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Ainda que eu falasse as linguas
dos homens e dos anjos, e nao
tivesse amor, seria como o metal
que $0a 0U CoOmo 0 Sino que tine.
E ainda que tivesse o dom de
profecia, e conhecesse todos os
mistérios e toda a ciéncia, e
ainda que tivesse toda a fé, de
maneira tal que transportasse os
montes, e nao tivesse amor,
nada seria.

1 Corintios 13:1 e 2
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O som ¢ uma onda mecanica que se propaga por grandes distancias nos ocea-
nos e, por essa razao, pode ser utilizado para a deteccao e classificacao de contatos
em meios submarinos, tarefas basicas de um sistema sonar. O desenvolvimento de
tais sistemas esta diretamente ligado a defesa de um pais com dimensoes continen-
tais, como o Brasil. Recentemente, a Marinha do Brasil definiu como prioridade
estratégica a area de acustica submarina. Sistemas de sonar passivo podem ser ins-
talados para monitorar a costa brasileira de maneira furtiva e eficiente. Ademais,
estes sao utilizados em submarinos militares para diferentes aplicagoes. Como neste
ambiente de operacao, cada navio possui uma assinatura acustica Unica, e navios
cujos dados nao foram adquiridos podem ser observados, faz-se necessario o desen-
volvimento de um detector de novidade operando em conjunto com os classificadores
de contatos implementados em sistemas da Marinha do Brasil. Como os classificado-
res operam competindo por recursos computacionais com os detectores de novidade,
estes podem impactar na eficiéncia de classificacao. A quantidade de classes, neste
ambiente, é muito grande e, devido a isso, indices de desempenho especificos foram
criados para avaliar a eficiéncia dos modelos desenvolvidos. Além disso, diferentes
extratores de informacao foram desenvolvidos para acessar informacoes relevantes
dos navios em questao, dentre eles podem ser citados PCD, kPCA, NLPCA e SAE.
O desenvolvimento deste modelo de detecc¢ao foi baseado no ambiente de operacao da
Marinha do Brasil e, como este pode ter suas condigoes operativas alteradas ao longo
do tempo, um sistema de monitoramento da estacionaridade baseado em estatistica
de ordem superior foi proposto. Tanto o detector de novidade quanto o sistema de
monitoramento de estacionaridade foram desenvolvidos com dados experimentais

disponibilizados pela Marinha do Brasil.
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Sound is a mechanical wave that propagates over great distances in the oceans
and it can, therefore, be used for vessel detection and classification in underwater
environments, which are basic sonar system tasks. The development of such systems
is directly linked to the country defense, especially, in countries with continental di-
mensions, such as Brazil. Recently, the Brazilian Navy defined underwater acoustics
as a strategic priority area. Passive sonar systems can be installed to monitor the
Brazilian coast in a stealthy and efficient way. In addition, these are used in military
submarines for different applications. As in this operating environment, each ship
has a unique acoustic signature, and ships whose data have not been acquired can be
observed, it is necessary to develop a novelty detector operating in conjunction with
the contact classifiers implemented in Brazilian Navy systems. Because classifica-
tion systems operate competing for computing resources with novelty detectors, they
can impact in classification efficiency. The number of classes in this environment is
very large, and because of this, specific performance indices were created to evaluate
the developed model efficiency. In addition, different data compressors were devel-
oped to access relevant ship information of, among them can be cited PCD, kPCA,
NLPCA and SAE. The novelty detection development was based on the operating
environment of the Brazilian Navy and since it can have its operating conditions
changed over time, a stationarity monitoring system based on higher order statistics
was proposed. Both the novelty detector and the stationarity monitoring system

were developed with experimental data provided by the Brazilian Navy.
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com um limiar de excitacao na camada de saida e dados pre-
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nhecidas, onde cada um dos graficos foi obtido com uma classe sendo

tratada como classe novidade. Na parte esquerda superior, os resul-

tados obtidos para a classe A como novidade sao apresentados. Na

parte direita superior, os resultados para a classe B como novidade.
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Capitulo 1

Introducao

O Brasil é o maior pais da América do Sul, o terceiro maior pais das Américas
e o quinto maior pais do mundo em &rea territorial, que contempla cerca de
8.515.767.049 km? de extensao [I, 2]. Como o pafs possui um vasto litoral, com cerca
de 7.491 km, a sua zona econdmica exclusiva (ZEE)[|abrange cerca de 3.646.514 km?,
incluindo a plataforma continental, os arquipélagos de Fernando de Noronha, de Sao
Pedro e Sao Paulo e de Trindade e Martim Vaz. Nao obstante o tamanho da ZEE, o
Brasil pleiteou, junto a Comissao das Nacoes Unidas sobre os Limites da Plataforma
Continental, a expansao de sua plataforma em 900 - 10* km? [1]. Como esta possui
extensao territorial semelhante a da floresta amazonica, a ZEE é conhecida como
Amazonia Azul.

Como se trata de uma ZEE, o Brasil pode explorar as diversas riquezas contidas
na Amazonia Azul de maneira exclusiva, dentre as quais podem ser citadas: a pesca;
a biodiversidade da fauna maritima, os minerais metalicos e outros recursos minerais
do subsolo marinho, como o petréleo, encontrado na Bacia de Campos e no pré-sal
(Bacia de Campos, Bacia de Santos e Bacia do Espirito Santo - a prospecgao nestas
areas ja corresponde a dois milhdes de barris de petréleo por dia, ou seja, 90% da
atual produgao brasileira); aproveitamento de energia maremotriz e energia edlica
em alto-mar ou off-shore.

A Marinha do Brasil (MB) tem por missao “preparar e empregar o poder naval,
a fim de contribuir para a defesa da Patria” e se propoe ser uma forca que “estara
permanentemente pronta para atuar no mar e em aguas interiores, de forma singular
ou conjunta, de modo a atender aos propodsitos instituidos na sua missao”. Sendo

assim, a protecao da Amazonia Azul é, atualmente, uma das prioridades da MB

'De acordo com a Convencdo das Nacoes Unidas sobre o Direito do Mar, os paises costeiros
tém direito a declarar uma ZEE de espaco maritimo para além das suas adguas territoriais, na
qual tém prerrogativas na utilizacao dos recursos, tanto vivos como nao-vivos, e responsabilidade
na sua gestao ambiental. A ZEE é delimitada, em principio, por uma linha situada a 200 milhas
maritimas da costa, mas pode ter uma extensao maior, de acordo com a da plataforma continental.
A ZEE separa as aguas nacionais das dguas internacionais [3].



[, [5].

Para isso, a MB conta com diversos equipamentos de patrulhamento e seguranca
[6], dentre eles: um porta-avides, fragatas Classe Niteréi modernizadas recente-
mente, fragatas Classe Greenhalgh, corvetas, navios-tanque, navios de desembarque-
doca, navios de desembarque de carros de combate, navio de transporte de tropas,
submarinos, navio-escola, navio-veleiro e navio de socorro submarino. A esquadra
brasileira é dividida em 5 sub-categorias: Equipamentos de Esquadra, Equipamentos
Distritais, Equipamentos de Pesquisa, Equipamentos de Instrucao e Equipamentos
Avisos. Os navios que compdem a sub-categoria esquadra, por exemplo, somam
35 equipamentos, sendo que destes, 12 possuem integralmente tecnologia nacional
(~ 34%), 13 (=~ 38%) sao fruto de colaboragdo com outros pais (transferéncia de
tecnologia), e 10 tém tecnologia totalmente estrangeira (=~ 28%). Posto isso, os equi-
pamentos de esquadra brasileiros possuem pouca tecnologia nacional, o que reduz a
soberania nacional da armada.

Para aumentar o percentual de tecnologia nacional em sua esquadra e visando a
protecao da costa brasileira e do pré-sal, a MB lancou alguns projetos, dentre os quais
podem ser citados o sistema de Gerenciamento da Amazonia Azul (SISGAAz)[7] e
o Programa de Desenvolvimento de Submarinos (PROSUB) [§]. O primeiro visa
desenvolver um sistema de monitoramento, vigilancia e gerenciamento da Amazonia
Azul, enquanto o segundo produzird o primeiro submarino de propulsao nuclear do
Brasil e outros quatro submarinos convencionais, através de transferéncia de tec-
nologia com a Franca. Como o submarino militar utiliza sistemas de sonar para
navegacao, localizacao de ameagas e outra tarefas especificas, este equipamento de-
pende muito da qualidade de seus sistemas de sonar. Assim sendo, esta tecnologia é
de fundamental importancia para a MB, o que pode ser observado com a defini¢ao
da area de acustica submarina como prioritaria.

Uma das tarefas mais fundamentais de qualquer esquadra é a detecgao e clas-
sificagao de navios, quer sejam navios inimigos, quer sejam navios de sua prépria
esquadra ou aliados [9]. Para a detecgao e classificacdo de navios de superficie,
métodos baseados em ondas eletromagnéticas de alta-frequéncia, como as utilizadas
em sistemas de radar, ou ainda, métodos baseados na deteccao do calor irradiado
pelo navio, com ondas de infravermelho, podem ser aplicados[I0]. Estes métodos,
embora eficazes, possuem as suas limitagdoes no mar, tais como a distancia de de-
teccao e a perda de furtividade. No caso de um navio que nao opera na superficie,
como um submarino, a utilizacao destas técnicas se torna ineficaz, pois as ondas
eletromagnéticas de alta-frequéncia sao atenuadas rapidamente no meio oceanico.
Uma das solugoes possiveis neste caso sao as chamadas ondas eletromagnéticas de
frequéncia extremamente baixa. Estas ondas sao utilizadas para a comunicacao de

submarinos, quando os mesmos se encontram submersos [I1]. Tais sinais eletro-



magnéticos se propagam por uma maior distancia, embora necessitem de antenas
muito grandes e operem a uma baixa taxa de transmissao.

O som é uma onda mecanica que se propaga eficientemente no mar e, assim
sendo, pode ser utilizado para a detecgao e classificagao de sinais [12]. Para isso, sao
utilizados os sistemas de Sound Navigation and Ranging, ou simplismente Sonar [13].
O sonar € o conjunto de técnicas que utiliza as propriedades do som se propagando na
agua do mar para a navegacao, comunicacao e deteccao de outros navios. Existem
dois tipos principais de sistemas de Sonar: o passivo e o ativo. O primeiro se
beneficia da emissao acustica dos navios de interesse para a deteccao e classificagao
dos navios, enquanto que o segundo emite um sinal e analisa seu eco para detectar
possiveis alvos [9].

No caso dos submarinos, que sao embarcagoes que primam pela furtividade, a
utilizacao do sonar ativo deve ser feita com enorme parcimonia. Devido a isso, a
utilizagao de sonares passivos é de extrema necessidade. Sinais processados por estes
sistemas sao conhecidamente complexos e, por muitas vezes, a tomada de decisao
baseada nestes deve ser auxiliada por sistemas de processamento digital de sinais
e de aprendizado de maquina, que operam em um volume expressivo de dimensoes
de entrada. Tendo em vista a complexidade e a sofisticagao das técnicas utilizadas,
o custo computacional para desenvolvimento e operacao de tais sistemas pode ser
elevado.

Um sistema de sonar passivo tem como principais objetivos [14]: a estimagao da
diregao de aproximagao ou DOA (Direction of Arrival), a detecgao de contatos, sua
identificacdo bem como seu acompanhamento. A estimacao da DOA é feita utili-
zando algoritmos de conformagao de feixes[I5]. Uma vez que o feixe é formado, ou
seja houve deteccao de um sinal de interesse em uma determinada direcao, o sinal
pode ser submetido a uma extracao de caracteristicas visando a sua classificagao.
Atualmente, a Marinha do Brasil utiliza duas andlises para a extracao de carac-
teristicas de tais sinais, a saber: a andlise LOFAR (LOw Frequency Analysis and
Recording) e a andlise DEMON (DEtection MOdulation on Noise) [16].

As caracteristicas extraidas por ambas as andlises podem ser utilizadas para a
classificacao dos contatos que as originaram. Para tanto, os sistemas de sonar pas-
sivo, geralmente, apoiam-se em modelos de aprendizado de méaquina para realizar
a classificacdo. O aprendizado de méquina [I7] é um sub-campo da inteligéncia
artificial dedicado ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam o
treinamento de modelos de classificacao, estimacao, predicao ou agrupamento de
dados[18]. Como, no caso de sistemas de sonar passivo, cada um dos navios possui
uma assinatura acustica unica, detectores de novidade representam uma parte im-
portante do sistema de classificacao, uma vez que seria impraticavel a aquisicao de

todas as possiveis classes de navios presentes em todas as esquadras militares das



marinhas ao redor do mundo. Ademais, novos navios podem ser desenvolvidos por
outras marinhas e, como estes nunca entraram em contato com os sistemas de clas-
sificacao da MB, tais sistemas devem ser desenvolvidos com a esta previsao. Assim,
além do sistema de classificacao ja implementado pela MB, o desenvolvimento de
um sistema de deteccao de novidade que opere em conjunto com este é desejavel.
Além de serem provenientes de um cenario de operacao complexo, os sinais de
sonar passivo, comumente, variam com o tempo devido a variagoes nas condigoes
de mar e operativas[I6] [19]. Devido a este fato, ha modificagbes das caracteristicas
estatisticas do sinal ao longo das janelas de aquisicao, o que leva a uma perda
de estacionaridade [20]. A estacionaridade é uma propriedade fundamental para a
andlise e processamento de sinais. Segundo [20], o sentido estrito de estacionaridade
implica na auséncia de variacao na estrutura geradora do sinal observado ao longo
do tempo. Neste caso, os parametros extraidos de um trecho do sinal poderiam ser
aplicados em outro trecho. Como o processo de classificacao se baseia no treinamento
de modelos, este pode ser afetado pela perda de estacionaridade. Assim sendo, um
monitoramento deste caracteristica deve ser feito a fim de se realizar a atualizagao

dos parametros extraidos, a medida que se detecte a perda da mesma.

1.1 Motivacao

Para garantir a soberania brasileira no mar, a MB investe na expansao da for¢a naval
e no desenvolvimento da industria de defesa. Parte essencial desse investimento
¢ o Programa de Desenvolvimento de Submarinos (PROSUB). Nascido com um
acordo de transferéncia de tecnologia entre Brasil e Franca, em 2008, o programa
viabilizara a producao de quatro submarinos convencionais e a fabricagao do primeiro
submarino brasileiro com propulsao nuclear.

O PROSUB visa o desenvolvimento de tecnologia nuclear brasileira para a pro-
pulsdo de submarinhos — ponto destacado na Estratégia Nacional de Defesa [21].
A concretizagao do programa fortalece, ainda, setores industriais nacionais de im-
portancia estratégica para o desenvolvimento economico do pais. Priorizando a
aquisicao de componentes fabricados no Brasil para os submarinos, o PROSUB é
um forte incentivo ao nosso parque industrial.

Além dos cinco submarinos, o PROSUB também estabelece a construgao de um
complexo de infraestrutura naval, que engloba o Estaleiro, a Base Naval (EBN) e a
Unidade de Fabricac¢ao de Estruturas Metélicas (UFEM), em Itaguai, RJ, realizada
através de uma parceria publico-privada [21].

O submarino militar é considerado o braco letal de uma esquadra. Valendo-se do
seu siléncio e operando em aguas profundas, tem a sua deteccao dificultada; sendo,

geralmente, utilizado para ataques especificos e a vigilancia de grandes areas. Por



esta razao, o submarino é empregado como uma das principais armas de dissuasao
nos mares durante um conflito, e, assim,desperta grande interesse da MB.

O principal sistema de detecgao de contatos de um submarino militar é o sonar
passivo, que é composto, basicamente, por varios hidrofones combinados em um
mesmo arranjo, chamado de array, e por um sistema de processamento de sinais,
que atua sobre os sinais adquiridos. Cada hidrofone do array adquire sinais sonoros
provenientes de diversas direcoes e as combinacoes desses sinais sonoros geram feixes
direcionais de sinais. Estes feixes sao chamados de marcagoes e sao utilizados para
a classificagao dos contatos. Em um cendrio tatico de operacgao, varios contatos
podem estar sobrepostos em uma uUnica marcacao. Sendo assim, faz-se necessaria
uma separacao dos sinais da marcacao que apresentem sobreposicao.

Como todas as marinhas possuem esquadras e estas possuem diversos navios,
cada um com uma assinatura acustica particular, a classificacao de classes oriundas
das leituras do sistema de sonar passivo deve ainda contar com um sistema de apoio
a decisao. Este sistema deve conter classificadores robustos as possiveis variagoes
dos sinais de entrada, uma vez que cada navio pode operar em diversas condi¢oes
de maquina e, possuir detectores de novidade: como o sistema de apoio a decisao
em questao pode se deparar com uma classe nao considerada a época do seu desen-
volvimento, seja pelo desenvolvimento de um novo navio por uma marinha inimiga
ou por um navio que foi mantido em sigilo, este deve dispor de um detector de
novidade.

Os dados provenientes de sistemas de sonar passivo basicamente sao ruidos de
interesse (emitidos por navios-alvos) corrompidos por outros ruidos de natureza di-
versa e, devido a isso, a utilizagao de métodos de pré-processamento pode ser de
grande valia para acessar a informacao neles contida de maneira mais eficiente. Atu-
almente, técnicas de pré-processamento de dados se mostraram mais eficientes em
aplicacoes de aprendizados de maquina, quando comparadas com modelos treina-
dos sem esta etapa[22, 23]. Técnicas de deep learning podem ser empregadas como
estratégia de pré-processamento para sistemas de classificagao complexos [24], mo-
tivando sua aplicacao neste trabalho.

Como os modelos treinados durante o periodo de desenvolvimento da tese sao
extratores de caracteristicas alimentados com dados de entrada que variam com o
tempo, o sistema de apoio a decisao deve ainda contar com uma etapa de analise da
perda de estacionaridade dos dados de entrada. Caso estes sinais sofram variagoes
consideraveis, pode-se observar a degradacao excessiva da estacionaridade e, assim,

uma nova extragao de caracteristicas deve ser realizada.



1.2 Objetivo do Trabalho

Este trabalho foi desenvolvido em condigoes similares as de operacao de classificacao
do sonar passivo da MB. Assim sendo, sinais experimentais disponibilizados pela
MB sao utilizados para o desenvolvimento de detectores de novidade e avaliagao do
impacto de tal deteccao no processo de classificacao.

Duas técnicas de detecgao de novidade: méquinas de vector suporte (SVM [25])
e redes neurais artificiais (redes multilayer-perceptron - MLP [26] e redes neurais
profundas, treinadas com métodos de Deep Learning [27]) foram testadas durante
o desenvolvimento deste trabalho. A técnica SVM vem obtendo destaque na area
de encapsulamento de dados por ser uma técnica que pode ser aplicada diretamente
para tal fim. Redes neurais artificiais foram utilizadas anteriormente em pesquisas
em sonar passivo, principalmente para classificacao e, por isso, foram também apli-
cadas para deteccao de novidade. Por fim, técnicas de Deep Learning chamaram a
atencao da comunidade cientifica nos ultimos anos e, com isso, houve uma motivacao
para a sua aplicacao em detectores de novidade no ambiente de sonar passivo.

Como os dados utilizados possuem uma alta dimensionalidade, alguns métodos
de pré-processamento sao avaliados para a deteccao de novidade. Os métodos de
pré-processamento foram aplicados visando a representacao dos dados de entrada
em um espaco que favorega a deteccao de novidade e, como algumas técnicas de
compactagao foram aplicadas com sucesso em sinais de sonar passivo, a motivagao
para a sua aplicacao esta presente. A técnica SVM se baseia em uma transformacao
por kernel para acessar informacoes de estatistica de ordem superior (HOS) e, assim
sendo, a andlise de componentes principais por kernel (kPCA), que utiliza uma trans-
formacao similar, foi utilizada como pré-processamento dos dados que alimentam
detectores de novidade. Assim como a kPCA acessa informagoes em um espaco de
dados transformados, a aplicacao da andlise de componentes principais nao-lineares
(NLPCA) se mostra uma outra alternativa natural, uma vez que esta realiza uma
transformacao nao-linear dos dados e, com os dados transformados, extrai os com-
ponentes principais. Além dos métodos anteriormente citados, a andlise de compo-
nentes principais linear (PCA) foi considerada para a compactagao de dados. Outro
método de pré-processamento utilizado foi a andlise de componentes principais de
discriminagao (PCD), que visa obter as diregbes que maximizam o potencial dis-
criminatorio dos dados de entrada. Esta técnica foi aplicada anteriormente com
sucesso na deteccao de novidade com dados de sonar passivo.

Como dados de sonar passivo, usualmente, envolvem muitas classes, a avaliacao
de eficiéncia do modelo classe a classe se torna invidavel. Assim sendo, indices de
desempenho tradicionais, como a acuracia de eficiéncia, nao podem ser aplicados.

Um outro objetivo que pode ser destacado nesta tese é a andlise de estacionari-



dade. Como a perda de estacionaridade pode impactar diretamente na eficiéncia de
classificacao, um método de monitoramento da estacionaridade ao longo do processo
de extracao de caracteristicas deve ser desenvolvido.

Um processo estacionario pode ser visto, em seu sentido estrito, como um pro-
cesso estocastico cuja func¢ao densidade de probabilidade (PDF) conjunta nao muda
ao longo de uma variagao de tempo [28, 29]. Assim sendo, todos os momentos da
PDF, tais como média, variancia, kurtosis, dentre outros, nao apresentam variagoes
ao longo do tempo. Como a obtencao da estimativa da PDF de um processo pode ser
muito custosa computacionalmente, geralmente, a estacionaridade no sentido amplo
é observada e esta é obtida pela média e funcao de auto-correlacao do processo, ou

seja, os momentos de ordem mais alta nao sao considerados.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

Este trabalho visa contribuir com o desenvolvimento de técnicas que possam ser
aplicadas a sinais provenientes de sistemas de sonar passivo pertencentes a MB. Além
de contribuir com a soberania nacional, materializando o dominio desta tecnologia
por parte das forcas armadas brasileiras, esta tese tem como produto um detector
de novidade que possa ser utilizado em conjunto com o sistema de classificacao de
contatos a ser implementado e embarcado nos submarinos da MB.

Posto isso, esta tese visa, de forma experimental, analisar: qual é o melhor
algoritmo de compactacao de dados no ambito da deteccao de novidade aplicada a
sinais de sonar passivo (dentre os modelos expostos anteriormente); comparar entre
diferentes técnicas de detecgao de novidade propondo uma nova figura de mérito para
auxiliar o projeto dos modelos de detectores de novidade; e por fim, avaliar o impacto
da estacionaridade nos algoritmos de treinamento e avaliar a estacionaridade de

sinais de sonar passivo, propondo-se um novo teste de estacionaridade.

1.4 Organizacao do Texto

O texto é organizado da seguinte maneira. No Capitulo [2| tem-se a introdugao
de um sistema de sonar e suas caracteristicas. Além disso, ainda neste capitulo,
sera realizada uma breve revisao bibliografica relacionada ao desenvolvimento de
sistemas de sonar em linhas gerais. As técnicas consagradas de aprendizado de
maquina relacionadas a detec¢ao de novidade sao apresentados no Capitulo [3] No
Capitulo ] o método aplicado para a obtencao dos resultados experimentais serd
detalhadamente apresentado. Ja o Capitulo |5 trard a apresentacao dos resultados
experimentais obtidos durante o periodo de desenvolvimento e, por fim, o Capitulo

[0] trard as conclusoes e os trabalhos futuros e, este é seguido pelo capitulo de re-
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feréncias bibliograficas. Para encerrar o texto, dois apéndices, um para os trabalhos
publicados durante o periodo de desenvolvimento da tese e outro descrevendo os

detalhes das técnicas de aprendizado de méquina.



Capitulo 2
Sistema Sonar

Este capitulo tem por objetivo a exposicao do contexto envolvido no trabalho. A
Marinha do Brasil e suas estruturas serao brevemente descritas, bem como sera rea-
lizada uma breve abordagem sobre sistemas de sonar, contemplando sonares ativos
e passivos. Posteriormente, o processamento dos sinais adquiridos por sistemas de
sonar passivo sera descrito.

A Marinha é o conjunto das organizagoes e dos meios (pessoal, equipamentos,
infraestruturas e outros recursos) dedicados as atividades maritimas, sobre tempo
de guerra ou paz. A MB se subdivide em: Marinha de Guerra (MG) e Marinha
Mercante (MM) - a ultima subdivida ainda em Marinha de Comércio, Marinha de
Pesca, Marinha de Recreio.

A Marinha de Guerra é uma das trés forgas armadas brasileiras (comparti-
lhando essa classificagdo com o Exército e a Aerondutica). A MG é especializada
na condugao da guerra naval e anfibia. Conforme o pais, a MG pode ser designada,
alternativamente, por termos como Armada, Marinha Militar ou For¢ca Naval.

A organizacgao, a tatica e os meios empregados na guerra naval foram evoluindo ao
longo do tempo, acompanhando a evolugao militar, ndutica e tecnolégica. Durante
a primeira guerra mundial, o poder maritimo atingiu sua maxima importancia e se
acredita que o poder maritimo inglés tenha decidido a guerra a favor dos aliados
[30].

O objetivo estratégico ofensivo da MB ¢é o da projecao de forcas em &reas fora da
costa do seu pais, no sentido de controlar as linhas de navegacao, transportar tropas
ou atacar navios, portos e instalagoes costeiras inimigas. Ja o objetivo estratégico
defensivo da MB ¢ dissuadir ou neutralizar a projecao de forcas navais por parte
de um inimigo. Para tanto, somente o fato de um pais possuir uma frota de navios
militares organizados em esquadras de maneira eficiente, pode evitar um ataque por
forcas inimigas ao seu territorio por vias aquaticas.

Uma das principais for¢as de uma esquadra ¢ o submarino militar. Este equi-

pamento é conhecido por sua efetividade em cenarios de batalha devido a sua fur-



tividade e capacidade de camuflagem. O submarino militar, geralmente, opera em
grandes profundidades um cenarios reais de combate, o mesmo deve se orientar por
instrumentos que possuam elevada acuracia. Dentre esses instrumentos, temos o so-
nar, que pode ser divido em duas classes: ativo, usualmente empregado por navios
de superficie anti-submarinos para a deteccao de submarinos, e passivo, geralmente
utilizado por submarinhos para a deteccao de contatos sem a exposi¢ao da sua lo-
calizagao. Com os avangos tecnoldgicos na construcao de navios de guerra, cada vez
mais a emissao acustica dos mesmos tem sido reduzida.

O ruido gerado por um navio possui algumas fontes principais, a saber: ruido de
méquinas, ruido de hélice, e ruido hidrodinamico [31H33]. O ruido de maquinas é,
majoritariamente, composto por ruidos gerados pelo sistema de propulsao do navio
e por ruidos gerados por maquinas auxiliares do navio (como geradores, bombas,
equipamentos de ar condicionados e outros). Os sistemas de propulsdo atualmente
utilizados sdo: propulsao a diesel [34], nuclear [35], hedlica [36], & gds, solar [37] e
biodiesel [38] [39].

O ruido do hélice, geralmente, pode ser descrito como sendo a soma do ruido de
cavitacao, gerado durante o movimento do hélice, e pela ressonancia da vibragcao do
casco do navio. O processo de cavitacao se da quando o hélice gira na dgua e, devido
a isso, criam-se regioes de alta pressao (na parte anterior da pa do hélice) e regides
de baixa pressao (na parte posterior da pa do hélice). Se estas regides sofrem uma
quantidade de pressao suficiente para romper a resisténcia fisica da agua, ocorre a
formagao de bolhas de ar (ou cavidades), como pode ser observado na Figura 2.1
Quando as bolhas formadas no processo sao atingidas pelo fluxo de dgua ou pelo
proprio hélice, as mesmas colapsam e emitem um pulso de som na agua. O espectro
do ruido gerado é, em média, dominado por altas frequéncias.

Além dessa caracteristica espectral de altas frequéncias, o ruido de cavitacao
também é modulado em amplitude devido as chamadas batidas do hélice. A me-
dida que o ruido de cavitacao é produzido, sao observados aumentos peridédicos de
amplitude ocorrendo na frequéncia de rotacao do eixo propulsor, gerando, assim,
ondas com picos espectrais proximos a frequéncia de rotacao do eixo. A intensidade
do ruido varia de acordo com o numero de pas do hélice, de maneira que o ruido
de cavitagao é modulado. Esse processo de modulacao auxilia na classificacao dos
sinais produzidos pelos navios de interesse que sejam adquiridos pelo sistema sonar,
uma vez que cada navio tem, definido em projeto, um numero especifico de hélices,
e estes um numero especifico de pas.

J& o ruido hidrodinamico é gerado pela passagem do fluxo irregular de liquido
pela embarcacao, quando a mesma se encontra em movimento. Como a regiao
contato com a agua pode variar de acordo com o movimento das ondas e a por¢ao

da embarcacao que estd imersa, a intensidade de ruido irradiado varia de forma
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Figura 2.1: Bolhas sendo formadas pelo processo de cavitagao, figura extraida de

[40]

irregular. Esse ruido pode ainda entrar em processo de ressonancia com partes da
embarcacao, e isso pode excitar partes especificas da mesma, e gerar fenomenos que
podem facilitar a identificagao de alguns tipos de navio, como, por exemplo, o hélice
cantante [31, 4I]. Esse fenomeno se da em fungdo do processo de ressonancia das
pas do hélice excitadas pelo ruido hidrodinamico e tem um som agudo semelhante

ao de um canto.

2.1 Equacao Sonar

A equagao que modela a propagagao dos ruidos no ambiente marinho é chamada
de equagao sonar [9]. A equagao sonar ¢ uma maneira sistemdtica de estimar as
amplitudes de sinal e de interferéncias que podem ser observadas nos transdutores
do sistema sonar e assim pode-se obter a razao sinal-ruido (SNR) de tal sistema. A
SNR determina se um sistema sonar serd capaz de detectar um sinal de interesse
na presenca de ruido de fundo, pois, caso o sinal de interesse nao tenha amplitude
suficiente para se diferenciar do ruido, a SNR apresentard um valor baixo e a detecgao

de tal sinal sera ineficiente.
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A equagao sonar leva em consideracao o nivel da fonte emissora de sinal, o espa-
lhamento do som, absorcao sonora, as perdas de reflexao, o nivel de ruido ambiente
e, as caracteristicas do receptor. Além destes parametros, a equacao sonar pode ser
desenvolvida para dois cendrios: o de um sistema de sonar ativo ou o de um sistema

passivo.

2.1.1 Equacao Sonar para Sistemas de Sonar Ativo

Para sonares ativos, tais como localizadores de peixes, ecossondas, sonares de varre-
dura lateral e sonares militares, ha a transmissao de um pulso sonoro para a anélise

do eco recebido. O modelo de sonar ativo pode ser visto na Figura [2.2]

SL-TL +TS ™~
SL-TL
SL

SL-2TL+TS \ SL-2TL+TS - (NL-AG)

i

Receptor

Submarino

Figura 2.2: Sistema de Sonar Ativo

Nesta figura, uma onda é emitida por um sistema de emissao (cilindro preto),
localizado em um navio, e quando atinge o navio alvo, a mesma é refletida e se
propaga até ser adquirida por um receptor, posicionado em um submarino. Vale
ressaltar que os sensores que captam o sinal possuem uma selecao de diretividade,
representada na figura pela estrutura acoplada ao receptor.

A equagao sonar para sonares ativos deve levar em consideracao a poténcia da
onda, ou soma de ondas, emitida pelo emissor (SL), a atenuac¢ao da emissao causada

pelo pelo meio (T'L), a poténcia de reflexdo do pulso emitido, apds o navio de
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interesse (7'S), o ruido de fundo (N L) e as caracteristicas dos sensores de recepgao
(AG). O ruido de fundo, neste caso, é a soma de todas as fontes sonoras que nao
sao de interesse. Os termos da equacao de sonar sao medidos em decibéis, pois
representam ganhos, atenuacoes ou poténcias e, portanto adicionadas para formar

a equagao sonar para sistemas de sonares ativos (Equagao [2.1]).

SNRuywo = SL — 2TL+ TS — (NL — AG) (2.1)

O sonar ativo transmite um sinal com uma poténcia de fonte SL. O som é
atenuado a medida que se propaga em direcao ao alvo, devido a perda de transmissao
TL. A intensidade do som para o alvo é dada por SL — T'L. Apenas esta parte do
som que atinge o alvo pode ser refletida de volta para a plataforma do sonar ativo.
A intensidade do eco a um metro do alvo é dada por T'S. Ou seja, a intensidade do
eco retornado ¢ dada por (SL —TL)+ TS — TL. Se o nivel de ruido no receptor é
N L, a relacao sinal-ruido no receptor pode ser calculada como SL—2TL+TS—NL.

Geralmente, os receptores, como os utilizados em sistemas sonar, sao constituidos
por diversos transdutores mais simples que captam sinais em todas as direcoes. Para
o processamento desses sinais, geralmente, a soma dos sinais provenientes de todos
os transdutores é feita levando-se em consideracao a diferenca de fase observada
na frente de onda plana adquirida. Para tanto, variam-se todas as possiveis DOA
e observa-se em qual obtém-se o maior valor de energia com diferenca de fase em
questao. Assim sendo, pode-se fazer a analise dos sinais recebidos em uma diregao
especifica. Todo este processo pode ser representado como a diretividade do arranjo

de sensores.

2.1.2 Equacao Sonar para Sistemas de Sonar Passivo

Sistemas de sonar passivo adquirem sons gerados por diversas fontes sonoras e nao
emitem sons usando a analise de ecos refletidos de um determinado contato. Assim
sendo, a equacao sonar deve levar em consideracao a amplitude do ruido da fonte
(SL), o espalhamento do som emitido pela fonte e consequente atenuagdo do som
ao se propagar no meio (7'L), o ruido de fundo no receptor (N L) e as caracteristicas
do receptor (AG). A equagdo sonar, neste caso, nao levard em consideragao a
intensidade do eco (T'S), uma vez que nao temos a transmissao de um pulso, como
no sonar ativo.

Na Figura temos uma representacao da operagao de um sistema de sonar
passivo. Como se pode notar, neste caso, o sistema de emissao sonora nao existe,
ou seja, nao ha exposicao da posicao do submarino e, consequentemente, a deteccao
e processamento do sinal emitido se tornam mais desafiadores. Aqui, a emissao do

sinal de interesse é dada pela propulsao/movimento do navio alvo e, todos os outros
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sinais neste cenério sdo considerados ruido de fundo.

.

SL-TL- (NL-AG) !

Receptor

Submarino

Figura 2.3: Sistema de Sonar Passivo

A fonte sonora, quer se trate de uma baleia, vulcao, submarino ou qualquer outro
tipo de plataforma irradiadora de ruido sonoro, emite um sinal com um nivel de fonte
SL. A intensidade do som é reduzida pela perda de transmissao T'L, uma vez que
o som viaja a partir da fonte para o receptor. A intensidade do sinal no receptor é
dada por SL —TL. A relagao sinal ruido é dada por SL —TL — N L, no caso de um
receptor composto por um unico transdutor. Como para sistemas de sonar passivo
também podemos ter receptores compostos por diversos transdutores ou sensores,
temos que a relagao sinal ruido, levando em consideracao as caracteristicas espaciais
do receptor (AG), é dada pela Equacao

SN Rpassivo = SL — TL — (NL — AG) (2.2)

2.2 Subsistemas de um Sistema de Sonar Passivo

Como mostrado na Equagao [2.2] a razao sinal-ruido de um sistema de sonar passivo
tende a ser menor do que a de um sistema de sonar ativo (Equacao [2.1)), pois temos

a eliminacao da emissao do pulso de referéncia, que é conhecido. Devido a isso,
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o processo de deteccao de um contato se torna mais desafiador no primeiro. Para
tornar o processo de deteccao mais eficiente, diversos subsistemas sao acoplados ao
sistema de sonar passivo, cada um com caracteristicas e funcionalidades especificas.

O sistema de sonar passivo processa sinais seguindo o diagrama em blocos da
Figura Os n sinais, representados por si, So, - - - , Sp, sa@0 adquiridos por n trans-
dutores, chamados de hidrofones, que compoem o sistema de sonar passivo. Estes
sinais sao, geralmente, processados por um conformador de feixes. Apds os si-
nais serem conformados, estes podem ser observados nos dominios do tempo e da
frequéncia. Os dois dominios podem ser utilizados para deteccao dos sinais, e, uma
vez que os sinais foram detectados, o seu acompanhamento pode ser realizado. Com

os contatos sendo acompanhados, o processo de classificacao é iniciado.

Marcagao
Tempo
Sl 7.\‘ '
Conformador ~ Acompanha-
s2 @—— . Deteccao -
de Feixes mento
° A
. / |
Marcacao Classi -
Frequéncia ficacao

Figura 2.4: Diagrama em blocos de operacao de um sistema de sonar passivo.

2.2.1 Conformador de Feixes ou Beamforming

O processo de conformagao de feixes pode ser visto como sendo uma filtragem espa-
cial dos sinais provenientes dos transdutores para a obtencao das DOA. A literatura
discorre sobre diversas técnicas para a estimacgao das diregao de aproximagao [42H50].
Basicamente, essas técnicas consistem em fazer a composicao dos sinais de maneira
a cancelar ou adicionar atrasos de tempo decorrentes das diferencas de tempo da
chegada da frente de onda em cada um dos sensores.

Para cada geometria do conjunto de hidrofones, chamado de array de hidrofones,
um tipo de compensacao deve ser empregado. As técnicas mais simples de beam-

forming consistem na aplicacao de coeficientes de filtros previamente definidos de
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acordo com a geometria do array. Técnicas mais complexas de conformacao de feixe
visam a otimizacao da resposta espacial do array, com diferentes funcoes objetivos,
seja para a redugao dos 16bulos laterais na resposta do conformador [48], seja para
a minimizac¢do da variancia em frequéncia da resposta do conformador [49]. Re-
centemente, um estudo sobre a quantidade de transdutores a ser utilizada para a
formacao de feixes e novos métodos de formagao de feixes baseados em deconvolugao

do ruido envolvido na leitura de cada um dos hidrofones visando maximizacao da

razao sinal-ruido foi desenvolvido em [50].

2.3 Analises de Marcacao no Tempo

Uma vez que os sinais provenientes dos transdutores estao conformados formando
um conjunto de feixes,pode se iniciar as primeiras analises para a deteccao dos
contatos, que geraram os sinais adquiridos. A partir deste ponto, é criado um mapa
que representa a energia de cada DOA, ao longo do tempo. Geralmente, esse mapa é
preenchido ao longo do tempo, formando um gréafico em cascata ou waterfall display
e que é chamado de grafico Marcacao versus Tempo. Na Figura [2.5, um exemplo
para este tipo de grafico é mostrado, na qual pode ser observada a presenca de
algumas estrias mais escuras. Estas estrias sao pontos de maior concentracao de
energia nas direcoes em questao ao longo do tempo. Além disso, na parte superior
deste grafico, tem-se também a energia média (ao longo do tempo) e a instantanea

(no dltimo instante de tempo) para cada uma das diregoes.
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Figura 2.5: Grafico de Marcacao vs Tempo

A andlise da energia depositada em uma dada direcao pode ser utilizada como
um método de detecgao de contatos. Se a energia em uma dada direcao se destacar

frente ao ruido de fundo, esta diregao pode conter um navio de interesse, que sera

posteriormente acompanhado e classificado.
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Uma das andlises que podem ser aplicadas nesta etapa é a andlise DEMON
(Figura . Esta andlise tem por objetivo extrair caracteristicas da propulsao do
navio detectado. Em um cenério tatico, nao é incomum que mais de um navio possa
ser observado na mesma DOA. Assim, algumas técnicas podem ser aplicadas com
o objetivo de se obter uma melhor separagao de sinais de interesse neste nivel de
andlise. Um dos exemplos que pode ser citado é a aplicacao de técnicas de Separacao
Cega de Fontes (BSS), como por exemplo a anélise de componentes independentes
(ICA) que visa a independéncia entre fontes extraidas de uma mesma diregao. Esta
técnica foi aplicada eficientemente a sinais de sonar passivo processado com analise
DEMON em [51].

Um outro trabalho que foi desenvolvido neste nivel de processamento foi a analise
de estacionaridade utilizando redes neurais com treinamento nao-supervisionado
[52]. Neste trabalho, redes neurais baseadas na teoria de ressonancia adaptativa
(ART) foram aplicadas a sinais de sonar passivo. Um das caracteristicas das redes
ART ¢ a capacidade de identificar padroes que se distanciem dos padroes conheci-
dos no espaco de caracteristicas, e, geralmente, a distancia em questao ¢ a distancia
euclidiana. Para o trabalho desenvolvido em [52], caso algum dos padroes obser-
vados fosse considerado fora dos padroes conhecidos do modelo, ou seja, com uma
distancia euclidiana maior do que um limiar definido, a hipdtese da presenca de

estacionaridade é descartada.

Marcagao Filtragem

Reamos-
tragem

STFT

TPSW

Y
Y
Y

-1

Figura 2.6: Diagrama em blocos da Anélise DEMON

2.4 Analises de Marcacao em Frequéncia

O sinal conformado pode ainda ser analizado em outro dominio, o dominio das
frequéncias. A andlise da marcacao no dominio das frequéncias tem por objetivo en-
contrar tons frequenciais que auxiliem as tarefas deteccao e classificagao de contatos.
Neste nivel, um outro mapa é analizado, o chamado mapa de Frequeéncia vs Tempo,
que mostra a energia em cada uma das frequéncias ao longo do tempo para uma
DOA. Depois de detectar um contato na andalise da marcagao no tempo, a detecgao
pode ser confirmada pelo comportamento espectral de direcoes selecionadas apds a
conformacao de feixes.

Neste nivel de andlise, a andlise LOFAR, que tem o seu diagrama em blocos
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mostrado na Figura 2.7, pode ser destacada [31] e um exemplo do seu resultado com

2 = 3 pode ser visto na Figura [2.8

Aplicando essa analise, foram desenvolvidos

diversos trabalhos cientificos em colaboragdo com a Marinha do Brasil [31], 53H57]
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Figura 2.7: Diagrama em blocos da Anélise LOFAR

LOFARgram for ClassA with Decimation Ratio: 3 and 1024 FFT Points

100

200

30

Time (seconds)

400

500

500 1000

Frequency (Hz)

1500

2000

Figura 2.8: Gréafico de Frequéncia vs Tempo

2.5 Tracking

038
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0.4

Depois de acessar as informacoes das diferentes diregoes tanto no dominio do tempo

quanto no dominio da frequéncia, a deteccao de um contato pode ser feita. Apds

o processo de deteccao, que, geralmente, considera um limiar determinado em con-

formidade com a equagao sonar (Equacao [2.2]), o processo de acompanhamento do

sistema de sonar passivo é ativado.
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O processo de acompanhamento, ou tracking, recebe as informacoes dos subsis-
temas anteriores e faz uma classificagao simples para identificar para qual direcao
o contato em questao estd se dirigindo. De posse dessa classificagao, o sistema de
tracking pode acompanhar cada um dos contatos classificados ao longo do tempo.

Diversas técnicas de acompanhamento em sistemas de sonar passivo podem ser
citadas [68H63]. Entre os artigos citados anteriormente, pode-se destacar [58], que
propoe a utilizagao de um sistema de acompanhamento bayesiano baseado na fungao
de verossimilhanca, alimentado com informagoes ao nivel de marcagao no tempo. Ja
em [59] é proposto, mais uma vez, um sistema de acompanhamento bayesiano, mas

que acessa informagcoes ao nivel do conformador de feixes.

2.6 Classificadores

Uma vez que o sinal de um contado foi conformado, detectado e acompanhado, esse
contato deve ser classificado [31]. Com acesso total as informagoes sobre o contato,
o processo de classificacao pode se dar de diversas formas.

Em [31] é proposto um classificador baseado em modelos de redes neurais artifi-
ciais alimentados com a informacao das marcagoes em frequéncia (apds a realizacao
da andlise LOFAR). J4 em [53], a andlise do impacto de uma compactagao de dados
em sinais de sonar passivo processados com a andlise LOFAR é desenvolvida. Em
[54, 5], técnicas de classificacao baseadas em classificadores especialistas, do tipo
classe-nao-classe, foram aplicadas para sinais de sonar passivo. Uma outra forma
de visualizacdo de dados amplamente utilizada é a transformada Wavelet [64] 65],
aplicada a classificagdo de sinais de sonar passivo em [57].

Além das técnicas descritas anteriormente, destacam-se também os artigos [66-
68] que apresentam outras implementagoes para a classificagdo em sinais de sonar
passivo. Em [66], a informagdo utilizada para o treinamento do classificador foi
extraida utilizando os chamados mel-frequency cepstrum (MFC). Os MFC sao uma
representacao do espectro de poténcia em uma curta janela de aquisicao de dados.
Para a sua extragao, devemos fazer uma transformacao cossenoidal do logaritmo do
espectro de poténcia na escala mel (mel scale). Essa representagao tem sido utili-
zada com sucesso para aplicacoes em audio, como reconhecimento de fala, extracao
de caracteristicas sonoras e classificagdo de falantes [69-71]. Em [68], técnicas de
Deep Learning sao introduzidas para a classificagao em um ambiente submarino com

resultados promissores.
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Capitulo 3
Deteccao de Novidade

Este capitulo visa a descricao de métodos de deteccao de novidade, quer no ambiente
de sonar passivo, quer em outros ambientes de pesquisa.

O reconhecimento de padroes tem suas origens na engenharia, enquanto o apren-
dizado de méquina cresceu a partir da ciéncia da computacao [72]. Ambas as ativi-
dades podem ser vistas como duas faces de uma mesma moeda e, em conjunto, elas
passaram por um desenvolvimento substancial nas iltimas décadas, devido a dois
fatores: primeiramente, o poder computacional aumentou sensivelmente nos ultimos
anos; em segundo lugar, o aumento na complexidade das tarefas a serem executadas
automaticamente, que faz com que modelos mais simples, como modelos lineares,
nao obtenham bons resultados.

A area de reconhecimento de padroes tem uma histéria longa e bem-sucedida e é,
por muitas vezes, considerada fundamental para o desenvolvimento de outras areas
de conhecimento. Por exemplo, as extensas observacoes de padroes astronomicos por
Tycho Brahe no século XVI permitiram a Johannes Kepler descobrir as leis empiricas
do movimento planetario que, por sua vez, proporcionaram um trampolim para o
desenvolvimento da mecénica classica [73]. O campo do reconhecimento de padrdes
esta relacionado com a descoberta automatica de caracteristicas nos dados através
do uso de algoritmos computacionais, bem como o uso dessas caracteristicas para a
tomada de decisoes.

Basicamente, o reconhecimento de padroes pode ser resumido como a estimacao
de uma fungao f(x), que recebe um vector de varidveis x, chamado vector de en-
tradas e, mapeia estas entradas em um valor y, como pode ser visto na Equacao
B.1] Esta funcdo pode ter como objetivo a estimagao do valor uma varidvel ou a

separacao de classes.

y = f(x) (3.1)

Diversas técnicas sao utilizadas para o treinamento de classificadores [72]. Neste
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trabalho, utilizaremos: redes neurais artificiais [26], redes neurais com técnicas de
deep learning [27] e maquinas de vector suporte [25]. Cada técnica tem como objetivo
gerar uma fungado f(x) que mapeia a entrada x no alvo do treinamento y (como
descrito na equacao , embora cada uma das técnicas possua suas nuances e
caracteristicas proprias que serao abordadas a seguir.

Tipicamente, técnicas de classificacao tentam resolver problemas com duas ou
mais classes [72]. Os problemas de classificagdo com mais de uma classe, geralmente,
podem ser decompostos em problemas de classificacao de duas classes, que sao con-
siderados mais simples [74]. Tendo em vista esse fato, o problema de duas classes
pode ser considerado a tarefa bésica de classificacao [75]. Em alguns casos mais
especificos, o sistema de classificacao pode se deparar com classes nao disponiveis
durante o seu desenvolvimento, assim sendo, uma etapa do sistema de classificagao
deve ser desenvolvida para detectar novas classes [76].

A deteccao de novidade pode ser definida de diferentes formas. Alguns autores
fundem a deteccao de novidade com a deteccao de outliers ou detecgao de anomalias
em uma mesma tarefa [77], enquanto outros desmembram cada uma destas técnicas
por seus principais objetivos [78]. A detec¢ao de novidade pode ser definida como
sendo a deteccao de classes que nao estavam presentes durante o processo de desen-
volvimento do sistema de classificacao. Ja a deteccao de anomalias visa classificar
dados que téem um comportamento que foge do comportamento médio dos eventos
pertencentes a classe, onde o comportamento médio pode ser definido como o com-
portamento mais provavel de uma dada classe. Na esséncia, ambas as aplicagoes
podem ser interpretadas da mesma maneira: tém-se dois conjuntos de eventos, um
com dados de treinamento e outro com dados de teste, que podem conter eventos
desconhecidos ou anomalos. O primeiro definird o padrao de conhecimento, ou seja,
o comportamento normal das classes conhecidas; enquanto os outros dados vao ser
analisados e, caso se diferenciem dos primeiros, de acordo com alguma figura de
mérito, estes serao classificados como nao-pertencentes ao padrao de conhecimento,
quer por pertencerem a uma nova classe (detecgao de novidade), quer por nao per-
tencer ao padrao de conhecimento definido pelo conjunto de treinamento (detecgao
de anomalias).

A deteccao de novidade, por vezes, deve ser aplicada devido a prépria natureza
da aplicacao. Em aplicagoes onde o custo de aquisicao de eventos de novas classes
pode ser proibitivo, a deteccao de novidade pode ser aplicada como um etapa do
processamento dos dados, fazendo assim com que dados de novas classes sejam
adquiridos de maneira automatica. Outras aplicagoes em que se tem uma escassez
de exemplos de outras classes motivar a aplicacao de tal técnica. Por exemplo, em um
sistema de monitoramento de um motor de um automével, duas classes podem ser

modeladas, essencialmente. Uma que representa o motor em pleno funcionamento,
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ou em seu estado normal, e outra classe que representa o motor operando com uma
falha, ou em um estado anormal. Se o estado anormal leva o motor a sua destruicgao,
obter eventos desta classe custaria o valor de um motor. Assim, no exemplo dado, a
frequéncia de ocorréncia da classe “motor em anomalia” é muito baixa e o custo de
obtengao de um de seus exemplos é igual ao custo de fabricacao de um motor novo,
enquanto que exemplos de um motor operando em seu estado normal custariam
bem menos, neste caso. Desta maneira, pode-se utilizar um detector de novidade
para monitorar o motor, e quando este entrar em um estado de operagao anormal,
um alarme pode ser acionado e os parametros da operacao podem ser registados
automaticamente.

Nao sao raras as aplicacoes na literatura onde se encontram esse tipo de cenério e
os exemplos a seguir podem ser citados: detecgao de células que podem formar cancer
de mama [79] (células normais em exames de mamografia sdo extremamente mais
abundantes do que células de formagao de cancer); deteccao de fraudes em sistemas
de cartoes de crédito e telefones celulares [80-82] (o comportamento de usuérios
fraudulentos costuma ser raro) e deteccao de neologismos em textos americanos
[83], entre outros.

Existem diversas formas de se atacar o problema de deteccao de novidade. De
maneira geral, a mais utilizada é a chamada classificagdo de uma tnica classe (one-
class classification) [84H86]. A classificagdo de uma tinica classe consiste em modelar
os dados conhecidos como pertencentes a uma classe, neste caso, chamada de classe
normal ou positiva. Neste caso, os dados conhecidos, mesmo que pertencentes a
diferentes classes, sao apresentados para o sistema de classificacdo como membros de
uma unica classe, a classe conhecida. Geralmente, assume-se que a classe conhecida
¢ muito bem amostrada, enquanto outras classes estao severamente sub-amostradas
[87, [88].

De maneira geral, os padroes conhecidos sao apresentados aos modelos durante
0 seu treinamento, e estes sao treinados para reconhecer os mesmos. Depois do
processo de treinamento, o processo de analise consistird na apresentacao de dados
desconhecidos para o modelo, e a estimacao de figuras de mérito especificas. De
aumentar a eficiéncia na deteccao de novidade é aumentar o nivel de exigéncia do
modelo para a classificagao de classes conhecidas. Quando aumenta-se este nivel de
exigéncia, mais eventos desconhecidos serao corretamente classificados. Em com-
pensacao, devido ao aumento da exigéncia de classificacao de classes conhecidas,
mais eventos conhecidos poderao ser classificados como pertencentes a classes de-
conhecidas, e assim, o impacto do processo de deteccao se torna evidente. Devido
a isto, existe um compromisso entre a eficiéncia de classificacao e a deteccao de
novidade em sistemas de apoio a tomada de decisao que compartilham os mesmos

recursos computacionais. A deteccao de novidade pode ser realizada com diferentes
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técnicas, cada qual com suas caracteristicas. Assim sendo, o ato de aumento o nivel
de exigéncia pode ser mapeado como um hiper parametro a ser estimado.

As técnicas de deteccao de novidade podem ser classificadas em cinco categorias
gerais [84]: (i) probabilistica, (ii) baseadas em distancia, (iii) baseadas na recons-
trucao, (iv) baseadas em dominio e (v) baseadas em teoria da informacao.

A abordagem (i) considera métodos probabilisticos que, muitas vezes, envolvem
a estimativa da funcao densidade de probabilidade da classe normal. Esses métodos
pressupoem que areas com baixa densidade de eventos no conjunto de treinamento
indicam &reas com baixa probabilidade de padrdes conhecidos ocorrerem [77, [89HIT].

A abordagem (ii) inclui os conceitos de vizinhanga mais préxima e andlise de
agrupamentos que sao comumente utilizados em problemas de classificacao. O pres-
suposto aqui é que os dados normais tém uma maior probabilidade de se encontra-
rem agrupados, enquanto os dados da classe novidade nao possuem uma estrutura
de agrupamento e se encontram espalhados [92-95].

A abordagem (iii) envolve o treinamento de um modelo de reconstrugao de even-
tos que captura a estrutura do dado de entrada. Quando os dados da classe des-
conhecida sao mapeados pelo modelo treinado, o erro entre a saida do modelo e a
entrada se torna um score de novidade e, no caso de dados desconhecidos, tende a
ter um valor elevado. Redes neurais artificiais podem ser utilizadas nessa abordagem
através da estrutura de auto-encoders [96-99].

A abordagem (iv) usa métodos baseados em técnicas que determinam um
dominio para caracterizar os dados de treinamento. Durante o treinamento, um
limite que envolve os dados normais é determinado visando, geralmente, que o hiper-
volume desse limite seja o menor possivel. Uma vez de posse desse limite, os dados
que forem mapeados fora desse limite sao classificados como dados de novidade
[T00, 101].

A abordagem (v) utiliza informagcoes de estatistica estatistica de ordem supe-
rior, extraidas dos dados de treinamento, e em conjunto com medidas de teoria da
informagao, tais como a entropia ou a discrepancia de Kolmogorov, para analisar
se um dado é ou nao pertencente a classe normal [I02-104]. O conceito principal
nessa abordagem é que se um conjunto de dados possui uma funcao densidade de
probabilidade muito diferente da funcao densidade de probabilidade do conjunto de
dados de treinamento, provavelmente os dados nao pertencem a nenhuma das classes
conhecidas, dentro de uma tolerancia. Se os dados do conjunto de teste apresentam
distribuicoes diferentes das distribuicoes estimadas no conjunto de teste, a hipotese
de que os dados pertencam a classes conhecidas pode ser descartada.

O enfoque deste trabalho sao técnicas baseadas em dominio. Os métodos base-
ados em dominio criam um limite com base na estrutura do conjunto de dados de

treinamento. Esses métodos sao, tipicamente, insensiveis a amostragem e a densi-
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dade especificas da classe normal, porque descrevem o limite ou o dominio da classe
normal e nao estimam a PDF da classe, que geralmente é um processo mais complexo
e custoso computacionalmente [100].

Um exemplo da aplicacao de deteccao de novidade baseada em dominio pode
ser visto na Figura 3.1l Os exemplos dos dados disponiveis durante o processo
de treinamento sao representados, em duas de suas dimensoes, por circulos azuis,
enquanto os quadrados vermelhos representam dados de classes desconhecidos. Além
disso, dois dominios sao mostrados: o verde, que possui uma area menor e captura
todos os eventos conhecidos; e o laranja, que possui uma area maior e nao captura
todos os eventos disponiveis durante o treinamento.

Neste exemplo, o nivel de exigéncia de classificacao de classes conhecidas pode
ser modelado como inversamente proporcional a drea do dominio. Assim sendo, a
exigéncia para que um evento conhecido seja classificado como conhecido para o
dominio me laranja é muito pequena. Pela estrutura do dominio em verde, pode-se
observar que a probabilidade de um exemplo pertencente a classe conhecida, que
possua caracteristicas ligeiramente diferentes dos eventos apresentados durante o
processo de treinamento, pode ser facilmente classificado como pertencente a classe
novidade. Ou seja, neste caso, a perda de generalizacao do modelo leva a uma maior

eficiéncia de novidade.

' Known Data
. Unknown Data

Feature 2

\ 4

Feature 1

Figura 3.1: Um exemplo de deteccao de novidade baseada em dominio
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Por muitas vezes, um modelo pouco complexo, como visto no dominio laranja
apresentado na Figura[3.I] pode apresentar uma capacidade de generaliza¢ao maior
do que modelos mais complexos (dominio verde da mesma figura). Este fato pode re-
sultar em modelos com uma maior eficiéncia de classificacao para dados pertencentes
a classes conhecidas. Por outro lado, dominios menos complexos podem capturar
dados desconhecidos e classifica-los como dados conhecidos. Deste modo, para a
detecgao de novidade, um dominio com menor area deve ser empregado.

Como exemplo, a Figura [3.2] pode ser analisada. Nesta figura, as eficiéncias na
deteccao de novidade de quatro modelos treinados podem ser observadas e, cada
uma das curvas, representa a eficiéncia na detecgao de novidade para um modelo di-
ferente. No modelo representado pela curva preta, com um baixo nivel de exigéncia,
a eficiencia na detecgao de novidade obtida apresenta seu valor de méaximo. Este

comportamento, para determinadas aplicacoes, pode ser considerado o ideal.

A

% Deteccao de Novidade

Nivel Nivel Nivel Nivel
baixo médio alto maximo

Nivel de exigéncia do modelo

Figura 3.2: Um exemplo de como o nivel de exigéncia para um modelo treinado
pode ser utilizado para detectar novidade

A curva em vermelho ilustra um modelo com resultado diferente do modelo ideal.

Neste caso, para valores de exigéncia préximos do méaximo, a curva em vermelho
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apresenta valores de deteccao de novidade préximos das outras 3 curvas apresen-
tadas. Este modelo de deteccao apresenta valores menores do que os demais para
niveis, sendo considerado assim, um modelo mais distante do ideal. Caso este mo-
delo estivesse operando em conjunto com um modelo de classificacao, os impactos
na eficiéncia de classificagao seriam maiores para a obtencao de um mesmo nivel
de deteccao de novidade. Além dos modelos analisados anteriores, a curva em azul
também foi apresentada. Neste modelo tedrico de detector de novidade, apresenta
valores de deteccao de novidade maiores do que o modelo representado em vermelho,
sendo assim, este pode ser considerado melhor para a deteccao de novos eventos,
enquanto que o modelo vermelho pode ser considerado pior. Por tltimo, o modelo
tedrico a ser observado é o modelo tedrico representado pela curva em verde. Este
modelo ilustra um modelo de deteccao de novas classes que é mais eficiente do que
os modelos em vermelho e azul. Este resultado pode ser observado pelo valores de
deteccao obtidos em cada um dos niveis de exigéncia propostos. O nivel de exigéncia
do modelo pode ser exemplificado de diferente maneiras. No caso de modelos basea-
dos em dominio, o nivel de exigéncia pode ser definido como o hiper-volume definido
pelo modelo.

Além disso, para aplicacOes mais sensiveis a erros, apresenta-se outro problema:
a ponderacao do erro. Voltando ao exemplo do monitoramento do motor de um au-
tomovel, o erro em se classificar o estado de operacao deve ser ponderado. Neste caso,
um falso alarme de mau funcionamento custa menos do que a explosao do motor,
ou seja, naturalmente, o erro em classificar um dado conhecido como desconhecido
custa muito menos do que classificar um exemplo desconhecido como conhecido e
nao soar o alarme. No exemplo da Figura [3.I] o dominio laranja deixa de classifi-
car corretamente um dos dados conhecidos, devido a sua simplicidade e poder de
generalizacao e, além disso, classifica erroneamente um dos exemplos de novidade
como dado conhecido, diferente do dominio em verde, que classifica corretamente
todos os exemplos das classes conhecidas com uma area menor. Este dominio pode
apresentar um processo de sobre-especializacao do treinamento, ou overfit.

Para se realizar a deteccao de novidade baseada em dominio, algumas técnicas
podem ser destacadas. Uma das técnicas mais populares aplicadas sao as SVM de
uma tnica classe ou one-class SVM [25, 101]. Esta técnica foi aplicada com sucesso
nas mais diversas areas, tais como: deteccao de eventos anormais através de audio
em sistemas de seguranca [105], deteccao de fraudes em assinaturas [106], deteccao
de intrusos em comunicagoes industriais [107], detecgao de falhas em maquinas [108],
deteccao de malwares [109] e predigao de falhas em softwares.

Em [I05], a técnica de one-class SVM foi aplicada em dados provenientes de
sistemas de seguranca. Os dados deste trabalho eram informacgoes de video e dudio

de um sistema de seguranga voltado para o monitoramento de multidoes. O foco
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aqui era reconhecer um padrao de anomalia no sinal de dudio e detectar um possivel
padrao anormal ao sistema. Neste caso, os coeficientes cepstrais foram extraidos do
sinal de audio e alimentaram um modelo de deteccao de anomalias.

Um outro trabalho que pode ser citado é [106], onde a técnica foi aplicada para
a deteccao de fraudes em assinaturas. Para a deteccao de fraudes, idealmente, duas
classes podem ser modeladas: uma com a assinatura verdadeira e outra com a as-
sinatura falsa. Obviamente, as assinaturas falsas sao mais custosas, uma vez que
podem estar envolvidas em processos de investigagao ou outros tramites legais. As-
sim sendo, o banco de dados utilizado neste trabalho dispunha apenas de dados com
assinaturas verdadeiras, ou seja, um problema de classificacao em duas classes se
tornou um problema de uma tnica classe. Para atacar este problema, uma trans-
formada derivada da transformada Wavelet para imagens, chamada de tranformada
Curvelet [IT0], foi utilizada em conjunto com one-class SVM.

A técnica de one-class SVM também ja foi aplicada a dados de comunicacao
industrial em [I07], que sdo considerados sensiveis devido a sua confidencialidade.
Na aplicacao proposta em [I07], a detecgdo de novidade se resume a deteccao de
uma possivel tentativa de invasao na comunicacao. Claramente, a classe normal
possui uma quantidade significativamente maior do que a classe anormal, e, assim
sendo, o problema foi atacado como um problema de uma tnica classe. Como dados
de invasao em comunicacao industrial sao muito raros, os dados sem intrusos foram
utilizados para o desenvolvimento dos modelos. Um ponto que vale ser observado
aqui é que o treinamento dos modelos foi realizado com base na técnica de otimizagao
intitulada enxame de particulas (PSO).

Um dos casos classicos de aplicagao de one-class SVM pode ser encontrado em
[T08]. Neste trabalho, dados adquiridos por sensores posicionados em méquinas
industriais com motores que provocam vibracoes, foram para o desenvolvimento
de detectores de anomalias, sendo que estes objetivavam a deteccao de pontos de
operacao que poderiam danificar os equipamentos estudados devido a amplitude da
vibragao. Os dados utilizados como entrada continham informacgoes temporais e
frequenciais e o trabalho comparou duas implementacoes de SVM, a implementacgao
classica de SVM para duas classes e a técnica one-class SVM, bem como uma outra
técnica padrao da area. Os melhores resultados foram obtidos com one-class SVM.

Malwares sao pequenos softwares programados para roubar informacoes e da-
dos, e um problema frequente para usudrios comuns da internet [I11]. Em [109], a
proposta de aplicacao de one-class SVM para a deteccao de malwares. Os dados
explorados foram de um banco de dados disponibilizado pela Microsoft para um
desafio em reconhecimento de padroes. Um fato interessante sobre o trabalho apre-
sentado em [109] é o processo de treinamento, que foi desenvolvido com um niimero

diferente de informacoes de entrada do que o disponibilizado inicialmente para o
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desafio. Estas informagoes extras foram obtidas depois de um processamento de
linguagem natural, e chamadas de informacoes privilegiadas. Este novo conjunto de
entradas foi selecionados para uma melhor convergéncia do processo de treinamento
bem como em uma tentativa de aumentar a eficiencia do modelo em comparacao
com modelos aplicados durante o desafio da Microsoft.

Sistemas de predigao de falhas em software vém sendo empregados extensamente
[I12]. Por este motivo, tém chamado atencao da comunidade cientifica devido a
sua complexidade, e por se tratar de uma aplicacao desafiadora. Programas de
computador desenvolvidos por seres podem apresentar uma grande quantidade de
falhas, que se originam de diferentes maneiras. Como um software é programado
para funcionar corretamente, a presenca de falhas durante a sua operacao é bem
mais rara do que a operacao plena da aplicacdo. Assim sendo, mais uma vez, um
problema de uma unica classe pode ser explorado nesta situagao. Em particular, um
software desenvolvido para testes em predicao de falhas foi utilizado para gerar pares
de entrada e saida com e sem a presenca de falhas para o treinamento de modelos
baseados em SVM [I13]. Com isso, foram gerados 6 bancos de dados extremamente
desbalanceados e os resultados indicaram que one-class SVM obteve um desempenho
satisfatério em cada um deles.

Outra aplicacao interessante para SVM em detecgao de novidade é apresentada
em [70]. Mais uma vez utilizando coeficientes cepstrais, o objetivo deste trabalho
era classificar se o falante encontra-se sobre situagao de estresse. O modelo apli-
cado neste sistema simples: todos os falantes presentes no conjunto de treinamento
encontram-se em situacao de relaxamento. Assim, como foram extraidos os coefici-
entes cepstrais, qualquer classe de fala que se diferenciasse da classe de relaxamento
poderia ser classificada como uma de quatro classes de estresse possiveis, sendo esta
classificagao realizada por um modelo multi-classes SVM, cuja acuracia de classi-
ficacdo para o conjunto de teste foi superior a 98%

Tendo em vista os trabalhos anteriormente citados, mostra-se que a detecgao de
novidade utilizando SVM encontra-se como uma area de pesquisa ativa e costuma
conduzir a bons resultados em diferentes areas de pesquisa. Até o presente momento,
duas publicacoes foram encontradas onde ha aplicacao da técnica de one-class SVM
a sinais de sonar passivo, ambas desenvolvidas pelo autor dessa tese . Em uma
delas, a aplicacao de SVM em dados de sonar passivo compactados com a anédlise
de componentes principais foi abordada [I14] e na outra, os mesmos dados foram
comprimidos com a analise de componentes principais por kernel e utilizados para
alimentar um modelo baseado em one-class SVM. A referéncia ao ultimo trabalho
ainda nao foi indexada pois o mesmo se encontra em processo de revisao na revista
Neurocomputing da Elsevier.

Além dos trabalhos apresentados anteriormente, uma outra técnica deve ser des-
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tacada para este problema: as redes neurais artificiais [26]. Foram encontrados
trabalhos sobre redes neurais sendo aplicadas a detecgao de novidade, embora os
mesmos sejam mais focados em técnicas baseadas em reconstrucao, como [96, 98], 99].
Em [08] redes neurais sdo aplicadas como auto-encoders para a deteccao de even-
tos que se diferem do conjunto de treinamento em dados de invasao de redes de
computadores [I15] e dados de cancer de mama [116].

Uma aplicacao de redes neurais para deteccao de novidade que diferencia total-
mente das anteriores pode ser encontrada em [97]. Neste trabalho, redes neurais
artificiais sao utilizadas como uma técnica de dominio e este trabalho sera descrito

posteriormente ainda neste capitulo.

3.1 SVM para Deteccao de Novidade: SVM de

uma unica classe

Segundo a abordagem descrita em [25], a detec¢ao de novidade pode ser vista como
um processo de encapsulamento dos dados disponiveis durante o processo de trei-
namento. Assim, durante a operagao do modelo, eventos que se diferenciarem,
segundo uma medida de dissimilaridade previamente estabelecida, sao classificados
como eventos de novidade. A classificacao na classe de novidade é entao determinada
pela localizacao dos dados com relacao a regiao definia pelo processo de treinamento.
Tal como acontece com SVM de duas classes, a técnica de one-class SVM mapeia
os dados em um espaco de alta-dimensao, potencialmente infinita, para obterem um
maior potencial discriminatorio dos dados. Neste novo espaco, busca-se maximizar
a separacao de tais dados da origem do mesmo. Em outras palavras, através da
minimizacao do hiper-volume associado a regiao de separacao, pode-se obter um
hiper-plano que representa o melhor compromisso relativo a separacao dos dados.
Neste caso, alguns dos dados disponiveis durante o treinamento, a saber os que
estao mais préximos do limite de decisao, suportam este limite, e sao chamados de
vectores de suporte. Todos os outros dados do conjunto de treinamento (aqueles que
nao sao vetores de suporte) nao sao considerados ao se definir o limite de decisao.
Existem duas formas béasicas de treinamento da técnica de one-class SVM. O
método proposto em [I01] basicamente separa todos os pontos de treinamento da
origem depois do mapeamento resultante do truque de kernel (Equagao [B.2), e
maximiza a distancia do hiperplano a origem. Com isso, uma fun¢ao nao-linear é
treinada, que assume o valor —1 para regides no espaco de caracteristicas onde nao
houveram eventos de treinamento e o valor +1 para regioes no espaco onde houveram
eventos de treinamento, e esta funcao é associada a uma regiao de separacao com

o menor hiper-volume possivel. De posse desta funcao binaria, pode-se realizar

29



a deteccao de novidade mapeando os dados no espaco de caracteristicas e se os
mesmos forem mapeados dentro da regiao com saida +1, eles serao classificados
como pertencentes a classe normal. Caso algum ponto mapeado se encontre na
regiao associada a saida —1, sera classificado como novidade.

A funcao objetivo empregada durante o processo de trenamento é quadratica e

pode ser vista na Equacao |3.2

1, 1
min ol 56—

w,&ip2

sujeita a:

(w-p(z:) > p—§& para todoi=1,--- ,n
& =0 paratodoi=1,---,n

(3.2)

O processo de minimizagao se dd em ||wl||?, que é a norma do vector normal a
margem margem de classificacao, isto faz com que, o hiper-plano treinado possua
a maxima distancia possivel para a margem, ou préoximo tao proximo da maxima
distancia quanto se deseje. Além disso, a variavel v controla a suavidade da superficie
de separagao e a quantidade de vectores suporte (SV) que sao selecionados durante
o treinamento para agirem como variaveis de relaxamento (slack variables). Nestes
pontos de relaxamento, a margem se adaptar a presenca do SV, fazendo com que,
independente da posicao da margem, esta seja suportada por um ponto especifico.
Em outras palavras, este ponto é um ponto de excecao no processo de classificagao.

Caso o hiper-parametro v, que controla a probabilidade destes pontos de excecao,
tenda a zero, poucos SV sao selecionados e a superficie de decisao tende a se afastar
do valor minimo com relagdo ao hiper-volume. Quando o valor de v tende a 1,
a quantidade de SV selecionados tende a quantidade de pontos no conjunto de
treinamento, o que faz com que a superficie de decisao tenha menor hiper-volume,
em comparacao as superficies geradas com valores menores de v. Em compensacao, a
probabilidade de memorizacao dos dados de treinamento aumenta, pois a superficie
de decisao praticamente envolve cada ponto do conjunto de treinamento. Além dos
parametros anteriormente discutidos, na Equacao temos o peso de cada um das
variaveis de relaxamento &; e o parametro p que determina a distancia entre o ponto
mais proximo da superficie de decisao e a mesma, com a distancia normalizada por
lw]]?.

Como a fungao objetivo para a técnica SVM é uma funcao convexa, isto é, possui
somente um minimo global, o processo de treinamento implementa um processo de

otimizagao convexa [I17]. Assim sendo, o processo de treinamento de um modelo
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baseado em maquinas de vector suporte se torna um processo de otimizacao convexa
se a fungao kernel que transformou os dados nao for a distancia euclidiana [118].
Utilizando os polinomios de Lagrange para fazer o processo de minimizacao,
temos que depois do processo de treinamento, a funcao de decisao se torna a Equacao
3.3} onde 2’ é um evento a ser classificado. Ou seja, se a subtragao da projecio do
ponto e a distancia minima ao plano de decisao for menor do que 0, o evento nao
estd contido na regiao definida pelo treinamento e sera, entao, classificado como nao

pertencente a classe normal.

f(@') = sgn(w- ¢(2') = p) (3-3)

Uma ilustracao do comportamento da técnica de one-class SVM para um con-
junto de dados sintéticos pode ser visto nas Figuras e [3.4] Para a sintese dos
dados utilizados neste exemplo, a classe considerou uma distribui¢ao gaussiana com
média zero e variancia unitaria, para a qual foram geradas duas nuvens de pontos,
centradas em (—2, —2) e em (+2, +2), respectivamente. O treinamento foi realizado
utilizando o kernel gaussiano assumindo alguns valores particulares de v e de 7,
o ultimo correspondendo a largura de banda do kernel gaussiano. Além disso, os
dados da classe desconhecida foram sintetizados a partir de uma distribuigao uni-
forme, variando de —4 a 4, nas duas dimensoes. Na Figura [3.3|sao apresentados os
resultados para o parametro v assumindo os valores 0,1, 0,5 e 0,9, respectivamente,
com o parametro v fixado em 0, 1. J4 para Figura[3.4]sao apresentados os resultados
foram obtidos com o parametro v fixado em 0, 1 enquanto o parametro ~ variou nos
valores de 0,1, 0,5 e 0,9, respectivamente.

Nas sub-figuras, que compoem ambas as figuras, existem trés tipos diferentes de
dados: os dados que foram utilizados durante o periodo de treinamento, dados que
foram utilizados durante o periodo de teste e dados da classe de novidade. Os dados
de treinamento sao representados por pontos brancos enquanto os dados de teste
sao representados por pontos roxos. Além disso, os pontos associados a classe de
novidade sao representados pelos circulos amarelos.

Para realizar a deteccao de novidade, foi treinada uma maquina de vector suporte
para fazer o encapsulamento dos dados da classe conhecida. A regiao colorida na
cor rosa, definida pela margem em vermelho, representa o espaco onde eventos da
classe conhecida se encontram, enquanto que as regides coloridas na cor verde sao
posicoes onde eventos de novidade se encontram préximos a margem de separagao.
Quando mais escuro a cor verde do regiao, mais préximo da margem os eventos de
novidade associados a regiao em questao se encontram da margem. Além disso, os

pontos que suportam a margem treinadas foram destacados sendo envolvidos com
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circulos vermelhos.

Como pode ser visto na Figura quando aumentamos o valor do parametro
v, aumentamos a quantidade de SV selecionados, aumentamos a quantidade de
variaveis de relaxamento e diminuimos a probabilidade de deteccao das classes co-
nhecidas, pois, uma vez que temos a maior probabilidade de memorizacao dos dados
conhecidos, possivelmente, uma maior quantidade de dados conhecidos pertencentes
ao conjunto de teste serao classificados como pertencentes a classe novidade. Além
disso, vemos que a regiao vermelha (regido que encapsula dados conhecidos) se torna
cada vez menor, o que comprova o processo de overfit.

Quando observamos a Figura [3.4] é possivel perceber as influéncias da largura
de banda do kernel gaussiano aos resultados de deteccao de novidade. Quando o
valor de v aumenta, a largura de banda do kernel é reduzida e, consequentemente,
apresenta-se uma regiao de encapsulamento menor.

O método proposto em [100] tem uma abordagem diferente, pois o plano de
decisao, neste caso, é substituido por hiper-esferas com raios iniciais pre-definidos,
de maneira similar a uma rede neural do tipo ART [I19]. A ideia é capturar todos
os dados dentro de uma hiper-esfera no espaco de atributos, e reduzir o seu hiper-
volume para a minimizacao da influéncia de outliers.

Como resultado do treinamento, uma hiper-esfera treinada para envolver os da-
dos pode ser caracterizada por estar centrada no ponto xg e possuir raio R > 0,
que foi minimizado pelo algoritmo. Por definicao, os pontos zy sao os dados que
suportam as esferas que definem o hiper-volume de encapsulamento de dados, ou
seja os SV desta implementagao. Em [I01], foi proposta uma regularizagao andloga
a utilizada no algoritmo one-class SVM, em que se permite que uma quantidade li-
mitada de pontos se encontre fora da regiao associada as classes conhecidas. Assim,

o processo de minimizac¢ao pode ser visto na Equacao [3.4]

Iél’;lole + C’izl &

sujeito a:

llz; — wo]| < R+ & para todoi=1,---,n
§& >0 paratodoi=1,---.n
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(a) Exemplo de One-Class SVM (v =0,1e~v=0,1)
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(b) Exemplo de One-Class SVM (v =0,5e v =0,1)

Novelty Detection Example

— Learned Margin
000 Train Events
e0®e Test Events
Novelty Events
000 Support Vectors

Second Feature

0
First Feature

(c) Exemplo de One-Class SVM (v =0,9e v =0,1)

Figura 3.3: One-Class SVM: variacao nos valores de v
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(b) Exemplo de One-Class SVM (v =0,1e v =0,5)
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(c) Exemplo de One-Class SVM (v =0,1e~vy=10,9)

Figura 3.4: One-Class SVM: variacao na largura de banda do kernel
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3.2 Redes neurais para a deteccao de novidade

Redes neurais artificiais tém sido utilizadas para a deteccao de novidade segundo
diferentes abordagens [85]. Em [120], sdo propostos dois métodos baseados em
redes MLP. No primeiro, a saida do neurénio mais excitado na camada de saida é
analisada e, caso nao ultrapassasse um limiar de decisao arbitrario, o exemplo em
questao € associado a classe de novidade. No segundo método, a distancia entre o
padrao obtido na saida e todos os alvos é medida e, se a menor distancia obtida for
maior do que um determinado valor, o dado de entrada é classificado como novidade.
Os resultados obtidos em [120] indicam que os dois métodos obtiveram resultados
similares para dados de imagem disponibilizados pela Forca Aérea Americana.

Em [98] redes neurais auto-associativas, foram aplicadas ao problema de deteccao
de novidade, considerando uma reconstrucao nao-linear dos dados de entrada com o
menor erro possivel, visando acessar caracteristicas contidas nos dados. Apds uma
compressao nao linear, feita por trés camadas ocultas [76], este modelo de MLP
pode detectar novidade pelo erro de reconstrucao, medido da entrada para a saida
do modelo para um determinado exemplo. Caso este erro apresente valores muito
altos, este padrao nao foi visto pelo modelo durante o processo de treinamento e,
assim, o exemplo associado a tal padrao serd classificado como exemplo da classe
novidade.

Este método de detecgao foi aplicado em diferentes trabalhos [97, 121] 122]. Em
[121], redes auto-associativas foram comparadas com técnicas baseadas em fungoes
kernel para modelos alimentados com dados de equipamentos industriais (como
plantas elétricas e motores) contaminados com falhas nao disponiveis durante o
treinamento. Além de serem aplicadas para extracao de caracteristicas, as redes
auto-associativas também foram eficientes na compactacao de dados em questao.

Ja em [122], redes neurais apenas com duas classes como alvo, as chamadas re-
des neurais bindrias, foram aplicadas a deteccao de classes desconhecidas utilizando
dois métodos de treinamento: nao-supervisionado e supervisionado. No primeiro, os
dados conhecidos foram compactados por meio de uma rede neural auto-associativa,;
enquanto no segundo, os dados conhecidos sao rotulados como pertencentes a classe
positiva e o processo de treinamento é realizado para minimizar o erro de mapea-
mento dos dados conhecidos para esta classe, sem exemplos da classe negativa sendo
apresentados na etapa de treinamento. Para 3 diferentes bancos de dados (dados de
monitoramento da caixa de marcha de helicopteros, dados de imagens do DNA hu-
mano e monitoramento sonoro do leito do mar), as redes neurais com treinamento
nao-supervisionado alcancaram resultados melhores do que suas contra-partes de
treinamento supervisionado.

Em [97], tal qual em [120], foi definido um limiar (threshold), que é aplicado a
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todas as saidas da rede neural. Os dados de sonar passivo da MB foram utilizados
neste trabalho e, apés um processo de compactagao, alimentaram um modelo neural
que foi treinado com saidas definidas através da técnica dos alvos maximamente
esparsos, ou seja, com uma dimensao para cada classe totalizando, neste caso, 3
dimensoes (uma dimensao para cada uma das classes disponiveis durante a etapa de
treinamento). A técnica de compactagao utilizada neste trabalho foi a PCD extraida
por deflacao, e que sera apresentada detalhadamente no Apéndice B.

Como, cada dimensao do vector de saida estd associada a uma classe conhecida,
a deteccao de novidade se dé, para um determinado evento, se nenhuma das saidas
do modelo apresentou um valor maior do que o valor estabelecido para o limiar de
classificacao. O limiar de saida, neste caso, pode ser visto como o nivel de exigéncia
de classificacao e, na Figura |3.5] apresenta-se um modelo baseado em redes neurais
MLP é mostrado e, como pode ser visto, um limiar de classifica¢ao foi associado a
camada de saida. Quanto maior o valor do estabelecido para o limiar de classificagao,
maior a exigéncia de excitacao apresentada na camada de saida para classificagao.
Para se estabelecer um valor para o limiar de classificacao a ser utilizado, no caso
do método proposto em [07], uma das classes conhecidas foi utilizada como classe
desconhecida e, portanto, nao foi apresentada durante a fase de treinamento do
modelo. Apds o treinamento, os eventos desta classe foram apresentados ao modelo
e a eficiencia de detecgao foi estimada. O valor de limiar foi obtido para permitir um
valor de eficiéncia deteccao de novidade baixo, para nao impactar negativamente na

eficiéncia de classificacao do modelo.

11 — 01
12
— 02
P limaar

Figura 3.5: Modelo baseado em rede neural MLP com um limiar associado a saida.
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Além disso, também em [97], houve a proposta de aplicagdo de um outro modelo
de detector de novidade, este baseado em redes ART. Esse tipo de rede neural é
utilizado para aprendizado nao-supervisionado, e a sua topologia pode variar de
acordo com os dados de entrada. Na Figura [3.6] encontra-se uma representacao
do modelo de um rede ART e, a rede opera avaliando a similaridade, no caso de
[97], a fungao de similaridade foi a distancia euclideana. Na figura, a fungao de
similaridade foi estimada para cada uma das variaveis u;, onde ¢ é um padrao ativo
da rede. Quando o valor de similaridade obtido é maior do que o parametro wuy,
conhecido como neurénio de similaridade maxima, outro padrao é criado no valor do
neuronio. Quando o valor de similaridade maxima nao é atingido, entao, o neurénio
que apresentou o menor valor de distancia euclideana é atualizado. Ao final do

treinamento, neuronios que foram ativados por poucos eventos sao descartados.

Figura 3.6: Modelo baseado em rede neural ART com raio de similaridade.

A deteccao de novidade por modelos baseados em redes ART foi feito utilizado
a informagcao sobre a criagao de um novo padrao. Ou seja, se um novo padrao fosse
criado, o evento era classificado como novidade e o padrao criado era salvo para
uma posterior andlise. No caso proposto em [97], a rede ART foi utilizada para
classificagdo, com os padroes conhecidos sendo mantidos ativos, sem descarte ao

final do treinamento.
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3.3 Analise de Estacionaridade

Um processo estocastico ou aleatério é uma entidade matemética que é, normal-
mente, definida como uma colecao de varidaveis aleatérias que se desenvolvem em
um determinado perfodo de tempo [123]. Historicamente, um processo estocastico
pode modelar diversos fenomenos fisicos como por exemplo: o crescimento de uma
populacao bacteriana, valores nominais de uma acao na bolsa de valores ou valores
de bins de frequéncia de um navio se deslocando no mar [124].

Estudos de fenomenos fisicos, por sua vez, inspiraram o desenvolvimento de
novos modelos de processos estocasticos que podem ser amplamente utilizados pela
comunidade cientifica. Exemplos de tais processos incluem o processo de Wiener,
que foi utilizado por Louis Bachelier para modelar as mudancas nas cotacoes de
agoes na Bolsa de Paris [125]; e o processo de Poisson, utilizado por A. K. Erlang
para estudar o nimero de telefonemas que ocorrem em um determinado periodo de
tempo [126].

Baseado nas suas propriedades, os processos estocasticos podem ser divididos
em algumas categorias, que incluem random walks, martingales, processos de Mar-
kov (Markov processes), processos de Lévy (Lévy processes), processos gaussianos
(Gaussian processes), campos aleatérios (random fields), entre outros [127].

Uma das propriedades mais importantes de um processo estocastico é a estaci-
onaridade [20]. A estacionaridade pode ser observada quando a funcao densidade
de probabilidade conjunta que gerou os dados do processo estocastico nao muda ao
longo do tempo de observagao [123].

Dados que variam ao longo do tempo sempre foram um desafio ao processa-
mento e ao tratamento dos mesmos, pois, como a estacionaridade nao pode ser
afirmada, a extragdo de caracteristicas se torna muito mais desafiadora. Em [128],
um estudo sobre os limites das atuais técnicas de aprendizado de maquina em um
ambiente nao-estacionério foi publicado. O conceito de deslocamento de informagao
foi amplamente abordado em [129] , enquanto o conceito de mudangas em fungoes
geratrizes de sinais foi coberto por [130)].

Em um sistema convencional de reconhecimento de padroes, o foco é, tipica-
mente, a extracao de caracteristicas que possam tuteis no processo de tomada de
decisao. Para modelos que nao apresentam realimentacao de entradas, como re-
des neurais feedforward, a saida é obtida supondo que as entradas nao possuem
relacao temporal. Assim sendo, se a informacao contida nos dados varia ao longo
do tempo, tais modelos podem apresentar uma reducao em sua eficiéncia de classi-
ficacdo. Além disso, o desenvolvimento de modelos baseados em técnicas de apren-
dizado de maquina, frequentemente, pressupoe que os dados utilizados representam

toda a estatistica do problema e, na maioria da vezes, tal suposi¢ao pode levar a
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um modelo treinado de maneira equivocada. No processo de desenvolvimento de
detectores de novidade para sonar passivo, todos estes problemas foram observa-
dos e, como a degradacao da estacionaridade ¢ um problema conhecido para dados
provenientes de sistemas de sonar passivo, a analise de estacionaridade deve ser
desenvolvida.

Como, frequentemente, a estacionaridade é uma suposicao bésica em muitos
procedimentos de extracao de caracteristicas, os dados nao-estacionarios sao, muitas
vezes, processados para se tornarem estaciondrios. Geralmente, os sistemas que
processam estes dados utilizam janelas curtas de tempo para que, ao se reduzir
o tempo de observacao, a quantidade de amostras também é reduzida e assim, e
obtenha-se um processo aleatorio estacionario dentro de cada uma das janelas de
processamento, conhecida como estacionaridade intra-janela.

Um processo estaciondrio pode ser definido como um processo onde a funcao
geratriz dos dados nao muda ao longo do tempo. Por consequéncia, as caracteristicas
extraidas sao geradas pela mesma funcao densidade de probabilidade. Assim sendo,
uma vez que o processo estocastico € estacionario, os modelos treinados podem
ser mantidos durante a etapa de operacao. Caso o processo seja tipicamente nao-
estacionario, a estacionaridade deve ser monitorada para que assim que ocorra uma
degradagao significativa da mesma, a extragao de caracteristicas seja refeita neste
novo cenério (novas condiges de operagao).

Uma das causas mais comuns da degradacao da estacionaridade ¢é a tendéncia da
média, que pode ser devida a presenca de uma raiz unitaria ou uma tendéncia deter-
ministica, a ser removida através de um extrator de tendéncia em séries temporais
[131].

A definigao formal de estacionaridade pode ser vista na Equacao[3.5 onde Fx é a
funcao geratriz dos dados, t € um instante de tempo e 7 é um intervalo de tempo que
pode assumir qualquer valor. A definicao de estacionaridade também é conhecida

como estacionaridade no sentido estrito (Strict Sense Stationarity ou StSS).

Fx(t) = Fx(t +7) (3.5)

A avaliacao da estacionaridade pela sua definicao é muito custosa e, devido a
isso, foi criada uma formulacao mais simples: a estacionaridade no sentido amplo
(Wide Sense Stationarity ou WSS). Para um processo ser considerado WSS, este
deve obedecer a Equacao [3.60 Como descrito na Equacao [3.6] para um processo
ser classificado como WSS, o valor esperado da distribuicao, representado por p,,
nao varia ao longo do tempo. Além do valor esperado, a funcao de covariancia da

distribuicao, representada por Cxx, nao depende do tempo e sim da diferenca entre
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os tempos 7 = t; — ty. Esse fato tem impacto direto na funcao de autocorrelagao
Rxx, que também se torna dependente somente de um intervalo de tempo no caso

da estacionaridade WSS, como é mostrado na Equacao [3.6|

E[X] = pu.(t) = p(t + 7), para todo T,

Cxx(1) = Cxx(t1 — t2), Rxx(7) = Rxx(t1 — t2)
(3.6)

Para se avaliar se uma série temporal apresenta estacionaridade, tanto no sentido
amplo, quanto no sentido estrito, atualmente, existem alguns testes de estacionari-
dade na literatura. Geralmente, estes testes avaliam a presenca de estacionaridade
WSS, acessando momentos baixos da distribuicao, como a média e a variancia.
Sendo assim, para variaveis aleatorias que sao caracterizadas por momentos de or-
dens mais altas podem apresentar estacionaridade WSS e nao apresentarem estaci-
onaridade no sentido estrito. Assim sendo, outras propostas de testes de estaciona-

ridade devem ser capazes de acessar HOS.

3.3.1 Testes de Raiz Unitaria

Testes de raiz unitaria verificam se uma variavel de um processo estocastico apre-
senta estacionaridade ou nao através da presenca da chamada raiz unitdria. A
hipétese nula desse teste ¢, geralmente, definida como a auséncia de estacionaridade
e presenca da raiz unitaria; a hipotese alternativa é a presenca da estacionaridade e
auséncia da raiz unitaria.

Um processo estocdstico pode ser representado na forma da Equagao [3.7, onde
y(t) é uma amostra no tempo ¢, D(t) representa o seu componente deterministico,
que pode se apresentar como uma tendéncia ou comportamento sazonal (frequen-
temente, retirado através técnicas de processamento de séries temporais); z(t) re-
presenta a parte estocdstica da série, e £(t) é um erro estocastico da modelagem do

processo.

y(t) = D(t) + 2(t) + &(¢) (3.7)

Com a extragao da parte deterministica D(t), o modelo se torna y(t) = z(t)+¢(¢)
e pode-se aplicar o chamado modelo auto-regressivo (AR ou Autoregressive model).
Esse modelo representa um processo aleatério como uma composi¢ao linear dos

valores anteriores do processo e um termo estocastico, que pode ser visto como o
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erro de modelagem. Assim sendo, temos que a representacao da parte estocastica
do processo pode ser modelada no modelo AR de ordem p conforme a Equagao [3.§
Onde ¢; correspondem aos parametros do modelo. O modelo AR pode interpretado
como a saida de um filtro IIR, s6 polos, de ordem p que possui como entrada ruido-

branco.

p

y(t) =D uy(t —i) +(t) (3.8)
i=1

De posse desse modelo, alguns testes de estacionaridade foram desenvolvidos
e, entre eles, podem ser citados: ADF, Phillips—Perron e KPSS todos partindo
da mesma premissa: se as amostras anteriores do processo forem suficientes para
modelar a amostra atual do modelo dentro de uma margem de confianca, entao todas
as amostras podem ter sido geradas pela mesma funcgao geratriz, logo a hipétese da
nao-estacionaridade nao pode ser rejeitada. Se, por meio do modelo AR, nenhum
conjunto de parametros possa ser ajustado para as dadas amostras, entao estas
provavelmente nao foram geradas pela mesma funcao e, consequentemente, rejeita-
se tal hipdtese.

O teste ADF ou Teste de Dickey—Fuller aumentado (augmented Dickey—Fuller
test) utiliza um modelo AR de primeira ordem combinado com um teste de hipdtese
baseado na distribuicao ¢ de student paramétrica para avaliar a hipotese de estacio-
naridade. O teste Phillips—Perron (PP) também utiliza um modelo AR de primeira
ordem, embora o teste de hipotese utilizado nao seja a distribuicao ¢ de Student mas

a distribuicao nao-paramétrica.

3.3.2 Teste de Divergéncia de Kullback-Leibler

A divergéncia de Kullback-Leibler (divergéncia KL) é uma medida, e ndao uma
métrica, da dissimilaridade entre duas distribuicoes de probabilidade no espaco de
fungoes de densidade de probabilidade [132]. A divergéncia KL é um caso particular
de uma familia de divergéncias chamadas divergéncias f (f-divergences) e também
pode ser classificada como uma das chamadas divergéncias de Bregman (Bregman
divergences). A defini¢ao da divergéncia KL pode ser vista na Equagao € como
pode ser visto, Dy (ps||py) pode ser diferente de Dy (pyl|p:), 0 que faz com que a

divergéncia nao possa ser classificada como uma métrica.

D1 (pellpy) = me(i)log (px(z.

py(i

~—

) (3.9)

)
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Para se estabelecer o valor da divergéncia KL, deve-se fazer a estimacgao da funcao
densidade de probabilidade. A estimacao de funcoes de densidade de probabilidade
pode ser feita através de diversas técnicas, dentre elas a estimacao de densidade por
kernel, ou, KDE (kernel density estimation), que é uma estimativa nao-paramétrica.

Suponha que uma varidvel aleatéria X se desenvolva em n amostras, tal que
X = {xy,29,--+ ,x,}. Se os dados da varidvel aleatéria foram gerados por uma
funcao geratriz f, entdao a funcao estimada f pode ser obtida pela Equagao m,

onde K é um kernel arbritario disponiveis e h é um parametro de suavizagao.

f(w)zﬁgf((x;xi) (3.10)

Durante a aquisicao dos dados, os mesmos desenvolvem uma funcao de densidade
de probabilidade que pode ser estimada utilizando KDE. No caso de uma janela de
aquisicao obter uma PDF muito diferente de outras janelas de aquisicao, a estaci-
onaridade da janela em questao pode ter sido perdida. O teste estacionaridade de
divergéncia KL se baseia no fato de que a estacionaridade deve ser manter entre
as janelas de aquisicao, caso isso nao ocorra, a extracao de caracteristicas deve ser
refeita. Assim sendo, a divergéncia entre janelas deve ser monitorada e, se o valor

obtido ultrapassar um dado limiar, o teste rejeita a hipétese de estacionaridade.
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Capitulo 4

Método

O capitulo a seguir descreve os métodos utilizados durante o trabalho. O método
utilizado neste trabalho foi inspirado no trabalho exposto em [97].

Os experimentos foram conduzidos seguindo a Figura [£.1] Primeiramente, o
sinais provenientes de uma marcagao (depois da conformagcao de feixes e detecgao
do contato) sdo processados através da andlise lofar. Os dados, jd4 no dominio das
frequéncias, podem ser pré-processados por um extrator de caracteristicas (PCA,
kPCA, NLPCA e PCD) ou nao e assim alimentam modelos voltados para a classi-

ficacao e a deteccao de novidade.

Pre- N Tomada de
Proc Decisao
Marca Analise
Tomada de

Controle

Decisao

Figura 4.1: Método Proposto para Deteccao de Novidade

Como pode ser visto na Figura [4.1], o sistema proposto pode operar tanto para a
tarefa de deteccao de novidade, quanto para a tarefa de classificacao. Caso o opera-
dor do sistema tenha necessidade, pode haver a transicao gradual entre deteccao de
novidade e classificagao. Durante a transicao, o sistema opera em uma composi¢ao
entre as tarefas. Esta transicao é controlada por uma variavel do sistema que in-
dica qual a operacao sera priorizada, ou seja, o percentual de cada uma tarefas na
composicao. Este percentual pode ser totalmente composto de classificacao ou de

deteccao de novidade.
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4.1 Processamento de Sinais

Como descrito anteriormente, a andlise LOFAR foi o método de processamento
utilizado para acessar as informacoes contidas nos sinais de audio disponibilizados
pela MB. Os parametros necessarios para a aplicacao da analise LOFAR sao: o
tamanho da janela de processamento, o indice de decimacao e os parametros da
estimacao do ruido de fundo (TPSW).

O tamanho da janela de processamento tem um impacto direto sobre a esta-
cionaridade dos sinais processados. Uma das estratégias para atacar o problema
da nao-estacionaridade é reduzir o tamanho da janela de processamento. Quanto
maior ¢ a largura de cada janela, maior a probabilidade de perda de estacionaridade.
Na Figura [4.2| sao ilustrados os efeitos do uso de diferentes larguras de janelas de

processamento a analise LOFAR.

LOFARgram for ClassA, Decimation Ratio: 3, 128 FFT Points

LOFARgram for ClassA, Decimation Ratio: 3, 1024 FFT Points
3 s e =

Time (seconds)
Time (seconds)

100

100¢ 100 500 2000 2500

Frequency (Hz) Frequency (Hz)

(a) 128 pontos em cada janela de processa- (b) 1024 pontos em cada janela de processa-
mento mento

LOFARgram for ClassA, Decimation Ratio: 3, 8192 FFT Points

Time (seconds)

1000 1500 2000

Frequency (Hz)

(c) 8192 pontos em cada janela de processa-
mento

Figura 4.2: LOFARgrama para diferentes quantidade de pontos em cada uma das
janelas de processamento

Como pode ser visto nestas figuras, a quantidade de pontos processados é de
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fundamental importancia. Na Figurald.2a] algumas estrias, tanto para baixas quanto
para altas-frequéncias, se espalham por mais de um valor de frequéncia discreta. Este
efeito fica mais claro quando comparamos com as Figuras[4.2a] e [4.2D] onde as estrias
previamente mencionadas se mostram melhor definidas na tltima. O efeito oposto
também pode ser observado quando comparamos as Figuras e Aqui,
observa-se uma grande quantidade de valores de frequéncia que nao possuem energia
significativa quando comparados aos seus pares mais energéticos. Este efeito pode
gerar dimensoes que nao sao ativadas durante o processamento dos sinais, gerando
assim dados de entrada que nao sao relevantes para os modelos. Quanto maior a
quantidade de pontos processados, maior é quantidade de dimensoes de entrada dos
modelos.

Além do tamanho da janela de processamento, outro parametro da analise lofar
que pode variar é o indice de decimacao. A decimacao foi projetada para fazer
a selecao da banda de interesse dos sistemas de sonar passivo. Sinais de sonar
passivo tém sua informacao de interesse concentrada em frequéncias mais baixas
[97], portanto, uma decimagao de ordem baixa pode ser utilizada na andlise LOFAR

de maneira efetiva.

LOFARgram for
s

sD, Decimation Ratio: 3, 1024 FFT Points LOFARgram for ClassD, Decimation Ratio: 4, 1024 FFT Points

15

1.5

Time (seconds)
Time (seconds)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Frequency (Hz) Frequency (Hz)

1000 1500 2000

(a) Indice de Decimacao de 3 (b) Indice de Decimagcio de 4

Figura 4.3: LOFARgrama para diferentes indices de decimagao

Na Figura sao mostrados dois exemplos de valores de decimacao que sao
utilizados pela MB. Numa comparacao entre as Figuras e[4.3b], pode-se observar
que a diferenca entre os espectros obtidos é relativamente pequena, o que justifica
a utilizacao de qualquer um dos valores para classificacao.

Por fim, depois da extracao do médulo do sinal, o algoritmo TPSW ¢é aplicado
para a reducao da amplitude do ruido de fundo e tem sido utilizado amplamente nos
sistemas da MB [31] [51), 52, 97, [114]. Este algoritmo estima o ruido de fundo apli-
cando uma janela especifica a cada um dos bins encontrados no espectro estimado.

A janela utilizada neste trabalho estd exemplificada na Figura (com largura de
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fenda central de 5 bins e largura de fenda lateral de 17 bins). Os parametros utili-
zados neste trabalho seguiram os aplicados em trabalhos anteriores e também por

sistemas atuais da MB.

&

-8 -2 0 +2 +8

B Fenda Central R

< »

Fenda Lateral

A
v

Figura 4.4: Janela utilizada para calculo da média local do algoritmo TPSW

4.2 Pré-processamento dos dados

Como dados de sonar passivo foram processados pela analise LOFAR e, apds este
processamento, encontram-se no dominio das frequéncias, geralmente, se faz uma
compactagao para a reducao da dimensionalidade dos mesmos. Uma vez que os
dados estejam compactados, estes podem ser usados para alimentar modelos de
aprendizado de maquina. Alguns tipos de pré-processamento visam diminuir a di-
mensionalidade dos dados sem perda de informacgao. Para isso, a compressao de
dados é, na maioria dos cados, feita acessando HOS.

Dentre os métodos de compactacao utilizados durante o periodo de desenvolvi-
mento da tese, PCA, kPCA, NLPCA, PCD podem ser citados. No caso do pré-
processamento com PCA | os tinicos parametros envolvidos s@o o niimero de compo-
nentes extraidos e a forma de extracao dos componentes. O primeiro foi determinado
através do percentual de energia retido em cada um dos componentes, e o segundo,
assimiu uma extragao paralela de componentes.

Ja no caso do pré-processamento baseado em kPCA (detalhado no apéndice B),

diferentes funcoes de kernel podem ser utilizadas para o mapeamento dos dados. As
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fungoes kernel visam mapear (implicitamente) cada um dos pontos em um espago
de alta dimensao, gerado a partir da dissimilaridade entre cada um dos exemplos.
Neste trabalho, a funcao kernel utilizada foi o kernel gaussiano (Equacao
, _llz—a'))?
K(z,2') =€ 22 (4.1)

Esta funcao foi escolhida pois, primeiramente é a mais utilizada entre as fungoes
kernel, e em segundo lugar, por possui algumas aproximacoes que tornam o seu
emprego menos custoso computacionalmente. Como SVM e outros modelos simi-
lares, que se baseam em funcgoes kernel para estimarem a dissimilaridade entre os
dados de treinamento, nao escalam bem para grandes bancos de dados ou entradas
com grandes dimensdes, empregou-se o método de Nystrom [I33] para aproximar
a composicao da matriz de Gram K, o que reduz sensivelmente a complexidade do
mapeamento do kernel. Para se obter o valor mais adequado para largura de banda
do kernel, um processo de busca exaustiva (greedy search) foi implementado.

Como o kernel gaussiano foi utilizado para diferentes processos, a sua largura de
banda pode ser definida para um dos métodos e o seu valor pode ser compartilhado
para os demais. Assim sendo, o método escolhido para a escolha da largura de
kernel foi a estimacao da funcao densidade de probabilidade dos dados conhecidos.
O processo consiste em estimar a PDF das classes conhecidas em um conjunto
de treinamento (previamente definido através dos sorteios realizados pelo método
de validagao cruzada) de tal maneira que se maximize a fun¢ao de verossimilhanga
avaliada considerando os dados de treinamento (extragao de parametros) e validagao.
Caso a funcao de verossimilhanga estime que os dados de teste nao obtiveram um
bom resultados para os parametros estimados no conjunto de treinamento, a largura
de kernel é atualiza e o processo se repete até que o valor do parametro maximize a
funcao de verossimilhanca, ou se aproxime do ponto de maximo. Como critério de
parada da busca exaustiva, o limite de 0,01 foi imposto.

Outro parametro importante para a utilizacao da kPCA como pré-processamento
¢ a quantidade de componentes reconstruidas depois da compactacao. O kPCA
concentra-se principalmente no mapeamento dos dados através da sua dissimila-
ridade (fungao kernel), ou seja, eventos da mesma classe (menor dissimilaridade)
sao projetados em pontos mais proximos no espaco transformado. Como os dados
projetados tém uma dimensionalidade consideravelmente alta, ou potencialmente
infinita, as dimensoes de baixa energia podem ser interpretadas como dimensoes de
ruido (dimensoes sem dados de sinal) e o conceito de pré-imagem surge do fato de
que, se os componentes de ruido forem removidos, os dados reconstruidos da kPCA
tém menos ruido do que dados originais, ou seja, os dados reconstruidos sao uma

aproximagcao dos dados antes da corrup¢ao de ruido [I34]. Assim sendo, dimensdes
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que apresentaram uma baixa energia no espaco transformado pela funcao kernel
foram retiradas depois da extragao dos componentes principais por kernel.

Além da reducao de dimensoes pela técnica de pré-imagem, a quantidade de com-
ponentes que foram utilizadas para o treinamento dos modelos foi estimada com uma
técnica indireta. Os componentes foram inseridos um a um em um modelo neural
de classificagao para a estimacao da eficiéncia de classificacdo. Primeiramente, foi
extraido um componente principal por kernel, apds a sua extracao, uma rede neural
artificial foi treinada para a classificagao das classes conhecidas e a sua eficiéncia
de classificacao foi medida através de figuras de mérito de classificacao. Apos esta
etapa, o segundo componente foi adicionado ao vector de entradas e outro processo
de treinamento foi inicializado, e este processo se estendeu por todos os componentes
que nao foram retirados pelo método da pré-imagem. A medida que a quantidade
de componentes da kPCA que foram introduzidos ao modelo neural de classificagao
aumenta, maior a quantidade de informacao que o classificador tem acesso. A partir
do momento em que a adicao de um componente nao impacta positivamente na
eficiéncia de classificacao, nimero de componentes 6timos é obtido.

Na extragao da NLPCA, o nimero de neurdnios nas camadas de codificacao e
decodificacao tem papel fundamental. Como a rede neural auto-associativa possui
muitos parametros devido a sua estrutura, o treinamento do mesmo pode ser muito
custoso. Para a aplicacao deste pré-processamento, que acessa informacoes nao-
lineares dos dados como a kPCA, foi implementado um processo experimental de
estimacao da quantidade de neurdnios nas camadas de codificacao e decodificagao,
que neste caso terao o mesmo numero de neuronios. O processo se inicia com
um unico neuronio nas camadas em questao e 10 componentes sendo extraidos, o
modelo é treinado e estimado o erro de reconstrugao associado a 1 neuronio fazendo
a codificacao dos dados de entrada. A partir dai, outro neurénio é adicionado na
camada de codificagao (e em sua contra-parte) e o erro associado é estimado. Os
neuronios vao sendo adicionados até que ocorra a estabilizacao na reducao no erro
de reconstrucao do modelo e, neste tem-se a melhor topologia para a codificacao e
decodificacao.

Além da topologia das camadas intermediarias do modelo de extragao, o nimero
de componentes extraidos deve ser estimado. Uma vez que a camada de codificacao e
sua contra-parte estao definidas, o mesmo processo é repetido variando-se o niimero
de componentes a serem extraidos.

No caso das PCD, em ambas as extragoes, outro processo experimental foi im-
plementado, desta vez visando maximizar a capacidade de classificacao dos dados
conhecidos por partes dos componentes extraidos. Para cada uma das extragoes,
tanto por deflacao quanto cooperativamente, o nimero de componentes extraidos

foi aumentado gradativamente buscando se obter o ponto onde a maxima eficiéncia
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de classificacao foi alcancada. Neste ponto, nao ha incremento na eficiéncia de clas-

sificagao caso um outro componente seja extraido.

4.3 Detectores de Novidade

Com o intuito de acessar possiveis flutuagoes estatisticas no conjunto de treinamento,
cada uma das classes disponiveis no banco de dados sera tratada como classe de
novidade por vez. Ou seja, uma das classes sera selecionada como novidade e todas
as outras classes serao apresentadas para os modelos de extracao de caracteristicas,
treinamento dos classificadores e dos detectores de novidade.

Neste trabalho foram utilizados dois tipos de detectores de novidade, ambos ba-
seados em dominio. Nesta sessao, os parametros utilizados para o treinamento e
operacao de cada um deles serao detalhados, bem como as figuras de mérito utiliza-

das para a avaliacao de cada um dos modelos de aprendizado de maquina.

4.3.1 Omne-Class SVM

Os detectores de novidade baseados em SVM foram treinados com o kernel gaus-
siano, que foi escolhidos pelos mesmos motivos ja discutidos anteriormente para
kPCA. Além disso, o valor do parametro de largura de banda do kernel foi o0 mesmo
utilizado para a pré-processamento kPCA, uma vez que os dados utilizados foram
0S Mesmos.

Para o processo de treinamento, foram desenvolvidos um detector de novidade e
um classificador para cada uma das classes conhecidas. Todos os modelos foram de-
senvolvidos com base nas SVM de uma classe, sendo que os modelos de classificagao
foram treinados para encapsular os dados de uma classe conhecida contra todas as
outras classes conhecidas. Assim, os classificadores de classes conhecidas podem ser
denominados classe-especialistas. Ja no caso do detector de novidade,

Ambos os modelos, de classificacao e de deteccao de novidade foram treinados
com diferentes valores do parametro v. Este parametro controla a generalizagao
do modelo treinado, bem como a quantidade de vectores suporte. Se o valor de
v for préximo de zero, os classificadores e detectores de novidade treinados serao
mais generalistas e a quantidade de vectores suporte sera baixa. Caso contrario,
com v tendendo a um, os modelos serao menos generalistas gerando uma hiper-
superficie de decisao com mais pontos a suportando.O ponto de operacao do sistema
de classificagao/deteccao de novidade sera definido através dos valores do parametro

V.
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4.3.2 Redes Neurais

Para redes neurais, um processo inspirado em [97] foi implementado. Depois do
treinamento, que visava a maximizacao da eficiéncia de classificacao das classes co-
nhecidas, um limiar de classificagao foi utilizado. Este limiar é aplicado aos neuronios
da camada de saida como descrito anteriormente.

Como os Stacked AutoEncoders podem ser vistos como redes neurais artificiais
com muitas camadas escondidas, o mesmo modelo de limiar de deteccao de novi-
dade pode ser aplicado a estes. Além disso, dados compactados por camadas inter-

medidrias dos Stacked AutoEncoders serao usados para treinar e operar detectores

de novidade baseados em SVM.

4.3.3 Figuras de Mérito utilizadas

Diversas medidas de desempenho sao utilizadas para avaliar a eficiéncia de métodos
de classificacao. Para a deteccao de novidade, as medidas classicas de classificagao
devem sofrer algumas modificagoes para serem aplicadas. A eficiéncia das técnicas
de deteccao de novidade podem ser encaradas como medidas de classificacao para
duas classes, uma vez que podemos visualizar o problema de deteccao de novidade
como sendo um classificador simples de classe vs. nao-classe (onde a classe é a classe
normal e a nao-classe é a classe novidade ou anormal).

Assim, a eficiéncia na deteccao da classe desconhecida deve ser avaliada. Essa
eficiencia nada mais é do que a quantidade de eventos da classe desconhecida que

foram classificados corretamente:

#Dados de novidade classificados como novidade
#Total de Dados de novidade

EffNoveltyDetection = 100% (42)

Temos também a eficiéncia das classes conhecidas (equagao . Quando classifi-
cadores sao treinados sem o viés de deteccao de novidade, temos a maxima eficiéncia
de classificacao nas classes conhecidas. Uma vez que a deteccao de novidade ¢ inse-
rida e analisada, pode-se deteriorar a classificacao de classes conhecidas, tendo em
vista um aumento na eficiéncia da deteccao da classe desconhecida. Assim sendo,
deve-se analisar a classificacao das classes conhecidas e o impacto do aumento da

eficiéncia da deteccao de novidade na classificacao das classes conhecidas.

#Dados da classe i classificados como classe i

E nown Class; = 100 .
JJx Class; % #Total de Dados de da classe i

(4.3)
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Outra figura de mérito que pode ser avaliada é o indice SP [I35]. Esse indice
foi criado para avaliar de maneira equilibrada a eficiencia de classificadores, sendo
bastante 1til quando a aplicacao envolve mais de duas classes. Como pode ser visto
na equacao (4.4 se, pelo menos, uma das classes obtiver uma baixa eficiéncia, o
indice SP tende a colapsar. Se todas as classes obtiverem eficiéncias altas, o indice
SP assumira um valor préoximo de 1. No caso da deteccao de novidade, o indice SP

serd avaliado para as classes conhecidas.

Zﬁ\iciass Effz
Nclass

SP — 2 Neilass (44)

i=1

Uma outra figura de mérito que pode ser definida é a acuracia das classes conheci-
das, que é definida pela porcentagem de eventos conhecidos que foram corretamente
classificados. Essa medida de desempenho é amplamente utilizada na avaliagao de
classificadores e visa avaliar a eficiéncia total de classificacao das classes conhecidas
pelo classificador.

Como a deteccao de novidade pode ser vista como uma classificagao classe vs
nao-classe, pode-se avaliar a sensibilidade do detector de novidade a eventos conhe-
cidos. Uma das principais contribuigoes desta tese é a definicao desta medida de
desempenho. Como, geralmente, a tarefa de deteccao de novidade se dd um ambi-
ente com muitas classes, o impacto de um detector de novas classes, operando em
conjunto com um sistema de classificacao, pode ser observado de maneiras diferentes
para cada uma das classes conhecidas. Assim sendo, uma nova medida de desem-
penho foi desenvolvido para simplicar o processo de desenvolvimento dos modelos
treinados.

Esta medida tem por objetivo avaliar o impacto da insercao de um detector
de novidade no ambiente de classificagao. Como outras medidas, especificas de
classificacao foram avaliadas, esta figura de mérito visa apenas estimar o impacto
da leitura e processamento de novas classes ao ambiente. Assim sendo, a figura de
mérito trigger pode ser definida como o percentual de eventos conhecidos que foram
classificados como conhecidos. Assim sendo, se um evento de uma classe conhecidas
i for classificado como pertencente a uma classe conhecida 7, tal que i # j, o valor
do trigger ird sofrer uma variacao positiva, pois o evento foi classificado como um
evento conhecido.

Ou seja, através da definicao desta medida, o desenvolvimento de um detector
de novidade, que antes poderia ser uma tarefa que envolvia diversas eficiéncias de
classificacao ou medidas de desempenho diversas, como a acuracia de classificacao
e o indice SP, agora, se resume a medida do trigger, que resume a eficiéncia de

classificacao de classes conhecidas em um tnico valor.
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4.4 Analise de Estacionaridade

A analise de estacionaridade foi utilizada para acessar informacoes estatisticas que
possam ser uteis no processo de classificagao. Primeiramente, testes de raiz unitaria
foram utilizados para a tomada de decisao do tamanho ideial da janela de proces-
samento da analise lofar. Os testes de raiz unitaria por acessarem informagoes de
baixa ordem podem ser melhorados com testes que acessem estatistica de ordem
superior, como por exemplo a divergéncia KL (descrita anteriormente).

Os testes de raiz unitaria apresentados serao aplicados a dados com diferentes
tamanho de janela e a rejeicao a hipotese de estacionaridade sera usada como resul-
tado do teste. O grau de confianca do teste sera descartado uma vez que se trata
de um estudo preliminar de como a estacionaridade impacta na classificacao.

O teste com a divergéncia KL foi para estimar a perda de estacionaridade entre
janelas contiguas, ou seja, caso o valor de divergéncia obtido entre duas janelas de
processamento seja acima de um limiar, isto pode indicar perda de estacionaridade.

As amostras, neste caso, serao dividas em conjunto de desenvolvimento e teste.
Do conjunto de desenvolvimento serao extraidas informagoes como o limiar para a
tomada a rejeicao da hipdtese de estacionaridade para a divergéncia KL.

Ambos os testes de estacionaridade sao aplicados no dominio do tempo e podem
ser utilizados também como uma forma de detectar exemplos de novas classes, ou
exemplos que sejam gerados por uma PDF diferente do que foi apresentado durante
o processo de treinamento. Assim sendo, com estes testes, a deteccao de novidade
probabilistica pode ser realizada.

Uma outra aplicacao da andlise de estacionaridade é a selecao de eventos de trei-
namento. A extracao de caracteristicas, idealmente, deve ser refeita ou atualizada
sempre que estacionaridade é perdida no conjunto de entrada. Em um ambiente
de operacao, o custo de retreinamento deve ser levado em consideragao, mas em
um ambiente de desenvolvimento offline, o processo de extragao de caracteristicas
pode ser realizado de maneira eficiente. Assim sendo, a andlise de estacionaridade
pode ser utilizada como seletor de eventos para o conjunto de treinamento, teste e

validagao.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

Neste capitulo, serao expostos os resultados experimentais obtidos durante o desen-
volvimento do trabalho. Primeiramente serao expostas as caracteristicas dos dados
experimentais disponibilizados pela MB e utilizados para a obtencao dos resultados.
Posteriormente, a selecao de parametros para a extragao dos pré-processadores sera
discutida. A seguir, os resultados obtidos tendo como base a deteccao de novidade
com diferentes classificadores alimentados com diferentes pré-processamentos sao
apresentados. Uma vez que o desenvolvimento dos detectores de novidade for con-
cluido, aos algoritmos de deep learning serao comparados com os melhores modelos
de deteccao de novidade e, por fim, uma discussao dos resultados sera feita ao final

do capitulo.

5.1 Dados Utilizados

Os dados deste trabalho correspondem a ruidos irradiados por diferentes navios que
foram adquiridos pela MB. O conjunto de dados provem de 4 classes de navios que
foram adquiridas na raia actustica de Arraial do Cabo. Os experimentos na raia
acustica consistem em navios correndo em um ambiente controlado pela MB com
1.500 metros de comprimento.

Geralmente, as gravacoes sao feitas com um tnico hidrofone, que é acoplado a
um sistema de aquisicao que possui frequéncia de amostragem de 22.050 Hz e 8 bits
de resolucao. A gravacao do experimento é feita quando o navio se encontra a 1.000
metros antes da posi¢ao do hidrofone e termina quando o navio se encontra a 500
metros depois da posi¢ao do hidrofone. A profundidade do hidrofone é de 45 metros.

Cada uma das classes foi adquirida em diferentes condi¢goes de mar e de maquina.
As classes B e D totalizaram 10 corridas diferentes em cada uma, enquanto as classes
A e C tém 4 e 8 corridas, respectivamente. Os dados de cada uma das corridas foram

disponibilizados pela MB em arquivos de audio separados.
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5.1.1 Processamento de Sinais

O processamento dos sinais obtidos segue o método descrito na secao 2.4 do capitulo
2. A anédlise LOFAR (Figura foi aplicada com o conjuntos de parametros utili-
zados pela MB anteriormente, isto é, decimagao por 3 (fazendo com que o espectro
de anélise se reduza de 11.025 Hz para 3.675 Hz), seguido de um filtro passa-baixas
digital de ordem 8, que foi desenvolvido com frequéncia de corte em 2.870 Hz e
atenuacao de 60 dB para a frequéncia de 4.480 Hz, fato que evita o aliasing dos
sinais [31]. Uma transformada de Fourier de tempo curto (STFT) foi aplicada para
a extracao dos espectros. Com o sinal foi filtrado, alguns bins de frequéncia discreta
estimados pela transformada de Fourier nao sao preenchidos com sinal, devido a
isso e a estudos anteriores, 80% da quantidade total de bins sao utilizados para a
analise, totalizando 400 bins de frequéncia discreta. Uma vez obtidos os espectros,
a plotagem da poténcia em cada um dos bins de frequéncia discreta ao longo do
tempo em formato de waterfall display pode ser realizada e a esse grafico dé-se o

nome de Lofargrama.

3
Ma~rca Decimagao N Janelgde L STFT N H . ||2 - TPSW |—
cao J/ 3 Hanning

Figura 5.1: Diagrama em blocos da Anélise LOFAR com parametros especificos

Para se definir a quantidade de pontos na janela de processamento, foi realizado
um processo de treinamento supervisionado baseado em redes neurais artificiais.
Para uma determinada quantidade de pontos processados em cada uma das janelas
de processamento, os dados de saida da analise LOFAR alimentaram o treinamento
de um modelo neural de classificagao. As redes neurais de classificacao foram treina-
das com 10 neuronios na camada escondida e com 3 neuronios na camada de saida
(um neurdnio para cada classe conhecida). Os resultados obtidos neste treinamento
estao expostos na Figura [5.2 Além dos resultados de classificagao, aqui obtidos
estimando o valor do indice SP, também sao mostrados os resultados para cada um
dos testes de raiz unitaria aplicados, a saber: ADF e PP.

Os resultados expostos na Figura[5.2|foram avaliados com a quantidade de pontos
por janela variando em poténcias de 2 com os seguintes valores: 128, 256, 512, 1.024,
2.048, 4.096 e 8.192. A figura de mérito utilizada para a avaliagao do treinamento foi
o indice SP, que teve o seu valor monitorado para o conjunto de validagao (conjunto
que nao é exposto ao modelo durante o processo de treinamento) e além do indice
SP, os testes de estacionaridade ADF e PP foram medidos em cada uma das janelas.

O treinamento foi realizado utilizando 10 folds com 50 inicializagoes e para cada

fold, apenas o modelo que obteve o melhor indice SP foi mantido. Como pode ser
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Figura 5.2: Eficiéncia de classificacao do treinamento neural para classificacao e
percentual de rejeicao ao modelo estacionario para diferentes tamanhos de janela de
aquisicao de dados

visto na figura, para janelas com menos pontos, a probabilidade de rejeicao obtida
em ambos os testes de estacionaridade foi relativamente pequena. Nao obstante, a
eficiéncia de classificacao para as classes conhecidas aumenta para modelos treina-
dos com janelas maiores, embora esse comportamento mude quando as janelas de
processamento tém mais de 2.048 pontos. A perda de estacionaridade pode explicar
a perda de eficiéncia para janelas maiores, pois os parametros extraidos foram trei-
nados com dados gerados por uma funcao geratriz diferente dos dados de validagao,
o que faz com que a eficiéncia no conjunto de validacao diminua.

Considerando os resultados obtidos, a maximizacao da eficiéncia de classificacao
ocorre para janelas com 2'!' e 2! pontos, considerando todas as classes como no-
vidade e a barra de erro obtida com a validacido cruzada. Como as janelas de 2*°
pontos sao utilizadas por sistemas de MB e possuem menor potencial de rejeicao
nos teste de raiz unitaria, este foi o valor escolhido para o treinamento dos modelos.

Uma vez que o tamanho 6timo para a janela de processamento foi escolhido, a
cadeia completa de processamento pode ser vista abaixo (Figura .

Uma analise detalhada do Lofargrama, em conjunto com técnicas de identificacao
do sinal de audio, sao as principais ferramentas para classificacao de sinais em ambi-

ente de sonar passivo. As informacoes extraidas de um Lofargrama podem variar de
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uma forma extensa, por exemplo: pode-se extrair do Lofargrama se um navio possui
engrenagem redutora entre o seu motor e o hélice. Um outro exemplo: o Lofargrama
pode proporcionar informacoes sobre quais equipamentos elétricos estao ligados no
navio e qual seu consumo instantaneo.

Para avaliar se o processo de aquisicao de sinais com a janela proposta ¢é esta-
ciondrio, foi proposto um novo teste baseado na divergéncia KL. Neste teste, duas
janelas consecutivas de sinal sao avaliadas e caso o valor da divergéncia obtido seja
maior do que um limiar, a hipdtese de estacionaridade é rejeitada. Na Figuras
sao apresentadas as distribuicoes das janelas de sinais processadas ao longo do
tempo para cada uma das classes disponiveis para o treinamento. Como pode ser
observado, as distribuicoes obtidas sao diferentes entre si, até mesmo em janelas da
mesma classe. Como as distribuigoes sao diferentes, pode-se inferir que a fungao
geratriz de cada uma delas é diferente também. Este fato comprova a perda de esta-
cionaridade e, com isso, faz-se necessario o retreinamento de cada um dos modelos
de classificacao.

A Figura [5.4] apresenta os resultados da divergéncia KL para duas janelas con-
secutivas de sinais processados para cada uma das classes disponiveis. Nesta figura,
as linhas verticais pontilhadas representam o limite em cada uma das corridas das
classes disponiveis. Como a divergéncia nao apresenta comportamento simétrico, os
dois sentidos de avaliagao foram utilizados. O sentido direto representa o resultado
para a divergéncia apresentada com a janela anterior sendo p, e a janela atual sendo
Py, enquanto que o sentido reverso representa o resultado da divergéncia com a janela
anterior sendo p, e a janela atual sendo p,. Uma proposta de limiar de decisao foi
a média (linhas pontilhadas azul e vermelha) e de posse deste limiar, os resultados
apontam para uma maior chance de perda de estacionaridade no final das corridas
adquiridas, ou seja, quando o navio encontra-se mais perto do hidrofone que fez a
aquisicao. Isto pode ser explicado pelo comportamento aleatério da explosao das
bolhas de ar que se formam com a passagem do navio. Esse comportamento, em
grandes distancias nao rege o comportamento do sinal adquirido, embora a pequenas

distancias, esse ruido seja dominante.

5.2 Pré-processamentos

Todos os resultados obtidos para os métodos de pré-processamento foram avaliados
com a validagao cruzada. Como este método pressupoe que cada um dos conjun-
tos é independente de todos os outros, pode-se aproximar a incerteza associada ao
processo de estimacao como sendo a soma das variancias de cada um dos conjuntos
envolvidos na validagao cruzada. Neste trabalho, foram utilizados 10 folds para a

extracao de caracteristicas.
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Figura 5.3: Distribuicoes dos sinais no dominio do tempo obtidos para janela definida
para obtenc¢ao da menor probabilidade de perda de estacionaridade no sentido amplo.
A linha em azul (esquerda superior) representa as distribuigoes obtidos para eventos
que pertencem a Classe A. J4 o plot em vermelho (direita superior) representa
as distribui¢oes para eventos pertencentes a Classe B. A linha em verde (esquerda
inferior) apresenta as distribuigdes para eventos pertencentes a Classe C e, por fim, o
grafico em amarelo (direita inferior) representa as distribuigoes obtidas para eventos
pertencentes a Classe D. As distribui¢oes nao foram normalizadas, sendo que os seus
valores representam os sinais sonoros obtidos pelo hidrofone durante o periodo de
aquisicao de dados para cada uma das classes

Para o caso do método de pré-processamento PCA, a Figura[5.5 mostra a energia
percentual acumulada a cada um dos componentes é apresentada. Como a anélise
de componentes principais gera componentes ordenados pela quantidade de energia,
vemos que o componente de maior energia da base PCA gerada com as classes B,
C e D como conhecidas (classe A como novidade), obteve 1,8% da energia total e
o segundo componente de maior energia possui 1,4% da energia total e esse com-
portamento pode ser visto em cada uma das outras 3 classes sendo tratada como
novidade. Aqui pode ser visto que para acumular 90% da energia com a classe A
como novidade, sao necessarios aproximadamente 290 componentes (com ponto em

vermelho) e esse comportamento se repete para as outras classes como novidade.
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Figura 5.4: Resultados obtidos com a divergéncia KL para janelas consecutivas de
sinais, no sentido direto e no sentido reverso, quando a mesma ¢ aplicada no dominio
do tempo. Na parte esquerda superior, os valores da divergéncia KL para eventos
que pertencem a Classe A sao apresentados. Ja a parte direita superior, representa
os valores de divergéncia KL para eventos pertencentes a Classe B. A parte esquerda
inferior apresenta os valores de divergéncia KL para eventos pertencentes a Classe C
e, por fim, os graficos apresentados na parte direita inferior representam os valores
para a divergéncia KL obtidos para eventos pertencentes a Classe D. As distribuigoes
foram normalizadas (drea embaixo da curva igual a um) para ser a estimativa da
PDF dos eventos.

No geral, a variabilidade é pequena com a classe que é tratada como novidade.

A Figura[5.6] apresenta a variacao das eficiéncias de classificagao pela variagao do
nimero de componentes principais por kernel extraidos para diferentes classes sendo
tratadas como novidades. Como uma das classes disponiveis durante o treinamento
foi tomada como novidade, sao apresentados 4 plots diferentes. Um fato que vale
a pena ser observado é que a classe C, apresentada em verde, sempre obteve uma
eficiéncia de classificagao menor do que as outras classes conhecidas e, quando a
mesma foi tratada como novidade, a eficiéncia de classificacao da classe B (vermelha)
apresentou uma diminuicao, mostrando assim uma relagao nao direta entre essas
duas classes.

A eficiencia de classificagao tem um comportamento como esperado na teoria, e,
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Figura 5.5: Resultados para a energia acumulada e erro de reconstrucao dos compo-
nentes principais. Cada grafico representa o resultado para uma classe sendo tratada
como novidade. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A
como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a
classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados
para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resulta-
dos para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe, a
quantidade de energia para a faixa de componentes que acumulam 90% da soma de
energia total.

apresenta um crescimento a medida que o numero de componentes aumenta. Além
disso, na Figura mostra-se que, se as eficiéncias de classificacao das classes
conhecidas, bem como os valores para o indice SP, se estabilizam quando o niimero
de componentes alcanca em torno de 35 componentes, dentro da variacao obtida
pelo processo de validagao cruzada e da variabilidade da classe de novidade.

O treinamento da NLPCA se baseia em uma estrutura especifica de rede neural
que visa a representacao dos dados com altos niveis de abstragao, isto é, a cada ca-
mada, o modelo compacta os dados de entrada e faz com que o erro de reconstrugao
seja minimo para a representacao dos dados. Para isso, o treinamento do extrator
utilizou a regulizagdo Ly (norma dois, com parametro 0,25) visando evitar que o
mesmo apresentasse o processo de overtraining. Como o modelo de extracao possui
uma grande quantidade de parametros, a probabilidade do mesmo apresentar um

processo de overtraining ¢ maior. Para a estimagao de quantos neuronios sao ne-
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Figura 5.6: Resultados para a eficiéncia de classificacao variando com o nimero de
componentes principais por kernel extraidos, o kernel utilizado foio gaussiano e a
largura de banda do kernel foi escolhida para minimizar o erro de representacao dos
dados. Cada grafico representa o resultado para uma classe sendo tratada como
novidade. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A como
novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a classe B
como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados para a classe
C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados para a classe
D sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe, em cada um dos
graficos, a quantidade de componentes onde houve a estabilizacao do indice SP, ou
seja, nao ha um aumento nos valores de SP quando hé adicao de outro componente.

cessarios na camada de codificagao, foi utilizada uma anélise do erro de reconstrugao,
que, também, pode ser encontrada em algumas referéncias em deep learning.

O erro de reconstrugao é o erro médio quadratico medido entre a entrada e a
saida na configuracao de auto-encoder. Nesta configuracao, a rede neural visa a
reconstrucao dos dados de entrada através das fungoes de ativacao nao-lineares dos
neuronios que compoem a camada escondida. Assim sendo, a medida que ha a adigao
de neuronios a camada escondida, maior poder de reconstrugao dos dados é conferido
ao modelo, que tem & tendéncia a reduzir seu erro de reconstrugao. Na Figura [5.7],
vemos que o erro de reconstrucao em funcao da quantidade de neurdnios da camada

de codificagdo (auto-encoder). Através dessa figura, fica clara uma tendéncia a

60



reducao do erro a medida que a quantidade de neuronios aumenta, embora nao

fique definida qual a quantidade exata de neuronios que faz com o erro se estabilize.

NLPCA Reconstruction Error for ClassA as novelty

NLPCA Reconstruction Error for ClassB as novelty
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Figura 5.7: Resultados para o erro de reconstrucao obtidos com a extracao de com-
ponentes principais nao-lineares, onde cada um dos gréaficos foi obtido com uma
classe sendo tratada como classe novidade. O erro de reconstrucao foi avaliado para
a topologia de componentes principais nao-lineares definida no apéndice B. Na parte
esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A como novidade sao apresen-
tados. Na parte direita superior, os resultados para a classe B como novidade. Na
parte esquerda inferior, encontram-se os resultados para a classe C como novidade,
enquanto que na parte direita inferior, os resultados para a classe D sendo tratada
como novidade sao apresentados. No detalhe, em cada um dos graficos, a quanti-
dade de componentes onde houve a estabilizacao do indice SP, ou seja, nao ha um
aumento nos valores de SP quando ha adi¢ao de outro componente.

Para se obter a quantidade ideal de neurdnios na camada de codificacao, foi
utilizada uma outra andlise, que consiste na avaliacao do erro de classificacao. Depois
dos dados serem mapeados pela primeira camada do auto-encoder, os mesmos sao
aplicados a um classificador para um treinamento visando a minimizacao do erro de
classificacao.

Com isso, a Figura foi obtida, onde podemos ver que, a medida que se
aumenta a quantidade de neuronios na camada de codificagao, menor fica o erro de
reconstrucgao, até que a estabilidade é obtida para, aproximadamente, 30 neuronios.

Outro ponto que pode ser observado aqui é o erro de reconstrucao para a Classe B.
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Este erro, em especifico, obteve valores menores do que os outros error de classes
conhecidas, exceto na auséncia da Classe D, quando a mesma foi tratada como classe
novidade.

Os componentes principais de discriminacao extraidos por deflacao utilizaram o
método descrito detalhadamente no apéndice B. Na teoria, a medida que a extragao
de cada componente € feita, menos informacao relevante para a classificacao resta nos
dados residuais, ou seja, a extracao pode ser monitorada pelo erro de classificacao, a
medida que cada componente é extraido, durante o processo de treinamento. Além
disso, é esperado que quanto mais componentes sejam extraidos, menores variagoes
na eficiéncia dos classificadores sejam observadas.

Nas Figuras e sao apresentados as variacoes do indice SP das classes
conhecidas e de acuracia de classificagao pela variacao de componentes extraidos,
para os indices de desempenho. Cada um dos gréaficos coloridos representa uma
das classes conhecidas sendo tratada como novidade. Como visto anteriormente,
quando as classes B e C sao tratadas como novidade, tem-se uma melhora expressiva
tanto nos valores de acurdcia quanto nos valores obtidos pelo indice SP. Além disso,
nesta extracao, quando a classe D foi tratada como novidade, houve uma alteragao
negativa nos valores eficiéncia de classificagdo (tanto para acurdcia quanto para
indice SP).

Como na Figura [5.8, as Figuras e mostram os resultados da extracao
para indice SP e a acuracia. Um ponto a ser destacado aqui é que a extracao coo-
perativa de componentes obteve um resultado pior para uma menor quantidade de
componentes extraidos. Como a extracao de cooperativa depende dos componentes
anteriores de uma maneira mais forte do que no caso da deflagao, este modelo se
mostra mais sensivel, no que tange a eficiéncia de classificacao, a um menor niimero
de componentes extraidos.

Outro ponto que deve ser observado é que, para alguns componentes, a barra de
erro estimada apresentou valores maiores do que outros. Este fato pode ser explicado
por uma variacao dos pesos iniciais de cada um dos modelos, que mesmo com as
100 inicializacoes, podem ter ficado presos em um minimo local durante o processo
de treinamento. O resultado mostrado aqui permite concluir que o nimero étimo
de componentes a serem extraidos ¢ de 40 componentes principais de discriminagao

extraidos em ambos os casos.

5.3 Deteccao de Novidade

O processo de deteccao de novidade foi feito utilizando o método exposto no Capitulo
3. Uma vez extraidos os parametros dos pré-processamentos, estes foram treinados

e o treinamento dos classificadores foi feito com base nos conjuntos de treinamento,
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(a) Variacdo do Indice SP pela variacio no
nimero de componentes de discriminacao
extraidos por deflagdo. Cada linha colorida
no grafico representa o resultado para uma
classe sendo tratada como novidade. A linha
em azul representa o resultado obtido para
a Classe A sendo tratada como classe novi-
dade. J4 a linha em vermelho representa o
resultado para a Classe B como classe novi-
dade. A linha em verde representa o resul-
tado para a Classe C como novidade e, por
fim, a linha amarela representa a o resultado
obtido para a Classe D tratada como novi-
dade. No detalhe, os pontos mais relevantes
dos graficos anteriores sao apresentados.

(b) Variacao do Acuraria de Classificagao
pela variacao do niimero de componentes de
discriminacao extraidos por deflagao. Cada
linha colorida no gréafico representa o resul-
tado para uma classe sendo tratada como
novidade. A linha em azul representa o re-
sultado obtido para a Classe A sendo tra-
tada como classe novidade. J& a linha
em vermelho representa o resultado para a
Classe B como classe novidade. A linha em
verde representa o resultado para a Classe
C como novidade e, por fim, a linha ama-
rela representa a o resultado obtido para a
Classe D tratada como novidade. No deta-
lhe, os pontos mais relevantes dos graficos
anteriores sao apresentados.

Figura 5.8: Variacao dos dois indices de desempenho pela quantidade de componen-
tes principais de discriminacao extraidos por deflacdo. A cada componente, menos
informacao resta no conjunto de variaveis de entrada. Além da variagdo no ntimero
de componentes, cada uma da classes disponiveis foi tratada como classe novidade.

teste e validacao utilizados para a extracao de caracteristicas.

Como descrito anteriormente, a saida de uma rede neural pode ser utilizada
para fazer o encapsulamento dos dados conhecidos com a aplicacao de um limiar.
Usando como referéncia [97], um treinamento neural foi desenvolvido para a detecgao
de novidade utilizando como pré-processamento os componentes principais de discri-
minacao extraidos por deflagdo e extraidos por cooperagao. Nas Figuras e
os resultados sao mostrados para o treinamento realizado com dados projetados no
espaco gerado pela projecao nos componentes principais de discriminacao extraido
por cooperacao e por deflacao, respectivamente. Como pode ser visto nas figuras, a
medida que aumenta-se o valor do limiar de decisao, a eficiéncia de classificacao das
classes conhecidas diminui, pois eventos que excitaram pouco os neuronios de saida

passam a ser classificados como eventos pertencentes a classe novidade, até que; no
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(b) Variacao do Acuraria de Classificagao
pela variacao do numero de componentes
de discriminagao extraidos por cooperagao.
Cada linha colorida no grafico representa
o resultado para uma classe sendo tratada
como novidade. A linha em azul representa
o resultado obtido para a Classe A sendo
tratada como classe novidade. Ja a linha
em vermelho representa o resultado para a
Classe B como classe novidade. A linha em
verde representa o resultado para a Classe
C como novidade e, por fim, a linha ama-
rela representa a o resultado obtido para a
Classe D tratada como novidade. No deta-
lhe, os pontos mais relevantes dos graficos
anteriores sao apresentados.

Figura 5.9: Variacao dos dois indices de desempenho pela quantidade de componen-
tes principais de discriminacgao extraidos cooperativamente. A cada componente,
menos informacgao resta no conjunto de varidaveis de entrada. Além da variagdo no
nimero de componentes, cada uma da classes disponiveis foi tratada como classe
novidade.

limite, quando o valor do limiar se torna 1, 0, todos os eventos sao classificados como
novidade, o que faz com que a deteccao de novidade seja completa e a classificacao
de classes conhecidas seja inexistente.

Os neurdnios de saida da rede neural treinada para a deteccao de novidade
possuem como funcao de ativacao a tangente hiperbdlica; assim sendo, a faixa de
variacao do limiar utilizado para a detecgao de novidade varia de —1,0 a +1,0. Na
Figura pode ser observado que, para valores de limiar de decisao menores do
que —0, 75, a deteccao de novidade sofre poucas alteragoes, bem como as eficiéncias
de classificacao de classes conhecidas; ou seja, pode-se inferir que nao houve saidas
classificadas corretamente com valores menores do que —0,75. Assim sendo, vemos

que os graficos de eficiéncia de classificacao apresentam valores um pouco abaixo de
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Figura 5.10: Resultado para deteccao de novidade utilizando redes neurais MLP
com um limiar de excitacao na camada de saida e dados pré-processados com com-
ponentes principais de discriminagao extraidos por cooperacao entre componentes.
Os resultados expostos representam a eficiéncia de cada uma das classes conhecidas
(plots coloridos), a acurécia de classificacao, o indice SP e o trigger, todos estes obti-
dos para as classes conhecidas, onde cada um dos graficos foi obtido com uma classe
sendo tratada como classe novidade. Na parte esquerda superior, os resultados ob-
tidos para a classe A como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os
resultados para a classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se
os resultados para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior,
os resultados para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados.

100%. Ou seja, mesmo com o minimo valor para o limiar, que, neste caso, pode
ser visto como o ato de desligar a deteccao de novidade, ainda ha alguma confusao
entre as classes conhecidas.

Um fato que deve ser considerado é o posicionamento das classes no espaco de
entradas da rede neural. Por exemplo, quando uma analise dos resultados é feita
tomando como referéncia a Classe D, pode-se obter uma informacao que, no primeiro
momento, nao estd expressa no resultado apresentado na Figura de maneira
direta. Quando a Classe D é treinada como uma classe conhecida, a sua eficiéncia
de classificagao é mantida, praticamente, inalterada na presenca de outras classes,
o que pode indicar que eventos da Classe D se encontram afastados de eventos de
outras classes no espago de entradas da rede neural. O mesmo nao ocorre com as
outras classes e isso pode ser visto tomando-se a Classe A, como exemplo.

Outro fato que deve ser levado em consideracao, neste caso, é que diferentes
classes podem ocupar o mesmo local no espago de caracteristicas, o que pode tornar

a sua classificagao desafiadora. Caso a Classe C seja treinada como classe conhecida,

65



ocorre uma variacao na sua eficiéncia de classificacao se os eventos desta classe
forem classificados por classificadores treinados com diferentes conjuntos de classes
conhecidas. Quando a Classe C é treinada como classe conhecida junto com eventos
das Classes B e D (Figura na parte esquerda superior), a sua eficiéncia se
aproxima do valor 90% quando o limiar estd abaixo de —0,75. No caso de um
treinamento realizado com as classes A, B ¢ C como conhecidas (Figura na
parte direita inferior), a sua eficiéncia sofre uma leve melhora. Ou seja, na presenga
da classe D, a classe C sofre uma reducao nos valores de sua classificacao e isso

pode ser visto como as duas classes compartilhando o mesmo espago no dominio das

entradas.
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Figura 5.11: Resultado para deteccao de novidade utilizando redes neurais MLP
com um limiar de excitacao na camada de saida e dados pré-processados com com-
ponentes principais de discriminacao extraidos por deflagao. Os resultados expostos
representam a eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a
acuracia de classificacao, o indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes
conhecidas, onde cada um dos graficos foi obtido com uma classe sendo tratada como
classe novidade. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A
como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a
classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados
para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados
para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados.

A Figura [5.11] mostra que os resultados obtidos com modelos alimentados com
dados projetados nos componentes principais de discriminacao extraidas por deflagao
apresentaram valores de saida mais proximos a saturacao da funcao de ativagao
tangente hiperbdlica: para que ocorra uma reducao na eficiéncia de classificacao,

de maneira geral, os valores do limiar tendem a ser um pouco maiores neste caso,

66



quando comparados ao caso de redes neurais treinadas com dados projetados nos
componentes principais de discriminagao extraidos de maneira cooperativa. Embora,
de maneira geral, o comportamento obtido seja 0 mesmo.

A realizacao da deteccao de novidade a partir deste ponto foi feita com base na
técnica de One-Class SVM, utilizada da seguinte maneira: para cada classe conhe-
cida foi treinado um classificador, chamado de encapsulador de classe conhecida, e
para todos os eventos conhecidos foi treinado um encapsulador geral, chamado de
detector de novidade. Como sao 4 classes que compoem o conjunto de dados, cada
uma das classes foi omitida durante o processo de treinamento, restando assim 3
classes conhecidas.

O kernel utilizado foi o gaussiano, com parametro v igual a 0, 1. Além disso, uma
variacao dos valores do parametro v foi feita. Como dito anteriormente, quando o
valor de v é muito pequeno, mais plastico é o classificador, menor a probabilidade
de overtraining e maior é a sua eficiéncia para a classificacao de classes conhecidas.
Quanto maior o valor de v, menos plastico é o classificador, maior a probabilidade
de overtraining e menor a sua eficiéncia para a classificagao de classes conhecidas.

No que tange a deteccao de novidade, quanto menos pléastico for o classificador,
maior a eficiéncia em detectar eventos da classe desconhecida. Apenas eventos muito
préoximos do perfil de eventos conhecidos serao classificados como pertencentes a
classe conhecida. Todos os demais eventos serao classificados como novidade.

A Figura [5.12] mostra os resultados obtidos sem o pré-processamento dos dados,
ou seja, a saida da analise LOFAR foi apresentada diretamente para os modelos
de SVM. Aqui, temos a apresentacao dos resultados para cada uma das classes dis-
poniveis no banco de dados fazendo o papel de classe novidade. O resultado esperado
teoricamente foi observado; ou seja, modelos com valores de ¥ menores apresentaram
maior eficiéncia de classificacao, enquanto que modelos com v maiores apresentaram
maior eficiéncia na detecgao de novidade. Nesta figura, as linhas coloridas represen-
tam a eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (aqui representada por C-i, onde
i é o identificador da classe, por motivos de organizagao) enquanto que a linha preta
solida mostra o resultado para a deteccao de novidade. Além disso, sao mostrados
também os graficos de acuracia de classes conhecidas (preto pontilhado com linhas)
e o trigger das classes conhecidas. Como pode ser observado, houve uma variagao
relativamente grande nos resultados obtidos, uma vez que todos os gréaficos apresen-
tam uma barra de erro de pelo menos 5%. Tais incertezas também foram observadas
nos resultados de redes neurais artificiais alimentadas com dados compactados por
ambos os métodos de extracao de componentes principais de discriminacao.

Além disso, como foi observado anteriormente, na presenca da classe B, a
eficiéncia da classe C tem uma leve reducao. Outro ponto que vale ser destacado

é o ponto de subida do grafico de detecgao de novidade (que ocorreu em torno de
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Figura 5.12: Resultado para Deteccao de Novidade baseada em modelos one-class
SVM sem a aplicacao de técnicas de pré-processamento. Os resultados expostos

representam a eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a
acuracia de classificacao, o indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes
conhecidas, onde cada um dos graficos foi obtido com uma classe sendo tratada como
classe novidade. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A
como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a
classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados
para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados
para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe de cada
um dos graficos, pontos de interesse sao detalhados.

v = 1,0-107%), este valor pode ser utilizado como uma figura de mérito indireta
para a comparacao de diversos detectores. Além disso, os valores do indice SP
obtidos para modelos voltados para a classificagdo (valores pequenos de v) foram
ligeiramente maiores do que os valores obtidos com as redes neurais anteriormente
apresentadas, chegando a alcangar 98,0% para classe D como novidade (Figura
5.12)).

Na Figura|b.13| os resultados de deteccao de novidade para modelos alimentados
por dados compactados com PCA (percentual de compactagao de 72.5%). Nota-se
uma reducao na area embaixo da curva de eficiéncias de classificagao quando compa-

radas com a Figura|5.12] Observando-se os valores do indice SP (curva pontilhada
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Figura 5.13: Resultado para Deteccao de Novidade baseada em modelos one-class
SVM alimentados com dados projetados nos componentes principais (baseados nos
auto-vetores da matriz de autocorrelagao). Os resultados expostos representam a
eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a acuracia de classi-
ficacao, o indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes conhecidas, onde
cada um dos gréficos foi obtido com uma classe sendo tratada como classe novidade.
Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A como novidade
sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a classe B como
novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados para a classe C
como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados para a classe D
sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe de cada um dos graficos,
pontos de interesse sao detalhados.

com linhas pretas), vé-se que os mesmos sofreram uma reducao para valores de
v > 107!, Este fato indica uma reducao eficiéncias de classificacao para as classes
conhecidas para valores menos de v. Outra observagao que pode ser feita é que o
valor de v que permite que eficiéncia na deteccao de novidade apresente um valor
acima de zero, e este se d4 em torno de v = 1,0-1072 (mesmo valor apresentado para
dados sem compactacao). Por estes resultados, conclui-se que, com a compactagao
por PCA, os dados de sonar passivo apresentaram um poder discriminatério menor
do que com os dados sem compactagao alguma e os dados das classes nao apre-
sentadas durante o periodo de treinamento apresentaram a mesma capacidade de

discriminagao (uma vez que o valor, significativamente, acima de zero se deu, apro-
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ximadamente, no mesmo ponto).

Outro dado que pode ser retirado da figura em questao é a variancia dos resul-
tados obtidos. De um modo geral, os resultados apresentaram uma maior variancia
quando comparados com os resultados obtidos sem a compactacao de dados. Uma
variavel que se destacou neste cenario foi o trigger, uma vez que este indice de
desempenho nao apresentou uma grande variagao (barra de erro) neste etapa de

desenvolvimento dos modelos.
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Figura 5.14: Resultado para Deteccao de Novidade baseada em modelos one-class
SVM alimentados com dados projetados nos componentes principais nao-lineares
(extraidos com base em uma rede neural auto-associativa). Os resultados expostos
representam a eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a
acuracia de classificacao, o indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes
conhecidas, onde cada um dos graficos foi obtido com uma classe sendo tratada como
classe novidade. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A
como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a
classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados
para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados
para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe de cada
um dos graficos, pontos de interesse sao detalhados.

Os resultados obtidos com a compactacao NLPCA estao expostos na Figura
.14 esta figura, o mesmo comportamento apresentado nos resultados obtidos
5.14, Nesta fig port to ap tad Itados obtid

com outros modelos de compactacao de dados foi observado. Aqui, de uma maneira
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mais impactante do que no caso da compactacao por PCA. No caso da Figura
os valores de trigger nao se diferenciaram dos valores de eficiéncia das classes
conhecidas. Este fato pode ser explicado por um mapeamento dos dados conhecidos
em uma tunica regiao do espaco nao-linear, criando assim, uma regiao bem definida
para o encapsulamento dos dados conhecidos. Assim sendo, os dados de classes
conhecidas que sejam adquiridos pelo sistema de sonar passivo, serao encapsulados
pelos modelos treinados como dados conhecidos, aumentando assim o valor obtido
do indice de desempenho trigger.

Outro fato que pode ser observado é a reducao na eficiéncia de classificacao para
valores de v pequenos, que podem ser chamados de v de classificacao. A presenca
de um valor, significativamente, maior do que zero para de deteccao de novidade se
dd em v > 3-107!, ou seja, um valor maior do que os valores apresentados para
classificadores alimentados com dados brutos e dados compactados com PCA. Por
outro lado, a area embaixo da curva do indice SP, de maneira geral, se mostrou
maior do que a apresentada para classificadores treinados com dados compactados
por PCA, mas menor do que a mesma obtida por classificadores treinados sem
compactacao.

Os classificadores treinados com dados compactados por kPCA tém os seus re-
sultados apresentados na Figura [5.15] Nesta figura, vale a pena notar que a drea

embaixo da curta dos valores do indice SP é consideravelmente maior do que as

mesmas areas obtidas anteriormente (Figuras [5.12] [5.13]| e [5.14)). A eficiéncia de

classificagao do sistema ajustado para classificacao (v ~ 0) se manteve na mesma
ordem de grandeza dos resultados obtidos com modelos alimentados com dados nao
compactados.

No que tange a presenca de uma valor significativo para deteccao de novidade,
é possivel observar que o valor de v que permite tal fato é ligeiramente menor do
que os anteriores, isto é, com uma menor degradacao da eficiéncia de classificagao,
para estes modelos, é possivel se obter um valor maior de deteccao de novidade,
quando comparados com os modelos treinados anteriormente. Cabe ainda ressaltar
que para a deteccao de novidade, a variancia dos resultados obtidos é melhor do que
suas contra-partes obtidas anteriormente.

A variancia dos resultados obtidos neste caso, indica uma maior sensibilidade do
pré-processamento aos dados de sistemas de sonar passivo que foramr utilizados para
a extragao dos parametros. Vale ressaltar que se nenhuma das dimensoes geradas
pelas kPCA possui energia estatistica proxima de zero, tem-se uma reconstrucao
por pré-imagem.

Na Figura sao apresentados os resultados para os modelos alimentados com
dados compactados por PCD extraidas de forma cooperativa. Inicialmente, observa-

se que um valor significativamente maior do que zero para a deteccao de novidade
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Figura 5.15: Resultado para Deteccao de Novidade baseada em modelos one-class
SVM alimentados com dados projetados nos componentes principais nao-lineares
(extraidos com a projegao no espaco de kernel), ou kPCA. Os resultados expostos
representam a eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a
acuracia de classificagao, o indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes
conhecidas, onde cada um dos graficos foi obtido com uma classe sendo tratada como
classe novidade. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A
como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a
classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados
para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados
para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe de cada
um dos graficos, pontos de interesse sao detalhados.

se d4 para v > 1-1073, ou seja, o menor valor de v obtido até o presente momento,
quando se compara, o mesmo ponto, para os outros métodos de compactagao

No caso da classificacao, pode-se observar que a area embaixo da curva do indice
SP supera as areas obtidas anteriormente, até mesmo a area obtida com os classifi-
cadores treinados com a compactacao kPCA, que apresentou os melhores resultados
para area embaixo da curva. De maneira geral, o resultado de classificacao apre-
sentou um menor valor de variancia quando comparado com os outros resultados
obtidos. Em compensacao, a barra de erro apresentada no grafico de eficiéncia de
deteccao de novidade tem valores relativamente pequenos.

Pode-se verificar, nestes resultados, a ocorréncia do mesmo efeito de interferéncia
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Figura 5.16: Resultado da Deteccao de Novidade para PCD por cooperagao como
pré-processamento. Resultado para Deteccao de Novidade baseada em modelos
one-class SVM alimentados com dados projetados nos componentes principais de
discriminacao extraidos cooperativamente. Os resultados expostos representam a
eficiéncia de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a acurdcia de classi-
ficacao, o indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes conhecidas, onde
cada um dos gréficos foi obtido com uma classe sendo tratada como classe novidade.
Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A como novidade
sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para a classe B como
novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados para a classe C
como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados para a classe D
sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe de cada um dos graficos,
pontos de interesse sao detalhados.

na classificacao das classes B e C. Quando uma destas classes nao esta presente, a
outra sobre uma alteracao significativa em sua eficiéncia, o que pode evidencia uma
correlacao nao-linear entre os eventos pertencentes as classes em questao.

No caso de componentes de PCD extraidos por deflacao, os resultados sao apre-
sentados na Figura [5.17] As dreas embaixo das curvas do indice SP para cada
uma das classes fazendo as vezes de classes de novidade sao da mesma ordem de
grandeza dos resultados obtidos com modelos alimentados por dados projetados nos
componentes principais de discriminagao extraidos cooperativamente.

Além disso, a presenca de um valor acima de zero para deteccao de novidade se
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Figura 5.17: Resultado da Deteccao de Novidade para PCD por cooperagao como

pré-processamento. Resultado para Deteccao de Novidade baseada em modelos one-
class SVM alimentados com dados projetados nos componentes principais de dis-
criminacao extraidos por deflagao. Os resultados expostos representam a eficiéncia
de cada uma das classes conhecidas (plots coloridos), a acurécia de classificagao, o
indice SP e o trigger, todos estes obtidos para as classes conhecidas, onde cada um
dos graficos foi obtido com uma classe sendo tratada como classe novidade. Na parte
esquerda superior, os resultados obtidos para a classe A como novidade sao apresen-
tados. Na parte direita superior, os resultados para a classe B como novidade. Na
parte esquerda inferior, encontram-se os resultados para a classe C como novidade,
enquanto que na parte direita inferior, os resultados para a classe D sendo tratada
como novidade sao apresentados. No detalhe de cada um dos graficos, pontos de
interesse sao detalhados.

da em valores de v relativamente baixos (v = 10?). E a variancia dos resultados
encontra-se na mesma ordem de grandeza das obtidas por modelos alimentados
com dados projetados nos componentes principais de discriminagao extraidos pelo
método cooperativo.

Uma das maneiras de se realizar a comparacao entre os métodos ¢ ilustrado nas
Figuras e .19 Na Figura [5.18] os graficos com os valores de trigger e da
eficiencia de deteccao de novidade para todos os pré-processamentos testados sao
comparados em uma Unica figura, variando-se os valores do parametro v. J& na

Figura |5.19, o mesmo resultado, mas desta vez para valores do indice SP, ao invés
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Figura 5.18: Comparacao dos resultados obtidos com diferentes pré-processamentos
para deteccao de novidade e trigger. Comparacao entre os resultados para diferen-
tes pré-processamentos aplicados durante o desenvolvimento da tese. Os resultados
expostos representam os valores de trigger (plots tracejados) e de deteccao de novi-
dade (plots com linhas sélidas) para cada um dos pré-processamentos, sendo que os
valores de trigger foram obtidos para as classes conhecidas e os valores de deteccao
novidade foram obtidos para cada uma das classes disponiveis sendo tratadas como
classe novidade, uma por vez. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos
para a classe A como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os re-
sultados para a classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se
os resultados para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior,
os resultados para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No
detalhe de cada um dos gréficos, pontos de interesse sao detalhados.

de valores de trigger, é apresentado.

Na Figura [5.18], observa-se que, modelos que foram treinados com dados pré-
processados com NLPCA obtiveram os piores resultados na figura de mérito trigger.
Pode-se notar também, que ambas as extracoes de componentes principais de discri-
minagao obtiveram valores de trigger elevados, e seus graficos apresentaram valores
maiores de trigger para valores de v mais elevados, superando até mesmo os resul-
tados obtidos com dados sem compactacao, o que indica uma reducao de dimensoes
que atrapalhavam a classificacdo das classes conhecidas. Analisando esta figura,

pode-se dizer que os outros métodos de pré-processamento apresentaram valores
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Figura 5.19: Comparacao dos resultados obtidos com diferentes pré-processamentos
para deteccao de novidade e indice SP. Comparagao entre os resultados para diferen-
tes pré-processamentos aplicados durante o desenvolvimento da tese. Os resultados
expostos representam os valores do indice SP (plots tracejados) e de detecgao de no-
vidade (plots com linhas sélidas) para cada um dos pré-processamentos, sendo que
os valores do indice SP foram obtidos para as classes conhecidas e os valores de de-
teccao novidade foram obtidos para cada uma das classes disponiveis sendo tratadas
como classe novidade, uma por vez. Na parte esquerda superior, os resultados obti-
dos para a classe A como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os
resultados para a classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se
os resultados para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior,
os resultados para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No
detalhe de cada um dos gréficos, pontos de interesse sao detalhados.

similares de trigger. Além disso, ainda nesta figura, os valores para deteccao de no-
vidade apresentados para modelos alimentados com dados projetados nos primeiros
componentes principais de discriminacao podem ser analisados de acordo com a area
embaixo da curva dos mesmos, e assim, uma maneira quantitativa de avaliacao e
desenvolvimento de modelos pode ser definida. Através deste indice de desempenho,
o melhor método de compactagao para deteccao de novidade foram os componentes
principais de discriminacao por deflacao.

A Figura [5.19 compara os valores de SP e detecgao para diferentes valores de

v e pode-se observar o mesmo comportamento obtido para o trigger, exceto pela
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equivaléncia entre PCA e NLPCA em seus resultados.

Os resultados obtidos com os Stacked AutoFEncoders estao apresentados nas figu-
ras a seguir. Na Figura|5.20] sao apresentados os resultados para a primeira camada
de um modelo neural inicializado com os pesos extraidos de dois auto-encoder em-
pilhados com topologia 400 — 350 — 300 — 350 — 400 para a Classe A como classe
novidade. Esta figura foi gerada a partir da variacdo do nimero de neurtnios na
camada escondida do modelo e, estimando-se a eficiéncia de classificagao (aqui re-
presentada pelo indice SP, eixo y esquerdo) e a eficiéncia de reconstrugao, aqui
obtida pela divergéncia KL medida entre os dados de entradas e os dados de saida,
separados entre classe conhecidas e classe novidade. Ou seja, a primeira camada de
auto-encoder foi inicializada para fazer a compactacao dos dados originais de 400
para 350 dimensoes. Posteriormente, este mapeamento foi utilizado como entrada
da segunda camada de compactagao, desta vez reduzindo de 350 para 300 dimensoes.
Como pode ser observado, para poucos neuronios na primeira camada de codificacao,
existe uma diferenga na reconstrucao (observa-se a diferenca de valores entre dados
conhecidos e desconhecidos na divergéncia KL). Além disso, a méxima eficiéncia de
classificagao foi obtida para 350 neuronios na camada escondida do modelo.

De posse deste modelo de compactacao, foram realizados os treinamentos de
modelos de aprendizado profundo baseados nos auto-encoders. Os modelos foram
desenvolvidos utilizando a seguinte regra: a cada nova camada adicionada, uma
compactagao seria realizada e a dimensao de saida seria 50 neurénios menor do que
a dimensdo de entrada (tomando como base o resultado da Figura [5.20). Assim
sendo, foram geradas as Figuras[5.21], [5.22] [5.23] e [5.24]

Uma vez realizado o treinamento de cada uma camadas para a reconstrucao dos

dados, um outro treinamento, desta vez para classificagao das classes conhecidas é
realizado e, por fim, é aplicado o método do limiar para a deteccao de novidade.
Para cada uma das figuras abaixo, os modelos foram treinados com uma quantidade
diferente de camadas, a medida que o nimero de camadas aumenta, o nimero de
neuronios pertencentes a estas, diminui, realizando assim a compactagao dos dados
de entrada em dimensoes cada vez menores e com informagoes mais transformadas.

Os resultados obtidos para estes treinamentos mostram que as eficiéncias para
as classes conhecidas encontram-se um pouco abaixo daquelas obtidas pelo modelo
neural MLP (Figuras e e das obtidas com os modelos baseados em SVM
e alimentados com dados pré-processados ou nao compactados (Figura ?77?), exceto
para o caso de PCA e NLPCA. Um ponto a ser observado é que o valor do trigger
obtido foi consideravelmente elevado, o que pode ser justificado pelo mapeamento do
modelo treinado. Se este mapeamento levou os dados conhecidos para uma mesma
regiao, a capacidade discriminatéria do modelo final treinado pode ser reduzida

(eficiéncias individuais das classes conhecidas apresentando valores menores), e ainda
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Figura 5.20: Resultados de classificacao e reconstrugao para uma rede neural auto-
associativa com duas camadas, uma de codificacao e outra de decodificacao. Os
resultados expostos representam a eficiéncia de classificacao (indice SP, plots em azul
) e a dissiminilaridade de representagao (divergéncia KL, plots em vermelho) para
cada uma das classes conhecidas, variando-se a quantidade de neuronios na camada
de representacao. Na parte esquerda superior, os resultados obtidos para a classe
A como novidade sao apresentados. Na parte direita superior, os resultados para
a classe B como novidade. Na parte esquerda inferior, encontram-se os resultados
para a classe C como novidade, enquanto que na parte direita inferior, os resultados
para a classe D sendo tratada como novidade sao apresentados. No detalhe de cada
um dos graficos, pontos de interesse sao detalhados.

assim, o trigger apresentard um valor elevado. Além disso, para camadas mais
profundas, o valor de trigger obtido se reduziu para valores de limiar menores do
que para camadas mais rasas.

Observado-se a curva de deteccao de novidade, nota-se que seu comportamento é
um pouco diferente do apresentado nos modelos anteriores. A inclinacao das curvas
de novidade apresentadas se mostra maior do que suas contra-partes obtidas com
MLP e SVM. Além de apresentar um valor acima de zero para valores relativamente
menores de limiar de deteccao do que os apresentados em outros modelos. Para
camadas mais profundas (Figuras , as curvas de deteccao de novidade se mos-
traram muito mais ingremes. Estes fatos permitem concluir que modelos com mais

camadas parecem ser mais sensiveis a dados de novidade do que modelos com menos
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camadas (NLPCA e MLP) embora esta deteccao custe muito para a detecgao das
classes conhecidas (valores trigger sofrendo redugoes para limiares menores).

As Tabelas e (com a Tabela sendo a referéncia de leitura) mos-
tram um resumo dos resultados obtidos, incluindo detectores de novidade baseados
em Stacked AutoEncoders e os melhores resultados obtidos por todas as topologias
aplicadas durante o periodo de desenvolvimento da tese, respectivamente. As cores
das tabelas foram inseridas para a comparacao facilitada pelo leitor. As células de
cores verdes obtiveram resultados melhores do que os resultados obtidos pela re-
feréncias (células em branco). As células em amarelo representam os modelos com
resultados préximos aos resultados das células em branco. Por fim, os modelos que
alcancaram resultados piores do que os da referéncia tiveram as suas células coloridas
em vermelho.

Na Tabela [5.2] os resultados comparativos de diferentes modelos de deteccao
de novidade baseados na técnica de one-class SVM sao apresentados. Como pode
ser observado, os melhores resultados foram obtidos com modelos alimentados por
dados compactados com componentes principais de discriminagao, tanto extraidos
por deflacao quando pelo método de deflacao. A excecao se da quando sao observados
os valores para 0%-novidade, onde os modelos alimentados com kPCA atingiram
uma melhor eficiéncia no que tange a medida de performance trigger. Com relagao
aos piores resultados, estes foram atingidos com maquinas de vector suporte que
possuiam como entrada de dados compactados com PCA e NLPCA. Isto pode ser
explicado pois ambos os pré-processamentos tém por objetivo a reconstrucao dos
dados. Enquanto PCD e kPCA buscam a classificacao e a reconstrucao dos dados
no mesmo espaco de alta dimensao onde SVM ¢ aplicada, respectivamente.

Ja na Tabela[5.3] apresenta os resultados para diferentes quantidades de camadas
de redes auto-associativas empilhadas. Como a analise de componentes principais
nao-lineares pode ser visto como uma rede auto-associativa com 3 camadas escondi-
das, este modelo de pré-processamento foi adicionado para comparacao. Analisado
o mais baixo nivel de exigéncia (0%-novidade), os resultados obtidos com redes neu-
rais, que foram inicializadas com os pesos obtidos para representacao dos dados,
foram melhores do que os resultados da referéncia (sem compactacdo) e do que os
resultados obtidos com NLPCA. Este resultados nao se mantém para um nivel in-
termediario de exigéncia por parte dos detectores de novidade. Ja para um nivel
alto de exigéncia de classificacao, os detectores de novidade alimentados com da-
dos compactados com 8 camadas de Stacked AutoFEncoders obtiveram os melhores
resultados.

Encerrando a etapa de comparacoes, os dados compactados com os SAE alimen-
taram um detector de novidade baseado em one-class SVM e estes resultados foram

comparados na Tabela [5.4] Os melhores resultados para detec¢ao de novidade com
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Tabela 5.1: Referéncia para leitura das tabelas de resultados

Nivel de Exigéncia

Descricao do

modelo Classe A Classe B
utilizado para
extracao do Classe C Classe D

resultado

Tabela 5.2: Comparacao entre os resultados obtidos com diferentes pré-
processamentos, com a referéncia de leitura da Tabela

Trigger

Pre-proc 0%-Novidade 50%-Novidade 75%-Novidade
Dados | 95.2%+7,9% | 98,8%+-1,0% | 45,5%+-8,9% | 43,5%+-5,5% | 22,5%+-0,5% | 20,3%+-1,5%
crus 97,5% +-0,5% |95,5%+-11,5% | 41,5%+-4,5% | 58,5%+-5,6% | 18,8%+-1,0% | 12,3%+-1,4%
92,5%+-2,5% | 85,1%+-5,5% | 32,5%+-0,5% | 24,5%+-0.5% | 12,5%+-0,5% | 11,0%+-0,2%
PCA 88,0%+-1,5% | 94,5%+-1,5% | 38,5%+-1,5% | 36,5%+-4,0% | 28,5%+-0,5% | 24,2%+-0,4%
98,2%+-2,5% | 85,2%+-5,0% | 33,2%+-0.5% | 20,3%+-0,2% | 15,3%+-0,1% | 9,8%+-0,1%
NLPCA 95,8%+-4,5% | 95,0%+-3,0% | 35,6%+-0,0% | 28,4%+-1,0% | 11,5%+-0,0% | 12,5%+-0,1%
99,1%+-1,5% | 95,6%+-4,5% | 63,5%+-2,2% | 61,2%+-0,4% | 26,2%+-0,1% | 28,2%+-0,1%
KPCA 99,5%+-0,2% | 91,9%+-5,0% | 65,3%+-1,3% | 59,3%+-1,1% | 27,8%+-0,1% | 29,3%+-0,1%
, 93,9%+-2,0% | 98,5%+-1,3% | 85,4%+-3,0% | 89,6%+-2,4% | 57,4%+-0,1% | 60,1%+-0,0%
PCDI 98,7%+-3,3% | 94,1%+-2,6% | 84,8%+2,2% | 90,1%+-1,4% | 53,5%+-0,2% | 50,3%+-0,0%
94,1%+-4,5% | 97,3%+-3,2% | 89,9%+-3,3% | 92,3%+-2,7% | 59,3%+-0,1% | 61,3%+-0,1%
PCDe 99,1%+-2,2% | 94,3%+-0,5% | 95,4%+-2,9% | 90,1%+-0,6% | 62,4%+-0,0% | 58,9%+-0,2%

um nivel baixo de exigéncia foram obtidos para maquinas de vector suporte alimen-
tadas com dados compactados por 8 camadas de redes auto-associativas. Compa-
rados com os resultados obtidos com dados que nao foram pré-processados, redes
neurais MLP alimentadas com dados processados por PCD, obtiveram valores de
trigger mais baixos. One-class SVM alimentadas com dados processados com PCD,
extraidos com método cooperativo, alcancaram os melhores resultados, tanto para
niveis intermedidrios de exigéncia (50%-novidade), quanto para niveis mais altos de
exigéncia (78%-novidade). Uma observagao relevante é a maioria das técnicas obteve
resultados melhores do que os da referéncia, ou seja dados sem compactacao, o que
motiva a aplicacao de pré-processamentos para a extragao de informagcoes relevantes

para a deteccao de novidade em sinais de sonar passivo.
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(a) Resultados para deteccao de novidade baseada em um modelo neural ini-
cializado com base em um stacked auto-encoder com 1 camada. Topologia de
inicializagao dos pesos: 400 — 350 — 400
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(b) Resultados para detecgao de novidade baseada em um modelo neural inici-

alizado com base em um stacked auto-encoder com 2 camadas. Topologia de

inicializagao dos pesos: 400 — 350 — 300 — 350 — 400

Figura 5.21: Comparacao dos resultados de deteccao de novidade baseada em stacked
auto-encoders com uma e duas camadas
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(a) Resultados para deteccao de novidade baseada em um modelo neural inici-
alizado com base em um stacked auto-encoder com 3 camadas. Topologia de
inicializagao dos pesos: 400 — 350 — 300 — 250 — 300 — 350 — 400
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(b) Resultados para detecgao de novidade baseada em um modelo neural inici-
alizado com base em um stacked auto-encoder com 4 camadas. Topologia de
inicializagao dos pesos: 400 — 350 — 300 — 250 — 200 — 250 — 300 — 350 — 400

Figura 5.22: Comparacao dos resultados de deteccao de novidade baseada em stacked
auto-encoders com trés e quatro camadas
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(a) Resultados para deteccao de novidade baseada em um modelo neural ini-
cializado com base em um stacked auto-encoder com 5 camadas. Topologia de
inicializagao dos pesos: 400—350—300—250—200—150—200—250—300—350—400
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(b) Resultados para detecgao de novidade baseada em um modelo neural inici-
alizado com base em um stacked auto-encoder com 6 camadas. Topologia de
inicializagao dos pesos: 400 — 350 — 300 — 250 — 200 — 150 — 100 — 150 — 200 —
250 — 300 — 350 — 400

Figura 5.23: Comparacao dos resultados de detecgao de novidade baseada em stacked
auto-encoders com cinco e seis camadas
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(a) Resultados para deteccao de novidade baseada em um modelo neural inici-
alizado com base em um stacked auto-encoder com 7 camadas. Topologia de
inicializagao dos pesos:400 — 350 — 300 — 250 — 200 — 150 — 100 — 50 — 100 — 150 —
200 — 250 — 300 — 350 — 400
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(b) Resultados para deteccao de novidade baseada em um modelo neural inici-
alizado com base em um stacked auto-encoder com 8 camadas. Topologia de
inicializagao dos pesos:400 — 350 — 300 — 250 — 200 — 150 — 100 — 50 — 25 — 50 —
100 — 150 — 200 — 250 — 300 — 350 — 400

Figura 5.24: Comparacao dos resultados %Z deteccao de novidade baseada em stacked
auto-encoders com sete e oito camadas



Tabela 5.3: Comparagao entre os resultados obtidos com diferentes quantidade de
camadas de Stacked AutoEncoders, com a referéncia de leitura Tabela .

Trigger

Pre-proc

0%-Novidade

50%-Novidade

75%-Novidade

Dados
crus

95,2%+-7,9%

94,8%+-3,0%

45,5%+-8,9%

58,5%+-5,5%

22,5%+-0,5%

20,3%+-1,5%

97,5%+-0,5%

95,5%+-11,5%

61,5%+-4,5%

58,5%+-5,6%

18,8%+-1,0%

12,3%+-1,4%

NLPCA

98,2%+-2,5%

85,2%+-5,0%

33,2%+-0.5%

20,3%+-0,2%

15,3%+-0,1%

9,8%+-0,1%

95,8%+-4,5%

95,0%+-3,0%

35,6%+-0,0%

28,4%+-1,0%

11,5%+-0,0%

12,5%+-0,1%

1-SAE

99,9%+-0,0%

99,8%+-0,2%

44,8%+-1,3%

45,8%+-1,8%

17,7%+-0,2%

19,7%+-0,1%

99,8%+-0,3%

99,9%+-0,0%

47,3%+-2,3%

46,1%+-2,4%

16,7%+-0,1%

18,6%+-0,2%

5-SAE

99,7%+-0,2%

99,8%+-0,2%

44,8%+-4,2%

45,8%+-3,3%

17,7%+-0,1%

19,7%+-0,1%

99,9%+-0,1%

99,7%+-0,1%

47,3%+-2,8%

46,1%+-3,8%

16,7%+-0,1%

18,6%+-0,0%

8-SAE

99,8%+-0,1%

99,9%+-0,2%

50,1%+-3,0%

48,9%+-2,5%

28,9%+-0,1%

30,9%+-0,0%

99,8%+-0,3%

99,8%+-0,0%

52,4%+-3,4%

49,6%+-1,6%

24,5%+-0,2%

20,8%+-0,1%

Tabela 5.4: Comparacao entre os resultados obtidos com Deep Learning e diferentes

pré-processamentos, com a referéncia de leitura Tabela |5.1

Trigger

Método

0%-Novidade

50%-Novidade

75%-Novidade

PCDc
+MLP

90,0%+-1,0%

91,0%+-1,0%

69,0%+-1,0%

82,0+-1,0%

50,0%+-1,0%

48,0%+-1,0%

92,0%+-1,0%

88,0%+-1,0%

77,0%+-1,0%

70,0%+-1,0%

49,0%+-1,0%

60,0%+-1,0%

PCDi
+MLP

92,0%+-1,0%

93,0%+-1,0%

80,0%+-1,0%

82,0%+-1,0%

48,0%+-1,0%

43,0%+-1,0%

94,0%+-1,0%

89,0%+-1,0%

83,0%+-1,0%

72,0%+-1,0%

44,0%+-1,0%

64,0%+-1,0%

Dados
crus+SVM

95,2%+-7,9%

94,8%+-3,0%

45,5%+-8,9%

58,5%+-5,5%

22,5%+-0,5%

20,3%+-1,5%

97,5%+-0,5%

95,5%+-11,5%

61,5%+-4,5%

58,5%+-5,6%

18,8%+-1,0%

12,3%+-1,4%

kPCA
+SVM

99,1%+-1,5%

95,6%+-4,5%

63,5%+-2,2%

61,2%+-0,4%

26,2%+-0,1%

28,2%+-0,1%

99,5%+-0,2%

91,9%+-5,0%

65,3%+-1,3%

59,3%+-1,1%

27,8%+-0,1%

29,3%+-0,1%

PCDi
+SVM

93,9%+-2,0%

98,5%+-1,3%

85,4%+-3,0%

89,6%+-2,4%

57,4%+-0,1%

60,1%+-0,0%

98,7%+-3,3%

94,1%+-2,6%

84,8%+-2,2%

90,1%+-1,4%

53,5%+-0,2%

50,3%+-0,0%

PCDc
+SVM

94,1%+-4,5%

97,3%+-3,2%

89,9%+-3,3%

92,3%+-2,7%

59,3%+-0,1%

61,3%+-0,1%

99,1%+-2,2%

94,3%+-0,5%

95,4%+-2,9%

90,1%+-0,6%

62,4%+-0,0%

58,9%+-0,2%

8-SAE
+SVM

99,8%+-0,1%

99,9%+-0,2%

50,1%+-3,0%

48,9%+-2,5%

28,9%+-0,1%

30,9%+-0,0%

99,8%+-0,3%

99,8°/o+-0,0°/o

52,4%+-3,4%

49,6%+-1,6%

24,5%+-0,2%

20,8%+-0,1%
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

O monitoramento e deteccao de eventos que podem pertencer a uma classe desco-
nhecida é de suma importancia para um sistema on-line de classificagao no ambiente
de sonar passivo. Marinhas de outros paises podem possuir navios que nunca entra-
ram em contato com a Marinha do Brasil. Assim sendo, um detector de novidade
que nao tenha impacto significativo na eficiéncia de classificagao se mostra extrema-
mente importante, embora exista um compromisso entre o aumento da deteccao de
novidade e a eficiéncia de classificagao.

A Marinha do Brasil tem priorizado, recentemente, a actstica submarina e tem
investido em projetos que visam desenvolver tecnologia nacional. Tecnologia militar
¢é bastante custosa para o seu desenvolvimento e, geralmente, a tecnologia de ponta
nao se encontra a venda por um simples motivo: nenhum pais vai armar um poten-
cial inimigo com sua melhor tecnologia. Ou seja, o desenvolvimento de tecnologia
nacional se mostra de extrema importancia.

Esta tese se desenvolveu em duas frentes: a andlise de estacionaridade e a de-
tecgao de novidade. A primeira linha de trabalho busca explorar os efeitos da perda
de estacionaridade para diferentes janelas temporais de processamento e propor um
novo teste de estacionaridade em si. A segunda visa mostrar os resultados da de-
teccao de novidade inserida em um processo de classificacao de navios em um sistema
de sonar passivo. Indo além, esta linha de trabalho buscou mostrar o impacto de um
processo de detecgao de novidade que possa operar ao mesmo tempo compartilhando
recursos com um processo de classificacao.

A anélise de estacionaridade foi aplicada aos dados para garantir que os dados
possuissem a mesma funcao geratriz e, para se comprovar a presenca de estacionari-
dade, dois testes foram aplicados: o ADF e o PP. A medida que o tamanho da janela
de aquisicao de dados aumenta, os testes tém a maior probabilidade de rejeitar a
hipétese da janela ser estacionaria. Os resultados obtidos pelas andlises de estaci-
onaridade iniciais apontam para uma reducao no tamanho da janela de aquisigao,

mas se a janela se reduzir muito, a quantidade de informacao que é trazida pela
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mesma, pode ser insuficiente para a extragao de caracteristicas e treinamento de
classificadores. Assim sendo, um treinamento neural para diferentes tamanho de
janelas foi realizado para a analise do tamanho ideal de janelas de aquisicao. Os
valores obtidos como sendo ideais para maximizar o poder discriminatério dos dados
foram 1.024 e 2.048.

Além disso, foi aplicado um novo teste baseado na divergéncia KL. Este novo
teste foi sensivel a janelas que pertenciam a parte final das corridas dos navios. A
parte final da corrida é a parte onde o navio se aproxima mais do sensor e, por
isso, ocorre uma maior variacao da intensidade sonora que estd sendo capitada.
Assim sendo, a probabilidade de que duas janelas consecutivas possuam a mesma
funcao geratriz diminui consideravelmente. Ou seja, o teste se mostrou sensivel a
um comportamento que pode tornar o processo de classificagao mais desafiador.

A detecgao de novidade que foi apresentada neste trabalho se baseou em duas
técnicas de classificacdo bésicas: redes neurais e maquinas de vector suporte. A pri-
meira, foi aplicada uma modificagao para aumentar o poder de classificacao e para
a operacao da segunda, um método de treinamento foi utilizado visando especifica-
mente a deteccao de novidade e o encapsulamento de dados.

Além disso, para avaliar o impacto de diferentes mapeamentos nos dados, foram
propostos treinamento de maquinas de vector suporte voltadas para o encapsula-
mento de dados processados através de diferentes pré-processamentos como PCA,
kPCA, NLPCA, PCD cooperativa e PCD por deflagdo. Para os dados processa-
dos pela PCA, os resultados mostraram que, aproximadamente, 270 dos primeiros
componentes retém 90% da energia estatistica dos dados, pode-se também obser-
var que o resultado para a deteccao de novidade apresentou um comportamento
muito proximo a um comportamento diretamente proporcional ao valor de v (que
¢ a variavel que controla a ocorréncia e a intensidade de overtraining). Outro com-
portamento que pode ser observado é que as eficiéncias de classificacao foram muito
proximas entre si, mesmo quando houve uma variacao da classe considerada novi-
dade.

Para dados processados com kPCA, uma andlise da variacao na eficiéncia de
classificagao que ¢ feita a medida que sao adicionados componentes foi utilizada
para a determinacao da quantidade ideal de componentes a serem extraidos e, a
partir dessa andlise, foram definidos 30 componentes. No que tange a deteccao de
novidade, foi observado um comportamento nao-linear entre os valores de v e a
deteccao de novidade. Para definir a quantidade de NLPCA a serem extraidos, a
mesma analise aplicada a kPCA foi utilizada, obtendo 40 componentes para obter
o maximo de eficiéncia de classificagao e os resultados obtidos para deteccao foram
basicamente da mesma ordem de grandeza dos obtidos com kPCA.

Técnicas de pré-processamento que visam a reconstrucao dos dados de entrada,
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como PCA, kPCA e NLPCA, projetam os dados em um espaco que pode dificultar
o processo de classificagao. Por esse motivo, um processo de pré-processamento que
visa a classificagao pode facilitar a tomada de decisao, esse é o principio de operacao
da PCD e dois tipos de PCD foram aplicados aos dados. A quantidade de componen-
tes foi estimada visando maximizar a eficiéncia de classificacao e foi definida como
40 PCD para os dois tipos de PCD. No ambito da deteccao de novidade, as PCD
apresentaram um resultado interessante para o trigger, aumentando o valor desta
medida de desempenho. Este fato se deve ao mapeamento dos dados conhecidos no
espaco gerado pela PCD que melhora o poder discriminatorio do detector de novi-
dade, aumentando, assim, a eficiéncia em classificar dados conhecidos, embora esse
mapeamento, de maneira geral, nao tenha aumentado a eficiéncia de classificagao
dos classificadores de classes conhecidas.

Outro resultado que foi obtido durante o desenvolvimento do trabalho foi a de-
teccao de novidade baseada em uma das técnicas mais consagradas de deep learning,
os chamados Stacked Auto-Encoders. Estes se baseiam no mapeamento nao-linear
dos dados de entradas através de camadas de reconstrugao. Os resultados obtidos
foram comparaveis aos obtidos com detectores baseados em SVM e um resultado
interessante é que a medida que a quantidade de camadas aumentava, maior era a
eficiéncia na detecgao de novidade, em compensagao, para modelos com mais cama-

das houve uma perda na eficiéncia de classificagao.

6.1 Trabalhos Futuros

O mapeamento dos dados em diferentes espacgos pode ajudar a deteccao de novi-
dade, como foi observado no caso das PCD. Devido a isso, uma analise do poder de
mapeamento dos Stacked Auto-Encoders deve ser desenvolvida. Além disso, como as
técnicas de Deep Learning pressupoem pouco ou nenhum conhecimento especialista
dos dados de entrada, entao as mesmas nao fazem uso de pré-processamento nos
dados de entrada e geralmente, processa os dados dentro de sua estrutura profunda.
Uma analise que pode ser realizada é uma comparacao entre o resultado para a
deteccao de novidade de uma técnica classica, como SVM ou rede neural, somada
a um pré-processamento que visa classificacao, como PCD e o resultado, também
para a deteccao de novidade, de uma técnica de aprendizado profundo.

A informacao de sistemas de sonar passivo, naturalmente, possui uma estrutura
temporal que varia ao longo do tempo. Atualmente, em Deep Learning, duas técnicas
visam acessar informagoes temporais, a CNN e a RNN. A primeira foi criada para
o processamento de imagens e pode ser utilizada para o processamento dos sinais
provenientes de sinais de sonar passivo através da concatenacao das informagoes de

uma quantidade de janelas consecutivas. A segunda, acessa a informacao temporal
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dentro de sua estrutura e pode ser utilizada para processar os dados dos audios
criando um espaco que é chamado de contexto e, assim, fazer a deteccao de novidade.
A aplicacao destas técnicas de Deep Learning pode vir a trazer um ganho substancial
no que diz respeito a detecgao de novidade em sistemas de sonar passivo.

No contexto da analise de estacionariodade, uma medida deve ser definida para o
teste baseado na divergéncia KL e os testes baseados na extracao de caracteristicas

devem ser explorados mais profundamente.
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Apendice B
Aprendizado de Maquina

Este apéndice tem por objetivo detalhar de maneira direta alguns dos modelos de

aprendizado de maquina utilizados durante a tese.

B.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sao uma familia de técnicas de aprendizado de maquina
que se baseia em um modelo computacional inspirado na estrutura neural de seres
vivos que possuem cogni¢ao [26]. Em uma rede neural biolégica, o conhecimento
se armazena nas sinapses que conectam os neuronios, que sao as unidades basicas
de processamento. A cada excitacao, a informacao navega pela rede sinaptica como
impulsos elétricos conduzidos pelos neurdnios e que tem a sua transmissao facilitada
pelos chamados neurotransmissores. A medida que a quantidade de neurotrans-
missores depositada em uma sinapse aumenta, mais facil é a transmissao do sinal
pela mesma. A medida que a quantidade de neurotransmissores depositada em uma
sinapse diminui, a transmissao de um sinal pela mesma pode ser dificultada.

Uma rede neural artificial é composta por diversas unidades béasicas de pro-
cessamento conectadas. Cada unidade basica de processamento possui poder de
processamento relativamente simples e é conectada as demais como pode ser visto
na figura [B.1] A quantidade de neurotransmissores depositada pode ser modelada
pelo valor do peso da sinapse artificial.

O treinamento desse modelo consiste na minimizacao de uma funcgao custo defi-
nida pelo usuario. Geralmente, as fungoes custo sao fungoes de dissimilaridade entre
o alvo e a saida do modelo neural. Essa dissimilaridade pode ser vista como um
erro entre a saida e o alvo. Para a minimizacao deste erro, o algoritmo de retro-
propagagao do erro foi proposto em [136] e pode ser visto na equagao . Nesta
equacao, w representa os pesos de uma camada de uma rede neural artifical, sendo
que um dos valores dos pesos pode ser visto como w;;, t representa uma época de

treinamento, « representa a taxa de aprendizado do modelo e F,,4,(w) é a fungao

111



Input, Outputy
Inputs Outputs
Input, Output,y,

Figura B.1: Rede Neural Artificial

custo do modelo ou a funcao de dissimilaridade entre o alvo e a saida. A medida
que o treinamento ocorre os pesos sao atualizados para que a saida se torne menos

dissimilar ao alvo até que algum dos critérios de parada do treinamento seja obtido.

wii(t + 1) = wi; () — a0 (aF—t(“’)> (B.1)

8w2-j

Os modelos neurais alcancaram grande popularidade nos anos 90 devido ao teo-
rema da aproximacao universal (Universal Approximation Theorem) [137], que diz
que qualquer funcao continua pode ser aproximada por um somatério de fungoes
nao-lineares ponderadas. O teorema da aproximagao universal somado ao treina-
mento com retropropagacao do erro, permitiu que redes neurais artificiais fossem
amplamente difundidas e pudessem estimar fungoes complexas como fungoes gera-
triz de dados com distribuicoes complexas e, assim, modelos neurais puderam ser

utilizados para a solucao do problemas complexos.

Deep Learning

Deep Learning (também conhecido como aprendizagem profunda ou aprendizagem
hierarquica) pode ser visto como uma derivagao de redes neurais no ramo de aprendi-
zado de maquina. Técnicas de deep learning sao baseadas em um conjunto de algorit-
mos que tentam modelar altos niveis de abstracoes extraidas dos dados [27, [138-140].
Como nos modelos neurais, os modelos sao baseados em estruturas biolégicas, mas
ao contrario dos anteriores, as estruturas que inspiraram os modelos de deep learning
foram estruturas especializadas, como por exemplo: neuronios que se conectam as
células da retina ou neuronios que se conectam as células do ouvido humano. A ideia
basica é: a cada camada, a informacgao transmitida possui um nivel de abstracao
maior e com isso, a tomada de decisao pode se dar em um nivel de abstracao mais
alto.

Algumas estruturas de aprendizado de maquina podem ser classificadas como
técnicas de deep learning. Para que uma estrutura seja considerada de deep learning,

a mesma deve atender a alguns critérios:
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e ser estruturada em uma cascata de muitas camadas de unidades de processa-
mento nao-lineares para extracao de caracteristicas e de transformacao. Cada
camada sucessiva usa a saida da camada anterior como entrada. As estruturas

podem possuir aprendizado supervisionado ou nao supervisionado.

e ser baseado no aprendizado em multiplos niveis de caracteristicas e/ou re-
presentacoes dos dados. Os diferentes niveis se estruturam hierarquicamente

formando assim a chamada representacao hierarquica

e o aprendizado da estrutura deve tirar vantagem dos diversos niveis que

compoem o modelo.

Dentre as estruturas mais difundidas de deep learning que podem ser citadas
temos: CNN (Convolutional Neural Networks ou Redes Neurais Convolucionais)
[141], [142], LSTM (Long Short-Term Memory) [ref], DBN (Deep Belief Networks)
[143] e SAE (Stacked Auto-Encoders) [144].

CNN sao redes neurais artificiais que se organizam de maneira inspirada em
neurénios do cértex visual animal [I47) [142] 145]. Neuronios do cértex visual res-
pondem a estimulos em uma regiao restrita no campo visual. Cada regiao é, usual-
mente, chamada de campo receptivo. Campos receptivos de diferentes neuronios se
sobrepdem para a formacgao do campo visual completo. A resposta de cada neurdnio
a estimulos dentro do seu campo receptivo pode ser aproximada a operacao de con-
volugao. Esse fato inspira as CNN [146] e utilizam diversas camadas intermediarias
para minimizar processos auxiliares de pré-processamento [147].

LSTM ¢é uma das estruturas mais difundidas das chamadas redes neurais recur-
sivas (RNN) [T48-I50]. As estruturas de redes neurais recursivas aplicam recursiva-
mente o mesmo conjunto de pesos a um conjunto de dados. Assim sendo, estas redes
neurais conseguem acessar informagoes contidas nos dados de maneira sequencial.
As RNN tém sido bem-sucedidas em aplicagoes com processamento de linguagem
natural e classificacao estruturada de dados.

DBN sao modelos neurais compostos por miltiplas camadas de variaveis laten-
tes (“unidades ocultas”), com conexdes entre as camadas, mas nao entre unidades
pertencentes a uma tnica camada [143] [I5IHI53].

SAE sao estruturas motivadas pelo conceito de uma representacao em altos niveis
de abstracao [144, 154H157]. Ou seja, quanto mais camadas de processamento de
dados, mais informagoes de alto nivel os dados podem oferecer. Por exemplo, para
um classificador, uma boa representacao dos dados de entrada pode maximizar o
potencial discriminatério dos mesmos e elevar a eficiéncia final do treinamento.

Para se obter essa representagao, uma sequéncia de camadas nao-lineares forma

a estrutura de um SAE. O treinamento é desenvolvido para a minimizacao do erro
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de reconstrucao de cada uma das camadas. Ou seja, a cada camada os parametros

sao extraidos e repete-se o processo para todas as camadas.

B.2 Support Vector Machines

As SVM sao modelos de aprendizado de maquina que foram largamente utilizados
durante as décadas de 1990 e 2000 [25], 158-160]. Até o surgimento das técnicas de
deep learning, treinamentos de SVM e suas associagoes com técnicas de ensemble
dominavam o cenério de aprendizado de maquina [161].

A ideia das médquinas de vector suporte é, inicialmente, muito simples e consiste
em encontrar um plano de decisao que separe duas classes de maneira a maximizar
a distancia entre os mais préoximos de cada uma das classes e plano de separacao.
Para fazer isso, um treinamento supervisionado é desenvolvido, onde cada um dos
eventos possui a classe a qual pertence.

Suponha que eventos pertencentes a um banco de dados formam duas classes
distintas. Sendo assim, o objetivo de uma maquina de vector suporte é definir um
plano de decisao que classifique corretamente os eventos no conjunto de treinamento
e que possa ser generalizado para um conjunto de testes previamente definido. Ini-
cialmente, para SVM linear, o plano de decisao ¢ linear.

Geralmente, temos uma quantidade de dados que permite definir varios planos de
decisao linares que poderiam separar os dados em duas classes de maneira eficiente.
Em [162], Vapnik e Lerner propoem um método de defini¢ao de planos de decisao
lineares que maximizam a distancia do plano ao ponto dos dados mais préximos. Se
tal plano de decisao existe, o mesmo é conhecido como plano de margem méaxima
e o classificador linear que ele define é chamado de classificador linear de margem
maxima, como pode ser visto na figura [B.2]

Como pode ser visto na figura [B.2] o plano de decisao ¢ definido como sendo
w-x —b=0. Assim sendo, qualquer ponto ' que se encontrar acima desse plano
sera classificado como sendo da classe “+1” e se o ponto x’ se encontrar abaixo
desse plano sera classificado como da classe “-1”. Além disso, para maximizar o
potencial discriminatério do classificador, o algoritmo proposto define outros dois
planos auxiliares e que sao definidos pelas equacoes w-r —b=—-lew-x —b=+1
e definem os pontos de cada uma das classes que estao mais préximos do plano de
decisao. Esses pontos sao chamados de vetores suporte e sao representados por dois
circulos na figura e a distancia minina permitida para os planos secundarios, que no
exemplo foi definida como 1, pode ser definida durante o treinamento através de um
parametro de treinamento chamado de p.

No caso de classes linearmente separaveis, o algoritmo proposto em [162] funciona

perfeitamente, assim como o perceptron idealizado por Rosenblatt em [163]. As duas
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Figura B.2: Exemplo de um classificador linear de margem maxima

técnicas apresentam falhas na definicao de uma regra de classificacao para classes
nao-linearmente separaveis. Para isso, algumas técnicas foram propostas, tanto para
SVM, quanto para redes neurais. No caso de redes neurais, a MLP foi implementada
com o algoritmo de treinamento backpropagation e outros que permitiram que as
redes pudessem fazer classificacoes mais complexas. No caso de SVM, inicialmente,
a proposta foi de adicionar pontos de relaxamento na margem de decisao.

Ou seja, o plano de decisao, que anteriormente seria linear, se torna nao-linear em
alguns pontos. A essa margem que permite alguns pontos de relaxamento, foi dado o
nome de soft-margin. Na figura[B.3é mostrada uma soft-margem com uma varidvel
de relaxamento. A margem de classificacao se afasta do ponto 6timo de minimizacao
para permitir minimizar o erro de classificagao. No caso extremo, o treinamento do
classificador pode gerar tantas variaveis de relaxamento quanto o niimero de pontos,
assim sendo, o classificador se torna muito especializado e perde generalizagao. Para
evitar o processo de overtraining, geralmente, a criacao de pontos de relaxamento é

monitorada durante o treinamento e sao utilizadas diversas regularizagoes durante
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Figura B.3: Exemplo de um classificador linear de margem méxima com uma
variavel de relaxamento

Mesmo com a modificagao de um classificador de margem maxima para um
classificador soft-margin, alguns problemas de classificacao exigiam ainda mais com-
plexidade dos classificadores [25]. Entao, em [164], foi proposta uma maneira de
adaptar o algoritmo original de margem maxima para a criagao de classificadores

nao-lineares utilizando o chamado truque de kernel ou kernel trick (equagao |B.2)).

k(z,y) = (p(x), ¢(y)) (B.2)

Por vezes, a tomada de decisao no espaco de dados pode gerar classificadores nao-
lineares muito complexos e que nao obtenham um nivel de eficiéncia satisfatério, pois
os dados que podem se desenvolver em PDF tem um potencial discriminatério baixo.
O truque de kernel é uma ferramenta que tem sido bastante utilizada para evitar

este fato.
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O processo de tomada de decisao nao é feito no espaco de dados, mas sim em
um mapeamento dos dados em um espago gerado pelos kernels, chamado de espaco
de caracteristicas (feature space), onde um nimero de dimenses maior ou, poten-
cialmente, infinito é obtido. Com esse niimero maior de dimensoes, as distribuicoes
dos dados tendem a obter um potencial discriminatério maior e a tomada de decisao
pode ser feita com um classificador mais simples.

A expansao no nimero de dimensoes pode gerar a chamada maldi¢ao da dimen-
sionalidade [165H167]. Esse é um problema que afeta consideravelmente as redes
neurais e outras técnicas de aprendizado de maquina mas nao afeta SVM pois o
algoritmo de treinamento de SVM é um algoritmo convexo. Ou seja, sempre obtem

o ponto 6timo de minimizacao a cada treinamento com os dados em questao.
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