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Resumo

O oceano ¢ atualmente explorado a varios niveis. A nivel politico e econémico,
recorde-se que 90% do comércio mundial € feito por mar. A nivel de investigagdo, muitos
sdo0 o0s que se dedicam ao estudo das caracteristicas do leito do mar e do proprio meio
subaquatico, bem como da fauna e da flora marinhas. Deste crescente interesse pelo
mundo submarino, surge a necessidade de o compreender enquanto meio de transmissao
e rececdo de sinais e a melhor forma de o fazer é através da acUstica submarina, por ser a
onda do tipo sonora a que se propaga mais facilmente na dgua. A presente dissertacdo
recorre a varias técnicas de data mining com o objetivo final de identificar uma fonte
sonora, mais particularmente um navio, partindo de registos acusticos de navios ja
conhecidos. E realizado o enquadramento tedrico e sdo apresentados os conceitos
considerados pertinentes na area da acustica submarina e processamento de sinal, bem
como descritos os métodos de classificacdo utilizados para identificar um novo registo
acustico de navio. Os dados utilizados para treinar e testar os classificadores foram
fornecidos pelo Instituto Hidrogréfico, tendo sido todos obtidos no exercicio naval
Recognized Environmental Picture em 2013 (REP 13). Na fase de testes, ap6s o pré-
processamento dos dados, os resultados apontam, de uma forma geral, para uma elevada
taxa de sucesso dos classificadores na identificacdo de um novo dado. Deve-se no entanto
considerar uma limitacdo ao estudo, o facto dos registos acusticos terem sido recolhidos
todos no mesmo local, num pequeno intervalo temporal. Futuramente faré sentido aplicar
este método a uma escala maior, para que o sinal acistico de um navio por classificar seja
facilmente associado ao navio a que pertence desde que conste numa base de dados. Esta
ferramenta podera ser utilizada pela Marinha com diversos propoésito, entre 0s quais

monotorizagéo costeira e fiscalizacéo.
Palavras-chave:

Acustica submarina, data mining, pré-processamento, classificadores,

monotorizacé&o.
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Abstract

Today, oceans are persistently explored at different levels. On a political and
economic level, around 90% of the world trade is conducted through sea. On a scientific
level, both aquatic fauna and flora, as well as the characteristics of the seabed and the
aquatic medium itself are all important objects of research. Being so, it is important to
understand the sea as a mean of transmission and reception of signals, and the best way
to do so is through submarine acoustics, as sound wave is the one that best propagates
underwater. This thesis uses several data mining techniques to ultimately identify a
determined sound source (more particularly a vessel), through the acoustic recordings of
already known vessels. We present the theoric fundamentals in submarine acoustics and
signal processing considered pertinent and describe the classification methods used to
identify a new acoustic recording of a vessel. The data used to train and test the classifiers
was provided by the Hydrographic Institute and recorded during the Recognized
Environmental Picture naval exercise, in 2013 (REP 13). After preprocessing the data
gathered in the test phase, the results indicate a high success rate in the classification of
new data. However, it should be considered as a limitation, the fact that all the acoustic
records have been collected in the same place, in a small period of time. In the future, it
is important to implement this method on a larger scale, in order to easily associate the
acoustic recording of an unidentified ship to it’s recording previously registered in a
vessel acoustic database. This tool can be useful to the Navy for several purposes,

including coastal monitoring and surveillance.
Keywords:

Submarine acoustics, data mining, preprocessing, classifiers, monitoring
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Capitulo 1 - Introducéo

A acustica submarina estuda a propagacdo do som na agua, bem como 0s
fendmenos associadas a interacdo das ondas sonoras com o0 meio. As ondas sonoras Sao
ondas mecanicas, que se propagam através de pequenas oscilagdes das particulas do meio.
Como a onda sonora se transmite por compressdo e descompressdo, a sua velocidade
depende basicamente da elasticidade do meio. Assim, sendo a 4gua um meio mais
elastico, a velocidade, e o alcance, de propagacdo da onda € maior na &gua do que no ar
(OGP, 2008, p. 4). Esta caracteristica permite aos animais marinhos, especialmente 0s
mamiferos, comunicar a grandes distancias através da emissdo de sons que se propagam
pelo oceano (Urick, 1984, pp. 7-1,7-7).

A ciéncia da acustica submarina é relativamente recente, podendo atribuir-se a
Leonardo Da Vinci' a autoria de um dos primeiros protétipos de escuta focado na detecéo
de navios através do ruido submarino (Lurton, 2002, p. 5). Desde entdo, muitos foram os
que deram o seu contributo nesta area. O fisico suico Daniel Colladon e 0 matematico
francés Charles Sturm, realizaram a primeira medicdo quantitativa da velocidade do som
na 4gua, no Lago Léman. O desenvolvimento de sonares ativos e passivos foi acelerado
com a producdo em larga escala de submarinos durante a Primeira Guerra Mundial. Os
transdutores piezoelétricos foram utilizados pela primeira vez durante a Segunda Grande
Guerra (Silva, 2014).

Atualmente a acustica submarina é utilizada para os mais variados fins, tais como
monitorizacdo ambiental, monitorizacdo de parametros oceanograficos, exploracdo de
recursos submarinos, prevencdo de desastres, comunicacdo e controlo de robdtica

submarina, bem como na érea da defesa e em diferentes operacfes militares.

A observacdo e andlise do ruido submarino é por exceléncia uma capacidade
militar que ha muito preocupa as marinhas de guerra, e em particular a portuguesa. A
utilizacdo de submarinos ha mais de 100 anos levou ao desenvolvimento de competéncias
que permitiram durante este periodo operar em seguranca e explorar da melhor maneira

esta arma.

Y Inventor italiano, 1490 (Lurton, 2002).
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Assim sendo, este trabalho pretende explorar este dominio da ciéncia, integrando
atividades de investigacdo em curso no Instituto Hidrogréfico e na Escola Naval. Os
dados sobre os quais se desenvolve foram adquiridos no exercicio naval REP13, que teve
por objetivo avaliar o desempenho de novos sensores e plataformas, utilizadas em
missOes de reconhecimento GEOINTEL e em levantamento das condigdes ambientais
(METOC) num teatro de operagOes costeiras e estuarinas.

O Instituto Hidrografico implementou para o efeito um sistema de vigilancia da
barra do porto de Setubal, que registou, durante 6 dias, o ruido submarino, as anomalias

magnéticas e fotografou os navios que praticaram o canal desta barra.

A presente tese visa explorar os resultados alcangados nesta série, focando a
analise dos dados acusticos e a aplicacao de classificadores para a identificacdo de navios
e de padrdes de atividade maritima. Como resultado, pretende-se demonstrar como esta
informac&o pode ser analisada e processada no sentido de organizé-la numa base de dados
focada na classificacdo por tipo de navio, numa perspetiva militar a ser utilizada pela

Marinha.
1.1. Motivacao

A onda sonora emitida por uma fonte em meio submarino estd naturalmente
sujeita a alteracBes subjacentes as caracteristicas do meio onde se propaga,
nomeadamente devido a atenuacdo causada por fendmenos de espalhamento e de
absorcdo na agua; a reducado da sua velocidade de propagacédo, quando comparada com a
velocidade de propagacdo das ondas eletromagnéticas no ar; ao fenémeno de refragédo,
que consiste no desvio no sentido de propagacado, devido as variaces da velocidade do
som e a sua reflexd@o por diferentes interfaces; a deformacdes do sinal emitido, devido a
heterogeneidade do meio, tais como alteragdes de frequéncia devido ao efeito de Doppler
e ao ruido presente no oceano, que pode por si s6 camuflar o sinal acUstico antropogénico,
oriundo de atividade humana (Lurton, 2002, p. 11). Pode-se portanto concluir que
estamos perante um processo complexo e heterogéneo no espago e no tempo. O estudo
da transmissao e da recec¢do de informacdo através da agua sdo de extrema importancia
para o exercicio da defesa militar. Adequando ao atual contexto de atuacdo da Marinha,

este saber torna-se crucial na capacidade de conhecimento situacional maritimo, podendo
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reconhecer, localizar e identificar um determinado navio, recorrendo a sua escuta e

analise por comparagdo com registos de uma base de dados acustica.
1.2. Estrutura do documento

A atual tese encontra-se dividida em seis capitulos principais:

1. Introdugéo, em que se contextualiza o tema e se define a motivagéo e o objetivo
do trabalho;

2. Aplicacdes da acustica submarina na area da defesa, que se refere de uma forma
geral ao que ja existe feito, quer a nivel nacional quer a nivel internacional, no mesmo
ambito;

3. Enquadramento Tedrico, revisitando a fisica por detras dos processos acusticos
e as ferramentas matematicas habitualmente utilizadas na sua anélise. E feita uma
abordagem as ondas acusticas, ao processamento de sinal e as caracteristicas e fendmenos

associados ao meio subaquatico enquanto meio de propagacao;

4. Arquitetura da Solucdo, define uma forma para resolver o problema inicial,
neste caso, identificar um navio recorrendo a técnicas de data mining com aprendizagem
supervisionada. Contém todos os conceitos relevantes para a compreensao e aplicacao

dos classificadores;

5. Descricdo e pré-processamento dos dados, é feita a descricdo dos dados, bem

como dos processos de selecao e pré-processamento dos mesmos;

6. Testes e Resultados, este capitulo é composto pelos dois grupos de testes
realizados, que diferem no conjunto de teste e no conjunto de treino. Para cada teste, sdo
aplicados trés classificadores, vizinho mais proximo, naive de Bayes e arvore de decisdo
J48, cada um com trés formas diferentes de testar os dados, holdhout, validacdo cruzada
e com introducdo de um terceiro navio para teste. Apresentam-se os resultados obtidos,
para os diferentes casos.

7. Conclus0es, por fim € feita a analise dos resultados obtidos face ao objetivo
inicial, s&o mencionadas algumas sugestdes para trabalhos futuros e referidas as

limitagdes percecionadas.
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Capitulo 2 - Aplicacbes da acustica submarina na area da defesa

Desde a Il Guerra Mundial que a analise acuUstica tem vindo a ser explorada e
aperfeicoada. Esta realidade sente-se principalmente ao nivel das Forgas Armadas,
nomeadamente nas Marinhas, onde existe um grande interesse em compreender e
dominar os sinais que se propagam pelo oceano. No seguimento desta necessidade, muitas
sdo as entidades publicas e privadas no mundo que se dedicam a este estudo. Apresentam-

se de seguida alguns exemplos de entidades ligadas a esta area.

O Grupo de Sonar do Instituto de Pesquisas da Marinha do Brasil (IPgM)
desenvolveu o Sistema de Detecdo, Acompanhamento e Classificacdo de Contatos
(SDAC), que utiliza os sons detetados na analise do tipo Low Frequency Analysis and
Recording® (LOFAR) e as caracteristicas obtidas na andlise Detection of Envelope
Modulation on Noise* (DEMON) para identificar os parametros de um contacto e

classifica-lo, utilizando uma base de dados (Filho, 2011).

O Acoustics Intelligence Laboratory, faz parte do Office of Naval Intelligence
(ONI), nos Estados Unidos. Os especialistas em Acoustics Intelligence (ACINT), fazem
uso de bases de dados de acustica para varios propdsitos, nomeadamente identificar
vulnerabilidades acusticas (Althage, 2004). O departamento Signatures do Carderock
Division’s do Naval Surface Warfare Center também nos Estados Unidos, € lider Mundial
no desenvolvimento de tecnologias direcionadas para o controlo de assinaturas acusticas

e promocao da discricdo dos meios navais da Marinha Americana.

O Centre d'Interprétation et de Reconnaissance Acoustique (CIRA), em Toulon,
Franca, forma os operadores da guerra acustica da Marinha Francesa. Esta unidade
assegura a base de dados acusticos de referéncia da Marinha Nacional Francesa ("CIRA,"
2014).

A Companhia inglesa Drumgrange, desenvolveu um sistema de monitorizacao,

utilizado amplamente pela Royal Navy do Reino Unido para controlar as assinaturas

2 Analise e gravagado a baixa frequéncia.

3 Demodulagéo de ruido.
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acusticas de submarinos e navios de guerra de superficie (“Platform Signature Monitoring
System ", 2014).

A Armada Espanhola utiliza a bordo dos submarinos o Sistema de Clasificacion
Acustica (SICLA), que permite a classificacdo dos contactos detetados. Trata-se de um
sistema que se adapta a qualquer configuracdo de software e hardware e pode ser
integrado em qualquer Sistema de Combate ou instalado num computador portétil,
conectado com qualquer dispositivo acustico. Permite a analise dos contactos em tempo
real ou diferido, em LOFAR, DEMON, espectro e audio. ("SICLA - Sistema de
Clasificacion Acustica - SAES," 2014).

Na Marinha Portuguesa, a sec¢do de acustica do Centro de Andlise e Gestdo de
Dados Operacionais (CADOP), € responsavel pela analise e classificacdo de dados
acusticos. Esta informacao, contudo, dado a sua importancia nao pode ser partilhada nem

divulgada, tal como os sistemas de software de andlise e classificagdo utilizados.
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Capitulo 3 - Enquadramento Teorico
3.1. Ondas Acusticas

3.1.1. Natureza e Propagacéo

As ondas acusticas, vulgarmente designadas por som, sdo pulsos energéticos,
originados por uma perturbacdo mecénica que se propaga através de um meio material
(s6lido, liquido ou gasoso). Esta propagacdo traduz-se em compressfes e rarefaces
locais, que sdo transmitidas de um ponto para os pontos em seu redor, (Herman Medwin,

1997, p. 17) como traduz a Figura 1.

Compressdo Rarefacgao

iz AN AN
e VARVAAVARVAR

DimdruigEs
de pressio

Figura 1 - Representagdo transversal de uma onda sonora ("PEEAS 43 (A)")
Este fendmeno deve-se as propriedades elasticas do meio. A matéria constituinte
do meio elastico tende e preservar o seu comprimento, forma e volume quando sujeito a

forcas externas, regressando ao seu estado original quando estas forgas desaparecem.

O som € assim uma onda de pressdo do tipo longitudinal, uma vez que as particulas
oscilam paralelamente em relacdo a direcdo de propagacdo da prépria onda (Hodges,
2010, p. 1).

;
NAO CLASSIFICADO



I Wy
r & Wy
iy TR

COMPRESSION
i RAREFRACTION

¥ 4
OB RO OCTECON R A (O

R T T FoOooreon (XL CTETT XTI AT

Figura 2 - Mola a representar ondas do tipo transversal (em cima) e longitudinal (em baixo) (Hodges, 2010, p. 3).
Todas as ondas sonoras podem ser decompostas em harmdnicas simples. Um sinal
harmdnico simples é traduzido por uma onda sinusoidal periddica, de frequéncia e
amplitude constantes. Ou seja, em teoria todos os sinais acusticos podem ser decompostos
em conjuntos de harmonicas, cujas frequéncias sdo maltiplas das restantes. Portanto, é

todo o sinal periddico descrito pelas fungdes sinusoidais:
Asen(wt) e Acos(wt) 1)

Em que A4 é a amplitude, w é a velocidade angular e t € o tempo.
3.1.2. Caracterizacao

As ondas acusticas podem-se caracterizar através de um conjunto de parametros,

tornando-se essencial compreender a informacéo que estes traduzem.

e Comprimento de Onda

O comprimento de onda (A) corresponde ao intervalo espacial entre dois pontos
consecutivos que se encontrem na mesma fase de vibragdo. O comprimento de onda
corresponde a distancia que a onda avanga durante um periodo do sinal (T) a uma
velocidade c¢. Tem como unidades mais comuns m ou cm.

/'l=cT=]£c (2)

Em que f é a frequéncia do sinal.
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e Frequéncia

A frequéncia (f) de um fendmeno periddico, como € o caso da onda sonora,
traduz-se no nimero de vezes que esse fendbmeno se verifica por unidade de tempo, ou
seja, no numero de vezes que a pressao oscila em torno da pressdo media, por unidade de

tempo. O numero de oscilacdes ou ciclos por segundo de uma onda sinusoidal tem como
unidade de medida o Hertz (Hz).

As principais frequéncias associadas ao ruido produzido por um navio encontram-
se entre 1 Hz a 100 KHz (Collier, 1998, p. 409).

e Periodo

O Periodo (T) da onda corresponde ao intervalo de tempo entre a emissao de dois
pulsos. Ou seja, traduz a duracdo de um ciclo completo de oscilacdo de uma onda. No
Sistema Internacional de unidades (SI) o periodo é medido em segundos, s:

- ©)

1
f
e Amplitude

A amplitude (A) representa o afastamento maximo da posicdo de equilibrio.
Quanto maior a amplitude de uma onda sonora, maior a intensidade do som. Pode
expressar-se em db*, m cm ou Pa.

e Velocidade de Propagacéo

A velocidade de propagacédo da onda acustica (c) traduz-se na rapidez com que a

onda se propaga, isto é, a distancia que percorre num determinado intervalo de tempo, as
unidades Sl sdo m/s:

et @

4 O decibel (db) corresponde a um valor logaritmico que exprime uma razio entre dois niveis de grandezas
(Rumsey & McCormick, 2012, p. 14).
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A velocidade de propagacdo do som € uma carateristica do meio em que este se
propaga. Na agua do mar, a velocidade depende das condigdes de temperatura, presséo e
salinidade. Pode-se portanto definir em funcdo da densidade e do mddulo da elasticidade
(Lurton, 2002, p. 13):

¢ == ©
p

Sendo a agua muito menos compressivel do que o ar e com um modulo de
elasticidade superior, a velocidade de propagagdo do som na dgua € mais elevada aqui do
que no ar. A velocidade de propagacdo das ondas sonoras em meio aquatico é muito maior
do que no ar porque o aumento de densidade é compensado por um aumento de

elasticidade, rondando os 1500 m/s, enquanto no ar, o valor tipico é cerca de 340 m/s.

Como referido anteriormente, diferentes situacdes de temperatura, pressao e
salinidade véao afetar a velocidade do som na &gua, isto porque influenciam a
compressibilidade e a densidade do fluido. A densidade aumenta com a diminui¢do da
temperatura e aumenta com o aumento da pressdo e da salinidade. Por outro lado, a
elasticidade aumenta com o aumento da pressao e salinidade e aumenta com a diminui¢éo
da temperatura. Cada um destes parametros afeta de forma diferente a velocidade,
contudo a temperatura é o fator que induz maiores variacdes. O acréscimo de 1°C gera
um aumento de 4.6 m/s a 0°C e 2.5 m/s a 21.1°C, enquanto mais 100 m de profundidade
aumentam em 1.7 m/s a velocidade do som, devido ao aumento da presséo hidrostatica e
por cada 1 ppm (partes por mil) somado, obtém-se um aumento de 1,4 m/s (Hodges, 2010,

p. 5).
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A Figura 3 representa um perfil climatoldgico da velocidade do som, em fungéo

das variacOes de temperatura, salinidade e presséo, para uma zona noroeste do Atlantico,

Temperature, Salinity, and Sound Speed Profiles
in the Western North Atlantic. GDEM February Climatology
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Figura 3 - Perfil da velocidade do som (MetEd, 2015b)

no més de Fevereiro.

Pode-se concluir que c varia pouco com a salinidade e que o efeito da temperatura
e da pressdo sdo mais significativos. Até cerca de 1000 m, o efeito da temperatura
prevalece uma vez que o seu gradiente é maior nesta regido, levando a diminuicéo da
velocidade do som com a diminui¢do da temperatura da &dgua. A partir dos 1000 m,
aproximadamente, a temperatura sofre pouca variacdo pelo que o efeito da pressdo

comeca a ser dominante, resultando num aumento da velocidade do som com o aumento
da profundidade.
O efeito da salinidade torna-se significativo em latitudes elevadas, em que a

temperatura tem pouca variacdo e a salinidade mostra gradientes verticais importantes,

diminuindo ¢ para menores valores de salinidade e aumentando para maiores valores

desta.
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e Intensidade e Poténcia

A intensidade acustica I € o valor médio do fluxo de energia associado a um sinal
acustico, por unidade de superficie e unidade de tempo, estando definida em W /m?.

Representa-se por:

p? (6)

Em que p é a pressdo eficazs, N/m?, p a densidade do meio, kg/m3, e c a

velocidade do som, m/s.

A poténcia acustica P em Watts (W) é portanto dada por:

P =1XArea (7)

Ou seja, € a intensidade acustica (I) por unidade de area (Area) do meio

de propagacao.

3.2. Processamento de Sinal

3.2.1. Teorema da Amostragem

Para que seja possivel processar o sinal, € necessario a sua conversdo de analdgico
para digital. Neste processo, o sinal x(t), € amostrado a uma frequéncia definida pelo
registador, passando a ser representado por um conjunto discreto de numeros. Estas
amostras representam valores da onda original para cada instante pré-definido pela
frequéncia de amostragem. Ao intervalo de tempo, normalmente constante, entre as
amostras da-se o0 nome de intervalo de amostragem (Ta), sendo o seu inverso a frequéncia

de amostragem (fa).

Para que o sinal analdgico possa ser reconstituido com exatiddo, as amostras
deverdo estar convenientemente espacadas. E necessario amostrar em ndmero suficiente

para extrair a componente de maior frequéncia do sinal de interesse, contudo se houver

5 A presséo eficaz, também denominada pressdo root mean square (RMS) é a que interessa avaliar, no caso
dos sons puros ¢ calculada por: pesicq, = pm""% (Costa, 2013).
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sobreamostragem, resultado da criacdo de mais amostras do que as necessarias, teremos
a introdugdo de dados desnecessarios, que ocupa espago de armazenamento em vao
(William J. Emery, 2001, p. 3).

Segundo o Teorema de Amostragem, a frequéncia de amostragem tera que ser, no

minimo, superior ao dobro da frequéncia méaxima contida no sinal analégico, ou seja:
fa > 2fmax (8)

Para um dado intervalo de amostragem (At), a frequéncia de amostragem minima
designa-se frequéncia de Nyquist (fn) e corresponde a maior frequéncia de um sinal
original que pode estar contida na amostragem:

1 (9)

= —_—= 2
fn AT fmax

Se o teorema anterior for respeitado no registo de um sinal, ndo ocorrerdo
fendmenos de distor¢do, denominados por aliasing. Quando a amostragem € realizada
abaixo da frequéncia de Nyquist, obtém- se uma representacdo incorreta do sinal, que
pode levar a obtencdo de um sinal com frequéncia inferior a do sinal original
(Imperadeiro, 2010, p. 14). O aliasing impossibilita portanto a correta reconstrugao do

sinal de origem.

A Figura 4 representa trés sinais com frequéncias diferentes, todos amostrados a

1 kHz. Como se pode constatar, apenas o primeiro sinal podera ser reconstituido uma vez

1 ﬂt_)_, . f, = 250 Hz o
- o —
0 o
1 T 2 - 3 t (ms)
1 —
180 ] f, = 750 Hz B
0 . /
1 2 3

L B / \' \ B t (ms)

() fs = 1250 Hz

0\ // \_\ y \ / \\ // \\ /_/

\ \ - \ / AN /

0 N 7 T 7 2/ N 73 N 7 Cims)
PN AN g N N

Frequéncia de amostragem: 1 kHz

Figura 4 - Exemplo de amostragem para trés frequéncias diferentes em que s6 a primeira obedece ao Teorema de
Nyquist.
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que é o Unico em que a frequéncia de amostragem obedece ao teorema de Nyquist
(1kHz > (2 x 250) Hz).

3.2.2. Duracéo do Sinal

No processo de amostragem € igualmente essencial garantir que a série de dados
tem a duracdo suficiente para que seja representativo. Os dados devem ser recolhidos ao
longo de um periodo que permita observar ciclos repetidos de um determinado fendmeno
(William J. Emery, 2001, p. 5). E o comprimento total da série que permite extrair a sua

frequéncia mais baixa, também designada frequéncia fundamental (f;):

1 1 (10)

fo=yae ==

Em que Tt € o comprimento total da série de dados, N é o nimero de amostras

obtido e Af € a resolucdo em frequéncia ou diferenca em frequéncia minima.

Em teoria, na analise de um sinal, é possivel distinguir toda a gama de frequéncias

igual ou superior a frequéncia fundamental e menor a frequéncia de Nyquist.

Para extrair as frequéncias de interesse torna-se necessario gerir estes parametros.
Por um lado, o tamanho da série a amostrar deve ser grande (T grande), para que f, cubra
as frequéncias mais baixas do espectro e a resolugdo em frequéncia seja maior (Af
pequeno). Por outro lado, a amostragem deve ser rapida o suficiente para que fn se afaste
de todas as frequéncias que pretendemos analisar, garantindo assim uma correta

representacdo da sua intensidade espectral (At pequeno).
3.2.3. Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier X(w) é um dos métodos mais utilizados para
identificar componentes periodicos em séries de tempo quase-estacionarias de dados

oceanograficos (William J. Emery, 2001, p. 380).

Em 1807, o matematico francés, Joseph Fourier exercendo a funcdo de
administrador de Napoledo, estudou o problema da dissipacéo do calor através de blocos
de metal, para melhorar a producéo de canhdes. Fourier defende que qualquer série de
tempo de comprimento finito, repetida infinitamente, definida num intervalo [0, T], pode

ser reproduzida através da soma linear de cossenos e senos (“séries de Fourier”).
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Trata-se de uma distribuicdo complexa que integra informacdo relativa as
sinusoides que compde o sinal x(t). A transformada, decompde o sinal original em somas
de senos e cossenos e representa as suas amplitudes no dominio das suas frequéncias.
Esta representacdo do sinal designa-se espectro e representa a variacao de amplitude do

sinal em funcao da frequéncia, ignorando as suas fases.

Frequency

Amplitude

.
g

Tim

Figura 5 — Representacdo de um sinal, decomposto em trés sinais com diferentes frequéncias e a mesma amplitude, vistos
no dominio do tempo e da frequéncia (Brandt, 2011, p. 170).

Desta forma tem-se que a transformada de Fourier X (w) de um sinal x(t) é dada por (Li,
2012, pp. 41-43):

e . (11)
X(w) = j x(t) [cos(wt) — jsen(wt)], dt

2 ’ N . . N
Em que w = ?’T é a frequéncia angular e j = v—1, referente a componente

imaginaria do sinal. Recorde-se que, pela formula de Euler, e=/®t = cos(wt) —

jsen(wt).

A Discret Fourier Transform (DFT) surge do advento dos computadores digitais
e da necessidade de definir uma sequéncia discreta da transformada de Fourier (Lyons,
2010, p. 50):

N-1 . (12)
X(m) = Z x(n)eJzmmm/N
n=0
Em que X(m) é o valor da transformada discreta de Fourier, m é um valor entre

0 e N — 1 correspondendo a frequéncias angulares entre 0 e 2w, x(n) é a sequéncia de
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valores de entrada, no dominio do tempo para n entre 0 e N —1. N € o nimero de
amostras da sequéncia de entrada e 0 nimero de pontos no dominio da frequéncia da DFT
de saida.

Sendo fn a maior frequéncia que se pode discriminar e f, o limite de resolucéo
em frequéncia, entdo o nimero méaximo de componentes que podemos estimar numa
analise é (William J. Emery, 2001):

1 13
fn_omg N )
fo 1 2

NAt

Sinais periodicos podem ser representados através de séries de Fourier, como a
soma de sinusoides cujas frequéncias sdo multiplas da frequéncia fundamental do sinal.
Da relacéo entre a frequéncia dos sons harmonicos (fh) e a frequéncia fundamental (f;)

, sendo h 0 nimero da harménica, tem-se que:
fh = hf, (14)

3.2.4. Poténcia Espectral

E possivel obter-se a distribuicdo dos valores de poténcia em funcdo da
frequéncia. A poténcia espectral pode ser definida para o sinal completo de uma vez,
dando origem a um periodograma ou dividindo o sinal em segmentos e calculando a
média dos periodograma obtidos para esses segmentos, obtendo desta forma a densidade
espectral de poténcia (Press, 1992).

e Periodograma

Para a obtencdo de um periodograma tem-se que:

X (w)]? (15)
N

Period. =

Sendo X (w) a transformada de Fourier do sinal x(n) e N o nUmero de amostras

do sinal.
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e Densidade Espectral de Poténcia

A densidade espectral de poténcia trata-se da representacdo no dominio da
frequéncia da poténcia por Hz em relacdo a frequéncia. Para sinais de longa duracéo, a
média dos periodogramas dos segmentos do sinal, distribui de forma mais precisa a
poténcia pelas frequéncias corretas, para além de reduzir o ruido das amplitudes da
poténcia. Por outro lado tem uma resolugdo em frequéncia inferior, limitada ao nimero
de pontos utilizados para cada Fast Fourrier Transform® (FFT). A preciséo deste método
também aumenta com a dimensdo de cada segmento. Para que ndo haja perda de

informacdo, deve haver sobreposi¢do dos referidos segmentos.

Existem diferencas significativas no nivel médio de ruido para determinadas
frequéncias e instantes no tempo, que devem ser sujeitas a um algoritmo de normalizacao.
Os esquemas de normalizacao passam por recorrer a informacao que rodeia a célula que

se pretende representar e reduzir essas diferencas para a escala da sua representacao.
3.2.5. Anélise LOFAR E DEMON

A rotacdo dos hélices dos navios origina componentes de ruido irradiado de baixa
frequéncia. No dominio da frequéncia caracterizam-se por ter uma amplitude maior do

que a média e permite a dete¢do e identificacdo de navios.

A analise de baixas frequéncias, LOFAR e por demodulacdo de ruido, DEMON,
(analise de banda-larga e de banda-estreita respetivamente), sdo considerados os métodos
de analise mais efetivos em processamento digital de sinal e assumem que existem
componentes singulares de frequéncias caracteristicas no sinal detetado (Li, 2012, pp.
317-324).

Em LOFAR, a aplicacdo direta da analise de Fourier extrai os componentes de
frequéncia do sinal de origem, abaixo dos 100 Hz, associados ao ruido das maquinas do
navio e imprime frequéncias caracteristicas. No processamento DEMON extraem-se as
frequéncias mais baixas do sinal, vulgarmente designado por “som de fundo”, apés a

eliminacdo do ruido ambiente (cavitacdo). A esta informacdo da-se vulgarmente o nome

¢ Transformada rapida de Fourier, reduz o tempo de célculo da DFT de N2 passos para (N /2) log,(N). O
namero de pontos terd que ser sempre uma poténcia de 2 (2™ pontos).
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de “portadora” ou “envelope” do sinal, capaz de se propagar a grandes distancias. Esta
andlise, ao longo do tempo permite identificar o tipo de propulsdo do navio, o que

possibilita determinar o nimero de veios e 0 nUmero de pas do contacto de interesse.
3.2.6. Espectro do Ruido Irradiado

O ruido irradiado por um navio da origem a um espectro continuo, sobreposto por
componentes discretas de banda-estreita (conceito a desenvolver no ponto seguinte), 0s

tonais. A intensidade da componente continua e da discreta diminui com o aumento da

frequéncia.
g (dB) I (dB}
20 — 20—
10— ’ ‘ 10—
0 | J/l.l—l\l 0 ; |
10 1104 [ M) 10 1060 QLLY
(a) Frequency (Hz) (b} Frequency (Hz)

Figura 6 - Componente continua e tonal do ruido irradiado para: (a) baixa velocidade e (b) velocidade elevada
(Waite, 2002, p. 126)

As frequéncias mais baixas do espectro sdo dominadas pelos tonais produzidos
pelas maquinas e pelos tonais resultantes do movimento das pas dos hélices. Com o
aumento da frequéncia, estas linhas acabam por ficar integradas na parte continua do
espectro (a). Com o aumento da velocidade do navio, ou diminui¢do da profundidade, no
caso dos submarinos, a componente continua aumenta de intensidade e estende-se as
frequéncias mais baixas do espectro, como ilustrado na Figura 6 em (b) (Waite, 2002, p.
126).

3.2.7. Banda-Estreita e Banda-Larga

Para interpretar o espectro de ruido irradiado utilizam-se técnicas de banda-larga

e banda-estreita.

Os sonares de banda-larga (broadband), examinam a energia total numa grande
banda de frequéncias. A sua performance aumenta com a largura de banda, desde que nao

exceda o espectro do ruido irradiado pelo alvo.

Os sonares de banda-estreita (narrowband), dividem a energia total em células de

pequenos intervalos de frequéncia, a fim de detetarem linhas discretas de sinal irradiado.
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A sua performance aumenta com a reducédo da largura de banda (Waite, 2002, pp. 129-
131).

Existe ruido irradiado das duas categorias, banda-larga e banda-estreita, que dao
origem a sinais que cobrem uma larga gama de frequéncias e a sinais compostos por tonais

discretos, respetivamente.

Quanto as suas caracteristicas temporais, os sinais podem ser classificados como
continuos, intermitentes ou transientes. Uma fonte de ruido intermitente, manifesta-se
durante certos periodos com determinada regularidade, enquanto fontes transientes séo

ruidos inopinados e imprevisiveis (uma porta a bater, 0 movimento do leme na agua).

Os sinais de banda-estreita tém necessariamente larguras de banda diferentes entre
si. Um hélice, cuja velocidade em Rotacdes por Minuto (RPM) varia com o tempo,
fazendo consequentemente variar a frequéncia de rotacao das pas, dentro de uma gama
de valores e os sistemas elétricos, normalmente bem regulados e com frequéncias muito
estaveis, requerem necessariamente larguras de banda diferentes. Obteremos melhores
resultados com filtros muito estreitos para frequéncias estaveis e filtros mais abrangentes

para frequéncias menos estaveis (Hodges, 2010, pp. 183-184).

A Figura 7 representa o exemplo do espectro de um navio onde se podem
identificar os componentes de banda-estreita e a componente continua que corresponde a

ruido de banda-larga.
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Figura 7 - Componentes linha de banda-estreita (NB) e banda-larga (BB) do ruido irradiado por um navio (Hodges,
2010, p. 184).
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3.3. Meio Subaquatico

3.3.1. Propagacédo do Som na Agua

Certas propriedades da agua fazem com que seja um excelente meio de
propagagdo do som, como ja foi referido, a sua elasticidade propicia a transmissdo da

vibracdo de umas particulas para as outras.

A velocidade de propagacao do som na dgua varia com as caracteristicas do meio,
normalmente entre os 1450 e os 1550 m/s, dependendo das condicdes de temperatura,
pressdo e salinidade (Lurton, 2002, p. 13). Estes fatores combinam-se, para um
determinado local, profundidade, estacdo do ano, localizacao geografica e periodo do dia.

A propagacdo do som dentro de agua pode fazer-se através de multiplos caminhos.
Uma mesma fonte emite som que se propaga por diferentes percursos, resultando em
tempos de chegada e a intensidades distintas, a um mesmo recetor. Claro esta que, quanto
maior for a distdncia entre a fonte e o recetor, mais evidentes serdo estas diferencas

(Waite, 2002, p. 66).
3.3.2. Fontes de Ruido

Ao contrério do que se poderia pensar, 0 meio submarino € na realidade muito
ruidoso, devido a uma série de diferentes causas (Urick, 1984, pp. 7-19). H& uma série de
sons que se misturam com as ondas acusticas originadas pelos navios gque se pretendem
analisar. Para que seja possivel distinguir e identificar um determinado navio, é essencial
ter em conta a existéncia e influéncia de varias fontes de ruido (ver anexo 1). O designado
ruido ambiente é o ruido de fundo do préprio oceano, ndo tendo origem ou direcdo
particular e depende do nivel de ruido associado a cada uma das fontes de ruido. Trata-
se, em termos praticos, do ruido detetado por um sonar, na auséncia de qualquer sinal ou
ruido proprio do sistema (Lurton, 2002, p. 103). Respeitante as referidas fontes, podem-

se considerar dois grupos principais, no que diz respeito a sua origem:
Fontes antropogénicas (a¢do humana);

Fontes ambientais (emitidos por agentes bioldgicos e por processos naturais).
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Some Sources of Noise in the Ocean
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Figura 8 - Exemplos de fontes de ruido no Oceano (MetEd, 2015a).

e Fontes Antropogénicas

A atividade dos navios que se encontram a longas distancias gera ondas acusticas
que se propagam facilmente pelo oceano. Trata-se de um som de banda larga (conceito
que sera explorado posteriormente) que é detetado pelos sensores acUsticos. As zonas
portudrias, industrias junto a costa, operacdes de dragagem e as proprias instalacfes
costeiras, produzem diferentes ruidos de alguma intensidade. Estes ruidos sdo ainda
destorcidos pelos fendmenos de propagacao das ondas sonoras, a abordar posteriormente.
Tratando-se frequentemente da principal causa de ruido acustico, corresponde a
frequéncias entres os 10 Hz e 1 kHz (Richardson, Greene Jr, Malme, & Thomson, 2013,
p. 92).

e Fontes Ambientais

Dentro dos fatores ambientais é possivel ainda a distingdo de diversas origens de

ruido:

Agitacdo da superficie da agua, a interacdo do vento atmosférico com as aguas
oceanicas geram uma série de fendmenos ruidosos, como vagas, bolhas de ar e “spray”
(salpicos). A intensidade do ruido sera proporcional a velocidade e continuidade do vento
que se fizer sentir no local. Gera ruido desde alguns Hz até algumas dezenas de kHz
(Lurton, 2002, pp. 107-108);
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Bioldgicas, os proprios animais marinhos e plantas aquaticas que estdo associados
a este habitat geram sons muito distintos. Estes sons podem ser o resultado da
comunicacdo entre mamiferos marinhos (como o caso dos Cetaceos) ou até mesmo da
ecolocalizacdo de presas e obstaculos. As caracteristicas dos sinais emitidos variam de
espécie para espécie. As baleias por exemplo, emitem vocalizagdes de baixa frequéncia
capazes de se propagarem até centenas de quilometros (entre 12 Hz e alguns milhares de
Hz). Enquanto mamiferos de menores dimensdes fazem soar assobios de alta frequéncia
(superior a 1 kHz). Os cetaceos odontocetes, como é o caso dos golfinhos e toninhas
recorrem a ecolocalizagdo, produzindo “clicks” entre os 50 e os 200 kHz (Lurton, 2002,

pp. 110-111).

Outros fendmenos, como a queda de chuva e neve, a recorrente atividade sismica
de baixa intensidade, o ruido do stress mecanico do gelo polar provocado por mudancas
de temperatura, constituem fontes de ruido significativas (Lobo, 2002, pp. 190-191). A
atividade sismica e vulcénica esta limitada a frequéncias muito baixas, na ordem das
dezenas de Hz. Por outro lado, a chuva gera ruido de alta intensidade, devido ao impacto
das gotas na superficie da agua e a implosdo das bolhas de ar geradas pelo embate. A
semelhanca das frequéncias de ruido originadas pela agitacdo da superficie da agua por
acdo do vento, para a chuva, as frequéncias tipicas identificadas estdo entre 1 e 100 kHz.

3.3.3. Sons Gerados por Navios

Existem uma série de fontes associadas a cada navio que contribuem para a
totalidade do ruido emitido pelas plataformas (Lobo, 2002, pp. 184-189).

O ruido irradiado é a fonte de sinais para sonares passivos. Consiste no ruido

irradiado por um navio e medido a determinada distancia (Waite, 2002, p. 93).

e Ruido Irradiado pelos Hélices

Os hélices, por se encontrarem em contacto direto com o meio de propagacéo,
produzem ruido distinto do associado as maquinas no interior do navio. As depressdes
geradas pelo movimento das pas na agua provoca a cavitacdo, que se caracteriza por ruido
de banda-larga a elevadas frequéncias. Neste processo, a rotacdo acelerada das pés do
hélice, origina uma reducdo significativa da pressdo que da origem a uma evaporacao

rapida das moléculas de dgua (geracdo de bolhas de ar) emitindo um som “explosivo”. AS
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frequéncias geradas pelo movimento giratorio dos hélices, definem linhas espectrais a
frequéncias muito baixas, entre 0,1 e 10 Hz. As frequéncias emitidas dependem da
velocidade de rotacdo das péas e da sua geometria. As frequéncias das séries harmonicas
identificadas pode ser dada por (Hodges, 2010, p. 185):

fm = mnfr (16)

Em que m é o numero de harmoénicas, n o nimero de pas do hélice e fr a

frequéncia de rotacao do hélice.
e Ruido das Maquinas

As vibracgdes originadas pelas explosdes periddicas dos cilindros de um motor a
diesel, as descontinuidades repetitivas das pas de uma turbina, os dentes das engrenagens
e irregularidades das maquinas rotativas ddo origem a componentes de ruido de banda-
estreita. Estando estas fontes associadas ao sistema de propulséo principal do navio, as
suas frequéncias e amplitudes aumentam com a velocidade. Por outro lado, a turbuléncia
e cavitacdo do fluido dos sistemas hidraulicos do navio, bombas e valvulas, produzem

sinais de banda-larga.
e Ruido Hidrodinamico

O ruido hidrodindmico esta associado a uma série fatores. A circulacao do fluxo
de &gua ao longo da estrutura do navio gera ondas de frequéncia muito baixa. O proprio
contacto da agua com o casco do navio provoca turbuléncia, que se reflete em ruido de
maior frequéncia. Em altimo lugar, pequenas irregularidades no casco, com a passagem
da agua, provocam cavitacdo, que origina ruido de frequéncias ainda mais elevadas
(Lobo, 2002, p. 188).

e Ruido da Atividade de Bordo

A atividade do pessoal embarcado, especialmente tratando-se de um navio civil,
€ muito ruidosa. Os navios militares, principalmente submarinos, tém um cuidado
redobrado com ruidos desta natureza, tendo politicas muito rigidas em relagdo ao ruido
produzido pela guarnicdo. Algumas atividades realizadas no mar sdo particularmente
sonorosas, nomeadamente as que envolvem perfuracdo do leito marinho, pesca de arrasto,

reboque, langamento de submersiveis, entres outras (Lurton, 2002, p. 113).
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3.3.4. Perda ou Alteracéo na Propagacéo do Sinal

No seu trajeto ao longo do oceano, as ondas sonoras sofrem determinados

fendmenos que alteram as suas caracteristicas ou o seu trajeto. (Waite, 2002, pp. 43-49).
e Divergéncia

As perdas por divergéncia ou espalhamento estdo ligadas ao facto de o sinal
acustico enfraquecer progressivamente com a distancia a fonte (devido a propagacéo
radial do som). Trata-se do efeito de reducdo da densidade de energia. Sabendo que a
poténcia total do sinal proveniente da fonte é dada por P = Intensidade X area, Se a
area aumenta, com o aumento da distancia a fonte, a intensidade terd que diminuir para

que a poténcia total P permaneca constante.
e Atenuacao

A atenuacdo inclui as perdas por absorcéo e por retro-disperséo (scattering). Estas
perdas estdo dependentes da frequéncia de transmissdo, da temperatura da agua e

igualmente da distancia.

As perdas por absor¢do ocorrem principalmente devido a dois fatores, a
viscosidade e a relaxacdo molecular e causam uma perda de intensidade acustica ao longo
do percurso. Tanto a &gua doce como salgada estdo sujeitas a perdas devido a viscosidade,
sendo essa perda proporcional ao quadrado da frequéncia. Perdas por relaxa¢do molecular
apenas ocorrem em agua salgada. Este mecanismo consiste na reducdo das moléculas em
i0es, induzida pela pressédo do som. Para frequéncias muito elevadas (maiores do que 500
kHz), as alteracGes de pressdo sdo demasiado rapidas para que este fendbmeno ocorra, logo
ndo ha absorcdo da energia do sinal. A relaxacdo do sulfato de magnésio é dominante
entre 0s 2 e 0s 500 kHz e a do &cido bérico abaixo dos 2 kHz (Waite, 2002, p. 47).

Transmitindo-se dentro de agua, 0 som esta sujeito a multiplos obstaculos. Ao
entrar em contacto com a fauna marinha, particulas suspensas, bolhas de ar, ao atravessar
a estrutura heterogénea do préprio oceano ou ainda quando sofre reflexdo no leito do mar
e na superficie da dgua (zonas de fronteira), o sinal sonoro acaba por dispersar em varias
direcdes. Para sonares ativos, a porcao de energia sonora incidente que é refletida de volta

para a fonte designa-se backscattering e esta associada ao fenémeno de reverberagéo.
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e Reflexdo

As perdas por reflexdo relacionam-se com a rugosidade dos refletores e com a
frequéncia do sinal. Ocorre quando o sinal embate na superficie e no fundo. Nao sendo
estas fronteiras refletores perfeitos, a energia sonora incidente é sempre superior a da

onda sonora refletida.

e Refragao

A refracdo € descrita pela lei de Snell, num meio em que a velocidade do som néo
é constante. Quando a velocidade do som varia continuamente com a profundidade, pode-
se considerar que 0 meio de propagacao se encontra dividido em finas camadas, com
diferentes caracteristicas. Segundo esta lei, a direcdo de propagacao do som vai tender a
desviar-se no sentido da camada de menor velocidade de propagacdo, como representado
na Figura 9. Desta forma, acaba por descrever curvas (Waite, 2002, pp. 59-60). Sendo 6
0 angulo de incidéncia da onda sonora na fronteira das diferentes camadas, e ¢ a

velocidade do som,verifica-se a seguinte relagéo:

cosf1 cosf2  cos63 @17
cl 2 3
i
o, 2
g
(i '
J ¥

Figura 9- llustracdo da Lei de Snell (Waite, 2002, p. 59)
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o Efeito de Doppler

As alteracBes de frequéncias que resultam do movimento relativo entre a fonte
sonora e o recetor, da-se 0 nome de efeito de Doppler. Este efeito verifica-se devido a
alteracdo da duracao do percurso entre a fonte e o recetor durante o tempo de transmisséo
(Lurton, 2002, p. 34).

A variacdo em frequéncia é definida por (Hodges, 2010, p. 9):

vs —vr (18)
cC—vVs

Af =fs

Em que fs ¢ a frequéncia da fonte sonora em kHz, vs a velocidade relativa da
fonte em nds (positiva quando hé aproximacéo e negativa quando ha afastamento), vr é
a velocidade relativa do recetor em nés (positiva ou negativa a semelhanca de vs) e c é a

velocidade do som no meio (1500 m/s na agua).
Como as velocidades sdo muito pequenas comparadas com a velocidade do som,
é valido dizer que, no oceano:

A
Af = fsTv ~ 0,35fsAv (19)

Para 0 caso que se pretende estudar, em que o recetor esta fixo e € apenas a fonte
sonora que se aproxima ou se afasta em relacdo a ele tem-se que, no recetor, a frequéncia

observada é dada por:

fr=fs—C (20)

cC— VS

Se é o recetor que tem movimento relativo em relacéo a fonte tem-se:

Cc —Vr (21)
C

fr=fs

Caso tanto o recetor como a fonte, tenham movimento relativo em relagdo ao

outro, a frequéncia no recetor é dada por:
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c—vr (22)
c—vs

fr=fs

3.3.5. Sonares

Existem dois grandes grupos de sonares, ativos e passivos. Ambos tém como
objetivo detetar sinais do alvo. No caso dos sonares ativos, 0 som é emitido pelo proprio
sonar e o sinal que se pretende analisar corresponde aos ecos dos alvos encontrados no
caminho da sua propagacdo. No caso dos sonares passivos, o sinal analisado é o proprio
som irradiado pelos alvos. Os sonares do tipo ativo, geram um pulso sonoro que se
propaga através da agua até um alvo, e regressa como um eco. Os alvos séo detetados,
localizados e classificados a partir dos ecos recebidos pelo sonar. Os sonares passivos
foram concebido para detetar o ruido irradiado por um alvo inserido no ruido de fundo do
meio (Waite, 2002, pp. 125-128). Na realizagdo desta dissertacao, exploraram-se registos
acusticos, obtidos por escuta passiva, através de um hidrofone.
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Capitulo 4 - Arquitetura da Solucéo: Aprendizagem

Supervisionada

Partindo dos conceitos anteriormente expostos e tendo por base a tecnologia de
que atualmente dispomos, considera-se ser possivel edificar um sistema capaz de

classificar cada navio, com base no ruido que emite.

Assim sendo, pretende-se utilizar dados previamente recolhidos, selecioné-los,
pré processa-los e recorrer a técnicas de data mining’, em particular, classificagdo com

aprendizagem supervisionada, para identificar cada navio.
4.1. O Data mining

O data mining esta associado a exploracdo de dados. Este processo emergente
permite identificar correlagdes, padrdes e tendéncias, processando grandes quantidades
de dados, recorrendo a tecnologias de reconhecimento de padrdes, estatistica e técnicas
matematicas (Freitas, 2013, pp. 1-2).

A grande vantagem do data mining é a capacidade de transformar grandes blocos
de dados e informacdo em conhecimento, superando a capacidade analitica do ser
humano. Atualmente, o crescimento explosivo da recolha de dados, o0 armazenamento dos
dados em data warehouses, 0 aumento da disponibilidade de acesso dos dados devido a
internet, o desenvolvimento de software de data mining bem como o melhoramento da
capacidade de computacdo a nivel de processamento e armazenamento, tém contribuido

para o significativo desenvolvimento desta &rea exploratoria (Larose, 2005, p. 4).

7 Prospegao ou processamento de dados.
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4.1.1. Organizagdo dos Dados

O data mining pode ser aplicado a quaisquer conjuntos de dados. As formas mais
comuns de representar e organizar os dados séo as bases de dados, os data warehouses e
os dados transacionais. A Figura 10 ilustra os trés exemplos referidos (Han, Kamber, &
Pei, 2011, pp. 8-14).

|

/ Base de dados I ( Data warehouse \ \ Dados transacionais \

T 1 L\
» Colegao de dados * Repositorio de « Dados obtidos a partir
interrelacionados e informacao recolhida a de transacgdes.
respetivo software para partir de multiplas Geralmente incluem um
gerir e aceder aos fontes, armazenada nuamero de transagao
mesmos. num esquema unificado unico e uma lista com
e habitualmente os itens que compdem a
guardada num unico transagao.

local.

Figura 10 - Formas de representar os dados

4.1.2. Fases de um Projeto Data mining

De acordo com a Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM),
um projeto de data mining compreende um ciclo de seis fases, como ilustra a Figura 11.
Uma primeira fase dedicada a compreensdao da investigacdo, em que se enunciam 0S
objetivos e requisitos do projeto e traca-se uma estratégia para atingir esses objetivos. Na
segunda fase recolhem-se os dados, avalia-se a qualidade dos mesmos e procede-se a sua
selecdo. Na fase seguinte, preparam-se os dados até se ter um data set® final que se ird
usar nas fases seguintes. Na quarta fase selecionam-se e aplicam-se técnicas de
modulacdo e calibram-se os modelos por forma a otimizar os resultados. A quinta fase foi
concebida para avaliar os modelos e a sua qualidade em funcéo dos objetivos definidos
na primeira fase, antes de se implementarem no terreno. Por fim, na sexta fase aplicam-

se 0s modelos criados (Larose, 2005, pp. 5-10).

8 Conjunto de dados.
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Business / Research Data Understanding
Understanding Phase Phase \

| Deployment Phase | Drata Preparation
Plase

Y

I Evaluation Phase | | Melodeling Phase

Figura 11 - Fases do processo de data mining (Larose, 2005, p. 6)

4.1.3. Objetivos do Data mining

O data mining por ser utilizado para varios fins, sendo 0s mais comuns a
descricdo, estima, predicdo, classificacdo, clustering e associacdo (Larose, 2005, pp. 11-
17). Na descricdo os investigadores pretendem encontrar formas de descrever padrfes e
tendéncias inerentes aos dados. Na estima efetua-se uma classificacdo dos dados, sendo
a variavel alvo sempre do tipo numérica. A predicdo assemelha-se a classificacdo e a
estima, a excecdo de que os resultados obtidos se aplicam apenas ao futuro. Na
classificacdo utiliza-se uma variavel alvo categdrica, que pode ser particionada em varias
categorias. Ja o clustering consiste no agrupamento de registos, observaces ou casos em
classes de objetos semelhantes. O data mining pode ainda ser utilizado para efetuar
associacOes, ou seja, procurar atributos que estejam relacionados (Hand, Mannila, &
Smyth, 2001, pp. 12-15).

4.2. Machine Learning e Métodos de Aprendizagem

O machine learning é uma area do data mining que combina inteligéncia artificial
com estatistica e tem por intuito gerar algoritmos que aprendam ao explorar o espaco de

n dimensdes de um determinado conjunto de dados e encontrem generalizagdes validas.
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Uma das suas principais vertentes € o machine learning indutivo, em que a generalizagdo
é obtida a partir de um conjunto de amostras e formalizada recorrendo a diferentes
técnicas e modelos. A aprendizagem indutiva pode ser definida como o processo que
estima as dependéncias input-output desconhecidas ou a estrutura de um sistema,
recorrendo a um ndmero limitado de observagdes ou a medidas de inputs e outputs do
sistema (Kantardzic, 2011, pp. 89-101). A Figura 12 representa 0 processo de

aprendizagem descrito:

Generator X Learmning Y’
> . -
of Inputs Machine
F 3
»  System Y

Figura 12 - Processo de machine learning utilizando as informagées do sistema para gerar um output Y’ para o input
X.(Kantardzic, 2011, p. 89)

Como exemplos de aprendizagem indutiva destacam-se os problemas de

interpolagéo, regressao, classificagao, clustering e estima da densidade.

Ainda dentro da aprendizagem indutiva, existem dois tipos de métodos:
aprendizagem supervisionada e aprendizagem ndo supervisionada. A aprendizagem
supervisionada esta associada ao processo de classificacdo, em que a supervisdao do
sistema passa por aprender com os exemplos identificados do conjunto de treino. A
aprendizagem ndo supervisionada estd basicamente associada ao clustering. Neste
método, sdo descobertas classes de dados dentro do conjunto de treino, os exemplos ndo
estdo previamente classificados, assim sendo, ndo existe a supervisdo do sistema (Han et
al., 2011, pp. 24-25).

Environment X
Teacher

Y
Desired
response

> I
{ ; f{ X, w) _
, Learning > Environment Learning
™ system

SYSlem | Actual
response | Y — flX,w) X

Error signal

(a) (b)
Figura 13 - Dois tipos de aprendizagem indutiva: Aprendizagem supervisionada a) e aprendizagem nao supervisionada
b) (Kantardzic, 2011, p. 100).
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4.3. Aprendizagem Supervisionada

Neste método de aprendizagem indutiva, como referido anteriormente, o
algoritmo utilizado aprende com os exemplos identificados do conjunto de treino e
associa cado novo caso aos que ja conhece (Witten & Frank, 2005, p. 43). No ambito
desta dissertacdo, foram selecionados trés classificadores distintos baseados na
aprendizagem supervisionada, que apesar da dificuldade que existe a priori em definir
qual o algoritmo que tem melhores resultados para um dado conjunto de dados, se
consideram eficazes, dado o seu ja reconhecido bom desempenho (Gama & Brazdil,
1995). Assim sendo, os classificadores utilizados foram o vizinho mais proximo (IBK), o

naive de Bayes e a arvore de decisdo (C4.5).
4.3.1. Classificador Vizinho mais Proximo ou K-vizinhos

O classificador Vizinho mais Proximo ou k-vizinhos tem vindo a ser amplamente
utilizado na area de reconhecimento de padrfes, apesar de estar associado a alguma
demora na fase de teste, daqui serem igualmente conhecidos por lazzy. De entre 0s varios
métodos de aprendizagem supervisionada que existem, destaca-se pelo seu alto
desempenho consistente (Freitas, 2013, pp. 34-35). O k-vizinhos insere-se no grupo da
aprendizagem baseada em instancias, em que o0 conjunto de treino é simplesmente
armazenado e o processo de classifica¢do passa por comparar um novo conjunto de dados
(conjunto de teste) com os dados de treino devidamente classificados, ndo ha a construgdo
de um modelo, como acontece para outros classificadores (Han et al., 2011, p. 423).

As instancias de treino sdo descritas por n atributos e cada uma representa um
ponto num espaco de dimensdo n. Para um dado conjunto de teste, este classificador
identifica o padrdo de distancia para as k instancias de treino consideradas mais proximas

da instancia desconhecida (Han et al., 2011, p. 423).
O grau de semelhanca ou proximidade entre os dados determina-se com recurso a
uma funcdo de distancia d(x, y), com as seguintes propriedades (Larose, 2005, p. 99):
1. d(x,y)=0ed(x,y) =0seesésex =y (23)

2. d(x,y) = d(y,x)
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3. d(x,z) < d(x,y) + d(y,2)

Algumas das distancias mais utilizadas séo as distancias de Minkowski (Zezula,
Amato, Dohnal, & Batko, 2006, p. 10), em particular a de Manhattan® e a Euclidiana®®:

(24)
dMinkowski(x,y) =
& (25)
dManhattan(x,y) = lei — yi|
i=1
(26)

dEuclidiana(x,y) =

Zn:(xi —yi)?

Sendo x = x1,x2,....,x" ey = y1,y2,...,y™ os valores dos n atributos de dois

conjuntos de dados que se pretendem comparar. Antes de proceder ao calculo das
distancias, é importante normalizar!! os dados, para que os atributos tenham igual peso

na classificacdo (Han et al., 2011, p. 113).

Ap6s normalizados, € entdo necessario prever qual a classe de uma determinada
instancia (x, c(x)). Paratal o algoritmo determina os k vizinhos, pertencentes ao conjunto

de treino, que distam menos desta, classificando-a segundo a expressao:

. @27)
é(x) — argmax > §(v,c()),

9 Distancia de Minkowski de ordem 1.

10 Distancia de Minkowski de ordem 2. A distancia Euclidiana torna-se menos discriminante com o aumento
do namero de atributos, devendo considerar-se a utilizacdo de outra funcdo para estes casos (Kantardzic,
2011, p. 120).

11 Na normalizacéo a escala dos dados é reduzida para valores entre -1,0 e 1,0 ou 0,0 a 1,0, por exemplo.
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Em que y,, ..., Y, correspondem aos k vizinhos mais proximos de x, pertencentes

ao conjunto de treino, sendo V o conjunto de classes e,

x#y (28)

0,
6(x,y)={1 x=y

A escolha do parametro k ndo é um processo trivial. Normalmente é selecionado
por experimentacdo ou partindo do conhecimento a priori do problema de classificacéo
considerado. Para varios valores de k, o que tiver menor taxa de erro deve ser o escolhido.
Por um lado, quanto maior o valor de k, maior serd o tempo de processamento na fase de
teste do algoritmo mas mais suave serd a fronteira entre diferentes classes, reduzindo a
influéncia do ruido. Contudo o tempo de teste é independente do nimero de classes, daqui
a vantagem de utilizacdo deste algoritmo em problemas com multiplas classes. Por outro
lado, um k mais pequeno ira preservar o comportamento local de interesse. De uma forma
geral, sdo utilizados k na ordem das unidades e dezenas, mais do que nas centenas e
milhares (Kantardzic, 2011, p. 120). Outra perspetiva a considerar na fase de sele¢éo do
k, é que este deverd ser preferencialmente impar, para que o classificador ndo tenha
duvidas em relacdo a classe dominante, evitando a situacdo de ter 0 mesmo nimero de

vizinhos de duas classes distintas (Larose, 2005, p. 98).

O processo de classificagdo do vizinho mais proximo pode-se resumir nos

seguintes passos:

Calcular a distancia
entre cada instancia de
teste e todas as
instancias de treino

Avaliar os resultados e
——>| determinar quais sao os
vizinhos mais proximos

Definir o parametrok ——>

v

Utilizar a categoria que

teve mais ocorréncias

para a classificacdo do
conjunto de teste

Verificar a classe de
cada um dos vizinhos +——>
mais préximos

Figura 14 — Passos gerais do processo de classificacdo dos k-vizinhos
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Aplicando este classificador ao reconhecimento do espectro de diferentes navios
considere-se 0 seguinte exemplo, que expressa a importancia da escolha acertada do
parametro k. Vamos assumir que podemos representar cada som como um ponto (neste
caso representado graficamente como um poligono) num plano, de tal forma que
distancias entre os pontos nesse plano sdo proporcionais as distancias entre 0s sons
representados (ver Figura 16). Cada poligono vermelho representa uma instancia que
sabemos ser da lancha de fiscalizacdo Auriga, e cada poligono verde representa uma
instancia que sabemos ser da lancha de desembarque grande Bacamarte. O conjunto das
referidas instancias constitui o conjunto de treino. O poligono sem cor representa a
instancia que se pretende classificar (que neste caso pertence a LDG) e faz parte do

conjunto de teste.

Para k=1, k=2 e k=3, o classificador identificaria corretamente a instancia como
pertencente a Bacamarte. Contudo, se aumentassemos os k-vizinhos para 7 ou mais,
obteriamos uma classificacdo errada, uma vez que a maioria das instancias passaria a ser

da outra classe, pelo critério da maioria.

Figura 16 - Exemplo 1, classificador k-

Vizinhos com k=3, Figura 15 - Exemplo 1, classificador k

vizinhos com k=7

4.3.2. Classificacdo Bayesiana

Os métodos de classificagdo Bayesiana consistem em métodos de predicdo de
classes baseados no teorema de Bayes, que serd explicado de seguida. Estudos nesta area
revelam que o classificador naive de Bayes, tal como redes neuronais e arvores de deciséo,
tem bons desempenhos em termos de eficacia (baixo erro de classificacdo), e velocidade
de processamento, quando aplicado em grandes quantidades de dados (Han et al., 2011,
p. 350).
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e Teorema de Bayes

Para compreender o teorema de Bayes, considere-se uma instancia B e uma
hipdtese A. Se estivermos perante um problema de classificacao, aquilo que pretendemos

calcular € P(A|B), ou seja a probabilidade de A4 ocorrer, sabendo que ocorreu 5.

Considere-se, a titulo de exemplo, que se pretende determinar se uma embarcacao
de pesca estd ou ndo em infracdo consoante o tempo que passou desde a Ultima
fiscalizacdo a que foi sujeita. A embarcacdo de pesca Neptuno € um arrastdo e foi sujeita
a fiscalizacdo ha seis anos. Para se determinar se esta ou ndo em infracdo, calcula-se a
probabilidade de estar em infracdo sabendo que foi fiscalizada ha seis anos e € um
arrastdo. Desta forma tem-se que:

e P(A) —Probabilidade da embarcacéo de pesca estar em infracdo;

e P(B)—Probabilidade da embarcacdo de pesca ter sido fiscalizada ha seis
anos e ser um arrastéo;
e P(B|A) — Probabilidade da embarcacdo de pesca ter sido fiscalizada ha

seis anos e ser um arrastdo, sabendo que esta em infracdo.

Para calcular P(A|B), partindo da regra de La Place (Hartigan, 1983, p. 1):

P(ANB
P(AIB) = —(P (g) ) (@)

Multiplicando e dividindo por P(A) obtém-se,

P(A|B) P(A) _ P(ANB) (30)
P(A) ~ P®B) ’
Isolando P(A|B),
_ P(AnB) P(A) (31)
PAIB) = =@y r@)

Ao simplificar, obtém-se o teorema de Bayes (Hartigan, 1983, pp. 29-31):
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P(B|A) P(A) (32)

PUIB) = =

Esta relagéo foi idealizado para tentar contornar o problema de néo se poder saber a
priori uma classe dado um dado. Assim, com esta expressao consegue-se saber a priori como

sdo os dados de uma classe dada a propria classe.
e Naive de Bayes

Considere-se um conjunto de treino 7, composto por um conjunto de instancias

B; com dimensdo n, sendo que cada uma é representada pelo vetor de atributos B; =

(b}, b?,...,b] ..b]",C; ...Cyy), associado a n atributos, X1, X?,..., X" e a uma classe C.

Temos entdo um conjunto de treino T,,,, COmposto por cinco instancias com duas
dimensGes, em que j = 1 corresponde ao atributo tempo em anos e j = 2 ao tipo de
embarcac&o de pesca. Assumindo que a instancia B; € uma embarcagdo de pesca que foi
fiscalizada ha 1 ano, é uma cercadora e esta legal (C; = Legal), a instancia B, um
arrastdo que foi fiscalizado ha 2 anos e esta em infracdo (C, = Infrator), a instancia B;
um palangre fiscalizado had 3 anos e esta legal (C; = Legal), a instancia B, um
polivalente, fiscalizado h& 4 anos e esta legal (C, = Legal), e a instancia Bg, um arrastao
fiscalizado hd 5 anos e estda em infragdo (Cs = Infrator), tem-se:
B1(1,CERCADORA, Legal), B, (2, ARRASTAO, Infrator), B;(3, PALANGRE, Legal)
,B,(4, POLIVALENTE, Legal) e B5(5, ARRASTAO, Infrator).

Desta forma, podemos dizer que o vetor atributo tempo, em anos, corresponde a
X'(1,2,3,4,5) e 0 vetor atributo tipo de embarcacio a X>(CERCADORA, ARRASTAO,
PALANGRE,POLIVALENTE,ARRASTAO). A seguinte matriz e a Figura 17 ilustram
0 conjunto de treino T®*. As instancias legais estdo representadas a verde e as

correspondentes a infracdo a vermelho.
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X1 X G

@ 4 °
B, 1 CERCADORA Legal g
B, 2  ARRASTAO Infrator &;" ’ ¢
Q
B, 3 PALANGRE Legal 3 2 . .
B, 4 POLIVALENTE Legal £ o
Bs 5  ARRASTAO Infrator 0

0 1 2 3 4 5 6

Tempo em anos
Figura 17 - Gréfico de dispersao do conjunto de treino T,

Note-se que para cada tipo de embarcacdo foi associado um valor numérico
(1,2,3 e 4). Cada ponto representa uma instancia e a cada eixo, os dois atributos

considerados.

Existem m classes, C1,C?,...,C™ e o classificador ir4 identificar B como

pertencente a classe que tenha a maior probabilidade condicionada em B, ou seja:
P(cY|B) > P(C’|B)paral <j <m,j # i. (33)
Para tal é necessario maximizar P(C*|B), recorrendo ao teorema de Bayes,

p(B|CY) P(CY) (34)
P(B)

P(c|B) =

Uma vez que P(B) é constante para todas as classes, apenas & necessario
maximizar P(B/C') P(C'). Sempre que a probabilidade de cada classe ndo é conhecida,
assume-se que estas sdo equiprovaveis, logo P(C') = 1/m, onde m é o nimero de

classes.

Regressando ao exemplo, considere-se P(C! ) a probabilidade da classe “Infrator”
e P(C?) a probabilidade da classe “Legal”. Desta forma, P(C') = #C1Tex /#T*=2/5 ¢
P(C?%) = #C%Tex /#T¢* =3/5, onde #CTex é 0 nmero de elementos de T¢* que tém a

classe C*.
Caso o conjunto 7 tenha muitos atributos, torna-se bastante dificil calcular

P(B/Ci), devido ao elevado nimero de probabilidades a calcular (Hand et al., 2001,
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p. 211) Assim, para reduzir a dificuldade de processamento, admite-se que os atributos

sdo independentes entre si, logo sendo b* o valor do atributo X* por instancia B, tem-se:

n 35
P(Blct) = | [P(b¥]c?) = P(bY|c) x P(b2[C7) x .. x PBTICD) )
k=1

Para se calcular a probabilidade de P(b*|C) é necessario ter em conta se os

atributos X* sdo categdricos ou continuos.

Se X*ké uma variavel categorica, entdo P(b*|C") corresponde ao nimero de
instancias da classe C* no conjunto de treino 7; que tenham o valor b* para o atributo X*,

dividido pelo nimero total de instancias da classe C em T

Se X*é uma variavel continua, recorre-se a uma distribuicdo normal, com média

u e desvio padréo o, definida por:

( ) 1 _(x—uz)2 (36)
X, U,0) = e 20 )
gink \V2no
Logo,
P(b|C;) = g(bk'ﬂci' Ucl-)- (37)

Para se estimar a classe de B, calcula-se entdo P(B|C") P(C") para cada classe C*

e escolhe-se a classe com maior probabilidade, ou seja onde P(B|C?) P(C*) é maximo,
P(B|cY) P(cY) > P(B|C/) P(C/),v1<j <mj # i (38)

Considerando novamente o exemplo, para se saber se uma dada embarcacédo que
foi fiscalizada ha 6 anos e é um arrastio esta legal B4 (6, ARRASTAO, Legal) ou em
infracdo B¢(6, ARRASTAO, Infrator) . Considere-se X! o atributo tempo, variavel
continua e X2 o atributo tipo de embarcacdo, varidvel categdrica. Assim, para
B¢ (6, ARRASTAO, Infrator) no atributo X!, temos:
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o 2+9) 7 et j(z ~35)2+(5-35) _ jz(%)z _

2 2—1
=~ 2.12
_(6-3.5)%
1 JEZ
P(6|c) = g(6,uc, 0¢,) = e 2x\Z = (.094
\/271'\/%

De forma semelhante para B;(6, ARRASTAO, Legal),

2

CZ

:Mzﬁ 5C? = (1—§)Z+(3—§) +(4__

3 3’ 3—-1

P(6IC?) = g(6,pc, 0¢c,) =

Para X?, temos:
P(ARRASTAO|CY) = 1, P(ARRASTAO|C?) = 0.
Desta forma,

P(B|CY) = P(6|CY) x P(ARRASTAO|CY) = 0.094

P(B|C?) = P(6|C?) x P(ARRASTAO|C?) =0

Logo,

2
P(BIC*) x P(C") = 0.094 x = = 0.0376

P(B|C?) x P(C?) =0.
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Assim sendo, pelo naive de Bayes, a embarcacdo Neptuno seria classificada como
“Infrator”, pois P(B|CY) P(CY) > P(B|C?) P(C?).

Para conferir os resultados, introduziram-se os dados do problema no software

WEKA. A Figura 18 mostra que os resultados obtidos coincidem.

Naiwve Bayes Classifier

Class
Attribute Legal Infrator
{(0.57) {(0.43)
1
mean 2.86687 3.5
atd. dew. 1.2472 1.5
weight sum 3 2
precision 1 1
2
CERCADORR 2.0 1.0
ARRRSTAO 1.0 3.0
FALANGERE 2.0 1.0
POLIVALENTE 2.0 1.0
[total] 7.0 6.0

Time taken to build model: 0 seconds
=== Predictions on test set =——
inst#,actual,predicted, error,prediction

1,1:2,2:Infrator, ,0.945

Figura 18 — Resultados obtidos no WEKA para o exemplo considerado.

Em teoria estes classificadores tém a menor taxa de erro quando comparados com
todos os outros classificadores (Lewis, 1998, p. 1). Contudo, na pratica nem sempre € assim,
devido as suposicGes que sdo feitas para possibilitar o seu uso, como por exemplo a
independéncia de atributos e assumir que os atributos tém uma distribuicdo gaussiana. Estes
classificadores sdo ainda bastante uteis para ajudar a entender outros classificadores, por
exemplo, sob algumas suposi¢des, pode mostrar que muitas redes neuronais originam
resultados baseados nas méximas probabilidades condicionadas, & semelhanga do naive de
Bayes (Amor, Benferhat, & Elouedi, 2004, pp. 420-421).

4.3.3. Arvores de Decisdo

Uma arvore de decisdo, € um dos métodos ldgicos mais utilizados, consiste num
fluxograma com estrutura em arvore, onde cada no representa uma opg¢éo para um dado

atributo, cada ramo a opc¢éo escolhida e onde no final existe um no que atribui uma classe
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as opcdes que foram sendo tomadas (Han et al., 2011, p. 330). A Figura 19 é um exemplo

de arvore de decisdo, utilizada para identificar um navio.

Tree View

== 0.1967% 0.19671

<= .22863 =[.22863

== (1757 01757 == 0.06334 0.86354

<= 0.7811% 0.78117

== 1.2476= 1.247§

Figura 19 - Exemplo de &rvore de decisdo, obtida no software WEKA.

Por norma, na criacdo de arvores de decisdo visa-se reduzir ao maximo o
numero de nos necessarios. No caso da Figura 19, a titulo de exemplo, para saber se

determinado navio ¢ um navio mercante, bastava ter como regra “ser igual ou inferior a

0.1757 para o atributo 50”.

Para se obter uma dada classificagdo para uma instancia B, basta observar o0s
valores dos atributos e compara-los com 0s nos de decisdo, até se chegar a uma dada
classificacdo. As arvores de decisdo podem facilmente ser convertidas em regras de
classificacdo (Freitas, 2013, pp. 45-46).

Em relacdo as principais vantagens, sdo bastante faceis de se construir e
apropriadas para andlise exploratéria de conhecimento. Estas suportam dados
multidimensionais e a sua representacdo € intuitiva e facil de assimilar. Os processos de
aprendizagem e classificacdo sdo simples e rapidos. Geralmente tém um bom nivel de
eficacia, contudo dependendo dos dados e da sua sensibilidade a perturbagdes no conjunto
de treino podem ter maiores ou menores taxas de erros (J. Ross Quinlan, 1986, pp. 82-
83).
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De entre os algoritmos que podem ser utilizados destacam-se o Iterative
Dichotomiser (ID3) e 0 C4.5. O algoritmo ID3 é um algoritmo utilizado na criagdo de
arvores de decisdo, onde inicialmente se seleciona um atributo do conjunto de treino que
permite dividi-lo em duas partes. De seguida cria-se um ramo para cada valor do atributo
escolhido e distribuem-se as instdncias correspondentes. O algoritmo é aplicado
sucessivamente até todas as instdncias num no terem apenas uma classificag&o.
(Kantardzic, 2011, p. 171).

Na construcdo de arvores de decisao, como foi referido, o objetivo consiste sempre
em construir uma arvore de decisdo com o menor nimero de nds possivel, para tal é
necessario selecionar sempre o atributo que tenha maior ganho de informacéo, ou seja, 0
gue minimiza a informacao necessaria na subarvore, para classificar a instancia (Freitas,
2013, pp. 47-49).

Existe ainda uma extensdo do ID3, chamada algoritmo C4.5 (também conhecida
por J48), que para além da classificagdo de atributos categéricos, permite tambem a
classificacdo de atributos numéricos. Este método favorece atributos que dividam os
dados em subconjuntos com uma baixa classe de entropia, isto €, com a maioria das
instancias pertencentes apenas a uma classe. Desta forma, o algoritmo escolhe os atributos
que possibilitam maior grau de descriminacdo entre as classes (J Ross Quinlan, 2014, p.
25).

4.3.4. Avaliacdo do Desempenho do Classificador

Para se poder determinar qual é efetivamente o melhor método a utilizar para cada
situacdo, é necessario comparar os classificadores. A melhor forma de o conseguir, é
testando-o0s. Existem basicamente trés formas simples de o fazer: através do método
holdout, 0 método de validacdo cruzada e o método de bootstrap (Leite, 2007, pp. 53-
56).

e Método Holdhout

Neste método dividem-se os dados em dois conjuntos, o conjunto de treino e o
conjunto de teste. Ao fazer-se esta divisdo é necessario ter em conta que a escolha da
percentagem destinada a treino afetara a de teste e vice-versa, isto é, se selecionar uma

grande percentagem para treino, o classificador a partida sera mais fiavel, contudo nédo
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podemos garantir que serd infalivel, uma vez que foram utilizadas poucas instancias para
teste. Se por outro lado optarmos por escolher um conjunto de teste demasiado grande, a
taxa de acerto sera fidvel, contudo muito menor, pois o classificador criado utilizou
poucas instancias para treino. Assim sendo, este metodo deve-se utilizar com uma

percentagem de conjunto de treino a variar entre os 70% e os 80% (Gupta, 2011, p. 136).
e Meétodo da Validacdo Cruzada

Neste método dividem-se os dados em n amostras. De seguida treinam-se os dados
com as amostras a,, as ... a,, testam-se com a amostra a,, é registada a taxa de erro e
junta-se a amostra a, ao conjunto de treino. ApGs a amostra a, ser colocada novamente
no conjunto de treino, retira-se a amostra a,, testam-se 0s dados com esta, regista-se
novamente a taxa de erro e volta-se a juntar a amostra a, no conjunto de treino. Este
processo € repetido até todas as amostras serem testadas e no final calcula-se a média
aritmética de cada taxa de erro (nenhum dos classificadores é melhor que o outro). Assim

a taxa de erro deste método pode ser definida por:

(44)

n
e tex+...+e, 1
Erro = = —z e;.
n n

O método de validacdo cruzada utiliza-se particularmente para conjuntos de dados
muito pequenos, em que ndo se pode utilizar o método de treino-teste, podendo no limite
0 numero de n amostras ser igual ao nimero de i instancias (Freitas, 2013, pp. 86-87).
Este método é ainda eficaz para comparar as taxas de erro dos classificadores, pois tem-
se a certeza que os dados utilizados sdo exatamente 0s mesmos e que a taxa de erro €

fidvel (dado o nimero de dados utilizados para teste).

e Meétodo de Bootstrap ou Resubstituicédo

Existe ainda um método semelhante a este, conhecido por bootstrap, utilizado
geralmente para conjuntos de dados pequenos, em que em vez de se irem retirando
amostras de dados para teste, copia-se 0 conjunto de treino completo e testa-se o conjunto
de treino com ele proprio (Gupta, 2011, p. 137). Trivialmente se conclui que ao se

testarem os dados com eles proprios se obtém estimativas otimistas, contudo existem
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varias técnicas estatisticas para se obterem estimativas de erro realistas (Efron &
Tibshirani, 1994, p. 6).
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Capitulo 5 - Descricdo e pré-processamento dos dados

5.1. Descricao

Dias 09 a 12, 16 e 17 de julho de 2013, no ambito do exercicio REP13, com o
objetivo de testar novos sensores e plataformas, aplicados em missdes de reconhecimento
GEOINTEL e em levantamento das condi¢fes ambientais (METOC) num teatro de
operagOes costeiras e estuarinas, foram efetuadas gravagdes do ruido submarino com um
hidrofone SR-1 (Marsensing). O hidrofone foi colocado a entrada da barra de Setabal, na
posicdo ¢ = 38°27'40.5""N,L = 008°57'28.1""W , a uma profundidade de cerca de
11m. Cada ficheiro de som foi registado com uma duracdo de cinco minutos. Para o
mesmo periodo, uma maquina fotografica registou todos os contactos que transitavam

sobre o local de fundeamento, com uma cadéncia de disparos de dois em dois minutos.

Numa primeira fase, procedeu-se a selecdo dos dados. Foram excluidos todos 0s
ficheiros de imagem que ndo tinham embarcacGes ou navios que pudessem ser
corretamente identificados, por motivos de distancia, tamanho ou condicdes visibilidade
e de luminosidade insuficientes. Numa segunda fase, foram associados os ficheiros de
imagem aos do som através da correspondéncia dos seus grupos data-hora. Foram
excluidos todos os ficheiros de som em que o hidrofone néo teve estabilizado na posicao.
Com os ficheiros selecionados (som e fotografia) foi construida uma base de dados. Nela
os ficheiros tomam o nome do nimero do contacto na sequéncia analisada, associando 0s
links dos ficheiros de imagem e de som correspondentes, 0s grupos data-hora de inicio e
fim, o tipo de navio e outras observacdes a ter conta na analise (ex. existéncia de mais do
gue um navio na area). Como o nimero de ficheiros para cada navio ndo é representativo,
optou-se por dividir cada série em diferentes blocos, sobre os quais se calculou o respetivo

espectro, cuja média aumentou a significancia estatistica da analise.

A Tabela 1 representa os tipos de navios ou embarcacdes considerados na selecédo

dos dados, bem como o numero de ficheiros de som obtidos para cada tipo.
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Embarcagdes/Navios N° de elementos distintos N° de ficheiros de som
Embarcacdes a vela 10 33
Embarcacdes de pesca 16 71
Embarcagdes de piloto 1 27
Embarcacdes de recreio 9 26
Lanchas 5 62
Navios mercantes 20 57
Reabastecedor 1 3
Rebocadores 4 7
Total 66 286

Tabela 1 - Ficheiros de som selecionados para cada tipo de navio definido.

5.2. Pré-processamento

Para a criacdo da rotina de pré-processamento dos dados recorreu-se ao MATrix
LABoratory (MATLAB), um dos sistemas para calculo cientifico mais utilizados na

analise de dados acusticos (Vieira, 2003, p. 4).

Foram selecionados ficheiros de som de navios que ndo estivessem sujeitos a
influéncia de outro navio nas proximidades. A cada ficheiro de som corresponde uma

série temporal x(t). O sinal x(t) tem as seguintes caracteristicas:

Tamanho da série 30468096 pontos
Frequéncia de amostragem (fa) 101562 Hz
Duracao 4.,9999 minutos

Tabela 2 - Caracteristicas do sinal x(t).
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Foram identificados dois problemas fundamentais durante a fase inicial do pré-

processamento dos sinais acusticos:

e O primeiro prende-se com a dimensdo da amostra. A frequéncia de amostragem
elevada, aliada ao tamanho atual do sinal, faz com que seja demasiado exigente
computacionalmente processar e armazenar a informacao. Assim sendo, decompds-se a
série original em blocos de 1s, uma fez que as frequéncias mais significativas contidas
em sinais acusticos submarinos de origem antropogenica situam-se entre 1Hz e 1 kHz
(Jesus, Silva, & Zabel, 2005, p. 9). Por esta mesma razéo foram consideradas na analise

espectral as primeiras 1024 frequéncias que cobrem esta gama mais significativa.

e O segundo diz respeito ao ruido indesejado associado ao sinal recebido pelo
hidrofone. Para tal, calcularam-se espectros médios de oito blocos sucessivos de 1 s,
sobrepostos em 50% da sua duracdo, utilizando uma analise FFT. Estes foram depois
normalizados pela energia média dos oito. Ao todo cada ficheiro de som deu origem a 74
espectros correspondentes a 74 instancias diferentes ao longo dos 5 minutos de
observacao. A Figura 20 mostra o exemplo dos espectros médios das 74 instancias de 3
registos distintos. Foram utilizados dois ficheiros de som seguidos no tempo, da lancha
de fiscalizagdo Auriga (um para introduzir no conjunto de treino e outro para testar) e um

ficheiro de som da lancha de desembarque grande Bacamarte.

T
AURIGA TREINO
BACAMARTE TREINO
AURIGA TESTE

Power Spectrum density

1
200 400 800 800 1000 1200

Frequency (Hz)

Figura 20 - Espectros Normalizados de dois ficheiros de som da lancha hidrografica NRP Auriga e um da lancha de
desembarque grande NRP Bacamarte.
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Numa altima fase do pré-processamento, exportam-se os ficheiros obtidos para o

formato Comma-separated values (CSV), para que possam ser lidos pelo WEKA.

O software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), & um sistema
de referéncia no que diz respeito a data mining e machine learning. Disponibiliza
algoritmos de machine learning e ferramentas de pré-processamento dos dados,
permitindo comparar com facilidade diferentes métodos em novos conjuntos de dados
(Hall et al., 2009, p. 1).

Dos dados obtidos, retira-se que o nimero de atributos sera sempre constante e
igual a 1024 (uma vez que foi o limite em frequéncia considerado para 0 espectro),
enquanto o nimero de instancias depende do nimero de navios que se introduzirem nos
ficheiros de teste e de treino, tendo cada navio associadas 74 instancias. A cada instancia

faz-se corresponder uma classe, neste caso, 0 nome do navio a que pertence.

Cada atributo estd portanto associado a uma frequéncia do espectro e cada
instancia corresponde a variagdo da amplitude em funcdo da frequéncia. Cada instancia

ndo é mais do que uma linha horizontal do espectro.

E com base nesta informacao que os classificadores utilizados no WEKA v&o comparar

e classificar os dados.

A Figura 21 esquematiza de forma geral o pré-processamento dos sinais antes de

serem exportados para o software de classificacao.
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Variacdo da amplitude do sinal ao longo do tempo para os 5 minutos da série

Amplitude do sinal

I
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Figura 21 - Esquema do pré-processamento dos sinais acUsticos.
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Capitulo 6 - Testes e Resultados

Estando j& definido um método para pré-processar os sinais, € entdo necessario

classifica-los, para que se possam distinguir uns dos outros.

Neste sentido, utilizou-se o software WEKA para testar se, recorrendo a diferentes
classificadores, é possivel reconhecer o sinal de um novo ficheiro de um navio, que tenha

sido previamente identificado e classificado.
6.1. Testes com dois navios

Numa primeira analise introduziu-se um ficheiro CSV com a informacao de dois
navios como conjunto de treino no WEKA, para treinar os classificadores e adicionou-se
um ficheiro de um dos navios num periodo diferente, como conjunto de teste. O ficheiro
de treino contém um total de 148 instancias, 74 das quais pertencentes ao espectro da
lancha hidrografica NRP Auriga e os restantes 74 respeitantes a lancha de desembarque
grande Bacamarte. Para testar o conjunto de treino, utilizou-se 20% do conjunto de treino
para teste e 0 método de validacdo cruzada, para os classificadores k-vizinhos, naive de
Bayes e arvore de decisdo J48.

Por fim, utilizaram-se os varios classificadores para verificar se um terceiro navio,
neste caso outro espectro da lancha Auriga, na sequéncia do primeiro, era ou nao

corretamente classificado.
6.1.1. Método Holdhout

Comecou-se por testar os diferentes classificadores recorrendo ao método

holdhout, utilizando 20% do conjunto para teste.
e K-vizinhos

Com o classificador k-vizinhos, obtiveram-se os seguintes resultados:
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k=1ak=11 NUmero total de intancias classificadas - 30

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confuséo:
20 0 - 20 Verdadeiros Positivos, Auriaga
010 - 10 Verdadeiros Negativos, Bacamarte

Tabela 3 - Classificador k-vizinhos com 20% de conjunto de teste.

Nos casos considerados o classificador teve sempre 100% de sucesso na
classificacdo dos dados de teste.

e Naive de Bayes

Recorrendo-se ao classificador naive de Bayes para o conjunto de treino,
reservando 20% do conjunto para teste, obteve-se:

20% Teste NUmero total de intancias classificadas - 30

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confuséo:
20 0 - 20 Verdadeiros Positivos, Auriga
0 10 - 10 Verdadeiros Negativos, Bacamarte

Tabela 4 - Classificador naive de Bayes com 20% de conjunto de teste.

Como se pode observar, todas as instancias foram corretamente classificadas.
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e Arvore de decisdo J48”

Reservando 20% do conjunto de treino para teste com este classificador, obteve-

Se:

20% Teste NUmero total de intancias classificadas - 30

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confusdo:
20 0 - 20 Verdadeiros Positivos, Auriga
0 10 - 10 Verdadeiros Negativos, Bacamarte

Tabela 5 - Classificador arvore de decisdo J48 com 20% de conjunto de teste.

Obteve-se 100% de sucesso na classificacdo das instancias.

6.1.2. Método Validacdo Cruzada

Recorrendo a validacdo cruzada com 10 particdes, em que 9 sdo utilizadas para
treino e a 10? para teste, percorrendo todas as particbes, testaram-se os diferentes

classificadores.
e K-vizinhos

Utilizando10 particGes, em que 9 séo utilizadas para treino e a 102 para teste,

obteve-se:
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k=1ak=11 NUmero total de intancias classificadas - 148

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confuséo:
74 0 - 74 Verdadeiros Positivos, Auriga
074 - 74 Verdadeiros Negativos, Bacamarte

Tabela 6 - Classificador k-vizinhos com validagao cruzada.

e Naive de Bayes

Utilizando 10 particdes, em que 9 sdo utilizadas para treino e a 10 para teste, para

este classificador obteve-se:

Validacéo Numero total de intancias classificadas - 148
Cruzada

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confuséo:
74 0 - 74 \erdadeiros Positivos, Auriga
074 - 74 Verdadeiros Negativos, Bacamarte

Tabela 7 - Classificador naive de Bayes com validacéo cruzada.
Neste caso, obteve-se igualmente 100% de instancias bem classificadas.

e Arvore de decisdo J48

Recorrendo a validacdo cruzada com 0s mesmos critérios, obteve-se:
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Validacao Numero total de intancias classificadas - 148
Cruzada

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 99.3243 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 0.6757 %

Matriz de confusdo:
73 1 - 73 Verdadeiros Positivos, Auriga
074 - 74 Verdadeiros Negativos, Bacamarte
- 1 Falso Negativo, Bacamarte

Tabela 8 - Classificador arvore de decisdo J48 com validagao cruzada.

Obteve-se uma elevada taxa de sucesso na classificagdo das instancias.
6.1.3. Introducdo de um novo ficheiro para teste

Nesta fase, adicionou-se um ficheiro da lancha Auriga, com 74 instancias, na
sequéncia temporal da primeira gravacdo, para testar os classificadores e analisar se 0
‘novo’ navio é ou ndo identificado positivamente como sendo a Auriga.

e K-vizinhos

Introduzindo o ficheiro de teste para classificagdo, que corresponde a outra
gravacdo da Auriga, obteve-se:
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k=1 NuUmero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 79.7297%
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 20.2703%

Matriz de confusdo:
59 15 - 59 Verdadeiros Positivos, Auriga
00 - 15 Falsos Negativos, Bacamarte

Tabela 9 - Classificador k-vizinhos com a introduc¢éo de um novo ficheiro para teste, com k=1.

Na Figura 22 pode-se observar os erros de classificacdo obtidos. Os quadrados a
azul representam os dados que foram erradamente classificados como pertencentes a
LDG Bacamarte, enquanto as cruzes a azul representam os dados que foram corretamente

classificados como pertencentes a LH Auriga.

¥: 1025 (Mom) v | |Y: predicted 1025 (Mom) W
Colour: 1025 (Mom) Select Instance W

Reset Clear Open

Jitter

Flot: treino_predicted

LH Auriga

LD;_Eacamarte

Class colour

IH Ruriga LD Bacamarte

Figura 22 - Erros de classificagdo do método k-vizinhos com introducdo de um ficheiro de teste, com k=1.

Como néo se obteve 100% de sucesso na classificacdo do ficheiro de teste,
testaram-se varios valores de k, com as seguintes percentagens de instancias corretamente

classificadas:
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Valor de K % Corr. Class.

K=3 79.7297 %
K=4 87.8378 %
K=5 79.7297 %
K=6 89.1892 %
K=7 81.0811 %
K=8 85.1351 %
K=9 83.7838 %
K=10 83.7838 %
K=11 79.7297 %
K=20 82.4324 %
K=21 82.4324 %
K=30 86.4865 %
K=31 86.4865 %
K=50 94.5946 %
K=51 94.5946 %
K=100 95.9459 %
K=110 98.6486 %
K=120 98.6486 %
K=130 98.6486 %
K=135 98.6486 %
K=136 100%

Tabela 10 - Classificador k-vizinhos com a introdugdo de um novo ficheiro para teste, para varios valores de k.
Constata-se que o k é 6timo para k=136. A tendéncia para a percentagem de

instancias corretamente classificadas aumentar com o aumento de k revela que pode haver

algum ruido para valores de k mais proximos. De qualquer forma, para os varios k, as

percentagens de acerto obtidas sdo bastante aceitaveis.

¢ Naive de Bayes

Introduzindo o ficheiro de teste para classificagdo, obtém-se:
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Navio Teste  Numero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 48.6486 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 51.3514 %

Matriz de confusdo:
36 38 - 36 Verdadeiros Positivos, Auriga
00 - 38 Falsos Negativos, Bacamarte

Tabela 11 — Classificador naive de Bayes com a introducao de um novo ficheiro para teste.

¥: 1025 (Mom) w | |Y: predicted 1025 (Mom)
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Figura 23 - Erros de Classifica¢do naive de Bayes

7

Dos resultados obtidos, pode-se constatar que o naive de Bayes € um mau
classificador para o caso em questdo. Pela observacao do grafico de erros de classificacao,
Figura 23, verifica-se que dos 74 dados, 38 estdo mal classificados e apenas 36 se

encontram bem classificados.
e Arvore de decisdo J48
Introduzindo o ficheiro de teste para classificagcdo, obtém-se:
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Navio Teste  Numero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 86.4865 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 13.5135 %

Matriz de confusdo:
64 10 - 64 Verdadeiros Positivos, Auriga
00 - 10 Falsos Negativos, Bacamarte

Tabela 12 - Classificador arvore de deciséo J48 com a introdugdo de um novo ficheiro para teste.

Apesar de ndo se obter um classificador com 100% de sucesso, tem uma elevada
taxa de instancias corretamente classificadas, recorrendo ao critério ilustrado na Figura

24. Como se pode observar, o classificador detetou um valor barreira no atributo 52.

|| Weka Classifier Tree Visualizer: 01:02:30 - treesJ48 (tr.. — 5

Tree View

A

== 0.60178 = 60178

/ \
LHpuisa (49 100 _Bacamars 149

Figura 24 - Critério de decisdo da &rvore de deciséo J48
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Atributo 52

Figura 25 - Radar plot da amplitude do atributo 52 em cada uma das grava¢des da LH Auriga e da LDG Bacamarte.

O gréfico radar representado na Figura 25 demonstra como facilmente se

distinguem os dois navios em relagdo ao atributo representado.
6.2. Testes com cinco navios

Numa segunda fase de teste, criaram-se mais uma vez dois ficheiros CSV. Um
correspondente ao conjunto de treino, com informacé&o relativa a cinco navios, uma lancha
de fiscalizacdo da classe Centauro, um navio mercante, uma embarcacdo de pesca, um
rebocador e a lancha de desembarque grande Bacamarte e outro simplesmente com a
lancha de desembarque, num periodo distinto, para ser utilizado como conjunto de teste.
O ficheiro com instancias de treino contém um total de 370 instancias, 74 para cada uma
das classes referidas anteriormente, enquanto o ficheiro do navio a testar contém 74
instancias obtidas do espectro da Bacamarte. Utilizaram-se os mesmos classificadores e
0s mesmos métodos de teste para avaliar a sua capacidade de distinguir e classificar
corretamente os diferentes navios do conjunto de treino e em ultimo lugar identificar de

forma assertiva o navio ‘desconhecido’.

6.2.1. Método Holdhout

Utilizou-se novamente este método para testar o conjunto de treino, com 20% do

conjunto para teste.
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e K-vizinhos

Reservando 20% do conjunto de treino para teste, obtiveram-se os seguintes

resultados:

k=1e k=2 NUmero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confusé&o:

abcde <-classified as

7 00 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
016 0 0 0| b =Navio_Mercante

0 022 0 0| ¢c=Embarcacao_Pesca
0 0 017 0| d=Rebocador
000O012| e=LDG_Bacamarte

Tabela 13 - Teste 2: Classificador k-vizinhos com 20% de conjunto de teste, para k=1 e k=2.

Para k=1 e k=2, da matriz de confusdo tem-se que todos os dados foram

classificados positivamente dentro de cada classe.

Para maiores valores de k, obteve-se a seguinte percentagem de instancias

corretamente classificadas:

Valor de K % Corr. Class.
K=3 98.6486 %
K=4 100 %
K=5 98.6486 %
K=6 98.6486 %

K=11 97.2973 %

K=30 89.1892 %

K=31 83.7838%

K=51 67.5676 %
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K=100 50%

K=101 48.6486 %
K=131 48.6486 %
K=201 25.6757 %

Tabela 14 - Teste 2: Classificador k-vizinhos com 20% teste, para maiores valores de k.

Obtém-se melhores resultados para menores valores de k, isto porque integram

um dominio cada vez mais abrangente.

e Naive de Bayes

Recorrendo-se ao classificador naive de Bayes para o conjunto de treino,

reservando 20% do conjunto para teste, obteve-se:

20% Teste Numero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confusé&o:

abcde <-classified as

7 00 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
016 0 0 0| b =Navio_Mercante

0 022 0 0| ¢c=Embarcacao_Pesca
0 0 017 0| d=Rebocador
000O012| e=LDG_Bacamarte

Tabela 15 - Teste 2: Classificador naive de Bayes com 20% teste.

Pela Tabela 15, obteve-se 100% das instancias corretamente classificadas.

e Arvore de decisdo J48

Reservando 20% do conjunto de treino para teste com este classificador, obteve-

Se:
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20% Teste Numero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 94.5946 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 5.4054 %

Matriz de confusé&o:

abcde <-classified as

7 00 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
014 0 0 2| b= Navio_Mercante

0 020 0 2| c¢=Embarcacao_Pesca
0 0 017 0| d=Rebocador
000O012| e=LDG_Bacamarte

Tabela 16 - Teste 2: Classificador arvore de decisdo J48 com 20% teste.

Pela Tabela 16, verifica-se que 70 das 74 instancias foram corretamente
identificadas. A Figura 26 ilustra a classificacdo das instancias para este caso, em que 0S

quadrados sdo as instancias mal classificadas.

X: 1025 (Mom) i w | |Y: predicted 1025 (Nom)

Colour: 1025 (Mom) Select Instance

Reset Clear Jitter

Plot: treino_predicted
LA

e

a#x T T 1

T
Lancha_Fiscaliza Embarcacan_Peac LDG_Bacamarte
Nawio_Mercante Rehocador

Class colour

Lancha Fiscalizacao Navio Mercante Emba

Figura 26 - Teste 2: Erros de classificagdo do método arvore de decisdo J48
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6.2.2. Método Validacdo Cruzada

Recorrendo a validacdo cruzada, com os mesmos critérios utilizados para o

primeiro teste, testaram-se novamente os classificadores.
e K-vizinhos

Aplicando o método de validacéo cruzada, obteve-se:

k=1e k=2 NUmero total de intancias classificadas - 370

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confuséo:

abcde <-classified as

74 0 0 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
074 0 0 0| b=Navio_Mercante

0 074 0 0| c=Embarcacao_Pesca
0 0 074 0| d=Rebocador
000O074| e=LDG_Bacamarte

Tabela 17 - Teste 2:- Classificador k-vizinhos com validag&o cruzada.

Como se pode observar pela Tabela 17, recorrendo a validagdo cruzada para k=1
e k=2, obtém-se 100% de sucesso na classificacdo dos dados.

Para maiores valores de k, obteve-se a seguinte percentagem de instancias

corretamente classificadas:

Valor de K % Corr. Class.

K=3 99.7297 %
K=11 99.1892 %
K=31 93.7838 %
K=50 87.5676 %
K=51 87.2973%
K=100 72.1622 %
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K=101 72.1622%

K=131 66.7568 %
K=201 76.7568 %
K=301 23.2432 %
K=333 18.9189 %

Tabela 18 - Teste 2: Classificador k-vizinhos com validagéo cruzada.

Como se pode observar pela Tabela 18 a maior percentagem de instancias

corretamente classificadas verifica-se, mais uma vez, para menores valores de k.

e Naive de Bayes

Recorrendo a validacdo cruzada com 10 parti¢des, em que 9 sdo utilizadas para
treino e a 102 para teste, percorrendo todas as particdes, obteve-se 100% de sucesso na

classificacdo como demonstra a Tabela 19:

Validacao Numero total de intancias classificadas - 370
Cruzada

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 100%

Matriz de confuséo:

abcde <-classified as

74 0 0 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
074 0 0 0| b=Navio_Mercante

0 074 0 0| c=Embarcacao_Pesca
0 0074 0| d=Rebocador
000O074| e=LDG_Bacamarte

Tabela 19 - Teste 2: Classificador naive de Bayes com validagdo cruzada.

67
NAO CLASSIFICADO



e Arvore de decisdo J48

Recorrendo a validacdo cruzada, segundo 0s mesmos critérios, obteve-se:

Validacao Numero total de intancias classificadas - 370
Cruzada

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 93.7838 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 6.2162 %

Matriz de confuséo:

abcde <-classified as

69 1 2 0 2| a=Lancha_Fiscalizacao
171 1 0 1| b=Navio_Mercante

2 464 0 4| c=Embarcacao_Pesca
0 0074 0| d=Rebocador

202 169| e=LDG_Bacamarte

Tabela 20 - Teste 2: Classificador arvore de decisdo J48 com validagéo cruzada.
Por observacéo da Tabela 20 conclui-se que as instancias na sua maioria séo bem
identificadas.

6.2.3. Introducéo de um novo ficheiro para teste

A semelhanca do teste anterior, introduziu-se um novo conjunto de 74 instancias
para testar os classificadores, desta vez da LDG Bacamarte.

e K-vizinhos

Introduzindo o ficheiro de teste para classificacdo, que corresponde a outra
gravacdo da lancha de desembarque Bacamarte, obteve-se:

Valor de K % Corr. Class.
K=1 100%
K=2 100%

K=3 100%
K=11 100%
K=51 100%

68

NAO CLASSIFICADO



K=101 98.6486 %

K=131 98.6486%
K=201 98.6486%
K=301 9.4595 %
K=369 0%
K=370 0%

Tabela 21 - Teste 2: Classificador k-vizinhos com introdu¢do de um novo ficheiro para teste.

Como se pode observar da Tabela 21, o classificador utilizado é bastante eficaz
para menores valores de k. Para os ultimos valores de k considerados, nenhuma instancia
foi classificada com sucesso. Todas foram associadas a lancha de fiscaliza¢do, conforme
se pode confirmar pela Tabela 22.

Navio Teste Nuamero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 0%
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 100 %

Matriz de confusé&o:

abcde <-classified as

0 0 0 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
0000 0| b=Navio_Mercante
0000 0| c=Embarcacao_Pesca
0000 0| d=Rebocador

74 00 0 0| e=LDG_Bacamarte

Tabela 22 - Teste 2: Classificador k-vizinhos com introdugdo de um novo ficheiro para teste, com k=369 e k=370.

e Naive de Bayes

Introduzindo o ficheiro de teste para classificacdo, obteve-se:
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Navio Teste Numero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 67.5676 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 32.4324 %

Matriz de confuséo:

abcde <-classified as

0 0 0 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
0 000 0| b=Navio_Mercante
0000 0| c=Embarcacao_Pesca
0000 0| d=Rebocador

9 0 31250| e=LDG_Bacamarte

Tabela 23 - Teste 2: Classificador naive de Bayes com introducao do ficheiro de teste.

Neste caso (Tabela 23), 50 das 74 instancias foram classificadas corretamente,

tendo diminuido a taxa de sucesso do classificador em relacdo aos resultados anteriores.

e Arvore de decisdo J48

Introduzindo o ficheiro de teste para classificacdo, tem-se:

Navio Teste Numero total de intancias classificadas - 74

Percentagem de instancias corretamente classificadas - 93.2432 %
Percentagem de instancias incorretamente classificadas - 6.7568 %

Matriz de confusé&o:

abcde <-classified as

0 0 0 0 0| a=Lancha_Fiscalizacao
0000 0| b=Navio_Mercante
0000 0| c=Embarcacao_Pesca
0000 0| d=Rebocador
104069| e=LDG_Bacamarte

Tabela 24 - Teste 2: Classificador arvore de decisdo J48 com introducdo de navio teste.
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Com a introducéo do ficheiro de teste, obtiveram-se igualmente bons resultados,
segundo a Tabela 24, 69 das 74 instancias foram bem classificadas. A Figura 27 mostra

os critérios que definem a arvore de deciséo nesta situagéo.

Tree View

== 1967+ 019671

== 0.22863 = 0.22063

2= 01757= 01757 == [.86304 0.86354

== 0.731E 078117

2= 1. 2476+ 1.2476

Figura 27 - Teste 2: Critério arvore de decisdo J48.

3<=0.19671
48 <=0.22863
50<=0.1757: navio_mercante
50>0.1757:lancha_fiscalizacao
48 > 0.22863
135 <=0.86384
988<=0.78117:lancha_fiscalizacao
988 > 0.78117
110<=1.2476: embarcacao_pesca
110 > 1.2476: Idg_bacamarte
135 > 0.86384: ldg_bacamarte
3>0.19671: rebocador
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Capitulo 7 - Conclusoes

7.1. Primeiro Teste

Recorda-se que no primeiro teste se utilizaram trés ficheiros diferentes, dois
obtidos do espectro da lancha hidrografica Auriga e um da lancha de desembarque grande
Bacamarte. Um dos ficheiros da Auriga foi considerado conjunto de teste e os restantes

dois constituiram o conjunto de treino.

Para o classificador k-vizinhos, testando o conjunto de treino pelos métodos
holdhout e validacdo cruzada para os primeiros 11 vizinhos mais proximos utilizados,
obteve-se 100% de sucesso na classificacdo. Ao introduzir o 3° ficheiro com um navio
para teste, a percentagem de instancias bem classificadas passou para cerca de 80% para
valores de k mais baixos e atingiu 0s 100% para k=136.

O classificador naive de Bayes, na fase de teste do conjunto de treino pelos
mesmos métodos obteve igualmente 100% de instancias corretamente classificadas. Ao
introduzir o conjunto de teste para classificar, esta percentagem baixou drasticamente
para cerca de 49%, ou seja é praticamente igual a uma deciséo aleatoria.

Com recurso ao classificador arvore de decisdo J48, aplicando o método holdhout
ao conjunto de treino, todas as instancias foram bem classificadas e pelo método de
validagdo cruzada, cerca de 99%. Introduzindo o conjunto de teste, cerca de 87% das

instancias deste conjunto foram corretamente classificadas.

A Tabela 25 e o grafico da Figura 28, fazem o resumo das percentagens de instancias

corretamente classificadas para os trés classificadores, pelos diferentes métodos.

1° Teste K-vizinhos | Naive de Bayes Arvore de decisdo J48

Método Holdout 100% 100% 100%

Método Validagéo
100% 100% 99.3243%
Cruzada

Navio para teste 100% 48.6485% 86.4865%

Tabela 25 - Balango dos resultados obtidos no primeiro teste.
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Percentagem de instancias corretamente classificadas no

12 teste
120%
100%
80%
60%
40%
20%
0%
K-vizinhos Naive de Bayes Arvore de Decis3o J48

B Holdout mValidagdo Cruzada  ® Navio para teste

Figura 28 - Gréfico representativo da percentagem de instancias corretamente classificadas no 1° teste, para os varios
classificadores e métodos de teste.

7.2. Segundo Teste

Desta vez, o conjunto de treino é composto por cinco navios, uma lancha de
fiscalizacdo da classe Centauro, um navio mercante, uma embarcacédo de pesca e a lancha
de desembarque grande Bacamarte, enquanto o conjunto de teste contém outro ficheiro

da lancha de desembarque Bacamarte.

Pelo classificador k-vizinhos aplicado ao conjunto de treino com os dois métodos
de teste jd& mencionados, obteve-se em ambos, uma percentagem de instancias
corretamente classificadas equivalente a 100% para os dois primeiros valores de k (k=1
e k=2), com tendéncias a diminuir com o aumento de k. Introduzindo o ficheiro de teste,

obteve-se 100% de instancias bem classificadas para valores de k até 50.

O classificador naive de Bayes obteve 100% de instancias corretamente
classificadas pelos dois métodos de teste do conjunto de treino. Adicionando o conjunto

de teste para classificacdo a percentagem baixou para cerca de 68%.

Utilizando a arvore de decisdo J48, o método holdhout classificou bem cerca de
95% das instancias do conjunto de treino e 0 método de validacdo cruzada cerca de 94%.
Com a introdugdo do conjunto de teste, aproximadamente 93% das instancias foram

corretamente classificadas.
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A Tabela 26 e a Figura 29 ilustra as melhores percentagens de acerto obtidas na
classificacdo das instancias para os diferentes classificadores, recorrendo aos diferentes

métodos de teste.

2° Teste K-vizinhos | Naive de Bayes Arvore de decisdo J48
Método Holdout 100% 100% 94.5946%
Metodo Validagao
100% 100% 93.7838 %
Cruzada
Navio para teste 100% 67.5676 % 93.2432 %

Tabela 26 - Balanco dos resultados obtidos no segundo teste.

Percentagem de instancias corretamente classificadas no

2° teste
120%
100%
80%
60%
40%
20%
0%
K-vizinhos Naive de Bayes Arvore de Decisdo J48

H Holdout M Validagdo Cruzada M Navio para teste

Figura 29 - Gréfico representativo da percentagem de instancias corretamente classificadas no 2° teste, para os varios
classificadores e métodos de teste.

7.3. Balango

Por analise dos testes efetuados pede-se retirar que o classificador que obtém
melhores resultados na identificagdo de um navio a partir do seu espectro € o classificador
vizinho mais préximo, contudo esta muito dependente do valor de k escolhido. Apesar de
se detetar uma tendéncia para obter um maior nimero de instancias bem classificadas

para valores de k mais pequenos (principalmente na ordem das unidades e das dezenas),
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é dificil escolher o k 6timo. Contudo a decisdo néo é critica (as taxas de erro sdo muito
semelhantes) e um valor de k=3 geralmente da bons resultados.

A arvore de decisdo J48 chegou igualmente a percentagens de acerto na
classificacdo do navio ‘desconhecido’ bastante satisfatorias. Este classificador tem a
vantagem de ser simples e ndo ter necessidade de ser parametrizado (escolha do valor de

k ou numero de neurénios) para alcangar bons resultados.

Pode-se também verificar que os resultados obtidos nestes dois classificadores,
com a introducdo de um navio para teste, séo muito semelhantes aos obtidos ao testar o

conjunto de treino, ao contrario do que acontece para o classificador naive de Bayes.

O classificador naive de Bayes revelou-se particularmente sensivel a pequenas
variacbes do sinal, sendo completamente inttil nos casos reais. E de esperar que 0s
resultados obtidos para este classificador ndo tenham sido os mais favoraveis uma vez
que faz uma aproximacdo gaussiana para cada classe baseada em valores de média e

desvio padrédo estimados.
7.3.1. LimitacgGes

Deve-se ter em consideracdo que as gravacdes dos sinais acusticos foram obtidas
sempre no mesmo local e ao longo do mesmo periodo temporal. Assim sendo, € normal
que dois sinais emitidos por um mesmo navio tendam a ser muito semelhantes, ja que as
condicdes de propagacdo ndo tiveram muita variabilidade. Os principais fatores que
podem influenciar o sinal recebido pelo hidrofone sdo a alteracdo das condicdes
meteoroldgicas e a variacdo do regime de maquinas ou operacdo de determinados
equipamentos a bordo do navio de que se obtém o registo acustico.

7.3.2. Trabalho Futuro

Para potenciar a classificagdo, fara sentido construir uma base de dados maior,
com maior numero de navios e maior diversidade de registos de cada navio em condi¢des
distintas de propagacdo do som. Desta forma, aplicar-se-ia um dos classificadores com
melhores resultados a uma maior quantidade de dados, para que pudesse correr uma base
de dados com os espectros de diferentes navios e assim permitir a classificacdo de um

navio a partir do seu registo acustico.
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Na construcgéo da base de dados, seria de ponderar complementar a identificacéo
dos navios recorrendo ao Automatic Identification System!? (AIS), uma vez que 0s
registos fotograficos ndo sdo os mais esclarecedores, havendo varios fatores que

contribuem para a perda de definicdo da imagem.

Na componente de identificagdo propriamente dita, devem-se desenvolver
algoritmos e implementé-los em sistemas de classificacdo em tempo real. Para a passagem
dos registos acusticos no momento, podera recorrer-se por exemplo ao hidrofone TP-1 da

empresa Marsensing.

Estes desenvolvimentos poderdo dar origem a sistemas passivos de monitorizacéo

de navios com emissdo de alertas em tempo real.

12 Sistema Automatico de Identificacdo de navios. Sendo obrigatério para navios de 300 toneladas brutas
ou mais envolvidos em viagens internacionais, navios de carga de 500 toneladas ndo envolvidos em viagens
internacionais e navios de passageiros (mais de 12 passageiros) independentemente do tamanho (Council,
2003).
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Apéndices
AP 1. Obtencao do espectro dos sinais

function A=AAA_Convert_Recording( filename, code )

OBJETIVO: Ler um ficheiro de som e calcular o espectro médio, produzindo um
espectrograma. Cada espectro tem a resolucéo de 1 Hz e vai de 0 a 1024 Hz. Cada espectro
é obtido da média de 8, com 50% de sobreposicao.

INPUT:

Filename

Code

OUTPUT:

A — matriz 1025x ‘N’, 1024 mais o c0digo da gravacao

%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %%
[x fs]=wavread(filename);

N=max(size(x));

NPONTOS = 1024; % o numero de pontos a usar no espetro deve ser 1024

NMEDIAS = 8; % cada espectro é a media de 8 espectros

namostras_instantaneas=floor(N/fs)*2-1; % temos 50% de overlap
namostras=floor(namostras_instantaneassNMEDIAS);
for i=1:namostras
media=zeros(NPONTQOS,1);
for j=1:NMEDIAS
inicio = (i-1)*(NMEDIAS/2)*fs + (j-1)*fs/2 +1;
fim = inicio+fs-1,
xt=x(inicio:fim);
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y=fft( xt-mean(xt)); % calcular a transformada
y=y(1:NPONTOS); % primeiros NPONTOS
y=abs(y); % transformar o sinal complexo no modulo da amplitude
media=media+y;
end;
media=media/NMEDIAS;
volume=mean(media);
media=media/volume;
if i==
A=media;
else
A=[A media];
end;
end;
A =[ A ; code*ones(1,namostras)];
return;
%%%%%%% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %%
% exportar para weka
G=AAA_Convert Recording(‘filename’,code);
todos = [G];
cabecalhos=[1:1025];
todos= [cabecalhos; todos];

csvwrite( 'C:\Users\Catarina Santos\Desktop\Tese2\Weka\Entrada_teste.csv',todos);
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AP 2. Localizacdo do hidrofone SR-1

A imagem do Google Earth representa a posicdo do hidrofone SR-1, colocado a entrada

da barra de Setubal, bem como os limites das fotografias capturadas na area.

Limite 1

Hidrofone

‘Limite 2

Figura 30 - Imagem obtida do Google Earth que ilustra a localizag&o do hidrofone SR-1.
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Anexos

AX 1. Imagem ilustrativa das frequéncias tipicas para fontes de ruido

ambientais e antropogeénicas.
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Figura 31 - Niveis sonoros tipicos do ruido de fundo do oceano a diferentes frequéncias, segundo as medicGes
de (Wenz, 1962). Grafico adaptado por (Sciences, 2003).
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