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RESUMO

DALEFFI, B. Ecologia Acustica e Ciéncia de Dados: uma analise da
paisagem sonora do cerrado: aplicabilidade e desempenho de modelos
de aprendizado de maquina na identificagdo de formagoes ecoldgicas.
2024. Tese (Mestrado) - Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo,
Sao Paulo, 2024.

O Cerrado, um bioma brasileiro de significativa importancia ecoldgica,
abrange cerca de 2 milhdes de quildmetros quadrados, representando quase
23% do territério nacional. Além de seu papel vital na sustentagao da vida e
na regulacdo climatica, abrigando aproximadamente 5% das espécies de
fauna globais, o Cerrado é fundamental para a hidrologia regional. Ele forma
o sistema hidrolégico do Pantanal, um dos maiores complexos de agua doce
do mundo, e é a fonte de alguns afluentes do rio Amazonas, bem como de
rios de crucial importancia nacional, como o Tocantins e o S&o Francisco.
Entretanto, o Cerrado enfrenta desafios devido ao avanco das atividades
agropecuarias e ao aumento dos desastres ambientais, em decorréncia das
mudangas climaticas. Visando auxiliar os trabalhos de preservacdo e
recuperacdo do bioma, este estudo explorou diferentes metodologias de
Ciéncia de Dados para identificar a formagéo natural do Cerrado (Florestal,
Savanica e Campestre) através da paisagem sonora do ambiente. Foram
desenvolvidos cinco modelos estatisticos, utilizando coeficientes cepstrais de
frequéncia mel (MFCCs) como variaveis independentes para os modelos de
Gradient Boosting, Random Forest, Regressdo Logistica e Multilayer
Perceptron, e imagens dos espectrogramas para a Rede Neural
Convolucional (CNN). A analise dos resultados revelou que a CNN
apresentou o melhor desempenho em todas as métricas avaliadas.
Entretanto, a escolha do modelo mais adequado deve levar em consideragao
nao apenas a performance, mas também a simplicidade do método, o tempo
de resposta da predicao e a capacidade de lidar com um grande numero de
observagdes em um curto periodo de tempo. Neste contexto, modelos mais
simples, como Gradient Boosting ou Random Forest, podem ser mais
apropriados em alguns casos. A aplicagdo da técnica de explicabilidade LIME

auxiliou na compreensao dos processos de decisdo do modelo de CNN,



fornecendo insights sobre como melhorar sua performance e aplicagdo em
estudos futuros de preservacido e recuperacdo do bioma Cerrado. A analise
das frequéncias relevantes para cada formacdo do Cerrado demonstrou o
potencial dessa técnica na identificagdo das caracteristicas do espectrograma
responsaveis pela classificagdo das paisagens acusticas. Este estudo
demonstra que a combinagao de Ecologia Acustica e Ciéncia de Dados pode
ser eficiente na classificagao de paisagens acusticas e na identificagao do tipo
de formagado do Cerrado. As conclusdes deste trabalho podem servir como
base para futuras pesquisas na area de Ecologia Acustica e na aplicagao de
técnicas de aprendizado de maquina em estudos ambientais, contribuindo
para a preservagcdao da biodiversidade e a recuperacdo de biomas
ameacgados, como o Cerrado. Além disso, fornece insumos metodoldgicos
para outras pesquisas acerca do uso da Inteligéncia Artificial/Machine

Learning na identificagao e classificagao de sinais em geral.

Palavras-Chave: Cerrado. Ecologia Acustica. Paisagens sonoras.
Inteligéncia Atrtificial. Aprendizado de Maquina. Rede Neural Convolucional
(CNN). Gradient Boosting. Random Forest. Preservagdo ambiental.

Biodiversidade.



ABSTRACT

DALEFFI, B. Acoustic Ecology and Data Science: an analysis of the
Cerrado soundscape: applicability and performance of machine learning
models in the identification of ecological formations. 2024. Master's

Thesis - Polytechnic School of the University of Sdo Paulo, S&o Paulo, 2024.

The Cerrado, a Brazilian biome of significant ecological importance,
covers about 2 million square kilometers, accounting for nearly 23% of the
national territory. Besides its vital role in supporting life and in climate
regulation, housing approximately 5% of the world's fauna species, the
Cerrado is crucial for regional hydrology. It forms the hydrological system of
the Pantanal, one of the largest freshwater wetland complexes in the world,
and is the source of some tributaries of the Amazon River, as well as rivers of
crucial national importance, such as the Tocantins and Sao Francisco.
However, the Cerrado faces challenges due to the expansion of agricultural
activities and the increase in environmental disasters, as a result of climate
change. Aiming to support the preservation and recovery of the biome, this
study explored different Data Science methodologies to identify the natural
formation of the Cerrado (Forested, Savanna, and Grassland) through the
soundscapes of the environment. Five statistical models were developed,
using Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) as independent variables
for the Gradient Boosting, Random Forest, Logistic Regression, and Multilayer
Perceptron models, and spectrogram images for the Convolutional Neural
Network (CNN). The analysis of the results revealed that the CNN had the
best performance in all evaluated metrics. However, the choice of the most
suitable model should take into account not only performance but also the
simplicity of the method, the response time of the prediction, and the ability to
handle a large number of observations in a short period of time. In this
context, simpler models, such as Gradient Boosting or Random Forest, may
be more appropriate in some cases. The application of the LIME explainability
technique helped in understanding the decision processes of the CNN model,
providing insights into how to improve its performance and application in future
studies of preservation and recovery of the Cerrado biome. The analysis of the

relevant frequencies for each Cerrado formation demonstrated the potential of



this technique in identifying the characteristics of the spectrogram responsible
for classifying the acoustic landscapes. This study demonstrates that the
combination of Acoustic Ecology and Data Science can be efficient in
classifying acoustic landscapes and identifying the type of Cerrado formation.
The conclusions of this work can serve as a basis for future research in the
field of Acoustic Ecology and the application of machine learning techniques in
environmental studies, contributing to the preservation of biodiversity and the
recovery of threatened biomes, such as the Cerrado. Furthermore, it provides
methodological inputs for other research on the use of Artificial

Intelligence/Machine Learning in the identification and classification of signals.

Keywords: Cerrado, Acoustic Ecology, Soundscapes, Machine Learning,
Convolutional Neural Network (CNN), Gradient Boosting, Random Forest,

Environmental Preservation, Biodiversity.
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INTRODUGAO

O Cerrado é o segundo maior bioma brasileiro. E caracterizado,
principalmente, por um clima semi-arido, uma vegetagao arbustiva densa e
abrange cerca de 2 milhdes de quildbmetros quadrados, o que representa
cerca de 23% do territério nacional, estendendo-se por 12 dos 26 estados
brasileiros (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA -
IBGE, 2022).

Apesar de sua relevancia, o Cerrado enfrenta um crescente
desmatamento para dar espago as atividades agricolas e pecuarias.
Conforme dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), este
bioma perdeu aproximadamente 150 mil quildmetros quadrados de sua
vegetacgdo, tanto campestre quanto florestal, entre 2000 e 2018 (IBGE, 2020,
Anexo 2). Essa perda resulta em profundos impactos ambientais, sociais e
econdmicos. Segundo Dias (1991), o Cerrado é essencial por diversos

motivos:

e Abriga cerca de 5% das espécies animais conhecidas no mundo e

quase um terco (30%) de toda a biodiversidade brasileira.
e Contém uma vasta gama de espécies endémicas de plantas e animais.

e As aguas do Cerrado sdo cruciais para o sistema hidrolégico do

Pantanal, um dos maiores complexos de agua doce do mundo.

e E a origem de importantes rios brasileiros, incluindo o S&o Francisco e
a bacia do Araguaia/Tocantins, além de ser o bergo de alguns afluentes
do rio Amazonas, desempenhando um papel vital como uma das

principais fontes de agua do pais.

e Sua vegetagcdo tem um papel significativo na absor¢do de gas

carbdnico, contribuindo para o equilibrio do efeito estufa.

Diante disso, diversos estudos e projetos vém sendo desenvolvidos
com o intuito de i) preservar o bioma atual e ii) encontrar maneiras eficientes

de restauragédo de areas degradadas. Em ambos os casos, 0s processos sao



10

longos, complexos e envolvem diversos atores, desde o poder publico e o

setor privado até a sociedade civil.

No caso da recuperagdo do ambiente, o primeiro passo para que o
processo de restauragdo alcance os resultados desejados € entender a
formacgao natural daquela regido do Cerrado, seja ele degradado pela agéo
humana ou por desastres ambientais. Para isso, é necessario: i) identificar a
formagdo original antes da degradagdo, ii) quantificar a perda da
biodiversidade no local e iii) encontrar a formagao ideal a ser recuperada. A
formagao ideal prevista em iii) ndo necessariamente corresponde ao bioma
original, pois dependendo da perda da biodiversidade da regido, a
restauracao do bioma nativo pode ser demasiadamente complexa, demorada,

custosa, ou até mesmo estar comprometida (CAVA, 2018).

De acordo com a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(Embrapa), existem 3 formacdes de vegetacao diferentes para o Cerrado que,
por sua vez, se dividem em 11 subgrupos, conforme descritos abaixo e

ilustrados na Figura 1;
e Formacdes Florestais
o Mata Ciliar, Mata de Galeria, Mata Seca e Cerrad&o
e Formagdes Savanicas

o Cerrado sentido restrito (denso, tipico e ralo), Parque de

Cerrado, Palmeiral e Vereda
e Formagdes Campestres

o Campo Sujo, Campo Limpo e Campo Rupestre
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FITOFISIONOMIAS po BiomaCERRADO e

& ~ A FORMAGOES
FORMAGOES FLORESTAIS FORMAGOES SAVANICAS CAMPESTRES
o ’\
itk : =
ik =
MATA DE & CERRADO CERRADO CERRADO PARQUE CERRADO cAMPO CAMPO CAMPO
MATA CILIAR GALERIA MATA SECA CERRADAO DENSO TIPICO RALO CERRADO PALMEIRAL VEREDA RUPESTRE RUPESTRE SUJO LIMPO

Figura 1 - Fitofisionomias do Cerrado.
Fonte: Portal Embrapa (2008)

Atualmente, o principal método para identificar a fitofisionomia de uma
determinada regidao se baseia em analises qualitativas da flora e fauna
presentes no sistema (RIBEIRO apud EMBRAPA, 2008), o que pode ser um
tanto quanto complexo e custoso, uma vez que depende do deslocamento de

equipes especializadas para estudos de campo.

Estudos recentes, entretanto, vém utilizando a Ecologia Acustica no
mapeamento da paisagem sonora de diversos biomas, a fim de identificar e
classificar caracteristicas ou espécies presentes no ambiente, reduzindo
custos e mantendo, ou até melhorando, a eficiéncia das analises (TUCKER,
2014).

Diante do exposto sobre o Cerrado e suas diversas formacoes, ¢ vital
salientar a relevancia das areas de estudo selecionadas para este trabalho.
As regides de Assis, Aguas de Santa Barbara e Itirapina tém importancia
representativa, servindo como protétipos das formagdes Florestal, Savanica e
Campestre do Cerrado, respectivamente. Estas classificacbes nao sao
arbitrarias; ao contrario, sdo o resultado de rigorosos estudos de campo
realizados por especialistas que analisaram as particularidades e densidades
da vegetagao de cada regiao. Ao utilizar estas areas como referéncias, este
estudo busca explorar a viabilidade de modelos de aprendizado de maquina
no discernimento acustico de diferentes formacdées do Cerrado,
potencializando a eficacia e precisdo em tarefas de identificacdo e

classificacao.
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A compreensao das diferencas entre as formacdes Florestal, Savanica
e Campestre no Cerrado é enriquecida pela inclusdo de um conjunto de
imagens fotograficas. A primeira imagem, representando a regidao de Assis,
mostra a formagao Florestal, caracterizada por uma densa cobertura arborea.
A segunda fotografia, de Aguas de Santa Barbara, ilustra a formagdo
Savanica, com uma combinagao de arvores dispersas e vegetacao rasteira.
Por fim, a imagem de Itirapina exemplifica a formacdo Campestre,
destacando-se por suas extensas areas de campo aberto e vegetagao

esparsa.

Estacdo Ecoldgica de Assis

Estacdo Ecolégica Aguas de Santa Barbara

Estacao Ecologica de Itirapina

Figura 2 - Formacgdes Vegetais do Cerrado: Florestal, Savanica e Campestre.
Fonte: Assis: Catalogo de Plantas das Unidades de Conservagédo do Brasil'
Santa Barbara: Instituto de Pesquisas Ambientais?

Itirapina: Scielo Brasil®

' Disponivel em: https://catalogo-ucs-brasil.jbri.gov.br/descr_areas.php?area=EEAssis

2 Disponivel em:
https://www.infr
as/santa-barbara/

% Disponivel em: https://doi.org/10.1590/S1676-06032008000300019



https://doi.org/10.1590/S1676-06032008000300019
https://www.infraestruturameioambiente.sp.gov.br/institutoflorestal/areas-protegidas/estacoes-ecologicas/santa-barbara/
https://www.infraestruturameioambiente.sp.gov.br/institutoflorestal/areas-protegidas/estacoes-ecologicas/santa-barbara/
https://catalogo-ucs-brasil.jbrj.gov.br/descr_areas.php?area=EEAssis
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Este trabalho introduz avangos notaveis no campo do reconhecimento
acustico das formagdes do Cerrado. Primeiramente, destaca-se a
possibilidade da classificagcdo de sons com base em Inteligéncia Artificial,
uma abordagem inovadora no contexto atual. Em segundo lugar, leva-se em
consideragdo a ponderacdo entre a complexidade do método e sua
praticidade; quando um evento € observado varias vezes rapidamente,
pode-se usar um modelo de desempenho médio para classifica-lo varias
vezes, sendo a classificacdo final a média das probabilidades dessas
tentativas. Por fim, o uso do LIME nas CNN's, baseadas em espectrogramas,
representa um avango significativo. Esse método permite identificar as
regides do espectro e faixas de frequéncia que caracterizam cada formacgao,

fornecendo insights valiosos sobre a composigdao sonora especifica de cada

regiao do Cerrado.
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OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver e comparar modelos
de aprendizado de maquina para classificar diferentes formagdes naturais do
Cerrado com base nas paisagens sonoras das respectivas regides. Esta
anadlise é, essencialmente, uma avaliacdo da hipotese central de que
formagbées naturais com identidades ecolégicas semelhantes
apresentam paisagens acusticas similares. A eficiéncia em identificar e
classificar essas formacgdes por meio de seus perfis sonoros funcionara como

uma validacao pratica dessa hipotese.

As areas de Assis, Aguas de Santa Barbara e ltirapina foram
preliminarmente identificadas como amostras das Formacbes Florestal,
Savanica e Campestre, respectivamente. Essa categorizagao foi baseada em
estudos de campo e na densidade da vegetacdo onde os equipamentos de
gravacgao foram instalados, seguindo as fitofisionomias do Cerrado definidas

pelo Portal Embrapa (ver Figura 1).

Para atingir o objetivo, o estudo sera estruturado em torno das

seguintes questdes norteadoras:

1. Quais modelos de aprendizado de maquina, abrangendo desde
métodos estatisticos tradicionais até redes neurais avancgadas, sao
mais eficientes e eficazes na classificacdo dos tipos de formagdes
naturais do Cerrado com base em suas paisagens sonoras?

2. De que forma a complexidade e o custo computacional dos modelos
impactam na escolha do método mais apropriado para a classificagao
de paisagens acusticas?

3. Quais atributos dos sinais sonoros sao mais relevantes para a

classificagao das paisagens acusticas do Cerrado?

Neste sentido, e, conforme detalhado no capitulo 4, o trabalho buscara
analisar a eficacia de modelos que utilizam Coeficientes Cepstrais de
Frequéncia Mel (MFCCs) e espectrogramas como variaveis de entrada na

classificagado de paisagens acusticas. Para isso, serdo utilizados modelos de
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Machine Learning e Deep Learning, como Gradient Boosting, Random Forest,
Regresséao Logistica, Multilayer Perceptron e Redes Neurais Convolucionais.
Além disso, sera analisado o impacto da quantidade de observagdes na
performance dos modelos e a importancia de se ponderar a simplicidade do
método, o tempo de treinamento e resposta da predicdo e a capacidade de
lidar com um grande numero de observagdes em um curto periodo de tempo.
Por fim, este estudo buscara entender a importdncia das principais

caracteristicas do espectrograma na classificacdo das paisagens acusticas do

Cerrado.
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REVISAO DE LITERATURA

A presente secado tem como objetivo investigar a convergéncia entre a
Ecologia Acustica, a Ciéncia de Dados e a Inteligéncia Artificial, com um
enfoque especial nas Redes Neurais e suas aplicagbes na analise de
paisagens sonoras. Essa revisdo abrangera uma visao geral dessas areas,
culminando na unido de todas em estudos recentes que buscam entender e

conservar a biodiversidade através de um novo prisma: o acustico.

3.1. ANALISE DE PAISAGEM SONORA

A histéria da analise de paisagem sonora comega na segunda metade
do século XX. Nesse periodo, Raymond Murray Schafer, um musico,
compositor e ex-professor de Estudos de Comunicagdo na Simon Fraser
University, propds uma maneira inovadora de interagir com o mundo sonoro
ao nosso redor. Ele sugeriu que as pessoas deveriam ouvir a paisagem
acustica do dia a dia como uma composi¢ao musical (SCHAFER, 1977). Essa
perspectiva, embora parecesse incomum na época, deu origem a area de
Ecologia Acustica (WRIGHTSON, 2000).

Ao longo dos anos, o conceito de paisagem sonora expandiu-se e
comecgou a ser usado para estudar varios aspectos do ambiente. Barry Truax,
um académico canadense que comegou a trabalhar significativamente com
ecologia acustica e paisagens sonoras na década de 1970, foi um dos
primeiros estudiosos na area. Em um de seus trabalhos, Truax utilizou a
analise de paisagem sonora para estudar os efeitos da poluicdo sonora na
vida urbana. Seu trabalho pioneiro, realizado no inicio do século XXI,
destacou a importancia dos sons no nosso ambiente e como eles afetam a

nossa percepcao do mundo (TRAUX, 2001).

A criagdo do Férum Mundial de Ecologia Acustica (WFAE), em 1993,
marcou outro momento significativo para o campo, promovendo o
reconhecimento internacional da ecologia acustica e facilitando a divulgagao
de estudos relacionados (WRIGHTSON, 2000).
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Além dessas contribuicdes, o trabalho de Bernie Krause, autor de 'The
Great Animal Orchestra: Finding the Origins of Music in the World's Wild
Places' (KRAUSE, 2012), também merece destaque. Krause expandiu o
campo da ecologia acustica, explorando as conexdes entre os sons da
natureza e a musica, argumentando que os sons da vida selvagem tém uma
estrutura musical intrinseca. Seu trabalho n&o apenas enriqueceu a
compreensao da ecologia acustica, mas também inspirou uma nova forma de
pensar sobre a conservagcao da biodiversidade e a importancia de preservar

0s ambientes sonoros naturais.

Na era moderna, com os avancos da Ciéncia de Dados e da
Inteligéncia Artificial, a analise de paisagem sonora adquiriu uma nova e
poderosa ferramenta. Segundo Kate Priestman (2017), as paisagens sonoras
sdo compostas por uma trama de sons, cada um fornecendo informacdes

valiosas sobre o ambiente, divididas em biofonia, geofonia e antropofonia.

Através da inteligéncia artificial, cada uma dessas categorias de som
pode ser analisada separadamente, permitindo uma compreensao muito mais
profunda da composi¢cdo da paisagem sonora. O casamento da analise de
paisagem sonora com a inteligéncia artificial esta abrindo um mundo de novas
oportunidades. Agora é possivel estudar com precisdao a biodiversidade de
uma regido, monitorar mudangas no ambiente sonoro e entender de forma
mais detalhada como nds, humanos, nos relacionamos e influenciamos o

ambiente sonoro a nossa volta.

Diversas ferramentas foram desenvolvidas gracas a interseccgao entre a
analise de paisagem sonora e a Inteligéncia Artificial. Entre elas, estao a
medigdo da saturagao da paisagem (quantidade de fontes sonoras distintas
que é correlacionada com a quantidade de espécies no local), a avaliagao da
similaridade entre espécies, o0 monitoramento de mudan¢as na
composicao das espécies € o reconhecimento de espécies especificas
com base em suas identidades sonoras (PRIESTMAN, 2017).

Nesse contexto, estudos recentes tém explorado o uso de métodos de
Machine Learning e Deep Learning para a classificacdo de espécies através

de sons. Um exemplo notavel é o estudo de Nahian Ibn Hasan (2022), que
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apresenta um hibrido de processamento de sinais tradicionais e abordagens
de deep learning para identificar espécies de aves a partir de gravagdes de
audio, alcangando uma precisdo de 90,45% para um conjunto de 10 classes

de aves.

Assim, a historia da analise de paisagem sonora, desde sua concepg¢ao
até a sua intersecgao com a Inteligéncia Artificial, ilustra a constante evolugéo
e o potencial deste campo. Hoje, é possivel ndo apenas ouvir 0 mundo ao
nosso redor, mas também compreendé-lo e protegé-lo de uma forma nunca
antes imaginada. A préxima secao tratara de uma ferramenta chave neste

processo.

3.2. AS REDES NEURAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) figuram como uma importante e
impactante abordagem no campo da Inteligéncia Artificial. Desde os anos
1950, tais estruturas tém sido objeto de inumeras discussdes e avangos na
literatura cientifica. O conceito central que permeia as RNAs é a tentativa de
emular, através de estruturas computacionais, o funcionamento do sistema
nervoso biologico, principalmente no que tange o processamento e o
aprendizado de informagdes (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

A inspiragao biolégica para a concepg¢ao dessas estruturas é evidente
na arquitetura das redes, que consistem em neurdnios interconectados
organizados em diferentes camadas. Esses neurdnios processam
informacdes, modificam-se através do aprendizado e contribuem para a

realizacao de tarefas complexas, como a classificacdo de dados.

Dentre as varias arquiteturas de redes neurais que foram propostas ao
longo dos anos, o Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron, MLP) é
uma das mais notdrias e historicamente relevantes. O MLP foi introduzido ao
mundo cientifico por Frank Rosenblatt em 1958, no artigo "The Perceptron: A
Probabilistic Model for Information Storage and Organization in The Brain". O
trabalho pioneiro de Rosenblatt é considerado uma das obras mais influentes
da histéria da Inteligéncia Artificial e marcou o inicio dos estudos de redes

neurais artificiais. O autor propés uma rede com multiplas camadas de
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neurdnios interconectados, onde cada neurbnio possuia seus proprios pesos
e saidas, e a saida de cada neurbnio era utilizada como entrada para o
proximo (ROSENBLATT, 1958).

A Figura 3, originaria do Asimov Institute, apresenta uma visao geral
das principais arquiteturas de redes neurais utilizadas atualmente. Neste
espectro de técnicas e arquiteturas, é notavel a diversidade e a
especializacdo de cada modelo para lidar com diferentes tipos de problemas
e estruturas de dados. Tal diversidade permite a selegdo da abordagem mais
adequada para cada caso de uso especifico, o que resulta em aplicagdes

mais eficientes e precisas das redes neurais.
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Figura 3 - Principais arquiteturas das redes neurais artificiais utilizadas atualmente.
Fonte: Asimov Institute (2016)
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Cabe destacar que a evolugcdo computacional observada,
especialmente na primeira década do século XXI, foi decisiva para o
crescimento exponencial do interesse e aplicagbes praticas do Deep
Learning, um subcampo da Inteligéncia Artificial focado no desenvolvimento e
aplicacdo de redes neurais profundas. Hoje, € possivel encontrar solugdes
comerciais e académicas baseadas nesta tecnologia em uma variedade de

setores.

3.3. AS REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs - Convolutional Neural
Networks) constituem um marco na evolugédo das redes neurais artificiais e
tornaram-se a arquitetura de escolha para tarefas de processamento de
imagem. As CNNs sao caracterizadas por sua capacidade de aprender
automaticamente e generalizar caracteristicas das imagens, sem a

necessidade de engenharia manual de recursos.

A inspiragdo para as CNNs vem da organizagdo do cértex visual de
animais, sugerindo que talvez possamos replicar esta eficiéncia
computacional em uma rede neural artificial (HUBEL & WIESEL, 1962). Este
conceito foi primeiro implementado na forma de uma rede neural
convolucional por Kunihiko Fukushima em 1980 com a proposta da
arquitetura "Neocognitron”", mas ainda nao continha o método de

retropropagacao para o treinamento (FUKUSHIMA, 1980).

O avancgo veio com Yann LeCun e colaboradores em 1998, no que é
considerado o trabalho seminal que popularizou as CNNs. LeCun introduziu o
algoritmo LeNet-5 para classificagdo de digitos manuscritos, utilizando a
técnica de retropropagagédo para treinamento. Seu trabalho serviu como a
base para o rapido desenvolvimento e popularizacdo de CNNs nos anos
seguintes (LECUN et al., 1998).

Os anos 2010s foram um periodo de crescimento rapido e inovagao em
redes neurais convolucionais. Em 2012, Alex Krizhevsky, llya Sutskever e
Geoffrey Hinton introduziram a rede AlexNet, que ganhou a competicdo

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) por uma
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margem significativa. Isso demonstrou o poder das CNNs em reconhecer e
classificar imagens em larga escala, popularizando ainda mais seu uso em
uma variedade de aplicagbes de visdao computacional (KRIZHEVSKY et al.,
2012).

A partir dai, uma série de outras arquiteturas notaveis foram
introduzidas, como a VGGNet, GooglLeNet, e ResNet, cada uma contribuindo
para o progresso do campo e expandindo o alcance de aplicagbes de CNNs
(SIMONYAN & ZISSERMAN, 2014; SZEGEDY et al., 2015; HE et al., 2016).

A figura abaixo contém uma representagao visual da arquitetura por

tras de uma rede neural convolucional tradicional.
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Figura 4 - Representacao da estrutura de uma rede neural convolucional.

Fonte: Data Science Academy (2019, p. 43)

Quando aplicadas a Ecologia Acustica, as CNNs tém mostrado grande
potencial. A capacidade dessas redes de extrair automaticamente
caracteristicas dos dados de entrada as torna particularmente adequadas
para a andlise de paisagens sonoras. As CNNs podem ser usadas para
analisar espectrogramas - representagdes visuais de frequéncias de som ao
longo do tempo - e classificar ou identificar os sons especificos dentro deles.
Isso permite a identificacdo de espécies ou eventos sonoros particulares

dentro de uma gravacgao de audio, o que pode ser de grande importancia para
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o monitoramento da biodiversidade e estudos de ecologia em geral (STOWEL

et al., 2014; PELLEGRINI et al., 2020).
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METODOS

Um artigo publicado no Journal of Applied Ecology em 2017 langa luz
sobre as complexidades associadas a regeneragdo do Cerrado,
especificamente destacando as diferencas notaveis na biodiversidade entre
diferentes tipos de formagdes do bioma (CAVA, 2017). Esta pesquisa sublinha
a importancia de compreender de forma precisa e eficaz a natureza dessas
formagdes, especialmente quando se trata de estratégias de conservagao e

restauragao.

Dada a biodiversidade unica e o papel ecoldgico crucial do Cerrado, tal
compreensao é fundamental. A relevancia deste ponto para o presente
estudo se manifesta nos objetivos centrados em desenvolver modelos de
aprendizado de maquina eficazes para classificar essas formag¢des com base
em paisagens sonoras. Ao fazer isso, € possivel contribuir para estratégias
mais direcionadas e eficazes de preservacao e recuperagao, que consideram
as caracteristicas e necessidades especificas de cada tipo de formacgao do

Cerrado.

Para demonstrar a eficiéncia e sinergia da interdisciplinaridade entre a
Ciéncia de Dados e a Ecologia Acustica, foi desenvolvida uma série de
modelos de Machine Learning/Deep Learning treinados com uma grande
quantidade de arquivos de audio que representam a paisagem acustica das

trés principais formacgdes do Cerrado.

Para fortalecer a robustez e a precisdo de nosso estudo, a metodologia
foi intencionalmente estruturada em quatro etapas fundamentais que nao soé
refletem o ciclo completo da ciéncia de dados (SHEARER, 2000), mas
também estdo alinhadas com as fases iterativas do fluxo de uma analise de

dados rigorosa.
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Figura 5 - Ciclo da ciéncia de dados, de acordo com Shearer (2000).
Fonte: Shearer (2000)

Essa divisdo foi concebida para garantir que cada etapa da
investigacéo seja tratada com a devida ateng&o aos detalhes e rigor cientifico.

Sao0 elas:

Coleta dos dados
Pré-processamento

Modelagem

B Dnh =

Explicabilidade

4.1. COLETA DOS DADOS

A coleta de dados foi realizada a partir da implantacdo de
equipamentos de registro de paisagem acustica, em diferentes regides do
Cerrado. Estes dispositivos foram desenvolvidos pelo Laboratério de Acustica
e Meio Ambiente (LACMAM) do Departamento de Engenharia Mecanica da

Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo, por meio de uma iniciativa
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que visava registrar e armazenar a paisagem sonora do Cerrado para uso

futuro como banco de dados para investigagdes cientificas.

Neste estudo, foram selecionadas trés Estagdes Ecoldgicas (ESECs)
para representar as diferentes formagdes naturais do Cerrado: a ESEC de
Aguas de Santa Barbara (savanica), a ESEC de Assis (florestal) e a ESEC
de ltirapina (campestre). Estas ESECs foram escolhidas por serem
representacdes das trés formagdes do bioma Cerrado, bem como por serem
proximas ao Laboratério de Acustica e Meio Ambiente (LACMAM) do

Departamento de Engenharia Mecéanica da POLI-USP.

Com os equipamentos de captura de paisagem sonora alocados, foram
realizadas gravacgdes sonoras em diferentes trechos de vegetacdo em cada
uma dessas ESEC, abrangendo dois pontos na ESEC de Aguas de Santa

Barbara e em Assis, e um ponto na ESEC de ltirapina.

Os dados de audios referentes a ESEC de Itirapina foram gravados em
arquivos de 5 minutos, com taxa de amostragem de 8 KHz e profundidade de
16 bits. Ja as paisagens acusticas das ESECs de Santa Barbara e Assis
foram gravadas em arquivos de 3 minutos, com taxa de amostragem de 32
KHz e profundidade de 16 bits. Ao todo, foram armazenados cerca de 3 TB

de informacao.

As gravagdes utilizadas neste trabalho para a ESEC de ltirapina
abrangem os meses de Novembro a Dezembro, enquanto para as ESECs de
Santa Barbara e Assis, o intervalo vai de Setembro a Novembro. Tal
especificidade temporal indica que os modelos de Machine Learning e Deep
Learning desenvolvidos neste estudo focam exclusivamente nessas janelas
temporais e, portanto, ndo foram avaliados para sua aplicabilidade em outras

épocas do ano.

Os dados sonoros das ESECs de Santa Barbara e Assis apresentam
uma elevada taxa de amostragem. Se submetidos a Transformada de Fourier
para conversao em uma base de dados, resultariam em uma matriz de
dimensdes excepcionais (526 bilhdes x 3). Tal escala requereria um sistema

computacional de alta capacidade para processamento e modelagem. Com o
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objetivo de otimizar as analises, o estudo concentra-se em desenvolver e
avaliar modelos de Machine Learning para classificar diferentes formagdes do
Cerrado, utilizando uma selecao aleatéria de arquivos de audio do conjunto

de dados disponivel.

Foram selecionados aleatoriamente 7.500 arquivos, totalizando 70 GB
de dados, assegurando uma representacao diversificada tanto em termos de
condigdes climaticas quanto de horarios de gravacdo. Essa variedade inclui
diferentes cenarios, como ventos, chuvas e variagbes diurnas e noturnas,
permitindo aos modelos aprender a reconhecer os padrbes das paisagens

acusticas do Cerrado em diferentes contextos.

O software R foi empregado para conduzir as analises estatisticas.
Para o desenvolvimento dos modelos de Deep Learning, foram utilizadas as
bibliotecas Tensorflow (GOOGLE, 2023) e Keras (CHOLLET et al., 2023), do
Python.

O ambiente computacional utilizado para estruturar os dados, projetar e
treinar os modelos apresentava as seguintes especificagbes técnicas: uma
capacidade de 64GB de memodria RAM, um processador dodeca-core e uma
placa de video NVIDIA Ge-Force RTX 3090.

4.2. PRE-PROCESSAMENTO

Para o treinamento eficaz de modelos de Machine Learning/Deep
Learning, os arquivos de audio precisam ser pré-processados e adaptados
em uma estrutura de dados apropriada para a modelagem. Depois de coletar,
randomizar e organizar 7.500 gravacbes, foram realizadas as seguintes
etapas de processamento a fim de consolidar as informagées em uma base

estruturada:
Tempo de gravagao

Foi considerado apenas o primeiro minuto (0-59 segundos) de cada

arquivo de audio. Esta escolha deve-se ao objetivo de padronizar a
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quantidade de dados extraidos de cada gravagao e reduzir a possibilidade de

variancia decorrente de diferencas de duracao entre os arquivos de audio.
Reamostragem

Por conta da diferenga na taxa de amostragem entre os dados da
ESEC de ltirapina (8kHz) e as Esecs Assis e Santa Barbara , (16kHz), estes
ultimos foram subamostrados. O processo foi feito através da fungao
downsample da biblioteca tuneR* do software R. A funcdo downsample
reduz a taxa de amostragem de um arquivo de audio particionando o numero

de amostras do arquivo original em n partes iguais, onde

Numero de amostras inicial
Taxa de amostragem inicial

n = Taxa de amostragem final *

STFT

Cada arquivo de audio foi convertido em uma base de dados
tridimensional através da funcdo "spectro"™ da biblioteca seewave® no
software R. Essa base de dados é organizada em trés colunas distintas:
tempo, frequéncia e amplitude. A primeira coluna representa o tempo t da
gravacédo, a segunda denota a frequéncia f observada nesse instante (janela)
t, e a terceira coluna indica a amplitude correspondente ao mesmo instante
(janela) t e frequéncia f. Desse modo, a base de dados fornece uma
representacdo detalhada das frequéncias sonoras ao longo do tempo e suas

amplitudes associadas.

Existem alguns detalhes cruciais a serem destacados sobre o processo
de calculo da STFT:

A funcao "spectro" segmenta o sinal de dudio em janelas temporais de
tamanho fixo, realiza a transformada de Fourier para cada janela e organiza

os resultados em uma matriz em que cada coluna corresponde ao instante

* Boa parte da biblioteca tuneR foi inspirada no pacote rastamat do Matlab (Hermansky, 1990 e
Hermansky et al., 1994).

® A fungao spectro fornece uma representagdo bidimensional do espectro de sinal de onda,
correspondente a Transformada de Fourier de Curto Termo (STFT, na sigla em inglés).

5 A biblioteca seewave se baseia no livro "Animal Acoustic Communication: Sound Analysis and
Research Methods" (HOPP et al. 1998).
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(janela) correspondente a janela e cada linha as amplitudes do espectro de

frequéncia.

Os parametros definidos na fungéo "spectro" regulam o tamanho das
janelas e o grau de sobreposicédo entre elas. Nesta analise, foram utilizados
os valores padrao da fungao: o tamanho da janela (parametro 'wl') foi fixado
em 512 pontos, enquanto a sobreposi¢cdo (parametro 'ovlp') foi configurada

como 0, indicando a auséncia de sobreposigao entre as janelas.

Com esses parametros, cada janela de 512 pontos do sinal de audio
corresponde a um vetor de 256 pontos na operagao STFT. Assim, a matriz

resultante contém 256 linhas.

Dado um tamanho de janela de 512 pontos e uma taxa de amostragem
de 8kHz, cada janela representa 512 / 8000 = 0,064 segundos de audio. Para

cobrir 59 segundos de audio, requer-se 59 / 0,064 = 921 janelas.

A multiplicagcdo do numero de linhas (frequéncias) pelo numero de
colunas (janelas) resulta no numero total de células na matriz, que
corresponde ao numero total de pontos na representacdo STFT do sinal de

audio. Neste caso, tem-se 256x921 = 235.776 pontos.

Ao concluir esse processo, cada arquivo de audio é transformado em
uma base de dados composta por 235.776 linhas. Este conjunto de dados
nao apenas encapsula informacdes espectrais detalhadas do sinal de audio,
mas também inclui metadados relevantes, como o local e a data da gravacgao.
Assim, essa base de dados multidimensional e abrangente serve como
alicerce para o treinamento subsequente e a avaliagdo dos modelos de

Machine Learning/Deep Learning.
Normalizagao das amplitudes

Para minimizar possiveis vieses devido ao equipamento de gravacgéo

utilizado, as amplitudes de todas as bases de dados foram normalizadas.

1. As amplitudes nos instantes j de cada base de dados i foram

normalizadas através do seguinte principio:
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amplitudel_j — média(amplitudei)

Zij — desvio padréo(amplitudei) garantindo que

Z tenha média igual a 0 e variancia igual a 1.

Este processo de pré-processamento transforma as gravacgdes originais
em uma matriz essencial para desenvolvimentos futuros. Ela servird como
alicerce fundamental para a constru¢gao dos modelos de classificagao, sendo
utilizada tanto para a extragdo de caracteristicas através dos Coeficientes
Cepstrais de Frequéncia de Mel (MFCC's) quanto na criagcdo de

espectrogramas.
MFCC

Apos os passos de pré-processamento anteriores, a fungcdo melfcc do
pacote tuneR foi empregada para calcular os coeficientes Mel-frequency
Cepstral (MFCCs) a partir dos sinais de audio. O MFCC é uma técnica
sofisticada que extrai caracteristicas acusticas, emulando a percepgao
auditiva humana (DAVIS et. al. 1980). O processo por tras da fungdo melfcc
comega com a aplicacédo de um filtro de pré-énfase, que amplifica as altas
frequéncias. Em seguida, utiliza-se a Transformada de Fourier de Curto Prazo
(STFT) com uma janela de Hamming para obter o espectro de curto prazo.
Esse espectro € mapeado em uma escala Mel, que aproxima a percepgao
humana das frequéncias. Posteriormente, toma-se o logaritmo desse espectro
e, sobre ele, aplica-se a Transformada Cosseno Discreta (DCT) para se obter
os coeficientes cepstrais. Finalmente, os primeiros 'ncep' coeficientes sao
extraidos e representam os MFCCs. Para este estudo, foram considerados os
primeiros 12 coeficientes cepstrais. Apds a obtencao destes coeficientes, foi
realizada uma normalizagdo, com o intuito de eliminar potenciais ruidos

provenientes do aparelho utilizado e assegurar a robustez do método.
Espectrogramas

Um espectrograma € uma representagdo visual do espectro de

frequéncias de um sinal ao longo do tempo.
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O primeiro passo do processo de construgdo dos espectrogramas
envolveu a leitura dos arquivos de dados, provenientes da aplicacdo da STFT,
que resultou em uma matriz que contém informagdes sobre o instante/janela
de tempo (time), a frequéncia (freq) no respectivo instante/janela, e sua

amplitude (amp), assim como uma amplitude normalizada (amp_norm).

Durante o processo, utilizou-se o pacote ggplot2 para criar a imagem
visual dos espectrogramas. O processo mapeia o instante/janela de tempo no
eixo X, a frequéncia no eixo y e usa a amplitude normalizada para colorir cada
ponto, produzindo uma representagao gradiente das amplitudes. Uma escala
de cores que varia do violeta ao vermelho foi empregada, representando a
variagdo da amplitude. Os limites do eixo x foram definidos de 0 a 60 e os do
eixo y de 0 a 4000, garantindo consisténcia na representagao visual dos
dados. Para melhor visualizagao, ajustes estéticos foram feitos para minimizar
distragbes visuais, como remover a legenda e ajustar margens. Apds este
processo, as imagens foram armazenadas como arquivos JPEG de tamanho
padrao 1000x1000 pixels.

4.3. MODELAGEM

Nesta etapa da metodologia, serao discutidas a selecdo e a
implementacdo dos modelos de aprendizado de maquina utilizados para
classificar as paisagens acusticas. A escolha dos modelos foi baseada na
capacidade de capturar e aprender padroes complexos nas caracteristicas
acusticas extraidas, bem como na eficacia e eficiéncia para realizar previsdes

em novos dados.

Os modelos selecionados foram divididos em dois grupos principais, de
acordo com as variaveis utilizadas como entrada para a classificagdo das
paisagens acusticas. O primeiro grupo € composto pelos modelos que
utilizam um vetor de caracteristicas espectrais, baseados nas MFCCs (Davis
et. al. 1980) como variaveis de entrada (inputs), que séo coeficientes que
representam as caracteristicas espectrais das gravagdes. O segundo grupo &
formado pelos modelos baseados nos espectrogramas, que sdo imagens
bidimensionais que descrevem a energia espectral das gravagdes ao longo

do tempo.
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A divisdo dos modelos em dois grupos permite a avaliagdo e
comparagao do desempenho dos diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina ao lidar com diferentes tipos de variaveis. Além disso, esta
abordagem possibilita a identificacdo do conjunto de variaveis e do modelo
mais adequado para classificar com precisdo as paisagens acusticas nas

diferentes formacgdes naturais estudadas.

4.3.1. Modelagem com MFCC'’s

A analise com MFCCs é uma abordagem que utiliza os coeficientes
Mel-frequency Cepstral para extrair caracteristicas discriminativas das
paisagens sonoras. Nesta secdo, serdo detalhados os modelos escolhidos, a
construcao e selecao das variaveis de entrada e saida, o processo de
treinamento e validacdo dos modelos, visando analisar a eficacia dessa
metodologia na classificacdo das formacdes do bioma com base em suas

caracteristicas acusticas.

Antes de mergulhar nos detalhes da modelagem utilizando MFCCs,
houve uma busca rigorosa e extensa por literaturas relevantes e estudos no
campo de paisagens sonoras. O objetivo era compreender, consolidar e
sintetizar as melhores praticas, metodologias e insights que poderiam ser
aproveitados para este projeto. Esta investigagao bibliografica ndo apenas
embasa as decisbes tomadas ao longo do processo de modelagem, mas
também garante que o trabalho atual esteja alinhado com as mais recentes

inovagdes e descobertas na area.

4.3.1.1. Modelos

Na modelagem com MFCCs, foram selecionados quatro modelos com
base na sua relevancia e sucesso em estudos anteriores na area de

classificagao de paisagens sonoras.

Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001): um exemplo de aplicagao
desse modelo pode ser encontrado no estudo de Fonseca et al. (2017), que
propde um sistema de classificacdo de cenas acusticas utilizando duas

abordagens: engenharia de caracteristicas e aprendizado de representagoes.



33

O sistema, composto por uma Gradient Boosting Machine e uma Rede Neural

Convolucional, melhora o desempenho da linha de base fornecida em 8,2%.

Random Forest (BREIMAN, 2001): este modelo foi utilizado por
Grama et al. (2017) em um sistema de classificagdo de sinais de audio
baseado em Cddigo de Previsdo Linear e Florestas Aleatérias. O estudo
aborda um problema de classificagdo multiclasse com conjuntos de dados
desequilibrados, classificando sinais relacionados a deteccédo de intrusos na
vida selvagem, como sons de passaros, tiros, motosserras, vozes humanas e

tratores. A taxa de classificagao correta geral obtida foi de 99,25%.

Logistic Regression (COX, 1958): o estudo de Noviyanti et al. (2019)
empregou regressao logistica binaria para analisar a composi¢cdo da
paisagem sonora urbana, usando parametros de ecologia acustica e
coeficientes MFCC. Os resultados mostraram que os coeficientes MFCC séao
mais eficazes na previsdo da percepcgao sonora, com indices de Classificagao
Correta (CCR) de até 88,3%, superando as métricas tradicionais da ecologia

acustica.

Multilayer Perceptron (ROSENBLATT, 1958): Zhang et al. (2016)
utilizaram um Perceptron de Multiplas Camadas em uma abordagem de
classificagdo multi-rétulo baseada em relevancia binaria para reconhecer
padrdes acusticos simultaneos em clipes de audio de um minuto. O uso de
indices acusticos como caracteristicas globais e o Multilayer Perceptron como
classificador base resultou em uma boa performance de classificagdo com
dados de campo. Adicionalmente, a abordagem de classificagdo multi-rétulo
forneceu informacdes mais detalhadas sobre a distribuicdo de varios padrdes

acusticos em gravagodes de longa duragéo.

4.3.1.2. Variaveis

A selecao adequada de variaveis é essencial para garantir a precisao e
a robustez dos resultados obtidos em uma analise. Neste estudo, a variavel
resposta € a formacao do bioma Cerrado, que sera classificada com base na
paisagem acustica. Essa variavel corresponde a regido onde a amostragem

foi realizada, representando a formagao do bioma em que a gravacgao sonora
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foi feita. A formagdo do Cerrado é classificada em trés niveis: florestal,

savanico e campestre.

O MFCC, como um conjunto de caracteristicas, € derivado da
Transformada de Fourier de Curto Prazo (STFT) do sinal de audio. A STFT é
usada para decompor o sinal de audio em suas componentes de frequéncia
ao longo do tempo. Para obter os MFCCs, o espectro da STFT é
primeiramente mapeado em uma escala de frequéncia Mel, que simula a
percepcdo de frequéncia do ouvido humano. Esta escala coloca mais
resolucao em frequéncias mais baixas e menos nas frequéncias mais altas.
ApOs a conversao para a escala Mel, o logaritmo da poténcia em cada banda
é calculado. A Transformada de Cosseno Discreta (DCT) é, entao, aplicada a
esta sequéncia logaritmica para obter os coeficientes Mel-frequency Cepstral,
os MFCCs. Estes coeficientes capturam as caracteristicas espectrais do sinal
de audio, sendo amplamente utilizados para a analise e modelagem de audio
devido a sua capacidade de representar eficientemente as propriedades

sonoras.

Para a modelagem com MFCCs, foram consideradas variaveis
explicativas baseadas nos Mel-frequency Cepstral Coefficients (MFCC) com
12 coeficientes. O calculo dos MFCC foi realizado utilizando a fungao melfcc
da biblioteca tuneR, no software R. Essa funcdo € inspirada na funcéao
melfcc.m, desenvolvida na biblioteca rastamat do Matlab (HERMANSKY, 1990
e HERMANSKY et al., 1994). A fungao melfcc foi aplicada apds o processo de
downsample (para as regides de Assis e Santa Barbara) e antes da
padronizacdo da amplitude. Os coeficientes obtidos foram, entéo,
normalizados, seguindo a mesma estratégia adotada para a amplitude. Esta
estratégia consistiu em subtrair a média dos coeficientes e dividir pelo desvio
padrao de cada conjunto de dados, resultando em dados com média O e
variancia 1. Este processo de normalizagao assegura a comparabilidade entre
diferentes conjuntos de dados e elimina possiveis viéses introduzidos por

variagoes na escala dos coeficientes brutos.
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4.3.1.3. Treinamento

A hipétese central deste estudo é que formagées naturais com
identidades ecoldogicas semelhantes apresentam paisagens acusticas
similares. Essa hipdtese, baseada na obra de Priestman (2017), fundamenta,
ainda que indiretamente, a maior parte dos estudos de Ecologia Acustica e
permite a associacdo de Assis como uma amostra da Formacgao Florestal,
Santa Barbara como uma amostra da Formagao Savanica e ltirapina como

uma amostra da Formagao Campestre.

Os modelos de aprendizado de maquina Gradient Boosting, Random
Forest, Regressdo Logistica e Perceptron Multicamadas (MLP) foram
treinados utilizando os MFCCs como variaveis explicativas (de entrada). Com
excecdo do MLP, os modelos foram implementados com a biblioteca
tidymodels do R, que fornece uma abordagem integrada e consistente para
modelagem estatistica e aprendizado de maquina (KUHN, 2022), seguindo os

principios do tidyverse.

Entre os pacotes oferecidos por tidymodels, estdo o "tune" e o
"parsnip". O pacote "tune" desempenha um papel fundamental na otimizagao
dos hiperparametros dos modelos de aprendizado de maquina.
Hiperparametros sao configuragbes do modelo que precisam ser
especificadas antes do treinamento e que ndo sao aprendidas a partir dos
dados. Eles podem influenciar a eficacia do modelo, e sua otimizacao permite
a avaliagdo e comparagao de diferentes modelos, melhorando seu

desempenho.

Por outro lado, o pacote "parsnip" € utilizado para a especificacdo de
modelos. Ele fornece uma interface consistente para a definicdo e
configuragdo de modelos de aprendizado de maquina, independentemente do
motor de computagédo subjacente que o implementa. Este pacote foi usado
extensivamente neste estudo para definir e ajustar os hiperparametros dos

modelos de Gradient Boosting, Random Forest e Regressé&o Logistica.

Para o modelo Gradient Boosting, utilizando a fungédo boost_tree do

pacote parsnip, foram ajustados os seguintes hiperparametros: mtry, min_n,
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tree_depth, sample_size, learn_rate e loss_reduction. Aqui, mtry se refere ao
numero de variaveis disponiveis para divisdo em cada n6 da arvore, min_n é
0 numero minimo de observagdes nos nés, tree_depth é a profundidade
maxima de qualquer arvore, sample_size € a fragdo dos dados usados para
construir cada arvore, learn_rate € a taxa de aprendizagem e loss_reduction
refere-se a redugao minima da perda necessaria para fazer uma nova divisdo

na arvore.

O modelo Random Forest, implementado através da fungao rand_forest
do pacote parsnip, teve os hiperparametros mtry e min_n ajustados. O mtry,
como no modelo anterior, € o numero de variaveis disponiveis para a divisao
em cada no da arvore, enquanto min_n € o numero minimo de observacgdes

nos nos.

Na Regressdo Logistica, usando a fungdo multinom_reg do pacote
parsnip, foram ajustados os hiperparametros penalty e mixture. O penalty se
refere a quantidade de regularizacdo aplicada, que ajuda a evitar o
sobreajuste, enquanto mixture determina o tipo de regularizagéo aplicada (L1,

L2 ou uma mistura de ambas).

No processo de treinamento dos modelos, os hiperparametros foram
cuidadosamente ajustados, assim como 0s pesos associados as variaveis
explicativas (MFCCs). Os algoritmos especificos utilizados no treinamento dos
modelos, incluindo a sele¢cdo e ajuste dos hiperparametros, assim como as
arquiteturas detalhadas utilizadas para as redes neurais, foram documentados
de maneira rigorosa para garantir a reprodutibilidade e a transparéncia deste
estudo. Todos esses detalhes, incluindo o cddigo-fonte usado para
implementar e treinar os modelos, podem ser encontrados no Apéndice A

deste trabalho.

A arquitetura do MLP foi desenvolvida com base nos pacotes Keras e
Tensorflow do R (advindas do Python). Essa arquitetura apresentou seis
camadas intermediarias, incluindo duas camadas densas com 30 e 18
neurénios, respectivamente, além de uma camada de dropout e uma de

normalizagdo, dispostas entre as camadas densas. O numero total de
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parametros ajustados no modelo MLP foi de 1.101. A arquitetura completa da

rede esta apresentada no Apéndice A.

Os tempos de treinamento dos modelos variaram significativamente,
refletindo as diferencas em complexidade e abordagem de cada algoritmo. O
modelo de Gradient Boosting levou 5,86 minutos para ser treinado, enquanto
o Random Forest teve um tempo de treinamento de 5,31 minutos. A
Regresséao Logistica apresentou o menor tempo de treinamento, com apenas
9,89 segundos. O Multilayer Perceptron demandou um tempo intermediario,

com 2,33 minutos para o treinamento.

Essas diferencas nos tempos de treinamento séo relevantes para
avaliar a eficiéncia e a aplicabilidade de cada modelo no contexto de

classificagao de paisagens acusticas.

Os tempos de treinamento indicam a eficiéncia computacional de cada
algoritmo. Modelos mais rapidos, como a Regressdo Logistica, sao
computacionalmente eficientes, o que pode ser especialmente valioso ao
trabalhar com grandes conjuntos de dados ou quando se deseja explorar uma
variedade de hiperparametros ou pré-processamentos de dados. Por outro
lado, modelos mais complexos, que demoram mais tempo para treinar, como
uma Rede Neural Convolucional, ou, no caso, um Gradient Boosting, podem
ser menos eficientes do ponto de vista computacional, mas muitas vezes

oferecem uma performance preditiva superior.

A aplicabilidade dos modelos, por outro lado, refere-se a sua
capacidade de se ajustar aos dados e fazer previsdes uteis. Embora todos os
quatro modelos sejam aplicaveis a classificacdo de paisagens acusticas, as
diferencas em seus tempos de treinamento e suas performances preditivas
podem afetar sua viabilidade em diferentes contextos. Por exemplo, se o
tempo € uma consideracao critica, pode-se optar por usar um modelo mais
rapido como a Regressao Logistica, mesmo que a sua performance preditiva
seja um pouco inferior. Da mesma forma, se a performance preditiva é a
prioridade e os recursos computacionais e o tempo ndo sao um problema, um
modelo que leva mais tempo para treinar, como o Gradient Boosting, ou uma

Rede Neural Convolucional, pode ser o mais apropriado.
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A escolha final do modelo depende de um equilibrio entre eficiéncia e

aplicabilidade.

4.3.1.4. Validagdo

A validagdo dos modelos elaborados por meio das bibliotecas
tidymodels, TensorFlow e Keras foi efetuada mediante a divisdo sistematica
dos dados em trés conjuntos distintos: treinamento, validagao e teste cego.
Inicialmente, foram alocadas 1.000 observagdes para o conjunto de teste
cego, enquanto as demais 6.500 observagdes foram partilhadas em 70% para

treinamento e 30% para validacao.

A base de treinamento € o conjunto de dados usado para instruir o
modelo a realizar previsdes. Ja a base de validagcdo € usada para testar o
desempenho do modelo durante a fase de treinamento. Este processo fornece
um feedback valioso para ajustar o modelo e evitar o sobreajuste - quando o

modelo “decora” os dados de treinamento, ao invés de “aprender’ com eles.

O teste cego, por sua vez, também conhecido como teste de validagao
externa, é uma pratica comum em ciéncia de dados para avaliar o
desempenho dos modelos treinados com dados nunca antes vistos por eles.
Trata-se de um teste robusto de generalizagdo, pois verifica se os modelos

sao capazes de fazer previsdes corretas em dados novos e desconhecidos.

Os modelos foram posteriormente avaliados com base em trés métricas
derivadas da matriz de confusdo: acuracia, precisdo e revocagao
(FAWCETT, 2006). A acuracia € a proporgao de previsdes corretas feitas pelo
modelo em relagdo ao total de previsdes. A precisdo, por sua vez, é a
proporcao de verdadeiros positivos (previsdes corretas da classe positiva) em
relacdo ao total de previsbes positivas realizadas pelo modelo. Ja a
revocagao, também conhecida como sensibilidade, mede a proporcéo de
verdadeiros positivos em relagdo ao total de observagdes realmente positivas

no conjunto de dados.

Essas meétricas proporcionam uma visdao detalhada e precisa da

eficacia das previsdbes do modelo, complementando-se mutuamente para
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avaliar tanto a propor¢cdo de acertos quanto a habilidade do modelo de

identificar corretamente as diferentes classes.

Em suma, a triparticdo dos dados em treinamento, validagao e teste
cego configura uma estratégia efetiva e robusta para assegurar a precisao e
eficiéncia das previsdes, permitindo a obtencdo de uma visdo abrangente
sobre o desempenho dos modelos desenvolvidos e sua capacidade de

generalizagao.

4.3.2. Modelagem com Espectrogramas

Apods a construgdo do modelo que utiliza os Coeficientes Cepstrais de
Frequéncia Mel (MFCCs) como variaveis explicativas, o estudo prossegue
com a "Analise com Espectrogramas". Esta se¢do se concentra nas imagens
dos espectrogramas das paisagens sonoras, que serdo adotadas como
variaveis explicativas em uma Rede Neural Convolucional (CNN). Estas
representacdes bidimensionais, que exibem a distribuicdo de frequéncias e
amplitudes ao longo do tempo, cujo seu desenvolvimento fora detalhado na
etapa de pré-processamento, possibilitam o uso da CNN para a classificacédo
das formagdes do bioma Cerrado. Nesta parte do estudo, serdao detalhados o
modelo, as variaveis e a técnica de treinamento/validagdao. O objetivo desta
secdo é avaliar a efetividade da CNN na deteccdo precisa das diferentes
formacdes do bioma, com base em suas caracteristicas acusticas através de

representacdes visuais.

4.3.2.1. Modelos

Nesta secdo, sera abordado o modelo selecionado para a analise de

espectrogramas:

Analogamente a modelagem com MFCCs, a escolha do modelo de
Rede Neural Convolucional (CNN) para a analise de espectrogramas foi
precedida por uma busca extensa e criteriosa na literatura especializada. A
intencdo era identificar, compreender e consolidar as melhores praticas,
metodologias e insights que poderiam ser aproveitados neste estudo. O uso

da CNN, conforme documentado em pesquisas anteriores, demonstra grande
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potencial na classificagdo de sons ambientais com base em espectrogramas.
Assim, considerando a riqueza de informagdes contidas nos espectrogramas
e os resultados promissores obtidos em estudos anteriores, optou-se por essa
abordagem na tentativa de alcangar uma classificagado precisa das paisagens

sonoras do bioma Cerrado.

Convolutional Neural Network (CNN) (LECUN, 1998): A CNN tem
sido amplamente aplicada em estudos de classificacdo de sons ambientais
com base em espectrogramas. Um exemplo de pesquisa nessa area € o
trabalho de Khamparia et al. (2019). Os autores exploraram a classificagao de
sons ambientais utilizando redes neurais profundas, especificamente Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e Redes de Empilhamento Profundo Tensor
(TDSN). A metodologia envolveu a geragao de espectrogramas dos sons
ambientais, que sado imagens bidimensionais representando a frequéncia,
intensidade e tempo dos sons, e utilizando esses espectrogramas como
entrada para as redes de aprendizado profundo. Essas redes foram treinadas
com dois conjuntos de dados de sons ambientais amplamente reconhecidos:
o ESC-10 e o ESC-50. O ESC-10 é composto por 10 classes de sons,
enquanto o ESC-50 contém 50 classes diferentes de sons ambientais, como
praias, chuva, canto de passaros etc (PICZAK, 2015). Ambos os conjuntos de
dados foram criados para avaliar a capacidade de algoritmos de aprendizado
de maquina em classificar sons ambientais. Os principais resultados
demonstraram que a CNN alcangou uma precisdao de 77% no conjunto de
dados ESC-10 e 49% no ESC-50, enquanto a TDSN obteve uma precisao de
56% no conjunto de dados ESC-10. Os autores concluiram que o uso de
espectrogramas de sons como entrada para redes de aprendizado profundo
pode ser um método eficiente para o desenvolvimento de sistemas de

classificagao e reconhecimento de sons.

4.3.2.2. Variaveis

Para a constru¢do dos modelos, foram consideradas duas categorias
de variaveis explicativas: o primeiro grupo, ja abordado na sec¢do 3.1, é

composto pelos 12 coeficientes Mel-frequency Cepstral Coefficients (MFCC).
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O segundo grupo consiste nos espectrogramas (imagens) das paisagens
sonoras.

Os espectrogramas foram gerados a partir das bases de tempo,
frequéncia e amplitude normalizada, conforme descrito na seg¢ao de
"Pré-processamento”. Esses espectrogramas foram construidos com
especificagdes de 250 px de largura, 250 px de altura, limite temporal de 0 a
59 segundos, limite de frequéncia de 0 a 4 kHz, e remocgéao de eixos, legendas

e titulos para preservar apenas a imagem resultante.

A seguir, sao apresentados exemplos aleatérios de espectrogramas das trés
regides analisadas:
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Figura 6 - Exemplo de espectrogramas das trés regides/formacoes

4.3.2.3. Treinamento

A Rede Neural Convolucional (CNN) foi desenvolvida utilizando a
linguagem de programacao R e as bibliotecas Keras e TensorFlow. A base de

dados foi dividida em trés partes: treinamento (6000 observagodes), validagéo
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(500 observagdes) e teste (1000 observagdes), visando uma avaliagado
adequada do modelo durante o treinamento e, posteriormente, testar sua

capacidade de generalizacéao.

A arquitetura da CNN é composta por varias camadas, incluindo
camadas convolucionais, camadas de normalizagdo em lote (Batch
Normalization), camadas de pooling maximo (Max Pooling) e camadas de
dropout espacial (Spatial Dropout). A rede inicia com uma camada de entrada
com dimensdes 250x250x3, que representam as dimensdes das imagens de

entrada. A arquitetura completa da rede esta apresentada no Apéndice A.

O modelo possui trés blocos convolucionais, cada um com duas
camadas convolucionais, seguidas por uma camada de normalizagao em lote,
uma camada de pooling maximo e uma camada de dropout espacial. O
numero de filtros nas camadas convolucionais aumenta progressivamente a
cada bloco, iniciando com 32, depois 64 e, por fim, 128. Todas as camadas
convolucionais utilizam funcbes de ativagcdo RelLU e possuem tamanho de
kernel de 5x5, com preenchimento ('‘padding’) do tipo 'same' para garantir que

a saida tenha a mesma dimensao que a entrada.

Apo6s os trés blocos convolucionais, a rede possui uma camada de
global average pooling, seguida por uma camada de achatamento (Flatten) e
uma camada densa (Dense) com 128 unidades e fungao de ativagao RelLU.
Uma camada de dropout com taxa de 0,4 € aplicada antes da camada de
saida, que possui trés unidades e funcdo de ativagcdo softmax,

correspondente as trés categorias de classificagao.

O modelo tem um total de 815.139 parametros ajustaveis, dos quais
814.243 sao treinaveis e 896 nao sao treinaveis. Durante o treinamento, o
modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam com taxa de aprendizado
de 0,001, funcdo de perda 'categorical_crossentropy' e métrica de avaliagao
'accuracy'. Foram usadas duas fungdes de callback: uma para reduzir a taxa
de aprendizado quando a perda de validagdo parasse de melhorar
(callback_reduce_Ir_on_plateau) e outra para parar o treinamento quando a
acuracia de validacido superasse 98% apods 10 épocas consecutivas acima de

97% (CustomEarlyStopping).
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O treinamento do modelo envolveu até 300 épocas (eixo x), com um
lote de 64 unidades. Os dados de validacdo foram essenciais para
monitoramento e ajuste da taxa de aprendizado do modelo. A performance é
demonstrada na figura subsequente, onde o eixo y exibe a diminuicdo da
funcdo de perda (‘loss') e o aumento da acuracia, tanto no conjunto de

validacao quanto no de treinamento.

A aplicagdo de 'callbacks' mostrou-se uma técnica eficiente,
contribuindo para a prevengdo de ‘'overfitting' e economia de tempo
computacional. Com essa estratégia, o treinamento da Rede Neural
Convolucional (CNN) foi completado em 79 épocas, durando um total de 8

dias, sem o uso de uma Unidade de Processamento Grafico (GPU).
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Figura 7 - Treinamento da CNN.

As diferengas nos tempos de treinamento devem ser consideradas ao
avaliar a eficiéncia e aplicabilidade de cada modelo no contexto de

classificagao de paisagens acusticas.

Levando em conta os modelos construidos na seg¢dao Analise com
MFCC, os tempos de treinamento variaram significativamente, demonstrando

as diferengas na complexidade e abordagem de cada algoritmo. Por exemplo,

training

validation
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recapitulando o que foi discutido na no subtépico Treinamento da secéo
anterior, o tempo de treinamento dos modelos que utilizaram MFCCs como
variaveis explicativas variou de aproximadamente 10 segundos (Regressao

Logistica) até 6 minutos (Gradient Boosting).

Por outro lado, a Rede Neural Convolucional (CNN) empregada na
analise com espectrogramas exigiu o maior tempo de treinamento entre os
modelos, destacando a complexidade dessa abordagem. Essas diferencas
nos tempos de treinamento sdo cruciais ao avaliar a eficiéncia e a
aplicabilidade de cada modelo no contexto de classificagdo de paisagens

sonoras, permitindo a escolha da melhor opg¢ao conforme a situacao.

4.3.2.4. Validagdo

No caso da Rede Neural Convolucional (CNN) aplicada na analise com
espectrogramas, a divisdo entre a base de treinamento, a base de validagao e
a base de teste foi estruturada com 6.000 observacdes para o treinamento do
modelo e 500 para a validagao, além de outras 1.000 observagdes reservadas

para o teste cego.

Essa abordagem de teste cego, utilizando uma base separada de 1.000
observagdes, permitiu uma avaliacdo robusta do desempenho da CNN,
incluindo acuracia, precisao e revocagao, ao mesmo tempo que proporcionou
insights valiosos sobre a capacidade de generalizagao do modelo. Ao testar a
CNN com dados desconhecidos, foi possivel verificar se as previsbes eram

consistentes e eficazes mesmo fora do conjunto de treinamento e validagao.

Assim, a estratégia de divisdo entre treinamento, validagc&o e teste foi
crucial para assegurar a confiabilidade e a precisdo das previsdes feitas pela
CNN, bem como para proporcionar uma analise comparativa mais justa com

os resultados obtidos na secéo anterior, que focou na analise com os MFCCs.

4.4. EXPLICABILIDADE

A capacidade de entender e interpretar modelos de aprendizado de

maquina tornou-se um campo emergente de pesquisa conhecido como
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Explainable Al (IA Explicavel) (RIBEIRO et al., 2016). A transparéncia e a
confiabilidade dos modelos de aprendizado de maquina sao essenciais,
principalmente em aplicagdes que tém repercussdes significativas ou que
lidam com informagdes sensiveis. Dessa maneira, a I|A Explicavel
desempenha um papel crucial, permitindo que as decisdes tomadas pelos
algoritmos sejam justificadas e compreendidas tanto por especialistas como

pelo publico geral.

Os estudos na area da |IA Explicavel buscam estabelecer métodos,
meétricas e taxonomias que auxiliem na interpretagdo de modelos complexos
(DOSHI-VELEZ & KIM, 2017; CARVALHO et al.,, 2019). Além disso, a
pesquisa tem se estendido para integrar insights das ciéncias sociais para
melhorar o entendimento humano sobre as decisdes tomadas por algoritmos
(MILLER, 2019). Varios métodos e abordagens tém sido propostos para tornar
os modelos de aprendizado de maquina mais interpretaveis, como o uso de
"explicagbes locais" (RIBEIRO et al., 2016) e a aplicagdo de teorias da
informagao para uma melhor compreensao dos modelos (CHEN et al., 2018).
Tais avangcos mostram que a IA Explicavel € uma area de pesquisa
multifacetada, focada em tornar as decisbes de algoritmos transparentes,

justificaveis e compreensiveis.

Dentro desse contexto, o LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) surge como uma ferramenta influente para a explicabilidade dos
modelos. Proposto por Ribeiro et al. em 2016, o LIME busca criar explicagdes
aproximadas e interpretagcbes humanamente compreensiveis para qualquer
modelo de aprendizado de maquina, independentemente de sua
complexidade. Utilizando a abordagem de perturbar os dados de entrada e
aprender um modelo linear interpretavel no contexto local, consegue elucidar

e traduzir os processos de decisdo do modelo original.

O LIME é fundamentado na ideia de que, mesmo que o modelo global
seja complexo e dificil de interpretar, como é o caso das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), ainda é possivel aproxima-lo com um modelo linear
mais simples em uma pequena vizinhanga em torno de uma instancia de

interesse. Este modelo linear pode ser facilmente interpretado e fornece
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insights sobre as decisdes do modelo mais complexo nesta vizinhancga

especifica.

Para atingir esse objetivo, o LIME comeca por perturbar a instancia de
entrada (neste caso, um espectrograma) multiplas vezes, gerando um
conjunto de dados "perturbado". Em seguida, faz-se predigbes com o modelo
complexo (a CNN) para cada uma dessas instancias perturbadas. O préximo
passo € aprender um modelo linear simples (por exemplo, uma regressao
linear) usando os dados perturbados e suas respectivas predicbes. As
caracteristicas (ou superpixels, no caso de imagens) que sdo mais influentes
na decisdo sao representadas pelos pesos maiores no modelo linear. Assim, o
LIME consegue traduzir de forma eficaz o que acontece no espaco intrincado
e de alta dimensionalidade do modelo original para um espago de

interpretacdo mais compreensivel.

Um ponto-chave do LIME €& que ele nao busca explicar o
funcionamento global do modelo, mas sim suas decisbes em torno de
instancias especificas. Isso o torna altamente valioso para verificar se um
modelo esta fazendo escolhas por razdes justificaveis. Por exemplo, no
contexto desta pesquisa, o LIME poderia revelar se a CNN esta identificando
uma formacgao do Cerrado com base em caracteristicas sonoras genuinas ou

se esta sendo influenciada por artefatos ou ruidos nos espectrogramas.

Além disso, o LIME é versatil. Ele foi projetado para ser "agnostic" em
relagdo ao modelo, o que significa que ele pode ser aplicado a uma variedade
de modelos de aprendizado de maquina, desde arvores de decisao até redes
neurais. Esta flexibilidade torna o LIME uma ferramenta de escolha para
muitos pesquisadores que buscam entender e confiar mais nas decisdes de

seus modelos complexos.

Em resumo, o LIME oferece uma ponte entre o0 mundo complexo e
muitas vezes opaco dos modelos de aprendizado de maquina avangados € a
necessidade humana de compreensao e transparéncia. Ao fazer isso, ele
ajuda a garantir que os insights derivados desses modelos sejam n&o apenas
precisos, mas também confidveis e aplicaveis de maneira responsavel em

contextos praticos, como a preservacao do bioma Cerrado.
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Além do LIME, o Grad-CAM, apresentado por Selvaraju et al. (2017),
também se destaca em explicabilidade. Ele é particularmente util com CNNs,
permitindo visualizar as areas de uma imagem que uma CNN considera
importante durante a classificagdo. De forma semelhante ao LIME, Selvaraju e
sua equipe usaram o Grad-CAM para entender como modelos identificavam
diferentes usos da terra em imagens de satélite. Os mapas de calor
produzidos por essa técnica revelaram partes cruciais da imagem para a

decisdo do modelo, oferecendo perspectivas valiosas aos ecologistas.

Neste trabalho, foi o LIME que foi adotado para a Rede Neural
Convolucional (CNN) no exame das paisagens acusticas do Cerrado. Ao se
debrucar sobre 12 caracteristicas e 50 superpixels presentes nos
espectrogramas, foi possivel discernir quais areas e frequéncias eram mais
relevantes para classificar as formagdes do Cerrado. Optando pela CNN,
pudemos contornar as intrincadas dificuldades de interpretagcado associadas ao
MFCC, que intrinsecamente ndo oferece uma claridade interpretativa

semelhante.

Portanto, a inclusao do LIME neste estudo solidificou a competéncia da
CNN na anadlise de paisagens acusticas, fornecendo um arcabouco rigoroso
para a pesquisa em explicabilidade. Estes insights e metodologias podem ser
determinantes para pesquisas subsequentes em Ecologia Acustica, servindo

como fundamento para melhorar a eficacia dos modelos e aperfeicoar os

esforcos de conservacgao do bioma Cerrado.
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RESULTADOS

Ao todo, cinco modelos estatisticos foram desenvolvidos com o intuito
de classificar a Formacao do Cerrado (Florestal, Savanica e Campestre) com
base nas paisagens sonoras das respectivas regides. As variaveis
independentes utilizadas consistiram nos coeficientes cepstrais de frequéncia
mel (MFCCs) para os modelos de Gradient Boosting, Random Forest,
Regressdo Logistica e Multilayer Perceptron, e nas imagens dos

espectrogramas para a Rede Neural Convolucional (CNN).

Os resultados obtidos por cada modelo, considerando as métricas de

acuracia, precisao e revocacao, estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Desempenho dos modelos desenvolvidos conforme as métricas analisadas.

Modelo Acuracia | Precisao | Revocagao | Tempo de treinamento
Gradient Boosting 93% 93% 93% 5,86 minutos

Random Forest 92% 92% 92% 5,31 minutos
Regresséo Logistica 82% 83% 82% 9,89 segundos
Multilayer Perceptron | 83% 79% 69% 2,33 minutos

CNN 99% 98% 98% ~ 8 dias

A analise dos dados apresentados na Tabela 1 revela que a Rede
Neural Convolucional (CNN) exibiu o melhor desempenho em todas as
meétricas, alcangando uma acuracia de 99%, precisao de 98% e revocacgao de
98%. Esses resultados evidenciam que a CNN foi a metodologia mais
eficiente no que se refere a identificacdo do tipo de formacédo do Cerrado a

partir da paisagem sonora, dentre os modelos avaliados.

Abaixo, a Tabela 2 ilustra a matriz de confusdo da Rede Neural
Convolucional (CNN) aplicada ao conjunto do teste cego, com 1.000

observacbes. Esta tabela proporciona uma visdo detalhada sobre o
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desempenho do modelo em classificar corretamente as diferentes categorias

de formacéao do Cerrado.

Tabela 2 - Matriz de confusdo da CNN aplicada a base do teste cego.

Previsto
Observado Florestal | Campestre | Savanica
Florestal 324 0 5
Campestre 0 347 1
Savanica 6 0 317

Entretanto, € importante considerar que, em alguns casos praticos, 0
ganho de desempenho proporcionado pela CNN pode nao ser tdo relevante
(LECUN et al., 1998; CHANG et al., 2015). Para a classificagdo de paisagens
acusticas, fatores como uma acuracia razoavel, simplicidade do método de
modelagem e tempo de resposta da predicdo podem ser determinantes na

escolha do modelo mais adequado.

Quando o objetivo é classificar um evento que pode ser observado
varias vezes em um curto periodo de tempo, uma abordagem inspirada em
Breiman (1996) pode ser considerada. Embora o conceito original de Breiman
envolva a criagdo de multiplos modelos a partir de um conjunto de dados
através de amostragens bootstrap para melhorar a acuracia do modelo, a
ideia central de combinar multiplas previsdes para obter um resultado final se
mantém. Neste contexto, sugere-se a utilizacdo de um modelo com
desempenho razoavel para classificar repetidamente o evento em questéo. A
classificagao final para o evento é entdo dada pela média das probabilidades

encontradas nas diversas classificagoes.

Essa abordagem adaptada pode ser aplicada a diversos processos de
classificagdo de eventos que ocorrem ao longo do tempo, como imagens

capturadas em videos (classificagdo e reconhecimento de imagens), sons
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registrados em gravacgoes (classificagado e reconhecimento de sons), e outras

observacgoes baseadas em sinais que variam com o tempo.

Assim, é possivel utilizar modelos mais simples, como o Gradient
Boosting ou o Random Forest, para realizar multiplas classificacbes em

amostras curtas de paisagens acusticas para melhorar a eficiéncia do método.

Dessa forma, ainda que a CNN apresente a melhor performance entre
os modelos avaliados, € importante ponderar se essa diferenca de
desempenho justifica a sua adogdo em detrimento de modelos mais simples,
como Gradient Boosting ou Random Forest. A escolha do modelo mais
adequado deve levar em consideragdo ndo apenas a performance, mas
também a simplicidade do método, o tempo de resposta da predicédo e a
capacidade de lidar com um grande numero de observagbes em um curto

periodo de tempo.

Entretanto, apesar da complexidade da CNN, a aplicagdo do LIME
auxiliou na compreensao das principais caracteristicas do espectrograma que
classificam a paisagem acustica em uma determinada formagéao do Cerrado.
Os resultados do LIME, aplicado em um conjunto de trés exemplos aleatérios
de espectrogramas, um de cada regido, mostraram que a formacgao florestal,
representada por Assis, é explicada pela faixa de frequéncia que vai até cerca
de 1.1 KHz. A formagao savanica, representada por Santa Barbara, é
explicada pela faixa de frequéncia que vai até cerca de 0.6 KHz. Por fim, a
formacdo campestre, representada por ltirapina, € explicada pela faixa de
frequéncia que vai até cerca de 0.4 KHz. Estes resultados podem ser
verificados nos espectrogramas de exemplos explicados pelo LIME, na figura

abaixo.
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Figura 8 - Aplicacao do LIME para explicar a CNN em exemplos de espectrogramas.

Nesta pesquisa, o LIME foi empregado especificamente para as Redes
Neurais Convolucionais (CNN's) devido a sua capacidade de desvendar a
importancia de variaveis em modelos altamente complexos como estes. A
escolha por ndo aplicar o LIME aos modelos que utilizaram os MFCC's como
variaveis explicativas baseou-se em duas razdes principais. Primeiramente,
os modelos que incorporam os MFCC's como variaveis explicativas, como
Random Forest e Gradient Boosting, possuem seus préprios mecanismos
para avaliar a importancia das variaveis, ndo necessitando do LIME para tal
fim. Em segundo lugar, os MFCC's, por sua natureza, nao sao facilmente
interpretaveis. Assim, mesmo que técnicas explicativas apontassem a

relevancia de determinados coeficientes cepstrais, a contextualizagcao e
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compreensao desses coeficientes no dominio da ecologia acustica seriam
desafiadoras. Dessa forma, o foco do uso do LIME restringiu-se as CNN's,

buscando maximizar a clareza e aplicabilidade dos insights gerados.

De todo modo, seja através de Redes Neurais Convolucionais
aplicadas sob os espectrogramas, ou através de modelos menos
complexos, como Random Forest e Gradient Boosting, este estudo

demonstra que a combinagao de Ecologia Acustica e Ciéncia de Dados

pode ser eficiente na classificagao de paisagens acusticas.
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DISCUSSAO

Os resultados obtidos neste estudo demonstram o potencial e os
beneficios de encontrar um modelo adequado para a classificacao de
paisagens acusticas, combinando Ecologia Acustica e Ciéncia de Dados. A
aplicacdo destes modelos possibilita uma melhor compreensdo das
caracteristicas distintivas de diferentes formagdes do Cerrado, contribuindo

para estudos ecoldgicos e para a preservagao destes ambientes.

Um aspecto importante a ser destacado é a facilidade na coleta dos
dados utilizados nos modelos. Como os modelos foram treinados com
amostras aleatodrias de trechos das paisagens acusticas, eles aprenderam os
padrées de cada regido independentemente do horario da gravagao e da
condigao climatica, como ventos e chuvas. Isso significa que, mesmo com
poucos minutos de gravagao na primavera, em qualquer periodo do dia, os
modelos sdo capazes de gerar resultados confiaveis. No entanto, é importante
ressaltar que os dados analisados neste estudo referem-se apenas a
primavera, portanto, deve-se ter cautela ao generalizar os resultados para

outras estagdes do ano.

Os resultados deste estudo destacaram-se nao apenas pela
performance excepcional da Rede Neural Convolucional (CNN), que atingiu
uma acuracia de 99%, mas também por duas observagdes relevantes:
primeiro, os modelos mais simples, como Gradient Boosting e Random
Forest, que utilizam MFCCs, também demonstraram um desempenho notavel
na classificagdo das paisagens acusticas do Cerrado; segundo, a
possibilidade de ado¢édo de uma estratégia eficaz de “classificagao repetitiva”
para eventos de alta exposigdo, como € o caso das paisagens acusticas,

tende a ser promissora.

Neste método, registros continuos do ambiente sdo segmentados em
subamostras menores, cada uma sendo classificada de forma independente.
Conforme o numero de subamostras classificadas aumenta e todas
originam-se do mesmo contexto ambiental, a probabilidade de os modelos
menos complexos e com performance moderada classificarem corretamente o

evento em analise é amplificada, gragas ao principio de voto majoritario. Esta
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abordagem retira sua eficacia da consisténcia e convergéncia evidenciada na
identificacdo acurada da formagao natural do Cerrado ao longo de diversas
observagbes, ecoando os fundamentos da Lei dos Grandes Numeros
(BERNOULLI, 1713).

De todo modo, embora a CNN possa nao ser o modelo mais adequado
para todas as aplicacdes praticas devido a sua alta complexidade, a utilizacéo
do LIME em conjunto com a CNN revelou nuances e caracteristicas nos sinais
de audio que explicam a classificagcdo do modelo. Com o auxilio do LIME, foi
possivel identificar as faixas de frequéncia que caracterizam cada regiao,
permitindo uma melhor compreensdo dos fatores que influenciam a
classificagdo das paisagens acusticas em diferentes formagdes do Cerrado.
Essa abordagem também destaca a importancia de se explorar diferentes

técnicas e modelos para extrair insights valiosos dos dados analisados.

Em conclusao, este estudo demonstra que a aplicagao de diferentes
modelos de classificacdo de paisagens acusticas pode fornecer insights
valiosos para a compreensao das caracteristicas das formacdes do Cerrado.
Os resultados obtidos destacam a importancia de se escolher o modelo mais

adequado para cada situagdo, levando em consideragao aspectos como

performance, complexidade e custo computacional.
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CONCLUSAO

Neste estudo, foi investigada a aplicagdo de diferentes modelos de
aprendizado de maquina para classificar a formagao do Cerrado (Florestal,
Savanica e Campestre) com base nas paisagens sonoras das respectivas
regides. Foram desenvolvidos cinco modelos estatisticos, utilizando
coeficientes cepstrais de frequéncia mel (MFCCs) como variaveis
independentes para os modelos de Gradient Boosting, Random Forest,
Regresséo Logistica e Multilayer Perceptron, e imagens dos espectrogramas

para a Rede Neural Convolucional (CNN).

Os resultados obtidos revelaram que a CNN apresentou o melhor
desempenho em todas as métricas avaliadas, alcangcando uma acuracia de
99%, precisdo de 98% e revocagao de 98%. Entretanto, é importante
ponderar se a diferengca de desempenho entre a CNN e os modelos mais
simples, como Gradient Boosting ou Random Forest, justifica a sua adogéo,
considerando fatores como simplicidade do método, tempo de resposta da
predicao e capacidade de lidar com um grande numero de observagdes em

um curto periodo de tempo.

Embora a eficiéncia e a aplicabilidade de cada modelo variem, todos
eles apresentam potencial para classificar paisagens acusticas de forma
efetiva. O modelo escolhido para qualquer projeto ou analise especifica
dependera do balanceamento entre o tempo disponivel, os recursos

computacionais e a performance desejada.

Foi destacado que, quando o objetivo é classificar eventos que ocorrem
varias vezes em um curto periodo, a utilizagdo de modelos com desempenho
razoavel, como o Gradient Boosting, Random Forest ou a Regressao
Logistica, pode ser mais apropriada. Uma vez que o modelo esteja bem
ajustado e possuir uma performance razoavel, a média das probabilidades
encontradas em multiplas classificacbes pode fornecer uma classificagao final
precisa e convergir para a classificagdo verdadeira da regido, com base em

elementos existentes no principio da Lei dos Grandes Numeros.
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A aplicagdo da técnica de explicabilidade LIME contribuiu para a
compreensao dos processos de decisdo do modelo de CNN, fornecendo
insights sobre como melhorar sua performance e aplicagdo em estudos
futuros de preservacdo e recuperacido do bioma Cerrado. A anadlise das
frequéncias relevantes para cada formacao do Cerrado, obtidas a partir da
aplicacao do LIME, demonstrou o potencial dessa técnica na identificacdo das
caracteristicas do espectrograma responsaveis pela classificacdo das

paisagens acusticas.

Este estudo demonstra que a combinagdo de Ecologia Acustica e
Ciéncia de Dados pode ser eficiente na classificacdo de paisagens acusticas
e na identificagdo do tipo de formacdo do Cerrado. Os resultados obtidos
ressaltam a importancia de selecionar o modelo mais adequado para cada
situacao, levando em consideragao nao apenas a performance, mas também
a simplicidade do método, o tempo de resposta da predicdo e a capacidade

de processar um grande volume de observagdes.

As conclusdes deste trabalho podem servir como base para futuras
pesquisas na area de Ecologia Acustica, bem como na aplicagdo de técnicas
de aprendizado de maquina em estudos ambientais. A metodologia
apresentada pode ser adaptada e aprimorada para abordar outras questdes
relacionadas a conservacdo e monitoramento de ecossistemas, contribuindo

para a preservagao da biodiversidade e a recuperagao de biomas ameacgados,

como o Cerrado.
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TRABALHOS FUTUROS

A presente dissertagao estabelece um marco no estudo da modelagem
e classificacdo de paisagens sonoras com base em atributos acusticos. A
seguir, delineiam-se diretrizes para futuras investigagdes inspiradas por este

trabalho:

Aplicagdo em Ecologia Acustica e Preservacao Ambiental: A
investigacdo presente serve de fundagdo para pesquisadores da ecologia
acustica e preservacao ambiental. A técnica de classificacdo baseada em
sons oferece meios para monitorar ambientes, identificar mudangas em

ecossistemas e formular estratégias de conservagéo.

Adocdo de Modelos Simplificados para Eventos de Alta
Exposicdao: A complexidade de um modelo nem sempre determina sua
eficiéncia. Para eventos de alta exposi¢cao, como classificagbes de imagens
ou sons, um modelo mais simples pode atender as necessidades. Se o
objetivo se concentra em uma classificagdo generalizada, o pesquisador pode
empregar modelos de performance razoavel. Ao aplica-los repetidamente, a
estratégia de voto majoritario fortalece a decisao final, potencializando sua

precisao.

Emprego do LIME em CNN para Sinais Sonoros: O estudo sugere a
combinagdo do método LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations) com uma CNN adaptada para espectrogramas. Este método
permite ao pesquisador discernir as faixas de frequéncia cruciais para as
decisbes de classificagdo do modelo, aprimorando sua compreensao dos

determinantes sonoros.

Extensdo para Diferentes Modalidades de Sinais: A técnica
discutida nesta dissertagdo tem potencial de aplicacdo em areas
diversificadas, como sismologia, analise de trafego em redes e estudos
eletrocardiograficos. Em cada contexto, a identificagdo dos determinantes

chave das classificacdes se revela essencial.

Integragdo com Outras Fontes de Dados: A pesquisa futura pode

contemplar a fusdo dos espectrogramas com outros conjuntos de dados,
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como registros meteoroldgicos ou visuais. Esta abordagem integrada pode
fornecer insights mais holisticos dos ambientes sob estudo e refinar a

precisao da classificagao.

Ao avancar neste campo de estudo, espera-se que a comunidade
académica nao apenas refine a precisdo das classificagdes, mas também

expanda sua compreensao das inter-relagdes entre diferentes modalidades de

dados e os fenbmenos que representam.
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APENDICE A

— Funcgodes de treinamento dos modelos —

library(tidyverse)
library(tidymodels)
library(purrr)

# Funcdo para otimizagdo de hiperparametros de modelos de
classificacao
meu_tune_grid <- function(workflow,rsamples_cyv, grid = 5) {
tune_grid(
workflow,
resamples = rsamples_cv,
grid = grid,
metrics = metric_set(accuracy, precision, recall, roc_auc),
control = control_grid(verbose = TRUE, allow_par = TRUE)

)
}

# Funcao para ajustar o modelo usando validac&o cruzada e otimizagéo
de hiperparametros

ajusta_modelo <- function(recip,nomes = ' 'modelo,rsample_cv,tipo =
‘class'){

wf <- workflows::workflow() %>%
workflows::add_recipe(recip) %>%
workflows::add_model(modelo)

# Registrando o tempo de execucgao
tictoc::tic(nomes)

tune_grid <- meu_tune_grid(wf,rsample_cv)
tictoc::toc()

resp <- meu_fit(tune_grid, modelo, wf)

return(resp)

}

# Definindo modelos para ajustar (XGBoost, Random Forest e
Regresséao Logistica)
modelos = list(
xgb_model = parsnip::boost_tree(
mtry = tune::tune(), min_n = tune::tune(),
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tree_depth = tune::tune(), trees = 1500,
sample_size = 0.75, learn_rate = tune::tune(),
loss_reduction = tune::tune()

) %>%
parsnip::set_mode("classification") %>%
parsnip::set_engine("xgboost"),

rf_model = parsnip:irand_forest(mtry = tune::itune(), min_n
tune::tune(), trees = 1000) %>%
parsnip::set_mode("classification") %>%
parsnip::set_engine("ranger"),

Ir_model = parsnip::multinom_reg(penalty = tune::tune(), mixture
tune::tune()) %>%

parsnip::set_mode("classification") %>%

parsnip::set_engine("glmnet")

)

# Ajustando os modelos
tictoc::tic('Tempo total')
ft <- purrr::map2(
modelos,
names(modelos),
~ajusta_modelo(recip = recip, modelo = .x, nomes = .y, rsample_cv =
rsample)

)

tictoc::toc()
## KERAS - MLP ##

# Definindo a arquitetura da rede neural

input_x <- keras::layer_input(shape = ncol(x_train))

output <- input_x %>%
# Definindo as camadas da rede neural
keras::layer_dense(units = 30, activation = "relu') %>%
keras::layer_dropout(0.5) %>%
keras::layer_layer_normalization() %>%
keras::layer_dense(units = 18, activation = relu') %>%
keras::layer_dropout(0.5) %>%
keras::layer_layer_normalization() %>%
keras::layer_dense(units = 3, activation = 'softmax’)

model <- keras::keras_model(inputs = input_x, outputs = output)
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— Arquitetura do MLP —

Model: "model”
Layer (type) Output Shape Param #

input_1 (InputLayer) [(None, 12)] 5]
dense_2 (Dense) (Mone, 38)
dropout_1 (Dropout) (None
layer_normalization_1 (LayerNormalization) (Mone,

= =]
L=
[+2]

dense_1 (Dense) (None,
dropout (Dropout) (None,
layer_normalization (LayerNormalization) (Mone,
dense (De (Mone, 3)

wow o W

Total params: 11681 (4.38 KB)
Trainable params: 1181 (4.38 KB)
Non-trainable params: @ (0.86 Byte)

— Treinamento da CNN —

# Definindo a camada de entrada com imagens de tamanho 250x250 e
3 canais (RGB)
input <- keras::layer_input(shape = ¢(250,250,3))

# Definindo o numero inicial de filtros para a CNN
fts <- 32

# Construindo a arquitetura da CNN
output <- input %>%

# Primeiro bloco de convolugdo com regularizagao L2
keras::layer_conv_2d(filters = fts, kernel_size = ¢(5,5), activation =
'relu’, padding = 'same’, kernel_regularizer = regularizer_12(0.001)) %>%
keras::layer_batch_normalization() %>%
keras::layer_conv_2d(filters = fts, kernel_size = ¢(5,5), activation =
'relu’, padding = 'same’, kernel_regularizer = regularizer_12(0.001)) %>%
keras::layer_batch_normalization() %>%
keras::layer_max_pooling_2d(pool_size = ¢(2,2)) %>%
keras::layer_spatial_dropout_2d(0.3) %>%

# Segundo bloco de convolugdo com regularizagéo L2 e o dobro de
filtros

keras::layer_conv_2d(filters = 2*fts, kernel_size = ¢(5,5), activation =
'relu’, padding = 'same’, kernel_regularizer = regularizer_12(0.001)) %>%

keras::layer batch normalization() %>%

keras::layer_conv_2d(filters = 2*fts, kernel_size = ¢(5,5), activation =
'relu’, padding = 'same’, kernel_regularizer = regularizer_12(0.001)) %>%
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keras::layer_batch_normalization() %>%
keras::layer_max_pooling_2d(pool_size = ¢(2,2)) %>%
keras::layer_spatial_dropout_2d(0.3) %>%

# Terceiro bloco de convolugédo com regularizagéo L2 e quatro vezes o
numero inicial de filtros

keras::layer_conv_2d(filters = 4*fts, kernel_size = c¢(5,5), activation =
'relu’, padding = 'same’, kernel_regularizer = regularizer_12(0.001)) %>%

keras::layer_batch_normalization() %>%

keras::layer_conv_2d(filters = 4*fts, kernel_size = ¢(5,5), activation =
'relu’, padding = 'same’, kernel_regularizer = regularizer_12(0.001)) %>%

keras::layer_batch_normalization() %>%

keras::layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2,2)) %>%

keras::layer_spatial_dropout 2d(0.3) %>%

# Camadas finais: agrupamento global, achatamento e camadas

densas

keras::layer _global _average pooling 2d() %>%

keras::layer_flatten() %>%

keras::layer_dense(units = 4*fts, activation = 'relu’, kernel_regularizer =
regularizer_12(0.001)) %>%

keras::layer_dropout(0.4) %>%

keras::layer_dense(units = 3, activation = 'softmax’) # Trés unidades de
saida, supondo 3 classes

# Definindo o modelo com entrada e saida
model <- keras::keras_model(

input,

output)

# Definindo o callback para reduzir a taxa de aprendizado se a perda de
validacao estagnar
reduce_lIr <- keras::callback_reduce_Ir_on_plateau(
monitor = "val_loss",
factor = 0.5,
patience = 5,
verbose =1,
mode = "auto",
min_delta = 0.0001,
cooldown = 0,
min_Ir=0

)

# Compilando o modelo com otimizador Adam e perda de entropia
cruzada categodrica
model %>%
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keras::compile(
optimizer = keras::optimizer_adam(learning_rate = 0.001),
loss = 'categorical_crossentropy',
metrics = 'accuracy’

)

# Definindo um callback personalizado para interromper o treinamento
se a acuracia de validacado exceder 98% por 10 épocas consecutivas
CustomEarlyStopping <- R6::R6Class(

"CustomEarlyStopping",

inherit = KerasCallback,

public = list(
epochs_above 97 =0,
consecutive_epochs = 10,
target_accuracy = 0.982,

on_epoch_end = function(epoch, logs = NULL) {
val_acc <- logs|["val_accuracy"]]

if (val_acc > 0.97) {

selffepochs_above 97 <- self$epochs above 97 + 1
} else {

self$epochs_above 97 <-0

}

if (selffepochs_above 97 >= self$consecutive_epochs && val_acc >
self$target_accuracy) {
cat("Atingiu a acuracia alvo de 98% apos",
self$consecutive_epochs, "épocas consecutivas acima de 97%.
Parando o treinamento...\n")
selfSmodel$stop_training <- TRUE

}
}
)
)

stop_training <- CustomEarlyStopping$new()

# Treinando o modelo com os dados, usando um tamanho de lote de 64
e 300 épocas maximas
hist <- model %>%
keras::fit(
data_cnn$train$x,
data_cnn$train$y,
batch_size = 64,
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epochs = 300,
validation_data = list(data_cnn$valid$x,data_cnn$valid$y),
view_metrics = TRUE,
callbacks = list(stop_training, reduce_lIr) # Adicionando os callbacks
definidos anteriormente

)
— Arquitetura da CNN —
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