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RESUMO

Missdes espaciais como CoRoT, Kepler e TESS sao essenciais na astrofisica para a busca de
exoplanetas. Milhares de planetas ja foram detectados com o aperfeicoamento das técnicas de
busca. No entanto, majoritariamente a maioria dos exoplanetas foram descobertos por inspecao
visual das curvas de luz obtidas com as missdes CoRoT e Kepler. Esses processos estdo sujeitos
a erros humanos e sdo impraticaveis quando um grande volume de dados estd envolvido. As
futuras missoes espaciais PLATO e James Webb Space Telescope trardo volumes ainda maiores,
0 que apresenta um sério desafio para a metodologia de pesquisa que vinha sendo feita. Com
base nisso, sdo necessarios novos métodos para tratar e analisar as curvas de luz fotométricas
provenientes dessas missdes. O uso de inteligéncia artificial vem ganhando cada vez mais
relevancia na ciéncia de dados voltada as pesquisas astrofisicas e, particularmente, se mostra
como uma ferramenta promissora para deteccdo automdtica de exoplanetas. Este trabalho tem
como objetivo aplicar Aprendizado de Maquina para a deteccao de exoplanetas com base nos
dados gerados pela missdao Kepler. Para tal, modelos computacionais como Floresta Randomica
e Redes Neurais foram testados na implementacdo de um algoritmo que serd usado para explorar
as curvas de luz de qualquer missdo. No que tange a presente pesquisa, mais de 15 mil curvas de
luz foram divididas em trés conjuntos: um para o treino dos modelos, outro para a validacdo dos
mesmos € outro para testes. Sabe-se previamente quais curvas de luz possuem ou ndo planetas
confirmados. Os resultados preliminares mostram que o nosso melhor modelo implementado foi
o de Rede Neural, com uma acurécia de 90% nas classificacdes das curvas no conjunto de testes.
Ele também conseguiu detectar dois planetas confirmados em dados adicionais com bastante
ruido. Isso indica que novos casos de interesse podem ser descobertos ao implementar nosso
algoritmo em um conjunto inexplorado de dados. Essa € uma importante perspectiva do nosso

trabalho quando os dados das missdes PLATO e James Webb estiverem disponiveis.

Palavras-chave: exoplanetas; inteligéncia artificial; missdo Kepler; rede neural.



ABSTRACT

Space missions like CoRoT, Kepler and TESS are essential in astrophysics for the search of
exoplanets. Thousands of planets have already been detected with the improvement of search
techniques. However, most exoplanets were discovered by visual inspection of the light curves
obtained with the CoRoT and Kepler missions. These processes are subject to human error and are
impractical when a large volume of data is involved. The future PLATO and James Webb Space
Telescope space missions will bring even greater volumes, which presents a serious challenge to
the research methodology that was being done so far. Based on this, new methods are needed to
treat and analyze the photometric light curves coming from these missions. The use of artificial
intelligence has been gaining more and more relevance in data science focused on astrophysical
research and, particularly, it shows itself as a promising tool for the automatic detection of
exoplanets. This work aims to apply Machine Learning for the detection of exoplanets based on
the data generated by the Kepler mission. To this end, computer models such as Random Forest
and Neural Networks were tested in the implementation of an algorithm that will be used to
explore the light curves of any mission. Regarding the present research, more than 15 thousand
light curves were divided into three sets: one for training the models, another for their validation
and another for testing. It is previously known which light curves have confirmed planets or
not. Preliminary results show that our best implemented model was the Neural Network, with
an accuracy of 90% in the classification of the curves in the test set. It was also able to detect
two planets confirmed in additional noisy data. This indicates that new cases of interest can
be discovered by implementing our algorithm on an unexplored dataset. This is an important

perspective of our work when data from the PLATO and James Webb missions become available.

Keywords: exoplanets; artificial intelligence; Kepler mission; neural network.
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1 INTRODUCAO

Um exoplaneta é um planeta que estd fora do sistema solar. Por conta disso, ele
também € chamado de planeta extrassolar. A definicdo de planeta € motivo de debate até hoje,
mas a ultima resolug@o da Unido Astronomica Internacional (IAU) sobre este tema diz que um

planeta € um corpo celestial que (texto adaptado):

1. esta em Orbita ao redor de uma estrela;
2. tem massa suficiente para que sua prépria gravidade se sobressaia sobre as forcas de corpo
rigido, de forma que ele assuma um equilibrio hidrostatico (aproximadamente redondo);

3. limpa a vizinhanc¢a em torno de sua Orbita.

A descoberta de exoplanetas poe em xeque a excepcionalidade que o planeta Terra
tem no universo (WENZ; POWELL, 2019). Além disso, ela é fundamental no estudo e desen-
volvimento de teorias de formac¢do planetdria. De fato, toda essa drea teve um desenvolvimento
dramadtico depois que os primeiros planetas extrassolares foram descobertos (ARMITAGE, 2010).

O primeiro indicio da existéncia de um planeta fora do sistema solar data de 1917
(GREICIUS, 2017). Essa discussdo s6 tomou propor¢des mais sérias e embasadas em 1988,
quando foi especulado que um planeta estaria orbitando a estrela Gamma Cephei (CAMPBELL
et al., 1988), apesar de ser inconclusiva por mais de uma década (HATZES et al., 2003). O que
geralmente se considera a primeira detec¢do genuina de um exoplaneta aconteceu em meados
de 1992, onde foram descobertos dois planetas orbitando um estrela pulsar (WOLSZCZAN;
FRAIL, 1992). No final de 1995 aconteceu a primeira deteccdo de um exoplaneta orbitando uma
estrela semelhante ao Sol (MAYOR; QUELQOZ, 1995), o que rendeu parte do Prémio Nobel em
Fisica de 2019 para para Michel Mayor e Didier Queloz.

Desde entao, a drea de exoplanetologia vem crescendo cada vez mais ao ponto de
projetos inteiros serem dedicados a esse fim, como observatorios terrestres € missoes espaciais. O
Wide Angle Search for Planets (WASP) € a colaboracao de pesquisas terrestres mais bem sucedida
atualmente, tendo encontrado mais de 150 planetas (HELLIER, 2019). Projetos terrestres sao
muito importantes nas pesquisas astrofisicas, mas o maior nimero de contribui¢cdes vem de
missdes espaciais, tais como CoRoT, Kepler, K2 e TESS. Até o final de novembro de 2021,
exatamente 4.575 exoplanetas foram descobertos no total (BRENNAN, 2020). Os graficos da

figura 40 mostram uma relacdo do nimero de planetas descobertos ao longo dos anos.


https://www.iau.org/static/resolutions/Resolution_GA26-5-6.pdf
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Cada uma dessas missodes citadas leva o nome de seu telescopio, com excecao da
K2, que também usou o Kepler Space Telescope' em suas observacdes. As duas missdes juntas
deram um tempo de vida util ao Kepler de mais de nove anos, comecando em 2009 e terminando
em 2018. A TESS Exoplanet Mission foi a sucessora da K2. A figura 1 resume o legado deixado
pelo Kepler.

Figura 1 —Legado do Kepler. Dados atualizados até outubro de 2018.

Fonte: NASA, disponivel em https://exoplanets.nasa.gov. Acesso em 29 de novembro de 2021.

E possivel acompanhar em tempo real o nimero de exoplanetas descobertos pela
missao Kepler e pelas outras missdes da NASA por meio do NASA Exoplanet Archive. L& é
possivel ver que o nimero de exoplanetas confirmados pelo Kepler aumentou desde quando o
mesmo foi aposentado, o que mostra que a comunidade cientifica ndo foi capaz de absorver todo
o conteddo da miss@o em seus nove anos de atividade. Novos telescopios ainda mais potentes
estdo sendo projetados para contribuirem cada vez mais com os estudos da exoplanetologia e do
universo em geral. O James Webb Telescope (NASA), langado em 25 de dezembro de 2021, e o
PLATO (ESA), previsto para ser lancado em 2026, sdo exemplos deles.

Diante disso, a anélise do grande volume de dados gerados pelos telescopios espaciais
se torna cada vez mais desafiadora. Ainda nesta década, serd humanamente impossivel absorver

todos esses dados em tempo vidvel, uma vez que novas missdes virdo com novos dados em

' Daqui em diante, o Kepler Space Telescope sera referenciado apenas como Kepler. Ndo confundir com a misso

Kepler.


https://www.nasa.gov/tess-transiting-exoplanet-survey-satellite
https://exoplanets.nasa.gov/keplerscience/
https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/index.html
https://jwst.nasa.gov
https://www.cosmos.esa.int/web/plato/
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uma quantidade ainda maior que as das geragdes anteriores. Felizmente, o uso de inteligéncia
artificial vem ganhando cada vez mais espaco nas pesquisas cientificas e pode ajudar nessa tarefa
(MONTGOMERY, 2019).

O Aprendizado de Mdquina, ou Machine Learning, ¢ uma subdrea do que se entende
por Inteligéncia Artificial. Existem algumas definicdes famosas para este termo, tal como a do

Arthur Samuel (SAMUEL, 1959):

Definicao 1. Aprendizado de Mdquina é o campo de estudo que dd aos
computadores a habilidade de aprender sem serem explicitamente progra-

mados.

Samuel diz em seu artigo que uma maquina aprende por experiéncia, mas nao dd uma definicdo
clara do que exatamente significa “aprender”. Tom Mitchell esclarece isso algumas décadas

depois (MITCHELL, 1997):

Definicao 2. Diz-se que um programa de computador aprende com a expe-
riéncia E em relacdo a alguma tarefa T e alguma medida de performance
P, se sua performance em T, conforme medido por P, melhora com a

experiéncia E.

Veremos mais adiante que achar certos padroes nos dados astrondmicos € um dos
pontos mais cruciais na busca e detec¢io de exoplanetas. A metodologia adotada aqui € analisar
exemplos de dados que representam ou nao planetas para que o algoritmo possa aprender com
eles e desenvolver um modelo que os diferencie e os classifique corretamente. Esse € o objetivo,
ou tarefa (T), de todo este trabalho. Esses exemplos, chamados de conjunto de treino, sdo
tidos como a experiéncia (E) do algoritmo?. Estudaremos mais adiante algumas medidas de
performance (P), mas um exemplo simples seria a razdo do nimero de classificacdes corretas
sobre o niimero total de classificacdes. Essa medida particular tem o nome de acurdcia. Dadas as
especificagdes anteriores, estamos tratando de um treinamento supervisionado de um algoritmo
de classificagdo. E supervisionado, pois sabemos de antemao quais dados representam ou nio

planetas.

2 A primeira vista, pode parecer estranho para algumas pessoas que os proprios dados sejam a experiéncia do

modelo e ndo o processo de aprendizagem em cima deles, dada a nocao intuitiva de experiéncia que temos.
No entanto, a defini¢do 2 deixa bem claro que um programa de computador aprende com a experiéncia E. Isso
poderia ser facilmente substituido por “um programa de computador aprende com os dados D [...]".
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Vale ainda mencionar duas preocupagdes importantes relacionadas a defini¢do 2. E
possivel que um modelo se atenha bastante aos dados usados no seu processo de aprendizado.

Disso, segue a defini¢do:

Definicao 3. Um overfitting se dd quando um modelo descreve muito bem
os dados do conjunto de treino (a sua experiéncia E), mas ndo consegue

generalizar bem a sua tarefa T para novos dados.

O contrério também pode acontecer:

Definicao 4. Um underfitting se dd quando um modelo é muito simples e
ndo consegue extrair informagcoes o suficiente de sua experiéncia E para

realizar sua tarefa T satisfatoriamete.

Em ambos os casos, a performance P do modelo ndo € boa. Com base na problematica exposta e
nos conceitos introduzidos acima, o objetivo geral deste trabalho é:
Criar um algoritmo que usa aprendizado de maquina para classificar dados
provenientes da missao Kepler como planetas ou nao.

Para isso, os objetivos especificos sdo:

Tomar como base a metodologia abordada por (SHALLUE; VANDERBURG, 2018);

Entender os dados da missao Kepler;

Revisar e aplicar o método de transito planetério para a detec¢do de exoplanetas;

Baixar e tratar os dados do Autovetter Planet Candidate Catalog for Q1-Q17 DR24

(CATANZARITE, 2015), que podem ser encontrados no NASA Exoplanet Archive;

— Revisar alguns dos vérios algoritmos de aprendizado de maquina para tarefas de classifica-
¢ao;

— Criar modelos com base nesses algoritmos, testd-los e compara-los em busca daquele que
apresenta a melhor performance;

— Aprimorar os parametros de aprendizagem, como discutido na se¢do 4.2, para aumentar
ainda mais a performance do melhor modelo.

— Analisar a coeréncia do melhor modelo por meio das caracteristicas astrofisicas que mais
influenciam as suas classificacoes;

— Testar o melhor modelo com outros dados da missao Kepler, além do catdlogo usado, de

forma a avaliar os limites de aplicacdo do mesmo.


https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu
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2 ENTENDENDO OS DADOS

Ap6s uma contextualizacdo geral do assunto e uma vez entendida a natureza do
problema que queremos resolver, o proximo passo do trabalho é a obtengdo, exploragdo e
preparagdo dos dados para serem usados no treinamento do algoritmo. Todos os dados produzidos
pelo Kepler para catdlogo do Autovetter foram baixados através do Mikulski Archive for Space
Telescopes (MAST). Naturalmente, um entendimento geral desses dados € necessdrio para que

entdo possamos explora-los.

2.1 A Missao Kepler e Seus Produtos

A missao Kepler foi desenvolvida para determinar a frequéncia de planetas com
tamanhos similares ao da Terra que estejam préximos da zona de habitabilidade de estrelas
semelhantes ao Sol (BORUCKI et al., 2010). A zona de habitabilidade € uma regidao ao redor
de uma estrela onde é possivel encontrar 4gua em seu estado liquido em superficies de planetas
rochosos por um periodo de tempo extenso (GONZALEZ et al., 2001). Para essa finalidade,
o telescOpio passou quatro anos observando variacdes no brilho de aproximadamente 160.000
estrelas-alvo em uma regido fixa, préxima as constelacdes de Cygnus e Lyra> (THOMPSON et
al., 2016).

Dados brutos* dificilmente estdo prontos para serem usados para seus devidos fins e
precisam der tratados por uma sucessao de operacdes especificas de cada contexto. O conjunto
dessas operacdes leva o nome de pipeline de dados (QUEMY, 2019). Os dados brutos do Kepler
sdo agrupados trimestralmente em pacotes, chamados de quarters e referenciados como QO,
Q1, Q2 e assim por diante’, descompactados e entdo agrupados por cadéncia e tipo de pixel
(JENKINS et al., 2010c).

A cadéncia € o intervalo que em que os dados sdo coletados. No caso do Kepler,
existem os dados de longa cadéncia e curta cadéncia. A longa cadéncia € caracterizada por
intervalos de 29,4 minutos (JENKINS et al., 2010a), ao passo que a curta cadéncia € caracterizada
por intervalos de 1 minuto (GILLILAND et al., 2010). Estaremos interessados nos dados de

longa cadéncia neste trabalho. Além disso, os pixels coletados podem ser de tré€s tipos: referentes

3
4
5

A figura 41 mostra uma ilustracdo do campo de visdao do Kepler.

Por “dados brutos", me refiro a dados ndo tratados que vém diretamente da fonte.

A excecdo desse padrao se d4 aos dois primeiros quarters. O primeiro, QO, se refere aos primeiros 10 dias da
missdo. O Q1 se refere a aproximadamente os 34 dias seguidos de Q0. Todos os demais quarters t€ém algo em
torno de 90 dias.


https://archive.stsci.edu/
https://archive.stsci.edu/
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a um alvo (target), referentes ao plano de fundo (background) ou referentes a dados colaterais
usados para calibragdo (collateral).

Uma vez separados, esses dados sdo processados pelo Kepler Science Processing
Pipeline e posteriormente arquivados. Esse pipeline € responsavel, dentre outras coisas, por
fornecer pixels calibrados e dados de fluxo fotométrico corrigidos (JENKINS et al., 2010b). Ap6s
esse processamento, os dados sdo enfim armazenados em arquivos no formato FITS (Flexible
Image Transport System)®. Por conta dos aprimoramentos nesse pipeline, os dados brutos
sdo processados e arquivados muitas vezes, de forma que cada processamento € unicamente
classificado com um nimero de liberacao de dados (DR ou Data Release). No caso dos dados
usados neste trabalho, estamos lidando com o DR24, como comentado no capitulo 1.

Como produto desse pipeline, temos Target Pixel Files (TPFs) tratados e curvas de
luz, além dos préprios dados brutos’. Os TPFs também sio usados nas missdes K2 e TESS e cada
um deles consiste em um conjunto de imagens e outros dados especificos de uma estrela-alvo®.
Naturalmente, hd uma imagem para cada cadéncia, como pode ser visto na figura 2, gerada com

o auxilio do pacote Lightkurve do Python? (LIGHTKURVE COLLABORATION et al., 2018).

Figura 2 —Imagens geradas a partir do TPF do Q6 da estrela Kepler-90.

Fonte: Elaboragao prépria.

Nessa imagem s6 € possivel ver o brilho dos pixels da estrela-alvo (target), uma
vez que o brilho do background ja é removido no pipeline do Kepler. O brilho no background
consiste tipicamente de luz zodiacal'® (MORRIS et al., 2020), que algumas vezes atrapalha a
visualizacdo de pequenas variagdes no fluxo. O background entdo fica “limpo", mas seus dados
originais também estdo armazenados no arquivo FITS e podem ser acessados para andlises.

A partir do TPF de uma estrela, € possivel extrair um grafico que relaciona o seu

Mais informagdes sobre esse tipo de arquivo aqui.

Os dados brutos sdo tteis em alguns objetivos especificos, entdo eles também sao liberados.

Mais informacdes sobre os TPFs aqui.

Todos os cédigos para gerar as imagens estdo no GitHub.

10" Luz zodiacal é basicamente a luz de estrelas e outras fontes luminosas refletidas por poeira césmica.

6
7
8
9


https://fits.gsfc.nasa.gov/fits_primer.html
https://hera.gsfc.nasa.gov/docs/tess/Target-Pixel-File-Tutorial.html
https://github.com/cleber-si/Buscando-Exoplanetas-com-IA
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fluxo de luz com o tempo. Esse grifico é chamado de curva de luz e € gerado a partir de técnicas
de fotometria de abertura (CLEVE et al., 2016). A técnica mais comum € a Simple Aperture
Photometry (SAP), que consiste em selecionar os pixels que maximizam a razdo sinal-ruido
(SNR) do alvo para entdo somé-los e gerar uma curva de luz unidimensional (BRYSON et al.,
2010). A razao sinal-ruido, como o préprio nome sugere, é a poténcia do sinal (Ps) dividida pela

poténcia do seu ruido (Pg) (JOHNSON, 2006), dada por

SNR = -5, 2.1)

A selecdo dos pixels 6timos € feita pelo préprio pipeline do Kepler por meio de
uma madscara de abertura e estd armazenada no arquivo FITS. Contudo, € possivel usar qualquer
madscara previamente criada. A figura 3 mostra um exemplo da selecdo dos melhores pixels para

uma dada cadéncia por meio da méscara criada pelo pipeline do Kepler.

Figura 3 — Exemplo de sele¢do dos pixels que otimizam o SNR da estrela.

Fonte: Elaboracdo propria.

Esse processo € feito para todas as cadéncias do arquivo (tanto para os fluxos, quanto
para os seus erros e outros parametros da medida) e os resultados s@o armazenadas em uma

tabela. E possivel gerar graficos como os da figura 4 usando os dados de fluxo e tempo gerados.
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Figura 4 — Exemplo de curva de luz gerada por SAP.

Fonte: Elaboragdo prépria.

O tempo € exibido na escala BKID (Barycentric Kepler Julian Date), que € uma
unidade derivada da Barycentric Julian Date (BID'') e é o referencial de tempo usado na
contagem de dias julianos com corre¢cdes da posi¢cao da Terra em relacdo ao baricentro do
Sistema Solar, menos uma constante de 2.454.833 dias. Essa constante corresponde as 12h do dia
1 de janeiro de 2009 e foi definida assim para que o satélite usasse menos memoria ao processar

valores de tempo.

2.2 Tratamento Preliminar dos Dados

A curva de luz da figura 4 apresenta uma tendéncia decrescente gerada por erros
sistemdticos cuja origem se dd por uma variedade de causas astrofisicas ou instrumentais
(HIPPKE; ANGERHAUSEN, 2015; TWICKEN et al., 2010). Um método comum para tratar
1sso, dos varios que existem na literatura, € usando o filtro de Savitzky-Golay (SAVITZKY;
GOLAY, 1964), que remove essas tendéncias indesejadas e preserva caracteristicas importantes
da curva que serdo discutidos na proxima secdo. Esse filtro € usado inclusive no préprio pipeline
do Kepler, no componente chamado Presearch Data Conditioning (PDC) (TWICKEN et al.,
2010). O fluxo tratado pelo pipeline recebe a especificacio PDCSAP e pode ser visto na figura 5.

1" Mais informacdes sobre BID aqui.


https://en.wikipedia.org/wiki/Barycentric_Julian_Date
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Figura 5 — Comparacao entre curvas geradas por SAP e PDCSAP. Ambas foram normalizadas
para serem vistas na mesma escala.

Fonte: Elaboragao prépria.

Todo esse tratamento foi feito em apenas um dos quarters da estrela. Repetindo
esse processo de filtragem para todos os seus quarters e os inserindo em um mesmo gréfico,
obtemos o resultado da figura 6. O motivo de cada quarter estar em uma escala diferente se da
por conta do giro de aproximadamente 90° que o Kepler dava para manter seus painéis solares
em direcdo ao Sol, quando necessario, sem alterar seu campo de visdo. Isso fazia com que a
estrela passasse a ser observada em uma outra drea do plano focal do telescopio, e a variacdo da
magnitude do fluxo de um quarter para outro se d4 porque, em geral, cada drea desse plano tinha

uma sensibilidade fotométrica diferente das demais (CLEVE; CALDWELL, 2016).

Figura 6 — Todos os quarters da estrela Kepler-90 filtrados individualmente.

Fonte: Elaboragao prépria.
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Esse problema pode ser resolvido fazendo uma normalizagdo no fluxo de cada quarter

individualmente. A figura 7 mostra a curva normalizada.

Figura 7 — Curva de luz completa da estrela Kepler-90.

Fonte: Elaboragdo propria.

Essa curva de luz resume toda a observagdo da estrela Kepler-90 feita pelo telescopio. Algumas
descontinuidades (ou gaps) na curva sdao observadas e possuem varias causas. Um dos tipos
mais comuns de gap diz respeito ao download mensal dos dados, onde o telescopio muda sua
orientagdo para apontar sua High Gain Antenna (HGA) para a Terra. Isso dura algo em torno de
um dia e o telescopio ndo coleta dados nesse periodo. Variagdes de temperatura nos componentes
do telescopio também sdo causadoras gaps (CLEVE; CALDWELL, 2016). A falta de medidas
naturalmente também ¢ fonte de gaps. Dados com baixa precisao fotométrica sao descartados
pelo pipeline do Kepler e substituidos por NaNs (CLEVE; CALDWELL, 2016; PASCUAL-
GRANADO et al., 2015). H4 um espaco no arquivo FITS dedicado exclusivamente para as
especificacdes de qualidade das medidas.

Pontos distantes do valor 1 no eixo das ordenadas podem caracterizar outliers, que
sdo valores que se desviam notavelmente dos demais (GRUBBS, 1969). Nesta etapa, fariamos um
tratamento estatistico para removermos esses dados, mas antes devemos levar em consideracdo
mais um fator astrofisico que viabiliza todo este trabalho: o método usado para a deteccao de

exoplanetas.
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2.3 Deteccao de Exoplanetas Pelo Método de Transito Planetario

O método de transito planetario (BORUCKI; SUMMERS, 1984) foi o método de
detec¢do de exoplanetas que mais se destacou ao longo dos anos, como mostra o gréfico da figura
40. Ele basicamente consiste em observar uma queda no fluxo de luz de uma estrela e avaliar se
essa queda se deu devido ao transito de um planeta'?. Quando o Kepler, por exemplo, observa
uma estrela e um planeta passa na frente do seu campo de visdo, o fluxo de luz que chega ao

plano focal do telescépio sofre uma queda, como mostra a figura 8.

Figura 8 — Exemplo de curva de luz com a presenca de um transito planetario.

Fonte: NASA Video, disponivel em https://youtu.be/BFi4dHBUdWkk. Acesso em 1 de dezembro de 2021.

Como o eixo das abscissas nesse grafico diz respeito ao tempo, a largura dessa
queda no fluxo corresponde a duragdo do transito. Por esse ser um movimento de translacao,
cada ocorréncia dessa queda corresponde a um ano do planeta em questdo. Chamamos o
intervalo entre essas ocorréncias de periodo. Olhando mais uma vez para a figura 7, vemos
facilmente certas quedas bem acentuadas no fluxo. No entanto, alguma s3o maiores do que
outras. Isso porque essas sdo assinaturas de dois planetas distintos, os Kepler-90g e Kepler-90h'3.
A profundidade do transito estd associada com o raio do planeta. Naturalmente, quanto maior for
o planeta transitando entre sua estrela e o telescopio, maior serd a queda no fluxo. Uma tltima
caracteristica importante que vai nos interessar posteriormente € o que se chama na literatura
de epoch, que é uma referéncia temporal que diz a primeira vez em que um dado transito foi

observado na curva de luz. Por motivos de conveniéncia posterior, farei uso de #y em vez de

12 Esse método também observa a variacdo na cor do fluxo estelar para a andlise espectroscépica da atmosfera do
exoplaneta.

13 A exemplo do Sol, uma estrela pode ter varios planetas a orbitando. Uma visualizagdo animada disso pode ser
encontrada aqui.


https://youtu.be/BFi4HBUdWkk
https://exoplanets.nasa.gov/faq/31/whats-a-transit/
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“epoch". Disso, o #y do transito de maior profundidade na figura 7, por exemplo, € algo em torno
de 140 BKIJD. Todas essas propriedades sao usadas para caracterizar um transito planetario. Um
sinal periddico detectado pelo pipeline do Kepler na curva de luz, como quedas que possuem
caracteristicas de transito, sdo denominadas por Threshold Crossing Event (TCE) (BATALHA et
al., 2010).

Esse ¢ um método poderoso e conceitualmente simples para a deteccdo de exopla-
netas. Contudo, nem todo TCE na curva de luz € sinal de um exoplaneta. De fato, o modus
operandi para a validacdo de exoplanetas desta forma € avaliar todas as demais possibilidades
astrofisicas e instrumentais que possam explicar tal comportamento no fluxo. Se nada, senao um
exoplaneta, puder explicar tal TCE, entdo a validagdo € viabilizada.

Com esse embasamento, € possivel entdo identificar TCEs em curvas de luz. Isso
se d4 ao procurar por sinais periddicos nos dados por meio de algum método matemaético-
computacional e caracterizar as demais propriedades do transito, como explicado no apéndice A.
No caso do grafico da figura 7, uma identificacao qualitativa € imediata a olho nu para dois dos
oito planetas que orbitam a Kepler-90. O préximo passo do trabalho foi treinar um algoritmo
de machine learning a reconhecer quais TCEs sdo, de fato, transitos planetarios com base em

andlises feitas previamente pela comunidade astrofisica.
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3 METODOLOGIA

Como mencionado anteriormente, os dados usados neste trabalho vém do Autovetter
Planet Candidate Catalog for Q1-Q17 DR24 (CATANZARITE, 2015). Esse catalogo foi gerado
pelo autovetter (MCCAULIFF et al., 2015), que é um algoritmo de machine learning para a
classificacao automdtica de TCEs. O catdlogo tem uma relagao direta, mas independente, com o
produzido pelo robovetter (COUGHLIN et al., 2015), que também € um algoritmo para a classi-
ficacdo automatica de TCEs, mas que ndo usa machine learning. Ambos os algoritmos fazem
uso dos dados tratados pelo pipeline do Kepler para gerar seus produtos. Mais precisamente, 0

autovetter classifica TCEs com labels descritos por:

Tabela 1 - Tipos de labels da classificagao de TCEs pelo autovetter.

Label ‘ Descricao ‘

Planet Candidate | Contém sinais que sdo consistentes com transitos planetarios e que nao
(PC) hd razdes para descartar a hipdtese de se tratar de um planeta.

Contém sinais de origem astrofisica que podem imitar transitos plane-
Astrophysical False tarios, como eclipses bindrios, estrelas pulsantes, manchas solares e
Positive (AFP) outros sinais periddicos que se configurem como fortes evidéncias para
descartar um a hipétese de um transito devido a um planeta.

Non-Transitin . ~ . . . .
& Contém sinais que se dao evidentemente por origens instrumentais ou de

Phenomenon ruido
(NTP) '
Unknown (UNK) Se refere a TCEs ndo incluidos no conjunto de treino do algoritmo, mas

que fazem parte do resto do conjunto de dados usado.
Fonte: Autovetter MCCAULIFF et al., 2015; CATANZARITE, 2015). Texto adaptado.

Existem outros trabalhos na literatura que se utilizam de inteligéncia artificial para a
classificagao de TCEs, cada qual com as suas vantagens. No caso particular discutido acima,
o autovetter utiliza um algoritmo de machine learning conhecido como Floresta Randomica
ou Random Forest (BREIMAN, 2001), que é famoso por ser rdpido de treinar e por produzir
modelos de alta qualidade. Contudo, nosso interesse € reconhecer padrdes em curvas de luz e
existem algoritmos na literatura que vém ganhando cada vez mais relevancia nesse tipo de tarefa:
as Redes Neurais Artificiais, ou simplesmente Redes Neurais.

Em suma, uma rede neural artificial € um modelo de machine learning inspirado
no funcionamento das redes neurais biolégicas dos nossos cérebros, onde a atividade nervosa

pode ser tratada por meio de conceitos 16gico-matematicos (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Isso
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abre caminho para uma subdrea do machine learning que hoje € conhecida como aprendizado
profundo, ou Deep Learning, (SCHMIDHUBER, 2014). Esses conceitos serdo melhor abordados
ainda neste capitulo, mas vale dizer que o deep learning é muito bem sucedido em tarefas como
classificacdo de imagens e reconhecimento de padrdes complexos. Essa é a motivacio central do
trabalho de (SHALLUE; VANDERBURG, 2018), cuja metodologia essencial serd revisada aqui

com detalhes para a implementa¢do do algoritmo criado neste trabalho.

3.1 Tratamento dos Dados

Independente do modelo usado na construg¢ao de um algoritmo de machine learning,
¢ imprescindivel que os dados usados no treino estejam devidamente tratados. Para isso, toda a
metodologia de tratamento de dados apresentada no capitulo 2 foi seguida, mas alguns passos
adicionais foram tomados. Por conta do que foi discutido na se¢do 2.3, apenas os outliers
superiores da curva de luz foram removidos, de forma a preservar os transitos. O valor escolhido

para essa remocgao foi de 3¢ e um resultado de exemplo pode ser visto na figura 9.

Figura 9 — Curva de luz da estrela Kepler-697 sem outliers.

Fonte: Elaboragdo propria.

O que queremos analisar € a queda do fluxo de luz recebido pelo telescopio, logo
todos os detalhes desse evento sdo importantes. Na se¢do 2.3 discutimos propriedades do transito
como duracgdo e profundidade, caracteristicas essas extraidas do formato da curva resultante da
queda. O formato dessa curva € tdo importante que por ele podemos determinar outros parametros

planetérios e estelares do sistema em questio, como o raio do planeta, parametro de impacto,
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escurecimento do limbo da estrela'#, dentre outros (MANDEL; AGOL, 2002; SOUTHWORTH,
2008; SOUTHWORTH, 2009; SING, 2010). E imprescindivel entdo que o algoritmo faca uma
andlise minuciosa dele.

Poderiamos “cortar" a curva de luz, de forma a focar em uma das quedas no fluxo oca-
sionada por um dado TCE. Devido a cadéncia das medidas, uma unica queda dessas geralmente
ndo nos mostra com precisao o formato do transito por conta da relativa escassez de observagdes
ao longo do evento, especialmente se a sua duracdo for curta. Diante disso, podemos usar uma
técnica muito comum na andlise de curvas de luz chamada de dobramento de fase (phase folding)
(GREGORY; LOREDO, 1992). Arbitrariamente falando, ela consiste em dividir a curva de luz
em ciclos definidos por um dado periodo e entdo sobrepor esses ciclos, centralizando-os em um
referencial 79. Ao fazer isso, passamos a ter mais informacdes acerca do formato do transito e
o fluxo agora se d4 em funcado da fase em vez do tempo. Tomando o exemplo do transito do
planeta Kepler-90 h, tendo 7y = 140,480 BKJD e seu periodo p = 331,603 BKID'3, o resultado

desse processo se da pelo gréfico da figura 10.

Figura 10 — Diagrama de fase da estrela Kepler-90 para o transito do planeta Kepler-90 h.

Fonte: Elaboragao prépria.

O intervalo de valores da fase no eixo das abscissas € igual ao periodo do sinal (de
—p/2 até p/2) e se dd em dias julianos (JD). Comparando os graficos das figuras 9 e 10, é
possivel ver um maior nimero de pontos descrevendo o transito central no segundo gréfico

do que em qualquer uma das quedas individuais no fluxo por esse TCE no primeiro grafico.
14

Do latim, “limbus"significa borda. O escurecimento do limbo é uma caracteristica observada em estrelas
onde o centro do disco observado parece mais claro que sua borda. Isso se d4 essencialmente por fendmenos
termodindmicos e eletromagnéticos na estrela.

15" Mais informacdes sobre esse planeta aqui


https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/overview/Kepler-90
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Contudo, devemos olhar mais de perto esse evento para realmente analisd-lo. Podemos selecionar
apenas os dados do fluxo e do tempo que estdo nos arredores do transito de interesse, como
mostra grafico da figura 11.

Temos entdo uma visdo localizada do transito, que serd denominada de visao local.
Para manter um padrao quando esse mesmo procedimento for feito para as demais curvas de
luz, todas as visdes locais t€ém seus TCEs localizados aproximadamente no centro do grafico
e um intervalo igual a k duragdes do transito para esquerda e direita dos mesmos. A escolha
desse valor € totalmente arbitrdria e a convengdo neste trabalho € kK = 4. Ainda seguindo a ideia
de padronizar todos os dados, um problema que surge ao ampliar o transito dessa forma € a
quantidade de pontos que cada curva de luz terd. Transitos mais periddicos, por exemplo, terdo

mais pontos constituindo o seu grifico no diagrama de fase.

Figura 11 - Transito detalhado do planeta Kepler-90 h.

Fonte: Elaboragao prépria.

Isso pode ser resolvido usando uma técnica chamada de binning de dados (data
binning). Nela, basicamente fazemos um histograma dos dados. Mais precisamente, definimos
varios intervalos de largura 0 no eixo do tempo (ou no da fase, neste caso), separados por uma
distancia A4, e escolhemos como vamos categorizar os dados do fluxo que estejam contidos em
cada um desses intervalos. Escolhemos representd-los pela mediana dos valores nesse intervalo.
Os valores desses dois parametros também sdo arbitrarios até certo ponto, mas foi observado que
alguns transitos ficavam mais visiveis fazendo 6 > A4 , onde os intervalos se sobrepdem.

Ao fazer esse procedimento, um outro paradmetro que surge naturalmente € a quan-

tidade de bins que a nova curva de luz terd, ou seja, a quantidade de pontos que vai descrever
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a curva de luz. Para manter um padrdo geral para as curvas de luz, estabelecemos que todas
as curvas de luz locais terdo exatamente 201 pontos, ou bins. Esse nimero impar se dé para
que a curva tenha um ponto central onde o transito possa idealmente ser posicionado de forma
simétrica. Como foi estabelecido um nimero fixo de bins, a relacdo que nos dé os valores dos

parametros €

d

l: = —,
Ny

(3.1)

(ST %}
>

em que N, é o nimero de bins e Ad diz respeito a quantidade de dados (pontos) da curva original
que a descreve no intervalo de tempo considerado. Por fim, como estamos interessados apenas
no formato do transito, os valores do fluxo foram normalizados entre 0 e 1 a fim de evitar que o a
sua profundidade ganhe demasiada influéncia na caracterizacdo dos planetas'®. A curva local

final para o exemplo do planeta Kepler-90 h € dada pela figura 12.

Figura 12 - Visdo local do transito do Kepler-90 h.

Fonte: Elaboragao prépria.

Ao término desse processo, todas as informagdes do transito passam a ser descritas
por um array unidimensional. Isso é particularmente interessante do ponto de vista do machine
learning, pois com o binning teremos menos ruidos nos dados, além de modelos mais eficientes
e mais rapidos de serem treinados (KE et al., 2017). Contudo, estaremos perdendo informacdes

valiosas se considerarmos apenas a visao local de um TCE. Fazendo todo o processo de tratamento

16 A profundidade do transito pode sim fornecer informagdes importantes acerca das caracteristicas de um planeta,
mas ndo tem uma relacio direta com o a detec¢do do mesmo. Olhando de fora do sistema solar, Jupiter causaria
uma grande queda no fluxo de luz do Sol, mas néo € por isso que Mercurio deixaria de ser um planeta ou
vice-versa.
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de dados na curva de luz da estrela KIC 5130380 e escolhendo o primeiro dos seus dois TCEs na

tabela do catdlogo, geramos o diagrama de fase da figura 13.

Figura 13 — Diagrama de fase da estrela KIC 5130380 para um de seus TCEs.

Fonte: Elaboragdo propria.

Se dobramos a curva de luz com base no periodo de um TCE especifico, esperamos
que todo sinal, além do de interesse, que tiver seu mesmo periodo se some em algum lugar fixo
na curva. E justamente isso que acontece neste caso, pois vemos duas quedas bem definidas
nesse diagrama. A queda do fluxo centralizada € correspondente ao TCE escolhido para andlise,
mas a outra queda diz respeito ao segundo TCE dessa estrela!’, que vemos ter o mesmo perfodo
que o TCE em destaque afora uma diferenca de fase. Isso nos d4 um indicio de que esse sistema
se trata de uma estrela binaria!® (PR§A; ZWITTER, 2005) e ndo necessariamente de um planeta
em transito. De fato, vemos pela figura 10 que um transito com o periodo diferente (o do planeta
Kepler-90 g) do que estamos analisando se distribui de forma ndo uniforme no gréfico.

Dessa forma, também € importante levar em consideracdo o que acontece em todo
o diagrama de fase. Seguimos um procedimento semelhante ao das curvas locais no que diz
respeito ao binning de dados. Como agora o Ad é maior, € natural pensar em representar a curva
por um niimero de bins maior para evitar a perda de informagdes importantes como as da figura

13. Chamamos essas curvas maiores de curvas globais e definimos um niimero fixo de bins igual

17" Neste caso, a designagio dos TCEs se dd como KIC 5130380[1] e KIC 5130380[2] para os primeiro e segundo
TCEs, respectivamente.

Uma estrela bindria é um sistema formado por duas estrelas que se encontram préximas uma da outra. Elas
orbitam o centro de massa do sistema e por conta dessa proximidade, a luz de uma pode ser “escondida"pela
outra para um observador que se encontra longe do sistema quando as estrelas se alinham. Além de uma queda
secunddria, uma outra caracteristica muito recorrente é o formato de “V" que a curva assume, com ou sem
transito secunddrio. Mais informagdes aqui.

18


https://www.britannica.com/science/star-astronomy/Eclipsing-binaries
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a 2001. A equagdo 3.1 também vale neste caso. O resultado desse processo pode ser visto no

gréfico da figura 14.

Figura 14 — Curva de luz global do KIC 5130380[1]

Fonte: Elaboragdo propria.

Um motivo para ndo usarmos apenas as curvas globais € que informacdes mais sutis
sdo perdidas no processo de binning de dados em alguns casos. Mais especificamente, transitos
muito curtos podem acabar ficando completamente inseridos na largura &, de forma que seu
formato seja parcial ou completamente perdido em uma visao global, como mostra a curva global

do proprio Kepler-90 h na figura 15.

Figura 15 — Curva de luz global do Kepler-90 h

Fonte: Elaboragdo prépria.

O processo de binagem retirou toda a influéncia significante que o transito do Kepler-
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90 g poderia ter na curva, mas também o fez para o préprio Kepler-90 h. E dificil esperar que o
algoritmo entenda que ha um planeta nessa curva global, mas niao ha ddvidas ao olhar para sua
representacdo local. Em casos como os da figura 14, € esperado que a curva global tenha mais
serventia em informar que o TCE ndo € um planeta do que o contrario. Com isso, o tratamento
de dados estd concluido. Para ilustrar, a figura 42 mostra algumas curvas globais j4 tratadas e

escolhidas aleatoriamente do dataset e a figura 43 mostra suas contrapartes locais.

3.2 A Construcao do Algoritmo

O processo de constru¢do do algoritmo consiste em fazer a implementacio de varios
modelos de machine learning e avaliar qual deles se sai melhor no reconhecimento de exoplanetas.
Uma vez escolhido o mais promissor, ele serd trabalhado com mais profundidade para um ajuste
de hiperparametros, de forma a entregar resultados ainda melhores. Hiperparametros sao
parametros que controlam varios aspectos do processo de aprendizagem de um modelo e afetam
diretamente sua performance (CLAESEN; MOOR, 2015). Em geral, temos liberdade para
escolher arbitrariamente os seus valores.

A padronizagdo das curvas de luz é muito importante, pois ela garante que todos os
modelos testados trabalhem com o mesmo ndmero de features para cada instancia ou amostra
analisada. Os termos “instincia" e “amostra” sdo sindnimos e se referem a cada elemento do
conjunto de dados, que no caso deste trabalho s@o os pares das curvas de luz (global e local) dos
TCE:s tratados. “Features”, por sua vez, sdo as caracteristicas de uma instancia. Neste caso, 0s
features sdo os bins e seus respectivos valores para o fluxo. Padronizar as curvas de luz também
garantiu bastante otimiza¢do computacional, uma vez que o volume de dados para lidar passou
de 90 Gb para pouco mais de 950 Mb.

Um total de 15.517 pares de curvas foram gerados por esse processo e em seguida
eles foram divididos aleatoriamente em trés grupos: um conjunto de treino, um conjunto de
valida¢do e um conjunto de teste. O conjunto de treino e o de teste, como 0s nomes sugerem, sao
usados para treinar e testar os modelos, respectivamente. O conjunto de validagdo serve para
nos ajudar a ajustar os hiperparametros, como veremos em breve. A divisdo foi feita alocando
80% dos dados para o conjunto de treino, 10% para o de validagdo o 10% para o de teste. Vale
ressaltar que o algoritmo deve se sair bem ao avaliar TCEs nunca vistos antes. Para ter uma boa
nog¢ao do quao bem ele classifica novos TCEs como planetas ou ndo, os dados de teste ficaram

completamente inacessiveis ao longo do processo de treino e validacao dos modelos s6 foram
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usados na fase de teste propriamente dita.

Os algoritmos testados foram os de Regressao Logisitca, Gradiente Descendente
Estocastico, Floresta Randomica ¢ Rede Neural Artificial. Os resultados encontrados sdo
discutidos no capitulo 4. O restante deste capitulo focard em breves abordagens sobre conceitos

tedricos dos modelos testados, baseadas principalmente em (GERON ,2019).

3.3 Regressao Logistica

O processo de treino do algoritmo consiste essencialmente em determinar uma
hipotese que melhor descreva os dados de interesse. Como um exemplo bésico dessa aplicacgao,
podemos supor que os TCEs sejam descritos por dois features genéricos, de forma que eles

possam ser representados em um espaco R? tal como na figura 16.

Figura 16 — Exemplo de representacao de um espago de features bidimensional.

A X X

Feature 2
X
X

Feature 1

Fonte: Elaboragao prépria.

Os TCEs que se tratam de planetas s@o representados pelos simbolos verdes; os que ndo, pelos
vermelhos. Naturalmente, essa é uma classificacdo bindria, que foi o caso considerado neste
trabalho. TCEs com labels AFP e NTP foram todos tratados como ndo-planetas e aqueles com o
label UKN foram descartados. Apesar de alguns poucos erros observados por inspe¢ao manual
de alguns TCEs, todos os labels foram tratados como verdade absoluta.

Neste caso do exemplo, a hipétese vai levar em consideracdo uma funcao linear que
separa as duas classes em regides bem definidas no espaco de features. Essa fun¢do é chamada

de fronteira de decisdo e € dada em termos dos features. A figura 17 mostra dois exemplos de
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fronteiras que o algoritmo pode determinar.

Figura 17 — Exemplos de fronteiras de decisdo para classificar os TCEs.

(17.a) Fronteira razoavel. (17.b) Fronteira ruim.
\ X X y X X X X
X X
® % X

Feature 2

Feature 2
o
®
X
X

Feature 1 Feature 1
Fonte: Elaboragdo propria.

Os TCEs representados nas figuras fazem parte do conjunto de treino. Quando
o algoritmo aprende com os dados de treino e estabelece uma fronteira de decisdo, ele pode
classificar novos TCEs ao avaliar em qual regido do espago de features aquele novo dado pertence.

No caso especifico deste exemplo, essa fronteira € dada por

x=06y+ 01x1 + x>, (3.2)

em que x| € xp sdo os dois features genéricos considerados neste exemplo, os parametros 6; e
6, sdo os pesos atribuidos aos features para que a fronteira de decisdo se ajuste aos dados e o
parametro 8y € uma constante, chamada de termo de viés, também usado no ajuste da fronteira
de decisdo.

Existem situacdes em que uma fronteira linear ndo € capaz de dividir bem os dados,
como mostrado na figura 44. A equagdo 3.2 levaria em conta termos ndo lineares para essas
situacdes. No nosso caso, o espacgo de features para as curvas locais tém 201 dimensdes, ao passo
que o das globais t€ém 2001 dimensdes. Desta forma, a fronteira de decisao € tal que separa os
respectivos hiperespacos em regides apropriadas para a classificacdo dos dados. A equagido 3.2
pode ser generalizada para descrever dados com mais features e escrita em uma forma matricial

como
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90 x(()i)
(i)
. , 0, , X .
XD =0Tz onde 6= ;o ozl = : e xg) = 1. (3.3)
0, xﬁ,i)

Os indices i indicam qual das m amostras estamos considerando. Como o termo x(()i) foi inserido
por motivos de coeréncia da multiplicacio matricial, o espaco de features agora é R"+!. Esse
termo sempre € igual a 1 para qualquer amostra do conjunto de dados.

Grosso modo, o aprendizado do algoritmo se da quando o mesmo encontra os valores
6timos de @ que definam uma fronteira de decisdo que descreva bem os dados de treino e que

consiga generalizar os resultados para novos dados. Dada uma fronteira de decisdo, definimos a

nossa hipétese como
ho(z)) = ¢ <0Ta:(i)> . (3.4)

A fungéo g(z) é ndo-linear e seu papel é avaliar se uma dada instincia xD) pertence a uma classe
ou ndo. Uma escolha comum para ela € a funcdo conhecida como fungdo logistica ou fungdo
sigmoidal, que é dada por

_ 1
C l4e 7

g(z) (3.5)

A figura 18 mostra seu grafico. Os possiveis valores de g(z) estdo no intervalo entre 0 e 1.

Figura 18 — Grafico da funcao logistica.

Fonte: Elaboragdo propria.
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Quando z > 0, g(z) é maior que 0.5 e o algoritmo considera que aquele dado seja um positivo'®.

Fazendo z = 87z temos entdo que

h (m@) S (3.6)
(7] 1+ e_gTw(i) : :

Dessa forma, podemos entender que a hipotese nos retorna a probabilidade de um
TCE ser um planeta, dados os seus features x, parametrizados por 8. Isso € matematicamente

equivalente a
he (m@) = P(y=1]z;0). (3.7)

Neste caso, y € a classificacdo que o modelo dd ao TCE. Se for planeta, entdo se estabelece que
y = 1; caso contrario, y = 0. Naturalmente, a soma das probabilidades de um TCE ser planeta e

de nio ser planeta é 100%, ou seja,
P(y=0|z";0)+P(y=1]z";0)=1. (3.8)

Para que o algoritmo escolha os parimetros 0, ele deve considerar o qudo certa esta
a hipotese. A partir das equagdes acima, € possivel encontrar uma funcio que mede o erro que a
hipétese comete em relagdo ao dado que ela deveria prever. Chamamos essa funcdo de fun¢iao
custo e ela é dada por

1 & . . . ,

JO) =~ Zi [y@ log <h0 <w(’))> +(1—yD)log (1 ~ he (W)ﬂ (3.9)
Os melhores valores de 8 se dao quando esse erro € o menor possivel. O algoritmo empregado
para minimizar essa funcao custo € chamado de gradiente descendente. Seu funcionamento

consiste em inicializar valores aleatérios para todos os n + 129

parametros 0 e interativamente
ir somando ou subtraindo uma dada quantidade de todos eles para que o valor de J(0) va
diminuindo ao longo das interagdes. Disso, o algoritmo do gradiente descendente se dd por
repetir simultaneamente para todos os 6; a operacdo

m

0 o i i i
0= 0;=055-1(0) = ej:ej—%;[hg(m<>>—y<>]az<>. (3.10)

Isso € repetido até a fungdo custo convergir para um valor minimo. O (hiper)parametro o €

chamado de taxa de aprendizagem e dita o quao rdpido essa minimizagdo ocorre. Seu valor

19 Egsa escolha é arbitraria, poderia ser o contrério.
20" 0 n é o nlimero de features no conjunto de treino. O “+1"se d4 por conta do termo de viés 6.
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afeta diretamente o desempenho do modelo, uma vez que valores muito baixos deixam o treino
demorado e valores muito altos podem fazer com que o algoritmo divirja. No caso do exemplo
dos dois features mostrado na figura 16, a representacdo do caminho que o gradiente descendente
faz no espacgo dos @ até convergir em um valor minimo se d4 pela figura 19. Dado um ponto
inicial aleatério nesse espaco, o gradiente seguird o caminho que leva até um ponto onde a

derivada de J(8) € zero.

Figura 19 — Gradiente Descendente.
0, ,

A

Fonte: Elaboracdo propria.

3.4 Gradiente Descendente Estocastico

Pela equacdo 3.10, vemos que o gradiente descendente usa todos os dados do
conjunto de treino para convergir até um valor de custo minimo. Em conjuntos onde o nimero
de dados € muito grande, esse processamento pode levar muito tempo, especialmente se o
nimero de features também for grande. O método de Gradiente Descendente Estocastico
(GDE) € essencialmente o mesmo que o da regressao linear. A Unica diferenca € que em vez
de usar todas as m amostras do conjunto de treino, esse algoritmo seleciona apenas uma delas

aleatoriamente e realiza o mesmo procedimento. Neste caso, podemos reescrever a equagdo 3.10

como (BOTTOU, 2012)

0;,=0—a [hg (w(i)> - y(i)} 20, 3.11)
onde consideramos apenas uma i-€sima amostra escolhida aleatoriamente. Isso reduz drastica-

mente o processamento computacional, mas torna o caminho de convergéncia tortuoso, como

mostra a figura 20.
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Figura 20 — Gradiente Descendente Estocdstico.
0, ,

A

Fonte: Elaboragao prépria.

O GDE também ¢ bastante util quando a fung¢do custo € irregular, pois seu carater
aleatério faz com que o algoritmo seja capaz de sair de minimos locais no espago dos 6. Essa
mesma vantagem se torna uma desvantagem, ja que o algoritmo nio consegue se estabelecer
em um minimo global. Isso, contudo, pode ser remediado reduzindo-se gradualmente a taxa de
aprendizagem. Ao final da execucao do algoritmo, os parametros 6 sdo bons, mas geralmente

ndo sdo otimos.

3.5 Floresta Randomica

O algoritmo de floresta randémica se fundamenta em algo que é conhecido como
ensemble learning method (ou apenas ensemble method), que € um algoritmo composto por
um conjunto de algoritmos preditores com pouca ou nenhuma correlacao entre si. O que ele
normalmente faz € dividir o conjunto de treino em subconjuntos com um dado nimero de
amostras para que cada algoritmo preditor seja treinado com um desses subconjuntos. Depois
de treinados, quando o algoritmo de floresta randéomica recebe um novo dado, cada um de
seus preditores fard a sua classificacao particular daquele dado e a classe mais votada serd a
considerada na classificacdo final.

O nome “floresta randomica" se da porque os seus preditores sdo algoritmos co-
nhecidos como drvore de decisdo e porque as amostras dos subconjuntos criados no processo
sdo selecionadas aleatoriamente. Para entender bem um algoritmo de floresta randomica, € util

conhecer o funcionamento de uma arvore de decisao e de um ensemble method genérico.
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3.5.1 Arvore de Decisio

Mais uma vez, usaremos um exemplo ficticio com base no nosso contexto para
explorarmos os conceitos deste algoritmo. Neste exemplo, nossos TCEs serdo simplificados
de tal forma que serdo descritos por apenas dois features x| e x,. Sao eles, respectivamente: a
presenca de queda no fluxo e a probabilidade de que essa queda seja causada por uma estrela
bindria. Podemos considerar que x; e x assumam valores reais entre 0 e 1, e que x; indique a
porcentagem de relevancia que a queda tem (se houver alguma) para caracterizar um planeta.
Suponhamos também que temos 150 amostras de treino. A figura 21 da um exemplo de uma

arvore j4 treinada para estudarmos.

Figura 21 — Exemplo de arvore de decisdo para classificag@o bindria.

queda no fluxo < 0.8
gini = 0.444
amostras = 150 <—— Profundidade O
valor = [100, 50]
classe = ndo-planeta
Sim /

gini = 0.0

prob. estrela bindria < 0.47

gini = 0.5
amostras = 50 .
valor = [50, 0] amostras = 100 <+— Profundidade 1
; valor = [50, 50]

classe = ndo-planeta
classe = planeta

Siny” N\ Nio

gini = 0.142 gini = 0.080

amostras = 52 amostras = 48 .
valor = [4, 48] valor = [46, 2] +— Profundidade 2
classe = planeta classe = ndo-planeta

Fonte: Elaboragao prépria.

O processo de classificacdo que a arvore faz se baseia em perguntas que serao
respondidas pelos features de um TCE que ela esteja analisando. Comecamos com 0 né na
profundidade 0, chamado de no-raiz. Ele pergunta se ndo hd uma queda relevante no fluxo na
curva de luz, ou seja, se x; € menor ou ndo de 80%. Descemos para a proxima profundidade da
arvore e a resposta da pergunta feita pelo né-raiz nos dird para qual de seus nds-filhos iremos.
Em caso positivo, entdo a curva ndo apresenta uma queda relevante no fluxo e chegamos no
no esquerdo da profundidade 1 da arvore. Esse n6é em particular € chamado de né-folha (ou
no-terminal), pois ndo tem nenhum noé-filho e ndo faz nenhuma pergunta. Quando chegamos em
um né-folha, a drvore avalia qual a classe predita nesse né. Neste caso, o TCE seria classificado

como nao sendo planeta.
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Se aresposta para o né-raiz for negativa, entdo iremos para o né direito da profundidade 1.
Esse n6 faz uma outra pergunta, onde ele avalia a se probabilidade da queda no fluxo ser dada
por uma estrela bindria € menor que 47% ou nao. Vamos entdo para a profundidade 2 da drvore e
em seguida para o né-folha da esquerda se essa probabilidade for menor que 47%, fazendo com
que o TCE seja classificado como um planeta. Caso contrdrio, vamos para o nd-folha da direita e
o planeta € entdo classificado como ndo sendo um planeta.

Todos os noés carregam algumas informagdes, chamadas de atributos, acerca dos
dados usados no treino do algoritmo. A classe € a predicdo mais provavel caso a resposta
da pergunta feita pelo n6 seja positiva. No caso dos nds-folha, € a prépria classificagdo que a
arvore levara em conta. O atributo amostras diz para quantas amostras de treino aquele no se
aplica. Por exemplo, o no6 raiz se aplica a todos os 150 dados do conjunto de treino, ao passo
que o n6é-folha da primeira profundidade se aplica a 50 dados desses 150, o né-filho da direita se
aplica a 100 desses 150 e assim por diante. O atributo valor informa quantas amostras de cada
classe aquele n6 se aplica. Por exemplo, o né da esquerda na profundidade 2 se aplica para 4
nio-planetas e 48 planetas. Por fim, o atributo gini é uma medida de impureza do n6?!. Essa

impureza € calculada como

kK /a\?2
G,~=1—Z<—’_> , (3.12)

onde G; € o gini do i-ésimo no, k é o nimero de classes, a; é a quantidade de amostras para o
qual o i-ésimo no se aplica e v; € o valor de quantas amostras da j-€sima classe aquele no se
aplica. Quando esse valor € igual a 0, dizemos que o n6 € “puro”. Isso acontece no caso da folha
da profundidade 1, onde todas as amostras daquele né pertencem a mesma classe (ndo-planeta).
Em termos praticos, o calculo do gini nesse n6 se dd por 1 — (50/50)? — (0/50)? = 0. No n6 da
esquerda na profundidade 2, o gini se d4 por 1 — (4/52)> — (48/52)? ~ 0, 142.

Todo o fluxo de decisdo da drvore se baseia em regras “se-entdo", de forma que é
possivel acompanhar seu funcionamento manualmente, como acabamos de fazer. Apesar de
simples, é um algoritmo bastante versatil e poderoso, sendo capaz de realizar outras tarefas além
de classificacdo. Em particular, a equacdo 3.12 mostra que a arvore pode fazer classificacdo com
mais de duas classes, como mostra o exemplo da figura 45.

Esse é o procedimento que uma arvore treinada realiza para fazer classificacdes.

Resta agora saber como, de fato, a arvore é treinada. Um algoritmo bem conhecido, e usado

21 Outra medida de impureza comumente usada em machine learning é a entropia. Em termos praticos, nio ha

diferencas muito relevantes no resultado da arvore ao usar gini ou entropia.
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no exemplo acima, é o Classification and Regression Tree (CART), que produz apenas arvores
bindrias. Isso significa que um né que ndo € folha sé possui dois nés-filhos, que respondem
“sim" ou “ndo" para a sua pergunta. O CART comeca separando o conjunto de treino em dois
subconjuntos usando um feature x dos n disponiveis e uma condi¢do #,. Essa separacdo inicial é
0 que cria 0 né-raiz e ja traz a nog¢ao de fronteira de decisao discutida anteriormente. A figura 22
mostra a fronteira de decisdo para a arvore da figura 21 e a figura 46 mostra o0 mesmo esquema,

mas para a arvore da figura 45.

Figura 22 - Fronteiras de decisdo geradas na classificacdo
bindria da arvore de decisdo do exemplo.
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Fonte: Elaboragdo propria.

No exemplo da figura 21, o feature escolhido foi a queda no fluxo e a condi¢ao
foi um limite de relevancia dessa queda. Para fazer essa escolha, o algoritmo analisa o par
feature-condicao que faz com que um né produza filhos com o menor gini, ou seja, 0S mais puros

possiveis. Com isso, temos que a fung@o custo que deve ser minimizada para este caso se dd por

b b
J@@:i@+£@, (3.13)

onde m € o nimero total de amostras, b é o nimero de amostras do novo subconjunto, G € a sua
pureza, os indices “e"e “d"indicam os subconjuntos esquerdo e direito, respectivamente. Esses
pesos que acompanham os G se dao porque os tamanhos dos subconjuntos também devem ser
levados em conta.

Ap6s a primeira divisdo, o CART repete o mesmo procedimento para os subconjun-
tos gerados e vai fazendo isso até chegar em uma profundidade predeterminada ou até que ele

ndo consiga mais achar uma divisio que reduza a impureza dos subconjuntos. A profundidade
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da 4rvore €, entdo, um hiperparametro do algoritmo que podemos estabelecer. Outros hiperpara-
metros surgem para impedir um overfitting, como o nimero minimo de amostras que cada né
deve ter antes de ser dividido, nimero minimo de amostras que uma folha deve ter, dentre outros.
Isso porque o algoritmo faz poucas suposicdes sobre os dados que estdo sendo trabalhados e se
deixarmos a arvore crescer muito ela se adaptard quase que perfeitamente aos dados de treino, o

que resulta em uma ma generalizacdo para novos dados.
3.5.2 Ensemble Methods

Como comentado anteriormente, um ensemble method ¢ um algoritmo que agrega
vdrios algoritmos preditores (os chamarei de subalgoritmos por praticidade) e leva em considera-
cdo todas as predi¢des individuais feitas para dar a sua predi¢do final. No caso de problemas de
classificacdo, ainda € possivel chamar esse algoritmo de ensemble classifier. Uma forma simples
e direta de se fazer essa predi¢do final € considerar a classe que foi mais votada pelos subalgorit-
mos. Quando isso acontece, o algoritmo se caracteriza como um Hard Voting Classifier (HVC).
E comum que um HVC tenha uma acurdcia maior que o melhor subalgoritmo implementado

nele. Em termos matematicos, isso se da por
$ =moda{C(x),Cr(x),...,Cr(x)}, (3.14)

em que Y € a classe predita do algoritmo com base na moda das classificagdes individuais e C; €
a classificacdo do j-ésimo subalgoritmo dos R usados no ensemble.
Em um HVC, ainda € possivel atribuir pesos as classificacdes dos subalgoritmos.
Com isso, a generalizacdo da equagdo 3.14 se d4 por (RASCHKA; MIRJALILI, 2019)
R
yzargmlaXij x4(Cj(x) =), (3.15)

j=l1
onde w; € o peso da j-ésima classificagdo, A € o conjunto de labels ou o conjunto de todas as

possiveis classes (“planeta” ou “ndo-planeta”, por exemplo) e x4 € a funcdo caracteristica (ou
fungdo de agregagdo) que retorna 1 se a C;(x) corresponder a uma classe i ou 0, do contrario.
Essa equacdo procura o argumento i (i € A) onde essa soma € mdxima, ou seja, a classe mais
votada.

Em contra partida, um ensemble classifier também pode ser caracterizado como um
Soft Voting Classifier (SVC). Isso se dd quando todos os subalgoritmos sdo capazes de estimar a
probabilidade de sua predi¢ao estar correta. Com base na equacdo 3.15, essas probabilidades sdo

usadas no lugar dos labels retornados pela funcao y4, de forma que
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R

y:argmlaxJ;wj Dijs (3.16)

em que p; ; € a probabilidade calculada pelo j-€simo subalgoritmo para uma classe i. E comum
que o SVC se sobressaia em termos de performance em relacdo ao HVC, ja que o primeiro
da mais énfase as classificagdes mais confidveis. Naturalmente, estamos considerando que os
subalgoritmos estejam devidamente calibrados, bem como os seus dados de treino.

Um ensemble diversificado € importante pois o modelo se torna menos enviesado
e menos excessivamente sensivel a pequenas variagdes nos dados de treino. Essa diversifica-
¢ao pode ser obtida usando subalgoritmos diferentes no mesmo ensemble. Poderiamos, por
exemplo, usar regressdo logistica, gradiente descendente estocdstico e drvore de decisdo como
subalgoritmos de um ensemble e avaliar suas predicdes como comentado acima.

Uma outra forma de se ter uma diversidade no ensemble consiste na técnica de
usar subalgoritmos iguais, mas os treinando com diferentes subconjuntos do conjunto de treino
completo. Esses subconjuntos sdo formados por amostras selecionadas aleatoriamente do
conjunto de treino e essa selecdo pode ser com reposi¢dao ou ndo. Uma sele¢do com reposi¢ao
significa que quando uma dada amostra no conjunto de treino é selecionada para um subconjunto,
ela podera ser selecionada novamente para o mesmo subconjunto. Esse método é conhecido
como bootstrap aggregatin, bootstrapping ou apenas bagging. Quando ndo ha reposicao, a

técnica € conhecida como pasting.
3.5.3 Floresta Randomica: Caracteristicas Adicionais

Como citado, o algoritmo de floresta randomica é um ensemble method que agrega
vdarias arvores de decisdo para fazer sua predicdo final. Além da aleatoriedade inerente do
bagging (que ¢ comumente usado neste algoritmo), o seu cardter randomico € acentuado pelo
fato de um subconjunto de features ser selecionado aleatoriamente para ser considerado em cada
amostra. Isso aumenta ainda mais a diversidade do ensemble e resulta em um modelo melhor.

Na discussdo sobre o modelo de arvore de decisdo, vimos que esse algoritmo busca
um par feature-condi¢io que minimizasse o gini dos subconjuntos produzidos. E possivel deixar
o algoritmo de floresta randomica ainda mais aleatério quebrando essa busca e selecionando
valores randdmicos das condi¢des para cada feature. Com isso, temos algo conhecido como um

ensemble de drvores extremamente randomizadas. Como uma vaga analogia ao caso de usar um
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Gradiente Descendente Estocdstico em vez de uma Regressdo Logistica, esse algoritmo é mais
rapido de ser treinado, uma vez que ndo € mais necessario computar a melhor condi¢ao possivel
para cada feature em cada n6. Em termos de performance, ndo € possivel saber previamente qual

dos modelos se saird melhor e essa modificacdo nao foi considerada neste trabalho.

3.6 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial ¢ um modelo de aprendizado de maquina que consiste
em uma série de operacdes logicas inspiradas nas redes neurais bioldgicas dos nossos cérebros.
Nessa comparacdo, o neurdnio bioldgico € representado por uma unidade logistica, ou perceptron,

como mostra a figura 23.

Figura 23 — Esquema de uma unidade logistica.

T Saida
he(x) Fungdo de Ativagdo
ofclol
X1 X2 X3 Entradas

Fonte: Elaboragdo prépria.

Essa unidade recebe dados de entrada, multiplica cada uma deles por um paradmetro
0, soma esses produtos e entdo calcula um novo valor ao inserir essa soma em uma fungao
chamada de funcdo de ativagdo. Isso € exatamente o que acontece no caso da equagao 3.4 para
a regressdo logistica. Uma ressalva importante € que a equacgdo 3.4 leva em consideragdo um
termo de viés (xg e 6p) que ndo estd incluso na figura, mas que deve ser considerado no modelo.
O grande diferencial de uma rede neural € a sua capacidade de relacionar essas unidades em
uma rede para conseguir descrever dados complexos de forma otimizada. A forma como essas

unidades sdo conectadas é chamada de arquitetura da rede e um exemplo se da pela figura 24.
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Figura 24 — Exemplo de rede neural.

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4
Fonte: Elaboragdo propria.

A notacgdo para as descri¢des matemadticas das redes neurais é um pouco diferente

()

da usada na regressdo logistica. Os termos ;" representam a fung¢io de ativag¢do da unidade

logistica i na camada j. Em particular, a camada j = 1 € chamada camada de entrada, pois €
nela onde os dados entram para serem analisados (al( ) = x;). Além disso, a(()J ) ¢é o termo de Vviés
da j-ésima camada (que, apesar de mostrado na figura, € usualmente omitido e implicito). Temos

entao que22

all) = g (z(j)> 7 (3.17)

onde al/) é o vetor com todas as funcdes da camada j e zU) = alUi=D@U),

Em vez de um vetor para representar os pesos, agora fazemos uso de uma matriz
el que mapeia os parametros de uma camada j até uma camada j+ 1. Se uma camada j tem
sj unidades e uma camada j + 1 tem s;, entdo a dimensdo da matriz CIE j+1 X (L+s5).
A ultima camada é chamada camada de saida, pois € nela onde o resultado do processamento
sai e nos é exibido. Com isso, temos que (he(x)), = al(L), onde L é o niimero total de camadas
(e, portanto, a dltima nesta notacdo). As demais camadas entre as de entrada e saida s@o
culturalmente chamadas de camadas ocultas, pois ndo vemos diretamente os seus valores. Todas
as camadas, exceto a de saida, possuem uma unidade de viés.

Ao receber um dado, o fluxo das operagdes de uma rede neural comega na camada

de entrada e vai até a camada de saida. Isso é chamado de forward propagation. O algoritmo

mais popular para treinar redes neurais € o de backpropagation. Como o nome sugere, o fluxo de

22 Termos em negrito representam notagdes matriciais.
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processamento desse algoritmo vai no sentido contrario do que foi visto antes e os calculos tém
muita relacdo com o algoritmo de gradiente descendente.

Os detalhes matemadticos desse processo ndo serdo abordados aqui, mas uma descri-
¢do qualitativa pode ser feita. De forma muito sucinta, ele se d4 dividindo o conjunto de treino
em pequenos grupos (chamados de mini-batches) e os passando para a rede neural, que tem
seus parametros ® iniciados aleatoriamente. Dizemos que o algoritmo completou um epoch
quando ele usa todos esses grupos uma vez. Essa passagem € o forward propagation comentado
acima. Todos os resultados de cada unidade logistica sdo guardados para serem usados na etapa
de backpropagation.

Ao chegar no final da rede com uma amostra, a diferenca da predicao feita pela
ultima camada com o resultado esperado € avaliada, bem como o quanto cada unidade logistica
contribuiu para esse erro. Isso é feito computando o gradiente do custo naquela camada. Disso,
o algoritmo avalia o quanto cada unidade da camada anterior contribuiu para o erro, também
pelo gradiente, e o vai fazendo até chegar no comec¢o da rede. Essa medicdo dos erros leva
em consideragdo os resultados de cada unidade gerados e guardados no processo do forward
propagation. Usando todos esses erros, o algoritmo realiza um gradiente descendente para achar
os valores dos parametros que minimizam os erros cometidos pelas unidades da rede e os ajusta
de acordo. Esse processo € repetido para todas as amostras de um mini-batch, e entdo para
todos os mini-batches do conjunto de treino e repete tudo outra vez em uma quantidade de
epochs definidas previamente. O nimero de epochs € escolhido para que o algoritmo consiga
convergir para um resultado otimizado e varia em cada situac@o. Por conta disso, o epoch € um
hiperparametro que influencia diretamente a performance do modelo.

Na discussdo acerca da equagdo 3.4, a fungdo sigmoidal foi escolhida para g(z). No
entanto, essa ndo € a unica escolha possivel. De fato, outras escolhas comuns para a funcdo
de ativacdo sdo a tangente hiperbdlica, Rectified Linear Unit (ReLU) e Softplus (ver figura
47). Dessas, a ReLLU se mostra particularmente vantajosa em relacao as sigmoidal e tangente
hiperbdlica. Isso porque, utilizando as duas ultimas citadas, os gradientes do modelo praticamente
se anulam quando o algoritmo de backpropagation se aproxima das primeiras camadas, o que
causa um problema conhecido como problema do gradiente evanescente. Além de evitar esse
problema, as computagdes feitas com a ReLU sdo bem mais rapidas dado seu caréter linear.

E possivel combinar varias fun¢des de ativagdo em uma mesma rede. No caso de

redes neurais para problemas de classificacao, temos mais duas delas que sdo uteis quando usadas



51

na camada de saida: a ArgMax e a SoftMax. Tomemos como exemplo uma arquitetura de rede

neural usada neste trabalho, dada pela figura 25.

Figura 25 — Arquitetura de rede neural usada.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Todas as camadas usam a ReLU como func¢ado de ativagdo, exceto a dltima. Da
forma como estd construida, a rede retorna as “probabilidades"? de que uma amostra seja

ndo-planeta na primeira unidade da camada de saida e planeta na segunda. A SoftMax

23 Estd entre aspas, pois esses valores dependem de como os parimetros da rede foram inicializados. Isso porque o
algoritmo pode convergir para um minimo diferente em cada treino, dependendo do seu ponto de partida no
espaco dos pardmetros. Um termo mais apropriado para esse valor talvez seja a “confianca" que um modelo tem,
com base no que aprendeu e com base em como aprendeu (dependendo da configuragdo de seus hiperparametros),
de que uma amostra pertence a uma dada classe.
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recebe todos os valores de cada unidade logistica que a camada de saida recebe da camada

anterior e os normaliza em valores entre 0 e 1. A equacdo que a descreve é

altl = Zexp (aE”) exp <a(L)> (3.18)

Nessa expressdo, L+ 1 € apenas uma notagdo conveniente para dizer que a SoftMax realiza
seus cdlculos com base nos valores recebidos pela camada de saida e retorna algo a mais. De
forma didética, podemos pensar em uma camada além da de saida cuja fungdo € tratar os valores
“brutos"recebidos dessa dltima antes de exibir os resultados finais. Essa ressalva se d4 porque a
representacdo da rede na figura 25 mostra uma relacido de duas unidades logisticas na camada
de saida para trés unidades na camada anterior, o que seria incompativel com a equacgao 3.18
considerando que a rede sé retorna dois valores.

Como as classes sdo mutuamente excludentes, a SoftMax garante que a soma dessas
probabilidades seja 1. Além disso, essa funcdo pode ser usada na etapa de treino da rede, ja que
ela tem uma derivada conveniente para ser usada no backpropagation. Esse nio é o caso, por
exemplo, ao usar a funcdo de ativacdo ArgMax na camada final. Ela funciona com a mesma
analogia do SoftMax, porém retorna o valor 1 para a classe mais provavel e 0 para as demais.
Por conta dessa caracteristica, ela s6 € usada depois que a rede € treinada. Com a ArgMax, a rede
consegue informar suas classificacdes de forma mais direta e assertiva em um contexto onde o

modelo ja esteja em sua fase de aplicacao real.



53
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Todos os algoritmos discutidos no capitulo anterior tiveram uma fun¢do muito
especifica: classificar padrdes em curvas de luz como planeta oundo-planeta. A performance
de cada algoritmo € avaliada com base em seu desempenho com os dados do conjunto de teste.
Para isso, avaliamos as suas medidas de performance. A préxima secdo discute brevemente

algumas delas antes de compararmos os modelos.

4.1 Medidas de Performance

Quando um algoritmo faz uma classificacdo de um dado, podemos fazer quatro
avaliacOes sobre esse resultado. Tomando como exemplo o nosso dataset, se o label de um TCE
€ planeta e o algoritmo o classifica como tal, entdo esse resultado € um positivo verdadeiro
(Py). Se o algoritmo classificasse esse planeta como n&o-planeta, entdo esse resultado seria
um falso negativo (Fy). Se o label de um TCE € ndo-planeta e o algoritmo o classificasse da
mesma forma, entdo esse resultado seria um negativo verdadeiro (Ny ). Finalmente, se esse TCE
fosse classificado como planeta pelo algoritmo, entdo o resultado seria um falso positivo (Fp).

Essas avaliagdes podem ser sintetizadas em uma matriz de confusdo, como a seguinte:

Tabela 2 — Matriz de confusdo genérica.
Predito

Negativo ‘ Positivo

Negativo Ny Fp
Positivo Fy Py

Original

Fonte: Adaptado de (GERON, 2019).

A medida de performance mais imediata na avaliacdo de um algoritmo classificador
€ a sua acurdcia, que € o percentual de acertos que o algoritmo alcangou. Supondo que o teste
tenha sido feito em todo o conjunto de teste, com m,; amostras, entao

Py + Ny

ny

acuracia —

Neste caso em particular, temos que m; € numericamente igual a soma de todos os resultados,
ou seja, m;y = Py + Ny + Fp + Fy. O percentual de acertos de um algoritmo nao deve ser

superestimado, especialmente em situacdes onde o conjunto de dados é desbalanceado. Um
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conjunto desbalanceado € um aquele onde a quantidade de amostras das classes consideradas
pelo modelo sdo bastante desiguais. Um exemplo disso € o nosso proprio conjunto de dados, onde
a classe planeta representa apenas 23% de todo o conjunto de dados?*. Isso implica que um
algoritmo classificador programado para apenas retornar resultados negativos (ndo-planeta),
independentemente das caracteristicas da curva de luz, estaria correto 77% das vezes.

A ideia da acurécia pode ser refinada em uma nova métrica ao avaliarmos apenas a
acurdcia das predi¢des positivas. Isso € chamado de precisdo e ela se da por
precisio = ————.
Py + Fp
Em outras palavras, a precisdo nos diz a por¢ao dos positivos selecionados que sdo verdadeiros.
Uma métrica que sempre € levada em conta quando se fala em precisdo € o recall (também
chamado de revocacgdo ou sensibilidade), dado por

B
Py +Fy

recall =
Ou seja, o recall nos diz a por¢do dos verdadeiros positivos que foram identificados corretamente
em relac@o a todos os positivos que existem no dataset. Ele também é chamado de sensibilidade
por avaliar a eficdcia que o algoritmo tem em detectar resultados positivos com sucesso. Um
valor alto em ambas as medidas € importante para que o algoritmo tenho um bom desempenho,
porém aumentar a precisdo implica em diminuir o recall e vice-versa.

O algoritmo calcula se um dado pertence a classe positiva ou a negativa com base em
uma pontuagdo que uma fungdo de decisdo retorna. Essa decisdo se dd com base nas fronteiras
de decisdo discutidas no capitulo anterior. Se o valor retornado pela func¢io de decis@o for maior

que um limite estabelecido, por exemplo, entdo o dado € classificado como positivo. A escolha

desse limite afeta diretamente os valores de precisdo e recall, como mostra a figura 26.

Figura 26 —Exemplo de troca entre Precisdo (P) e Recall (R) para diferentes limites da pontuacao
da func¢do de decisdo.

--+ P:10/12 = 83,33% | R: 10/10 = 100%

-+ P:9/10=90% | R: 9/10 = 90%

--» P: 8/9=288,89% | R: 8/10 = 80%

‘ -~ P:5/5=100% | R: 5/10 = 50%

KRR KK KK KO KON | |

1

min. Pontuagdes da Fungéo de Decisdao max.

Fonte: Elaboragdo prépria.

24 (s labels AFP e NTP, descritas na tabela 1, foram mescladas em uma tnica classe “ndo-planeta”.
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A tendéncia da precisdo € aumentar quando o algoritmo fica mais rigoroso com a
pontuacao, mas em alguns pontos ela pode cair, como € o caso do terceiro limite apontado na
figura. Em geral, temos liberdade para escolher esse limite de forma a otimizar a troca precisao-
recall que mais atenda as necessidades do trabalho. No caso particular deste, € preferivel um
recall um tanto maior que a precisdo para reduzir a perda de planetas (especialmente em dados
nunca explorados). Como podemos escolher esses valores, podemos construir um gréfico da
presi¢do em funcdo do recall para avaliarmos as performances de modelos com essas medidas.
Bons modelos tém uma Area Sob a Curva (AUC)? elevada.

Uma outra métrica importante € a especificidade. Assim como o recall pode ser
entendido como a capacidade que o algoritmo tem de detectar positivos corretamente, a es-
pecificidade € a capacidade que algoritmo tem de detectar negativos corretamente. Ela se da
por
especificidade = L

Ny +Fp
Dessa forma, a especificidade também pode ser chamada de taxa de negativos verdadeiros. Com
ela, podemos ainda derivar a Taxa de Falsos Positivos (TFP), dada por

Fp

TFP = 1 —especificidade = ————.
Fp+ Ny

Pela figura 26, a TFP aumenta quando o recall também aumenta. Um gréafico do
recall, chamado de Taxa de Positivos Verdadeiros (TPV) neste contexto, em fun¢ao da TFP pode
ser gerado para comparar os modelos de uma forma semelhante como o da precisdo-recall. A
curva desse grafico € conhecida como Receiver Operating Characteristic (ROC). Bons modelos

também tém a ROC-AUC? elevada.

4.2 Comparaciao dos Modelos

Um grafico da precisdao em fun¢do do recall foi gerado para cada modelo, assim
como os da taxa de positivos verdadeiro em fungdo da taxa de falsos positivos. A figura 27

mostra os primeiros resultados com os dados de teste.

2 AUC se dé por Area Under Curve.
26 AUC serd designada para a drea sobre a curva de precisio em fungo do recall, ao passo que ROC-AUC designard
a area sobre a curva ROC.
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Figura 27 — Medidas iniciais de performance dos modelos testados.

Fonte: Elaboragao propria.

Pela discussdo da secdo 3.4, era esperado que o GDE nao oferecesse resultados 6timos em
relagdo a Regressdo Logistica. Isso foi realmente observado, mas a discrepancia entre essas
duas curvas mostra que a velocidade de treinamento do GDE ndao compensa sua performance.
Também era esperado que o modelo de floresta randomica se sobressaisse em relacdo aos dois
anteriores, mas o modelo de rede neural se mostrou o mais eficaz dos testados.

Um ponto de preocupagao levantado ainda na secao anterior foi o fato de que o
conjunto de dados é desbalanceado, onde as curvas que contém planetas representam apenas
23% do total. Uma forma para tentar amenizar isso foi copiando as curvas onde hé planetas,
refletindo-as horizontalmente e inserindo essas novas curvas de luz no conjunto de dados. Essa é
uma das técnicas de aumento de dados mais simples e bastante usada em situagdes onde os dados
disponiveis sdo limitados (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Apesar de ser usada em
conjuntos de dados constituidos por imagens, € perfeitamente plausivel aplicd-la nas curvas de
luz. Isso porque o padrdo de queda no fluxo luminoso para planetas € preservado nessa reflexo.
O mesmo acontece para quaisquer caracteristicas astrofisicas ou instrumentais de eventos que
ndo caracterizam planetas.

Ap6s esse aumento, os modelos foram treinados mais uma vez e a figura 28 mostra

o efeito dos novos dados no dataset (representados por um “+").
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Figura 28 —Medidas de performance dos modelos testados com dados aumentados.

Fonte: Elaboragao propria.

O aumento de performance do GDE foi consideravel, apesar de ainda ndo apresentar vantagem
em relacdo ao modelo de Regressao Logistica. A performance desse ultimo se manteve essenci-
almente inalterada. Ambos os modelos de Floresta Randomica e Rede Neural apresentaram um
leve aprimoramento nos resultados.

Mais técnicas de aumento de dados poderiam ter sido aplicadas, mas uma forma mais
eficaz de obter melhores resultados com os modelos é fazendo um ajuste de hiperparametros. A
ideia € selecionar os dois mais promissores, testar diferentes combinagdes dos valores dos seus
hiperparametros e ver quais dessas combinagdes retornam os melhores resultados. Para cada
configuragdo de hiperparametros, um novo modelo € criado e treinado. Disso, ele é testado com
os dados de validacao e uma métrica de performance € calculada. O processo € repetido para
todas as possiveis combinagdes de valores estabelecidos. Vale ressaltar que os dados de teste
ficam completamente indisponiveis aos modelos nesse processo, pelos motivos discutidos no
capitulo anterior.

Um exemplo de ajuste foi feito com o modelo de Floresta Randdomica, onde alguns
valores de trés hiperparamentros foram testados. O primeiro foi se 0 método de bagging (como
explicado na subsecdo 3.5.2) seria aplicado ou ndo. Em caso negativo, todo o conjunto de dados ¢
usado para construir cada arvore do modelo. O segundo hiperparametro foi o nimero de arvores
que constituem a floresta. Os valores testados foram 30, 100 e 300. O terceiro foi o nimero de
features que o modelo deve considerar ao fazer as divisdes dos nés explicadas na se¢do 3.5.1. Os

valores testados foram 10, 100, 126 (valor inteiro aproximado de /m, usado por padréo pelo
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Scikit-Learn®’) e 200. Com isso, a busca tem 2 x 3 x 4 = 24 possiveis configuragcdes para testar.
O processo levou aproximadamente 17 horas e a melhor combinagdo desses hiperpardmetros foi
um modelo sem bagging, com 300 drvores de decisao usando 200 features. A figura 29 mostra o
modelo com essas configuracdes de hiperparametros comparado com os dois melhores da andlise

anterior.

Figura 29 — Modelo de Floresta Randomica com hiperparametros ajustados.

Fonte: Elaboragao prépria.

Com o ajuste, o modelo de Floresta Randomica pode alcangar uma performance comparavel
com a da Rede Neural. Todos os modelos dos graficos acima usam o conjunto dados aumentado.

Um cuidado que deve ser tomado ao término de um processo de ajuste de hiperpara-
metros € observar qual dos valores disponiveis na procura entregaram os melhores resultados.
No caso acima, os maiores valores disponiveis para o nimero de arvores e de features foram
selecionados, o que nos d4 margem para testar valores mais elevados para esses hiperpardmetros
em busca de uma configuracdo que retorne um modelo ainda melhor. O mesmo valeria se os
valores 6timos fossem os minimos disponibilizados, onde teriamos espaco para analisar valores
ainda menores.

No caso das redes neurais, possiveis hiperparametros para testar sdo a taxa de
aprendizagem usada no backpropagation, a quantidade de epochs, a funcao de ativacdo usada
nas camadas ocultas e a propria arquitetura da rede (nimero de camadas, nimero de unidades
logisticas da j-ésima camada, entre outros). Inicialmente, uma arquitetura de rede descrita de

forma simplificada pela tabela 3 foi utilizada.

27 (PEDREGOSA et al., 2011)
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Tabela 3 — Descri¢ao simplificada de uma das arquiteturas de rede neural usadas.

Camada | Ativagdo | Num. Unidades

Saida Sigmoid 2
Oculta3  ReLU 10
Oculta2  ReLU 100
Ocultal  ReLU Entre 20 e 620
Entrada ReLU 2202

Fonte: Elaboragao prépria.

Os hiperparametros procurados para ela foram o nimero de unidades na primeira camada, e a
taxa de aprendizagem. Os valores testados para o nimero de unidades iam de 20 a 620 espacados
em 40 unidades (20, 60, 100, ...). As taxas de aprendizagem testadas foram 12,1317 %0
processo para avaliar as 15 x 3 = 45 possiveis configura¢des levou pouco mais de 3 horas € o
melhor resultado foi a rede tendo uma taxa de aprendizagem de 12, com sua primeira camada
oculta constituida por 180 unidades logisticas.

A arquitetura mostrada na figura 25 foi a rede testada que entregou os melhores
resultados (mostrados na figura 28). Ela foi construida inicialmente de forma arbitraria e os
hiperparametros relativos a sua arquitetura (nimero de unidades por camada, apenas) foram
parcialmente ajustados com auxilio do KerasTuner (O’MALLEY et al., 2019). Os demais
hiperparametros ndo foram ajustados em tempo vidvel para o periodo de conclusio da escrita
deste trabalho (tanto os da Floresta Randdmica quanto os da Rede Neural), dada a longa cadeia
de processamentos e 0s baixos recursos computacionais disponiveis para esta tarefa. Resultados
mais atualizados poderdo ser encontrados na pagina do GitHub deste projeto a medida em que
eles forem sendo obtidos. Com base em toda esta discussio, a tabela 4 resume os resultados de

performance obtidos nos testes de todos os modelos (com os dados aumentados).

Tabela 4 — Desempenho alcancado com os modelos testados.

Modelo | AUC | ROC-AUC | Acuréacia

Regressdo Logistica 0.79 0.94 0.89
GDE 0.78 0.93 0.86

Floresta Randdmica 0.87 0.96 0.91
Floresta Randomica Ajustada  0.89 0.97 0.91
Rede Neural 1 (tab. 3) 0.85 0.96 0.90
Rede Neural 2 (fig. 25) 0.88 0.97 0.90

Fonte: Elaboragao prépria.
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4.3 Analises dos Melhores Modelos

Como mostra a tabela 4, os melhores modelos testados foram os de Floresta Rando-
mica (com os hiperparametros ajustados) e o da Rede Neural com a arquitetura conforme a figura
25. Contudo, suas respectivas acurdcias de 91% e 90%, bem como quaisquer outras medidas de
performance, nem sempre sao suficientes para caracterizar completamente todas as vantagens
e desvantagens dos modelos. Além de boas métricas, bons modelos devem acertar os seus
resultados pelos motivos certos. Com base nisso, podemos avaliar quais foram as informacdes
mais relevantes que eles precisaram usar para fazer as suas classificagdes. Os gréficos da figura
30 mostram os features mais importantes para a decis@o do modelo de Floresta Randomica nas

curvas globais e locais.

Figura 30 — Relevancia geral dos features para a classificacao.
(30.a) Features da Curva Global

(30.b) Features da Curva Local

Fonte: Elaboragao propria.
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Com o que foi discutido na secao 3.1, era esperado que os bins centrais das curvas
tivessem forte impacto nas classificagdes, o que € observado. Isso porque todas as quedas no
fluxo foram centralizadas. No caso das curvas globais, também era esperado que features mais
afastados do centro tivessem alguma contribui¢do mais relevante, como no caso de estrelas
bindrias mostrado na figura 14. Além disso, vemos dois picos ao redor dos features mais centrais,
0 que sugere que nao s6 a queda no fluxo € importante, mas a forma como esse fluxo cai também
€. Isso é plausivel, uma vez ha uma diferenca recorrente no formato da queda gerado por planetas
e por eclipses bindrios, por exemplo®®. Foi observado que o processo de binning dos dados
desloca os dados um pouco para a direita do centro, o que pode explicar diferenca de altura dos
picos.

Vale ressaltar que ambos os modelos de Floresta Randomica e de Rede Neural sdo
modelos tidos como ““caixas-pretas". Isso porque entender os motivos que os levam a tomar as
suas decisoes nao € uma tarefa trivial, dada a complexidade dos mesmos (KRAUSE et al., 2016).
Apesar disso, a analise breve feita pelos graficos da figura 30 ja indica que a modelagem feita
por eles é coerente com a natureza do problema abordado.

Pudemos avaliar como esses features afetam a decisdo dos modelos criando um
novo conjunto de dados para testes, mas com amostras das curvas globais modificadas. Alguns
planetas tiveram seus transitos omitidos, outros tiveram transitos secundarios implantadas em
suas curvas de luz para simular eclipses e alguns eclipses verdadeiros tiveram seus transitos
secunddrios omitidos. Exemplos dos resultados obtidos podem ser vistos na figura 31. Todos os
testes foram repetidos com mais exemplos semelhantes, de forma que as andlises qualitativas a
seguir sdo representativas e se mantém para a maioria dos dados do conjunto de teste.

No primeiro teste, as figuras 31.a e 31.b mostram o transito de um planeta real que
foi omitido e substituido por cépias dos dados dos seus arredores. Com o transito, o modelo de
Rede Neural (RN) classificou esse TCE como planeta com 93% de confianga, ao passo que o
de Floresta Randdomica (FR) o classificou como planeta com uma confianga de 92%. Ambas as
porcentagens aumentaram para 95% ao omitir o trinsito na curva global. Isso indica que ambos
os modelos dao mais aten¢do para as curvas locais, especialmente quando ndo ha algum sinal
relevante nas curvas globais. Isso era esperado, ja que algumas curvas tiveram seus transitos
parcial ou totalmente obstruidos no processo do tratamento e geragao das curvas globais. Esse

foi, a propdsito, um dos maiores motivos para se gerar duas representagdes do mesmo TCE.

28 Em geral, as curvas que representam planetas tém um formato semelhante a um “U", ao passo que as dos eclipses
tém um formato semelhante a um “V". Exemplos disso podem ser vistos nas figuras 42 e 43



Figura 31 -

(31.a)

31.0)

(31.e)

(31.g)

Predicoes dos modelos para diferentes modificagdes em curvas de luz.

(31.b)

(31.d)

31.9)

(31.h)

Fonte: Elaboragdo propria.
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O outro motivo que justifica a criacdo de ambas as visualizacdes foi a verificagdo

de transitos secunddarios mais distantes do transito principal nas curvas globais. As figuras

31.c e 31.d mostram um falso positivo do catdlogo usado com e sem seu transito secunddrio,

respectivamente. Esse é um exemplo propositalmente mais dificil para os modelos, pois o transito

central se assemelha bastante com o formato de “U" de um transito gerado por um planeta. Ainda
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assim, os modelos conseguiram o classificar como ndo-planeta. A RN tem certa vantagem em
perceber essa nuance, com mais de 10% de assertividade em relacdo a FR. Ainda assim, ambos
os modelos de alguma forma conseguiram dar um tanto mais de certeza em suas classificacdes
quando o transito secunddrio foi removido.

As figuras 31.e e 31.f mostram um outro caso de eclipse bindrio, mas com ambas as
quedas em um formato mais nitido de “V". Em ambos os casos, a FR classificou esse TCE como
ndo-planeta com 95% de certeza, ao passo que o resultado da RN caiu de 95% para 93% ao
classificd-lo como ndo-planeta apds a remog¢ao do transito secunddrio. Isso sugere que a RN é
mais sensivel em relacd@o a esses transitos e que a FR d4 mais énfase no formato da curva do que
no que ha em seus arredores.

Por fim, as figuras 31.g e 31.h mostram a curva de um planeta que teve um transito
secunddrio inserido. Em ambos os casos, a RN a classificou como planeta com 77% de
certeza. A FR também a classificou como planeta, mas a porcentagem caiu de 78% para 77%
com a modificagc@o na curva. Isso mostra que a FR ndo é totalmente alheia a outros eventos
associados ao TCE e que a sensibilidade da RN para com eles ndo € tdo alta ao ponto de alterar
sua classificacao.

As tabelas 5 e 6 mostram as matrizes de confusdo desses dois modelos. Por meio
delas, consta-se que a RN tem um recall maior e, portanto, consegue detectar mais planetas.
Além disso, a especificidade da FR € maior, o que implica que esse modelo consegue detectar
melhor os casos negativos. As diferencgas entre um modelo e outro nao sao tao significativas até
agora a ponto de declarar um deles como o melhor. Apesar disso, a Rede Neural obteve seus
resultados com poucos ajustes de hiperpardmetros comparado com a Floresta Randomica, o que

sugere que o modelo tem potencial para alcancar resultados de performance ainda melhores.

Tabela 5 — Matriz de confusdo do modelo de Tabela 6 — Matriz de confusdo do modelo de
Rede Neural. Floresta Randdmica.

Predito Predito

Negativo ‘ Positivo Negativo = Positivo

é Negativo ‘ 1049 132 E Negativo
) )
5 Positivo ‘ 22 349 5 Positivo 52 319

Fonte: Elaboracdo propria. Fonte: Elaboracdo propria.
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4.4 Predicoes Feitas com os Melhores Modelos

Os modelos passaram por uma ultima etapa de teste, onde eles analisaram TCEs
encontrados em sistemas multiplanetdrios selecionados e estudados por (SHALLUE; VANDER-
BURG, 2018) em seu trabalho. Tais sistemas possuem grande potencial para a descoberta de
novos transitos planetarios reais. A procura por candidatos € feita como descrito na se¢do 2.3 e
no apéndice A. Apds esse processo, as informagdes essenciais como periodo e ty do transito
detectado sdo inseridas no pipeline de tratamento dos dados explicado na secdo 3.1 e as curvas
globais e locais sdo geradas. Essas novas buscas por transitos se diferenciam das que sdo feitas
no pipeline padrao do Kepler pelo fato de serem mais lenientes com o limite imposto no SNR
para que um evento seja considerado um TCE?®. Isso é importante, pois os sinais de alguns
planetas menores podem estar abaixo desse limite adotado por padrdo e ndo serem descobertos
(STUMPE et al., 2012).

Os TCE:s testados foram aqueles que o algoritmo do (SHALLUE; VANDERBURG,

30 Uma andlise visual na

2018) classificou como planetas com 80% ou mais de confianca
figura 48 mostra que esses TCEs sdo candidatos plausiveis com o que vinhamos discutindo nos
capitulos anteriores. Os resultados do artigo estdo na tabela 7 e os resultados dos melhores

modelos deste trabalho estdo destacados em cinza.

Tabela 7 — Comparacdo dos melhores modelos com os do artigo de base.

KICID | KOIID | Nome Kepler Periodo Predi¢do | Predicdo | Predicdo
(Dias) Shallue

11442793 351 Kepler-90 14,4 8,7 0,942 0,893 0,397 Kepler-90 i
8480285 691 Kepler-647 10,9 8,4 0,941 0,936 0,397 -
11568987 354 Kepler-534 27,1 9.8 0,920 0,848 0,530 -
4852528 500 Kepler-80 14,6 8,6 0,916 0,886 0,260  Kepler-80 g
5972334 191 Kepler-487 6,02 10,2 0,896 0,959 0,430 -
10337517 1165 Kepler-783 11,1 9,6 0,860 0,391 0,443 -
11030475 2248 - 4,75 8,7 0,858 0,649 0,317 -
4548011 4288  Kepler-1581 14,0 9,7 0,852 0,079 0,377 -
3832474 806 Kepler-30 29,5 14,1 0,847 0,014 0,227 -
Fonte: Adaptado de (SHALLUE; VANDERBURG, 2018). Resultados dos modelos autorais inseridos
para comparacao.

Os quatro primeiros TCEs foram inspecionados pelos autores com mais profundidade,

29 Para os dados da missdo Kepler, esse limite € de 7,1 (JENKINS et al., 2002) e para os dados da missdo K2 esse
limite € de 9 (VANDERBURG et al., 2016).
30" Esse algoritmo consiste em uma Rede Neural Convolucional.
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dada a confianga acima de 90% que o seu modelo apresentou. Dois deles foram validados como
planetas reais, agora conhecidos como Kepler-90 i e Kepler-80 g. Nosso modelo de Rede Neural
classificou esses quatro TCEs como planeta com uma confianca acima de 84%. A confianca
do modelo para os planetas confirmados se deu acima 88%. No entanto, o modelo de Floresta
Randdmica s6 classificou um desses nove TCEs como planeta, com apenas 53% de confianca,
e nao conseguiu identificar os dois planetas confirmados. A performance exibida na tabela 4 da
FR mostra que o modelo é bom, mas esses novos resultados deixam claro que a RN € bastante
superior quando se trata de dados com um SNR baixo.

De fato, vimos nas andlises da secdo 4.3 que a FR € mais suscetivel ao formato da
curva. Em andlises mais ruidosas, esse formato € bastante deturpado, o que pode explicar a baixa
performance da FR neste ultimo teste. Com isso, constatamos que o modelo de Rede Neural foi

o modelo testado que melhor generalizou as suas predicoes, até em situacdes mais extremas.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, revisamos as principais caracteristicas da coleta e tratamento de dados
da missao Kepler para fins de detec¢do de exoplanetas. Em muitos casos, planetas pequenos
como os tipo-Terra sao facilmente perdidos pelo ruido inerente ao processo de observagao de
uma estrela pelo telescopio. Analisar potenciais eventos de interesse com um SNR baixo se faz
necessario para a descoberta de planetas desse porte, porém a taxa de falsos positivos aumenta
consideravelmente, inviabilizando a inspe¢do manual desses eventos por astronomos.

Diante disso, revisamos também como algoritmos de Aprendizado de Maquina
podem ajudar a otimizar essa busca em meio aos falsos positivos. Para esse fim, estudamos
alguns dos algoritmos mais comuns de inteligéncia artificial usados em ciéncia de dados e os
implementamos para classificar curvas de luz de TCEs previamente detectados. O processo
de treino, validacgao e teste teve como base os dados do catdlogo Autovetter Planet Candidate
Catalog for Q1-Q17 DR24, onde seus TCEs foram analisados e classificados de antemao pelo
algoritmo autovetter.

O trabalho vai além de uma revisao da literatura, visto que todos os algoritmos
abordados foram implementados independentemente e entregam resultados relevantes. O melhor
modelo testado e apresentado aqui usa uma arquitetura de Rede Neural e ele se mostrou capaz
de generalizar bem os seus resultados para além dos dados de validagdo e teste, como mostra
a tabela 7, mesmo sem os seus hiperparametros devidamente ajustados. Com isso, todos os
objetivos especificos propostos foram alcangados, salvo o que diz respeito ao aprimoramento
de hiperparametros. Esse foi alcancado apenas de forma parcial por motivos de limitacdo
computacional. Ainda assim, o objetivo geral do trabalho de criar um algoritmo para classificar
TCEs como planetas ou ndo com os dados do Kepler foi alcangado.

Apesar disso, o trabalho ja estd tomando continuidade e seu desenvolvimento poderd
ser encontrado no GitHub a medida que novas atualizacdes estdveis forem sendo implementadas.
As perspectivas para esta nova etapa incluem:

— A criacdo de um banco de dados personalizado, com dados das missdes Kepler, K2 e TESS
com caracteristicas semelhantes aos usados aqui;

— Testes com curvas de luz simuladas, onde poderemos ter um maior controle sobre os
parametros astrofisicos presentes nas mesmas;

— A implementa¢cdo de modelos mais sofisticados ndo apresentados aqui, como os que

usam Rede Neural Convolucional, um algoritmo de Deep Learning amplamente usado em
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processamento de imagens e também usado no artigo base deste trabalho;
— Em condic¢des adequadas, um ajuste completo de hiperparametros do melhor modelo.

Além dos aprimoramentos citados, a principal perspectiva do trabalho para o futuro
proximo € uma exploragdo massiva nos dados disponiveis das missoes ja finalizadas ou em
andamento, em uma busca real por exoplanetas ainda ndo descobertos. Uma vez que o algoritmo
detecte candidatos com uma boa confianca, andlises astrofisicas mais avangadas para validacao
ou descarte desses candidatos, sejam estatisticas ou empiricas, deverdo ser empregadas. Em
caso de andlises estatisticas, técnicas aprendidas ao longo da pesquisa para este trabalho serdao
fundamentais. Em caso de andlises empiricas, trabalhos futuros estardo sujeitos a contribui¢des e
colaboracdes de observatdrios e outros centros de pesquisa.

No caso particular de missdes em andamento e futuras, dados sao ou serdo dispo-
nibilizados continuamente. Eles podem contribuir ainda mais para a robustez dos modelos de
machine learning, mas todo o processo de treinamento deveria ser repetido. Com base nisso, uma
ultima perspectiva a ser avaliada € a utilizagdo do que se conhece por online machine learning
(FONTENLA-ROMERO et al., 2013). Esse € um tipo de aprendizagem ativa, onde os modelos
podem ser aprimorados com novos dados em tempo real. Desta forma, os aperfeicoamentos

computacionais e das técnicas de busca certamente trardo impactos positivos para o trabalho.
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APENDICE A - ENCONTRANDO SINAIS PERIODICOS EM SERIES TEMPORAIS

Para gerar as curvas de luz pelo tratamento descrito na secdo 3.1, € preciso previa-
mente fazer uma andalise nas curvas de luz em busca de TCEs. Nela, devemos encontrar sinais
periddicos que tenham caracteristicas de transito. Isso implica que esse sinal deve indicar uma
queda no fluxo de radiacdo fotométrica de uma estrela e ele, naturalmente, tem um periodo,
uma duracgéo, uma profundidade e um tempo de referéncia 7. Existem muitos programas que
ja fazem isso de forma automatizada, como € o caso do VARTOOLS (HARTMAN; BAKOS,
2016) e do AstroPy (ASTROPY COLLABORATION et al., 2018). Vamos aqui entender a ideia
geral desse processo.

Tomemos como exemplo a curva de luz da estrela Kepler-30, tratada como explicado

no capitulo 2 e representada pela figura 32.

Figura 32 — Curva de luz tratada da estrela Kepler-30.

Fonte: Elaboragdo prépria.

Para encontrar sinais peridédicos em uma série temporal como essa, precisamos gerar um espectro
da mesma, de forma que seja possivel avaliar a o quio significante sd@o os sinais em funcado
das suas frequéncias ou periodos. Para isso, € comum aplicar uma transformada de Fourier,
gerar um periodograma Lomb-Scargle (LOMB, 1976; SCARGLE, 1982; ZECHMEISTER;
KURSTER, 2009) ou gerar esse espectro pelo método de Box Least Squares (BLS) (KOVACS et
al., 2002). No caso desse ultimo, os sinais periddicos procurados na curva sdo aqueles podem

ser aproximados por um formato retangular, como na figura 33.
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Figura 33 —Modelo de transito procurado pelo método BLS.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 34 — Periodograma gerado para a estrela Kepler-30.

Fonte: Elaboragdo propria.

Ha um pico muito significativo em torno de 60 dias. Mais precisamente, o pico se da em 60,3
dias. Podemos usar esse valor para dobrar a curva de luz original em fase (como explicado
na secdo 3.1) e avaliar se o sinal é coerente com um transito planetario. A figura 35 mostra o

resultado desse processo.
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Figura 35 — Curva de luz da Kepler-30.

Fonte: Elaboragao prépria.

Esse, de fato, ¢ um forte candidato a planeta. Com o BLS, podemos criar um modelo
para esse transito. Grosso modo, ele ajusta os dados em linhas horizontais até o ponto em que os
mesmos mudam abruptamente, como € o caso em uma queda no fluxo. Os dados do transito sdo

ajustados separadamente. A figura 36 mostra o resultado desse ajuste.

Figura 36 — Curva de luz da Kepler-30 com o modelo do transito.

Fonte: Elaboragdo prépria.

Com base nesse modelo, conseguimos determinar que a duragédo do transito € de
0,25 dias. Combinando essa informag¢do com o periodo encontrado na andlise do grafico 34,
podemos demarcar todos os pontos na curva de luz original que representam o transito com uma

“madscara”, como exibido na figura 37.
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Figura 37 — Curva de luz da Kepler-30 com a mdscara do transito.

Fonte: Elaboragao prépria.

A primeira vista, poderiamos dizer que #y se dd um pouco depois de 240 BKJD, mas essa andlise
deve considerar também o periodo do transito encontrado e o tempo do comecgo da curva no
gréfico. Isso porque € possivel que alguns dos transitos se percam em gaps, inclusive o primeiro,

como € o que mostra a figura 38

Figura 38 — Comeco da curva de luz da Kepler-30.

Fonte: Elaboragdo prépria.

O 1y neste caso estd em 183.5 BKJD, precisamente dentro do gap observado mais a
esquerda do grafico. Com isso, obtemos todos os pardmetros necessarios para gerar as curvas
global e local deste TCE explanado. Ele, por sinal, se trata do planeta Kepler-30 c. Outros TCEs

também podem ser encontrados na mesma curva da figura 32. Para isso, € necessdrio analisar os
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demais sinais relevantes no grafico da figura 34 ou gerar outros semelhantes, mas com intervalos
de periodos diferentes.

Seguindo a mesma metodologia, é possivel encontrar o planeta Kepler-30 d, cujo
periodo € de 143,3 dias. Também € possivel encontrar o planeta Kepler-30 b, porém seu sinal é
muito fraco e, portanto, bastante propenso a ser confundido com ruido. Em situa¢cdes como essa,
uma lista de TCEs pode ser gerada como nos passos anteriores. A maioria deles seguramente
nao sdo sinais de interesse, mas todos podem ser analisados com machine learning, como foi
feito na secdo 4.4. O periodo do Kepler-30 b € de 29,3 dias. Os transitos destacados de todos os

planetas podem ser vistos na figura 39.

Figura 39 — Curva de luz com os transitos dos planetas da Kepler-30 destacados.

Fonte: Elaboragao prépria.
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APENDICE B - FIGURAS AUXILIARES

Figura 40 — Numero de exoplanetas descobertos ao longo dos anos e seus respectivos métodos
de detec¢do. A contagem “Nan" no eixo horizontal representa os planetas cujo ano de descoberta
ndo estava disponivel no dataset da fonte.

(40.a) Dados gerais.

(40.b) Dados sem o método de transito planetdrio.

Fonte: Elaboragdo prépria. Dados do The Exoplanet Encyclopaedia, disponivel em http://exoplanet.eu.
Acesso em 29 de novembro de 2021.


http://exoplanet.eu/catalog/

Figura 41 —Ilustracdo do campo de visao do Kepler.

Fonte: MAST, disponivel em https://archive.stsci.edu. Acesso em 30 de novembro de 2021.
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https://archive.stsci.edu/missions-and-data/kepler

Figura 42 — Exemplos de curvas globais geradas pelo pipeline desenvolvido.

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 43 — Exemplos de curvas locais geradas pelo pipeline desenvolvido.

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 44 — Exemplos auxiliares de fronteiras de decisdo para classificar os TCEs.

Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 45 — Exemplo de arvore de decisdo para multi-classificagao.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 46 — Fronteiras de decisdao geradas na multiclassificacdo

da arvore de decisdo do exemplo.
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Figura 47 — Outras funcdes de ativagdo e suas derivadas.
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Fonte: Elaboracdo prépria.
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Figura 48 — Curvas analisadas no tltimo teste.

Fonte: Elaboracdo propria.
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