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Abstract The classification of supernovae (explosions of certain stars) divides them into two main types, those
of type I do not present Hydrogen in the spectrum while those of type II present. In addition to the division
into these two types, there is still a subdivision that establishes types Ia, Ib and Ic. In practice, the classification
of supernovae requires specialized knowledge of astronomers and data (light spectra) of good quality. Some
automatic/intelligent classifiers have been developed and are reported in the literature, one of them is Clntla,
which uses 4 Artificial Neural Networks to classify supernovae types Ia, Ib, Ic and II. The objective of this work
is to improve Clntla, so that it has more diversity in its learning, proposing Clntla 2.0. In this way, this work
is a hierarchical learning structure that connects Artificial Neural Networks in an integrated system that allows
a more secure and unambiguous classification. The computational improvement of this new version included the
increased amount of data used at all stages of development of intelligent classifier and a new approach to filtering
and processing of spectral data, ensuring better quality of information that are to be trained networks. The results
achieved were good, especially in the classification of types Ia and II. A comparison with the works found in the
literature shows that Clntla 2.0 is superior in quantity and diversity of data and achieves higher classification
indices than the other classifiers.

Resumo A classificagdo das supernovas (explosdes de certas estrelas) as divide em dois tipos principais, as do tipo
I ndo apresentam Hidrogénio no espectro enquanto as do tipo II apresentam. Além da divisdo nesses dois tipos,
h4a ainda uma subdivisdo que estabelece os tipos Ia, Ib e Ic. Na pratica, a classificagdo das supernovas exige o
conhecimento especializado de astronomos e dados (espectros de luz) de boa qualidade. Alguns classificadores
autométicos/inteligentes foram desenvolvidos e sido reportados na literatura, um deles é a Clntla, que usa 4 Redes
Neurais Artificiais individuais para classificar as supernovas nos tipos Ia, Ib, Ic e II. O objetivo deste trabalho é
aperfeicoar a Clntla, a fim de que ela tenha mais diversidade em seu aprendizado, propondo a Clntla 2.0. Dessa
maneira, este trabalho propée uma estrutura de aprendizado hierarquica que conecta as Redes Neurais Artificiais
individuais em um sistema integrado permitindo uma classificagdo mais segura e ndo ambigua. O aprimoramento
computacional desta nova versao compreendeu o aumento da quantidade de dados usados em todas as fases
de desenvolvimento do classificador inteligente e uma nova abordagem na filtragem e processamento dos dados
espectrais, garantindo mais qualidade nas informagoes que sdo submetidas ao treinamento das redes. Os resultados
obtidos com este aprimoramento demonstram um bom desempenho, principalmente na classificagao dos tipos la e
II. Uma comparagao com os trabalhos encontrados na literatura mostra que a Clntla 2.0 é superior em quantidade
e diversidade de dados e alcanca indices de classificagdo superiores aos demais classificadores.
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1 Introducao

As supernovas (SNs) sdo grandes explosoes que caracterizam o fim da vida de estrelas muito massivas.
Outro mecanismo gerador de SNs é o acréscimo de massa em uma ana-branca que acontece quando ela
atrai para si massa de outra estrela, sua companheira em um sistema binario. O brilho intenso das SNs
tem uma grande importancia nos estudos atuais de Cosmologia, por exemplo, a descoberta da expansao
acelerada do Universo, que rendeu o Prémio Nobel de Fisica de 2011 para os astronomos Saul Perlmutter
[23], Adam G. Riess e Brian P. Schmidt [24]. As SNs usadas na descoberta da expansao acelerada do
Universo foram as do tipo Ia (SNIa), que tem a caracteristica de manter o pico de luminosidade constante.
Essa caracteristica permite que sejam utilizadas como vela-padrao, um objeto astrondémico que por sua
luminosidade conhecida é usado para medir distancias astronémicas.

Segundo [22], as SNs sdo classificadas em dois tipos principais propostos por Rudolph Minkowski em
1941, as SNs do tipo I ndo possuem Hidrogénio (H) e as do tipo IT (SNII) possuem esse elemento. Ha
ainda uma sub-classificagao do tipo I que resulta nos tipo Ia (SNIa), Ib (SNIb) e Ic (SNIc). Atualmente, a
classificagao de SNs segue um consenso de separar entre as de origem termonuclear e as outras, originadas
do colapso do nicleo. [30] apresenta um esquema de classificagdo (Figura que é seguido por grande
parte dos classificadores autométicos e inteligentes descritos na literatura, que classificam usando a técnica
da espectroscopia. Os tipos Ia, Ib, Ic e II estao destacados nos quadrados pretos e sao os tipos passiveis
de classificacao pelo sistema Clntla. As siglas fora dos quadrados sao os elementos quimicos buscados
para que a classificacdo seja realizada: Hidrogénio (H); Silicio duas vezes ionizado (Si II); e Hélio uma
vez ionizado (He I). O I no quadrado branco a esquerda é o tipo I, que se subdivide nos tipos Ia, Ib e Ic.
Os tipos IIb, IIL e IIP (quadrados brancos a direita), sdo sub-tipos do tipo II, sendo que o IIL e o IIP sao
diferenciados apenas pela curva de luz (fotometria). E os sub-tipos IIb pec e IIn nao sido considerados
supernovas, mas hipernovas.
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Figura 1: Esquema de classificacao das SNs de acordo com os elementos quimicos presentes no espectro.
Os tipos Ia, Ib, Ic e II, destacados em quadrados pretos, sdo objectos de classificacao da Clntla. Fonte:
[30].

A espectroscopia é o estudo da luz, pela sua decomposicao em comprimento de ondas ou frequéncias
(cores). Os espectros das SNIa costumam exibir picos e vales largos atribuidos aos elementos Oxigénio,
Magnésio, Silicio (Si), Enxofre (S), Calcio, Ferro e Cobalto neutros ou uma vez ionizados [I1]. Ainda
segundo [I1], os elementos Si, S, e Calcio estao presentes principalmente na fase de méaximo brilho da SN
e o Ferro apos essa fase, aproximadamente duas semanas depois. A fase espectral de brilho maximo é
quando o brilho da SN atinge o seu valor maximo e é um periodo que dura apenas alguns dias. O dia
em que o brilho da SN atinge o seu apice é o dia 0, os dias precedentes tem valores negativos (a partir
do -1) e os dias que sucedem esse momento tem valores positivos (a partir do +1).

O esquema de Turatto [30] foi desenvolvido considerando espectros de SNs na sua fase de maximo,
isto significa que todas as caracteristicas de elementos utilizadas para a classificacdo sdo aquelas que se
apresentam no curto periodo de brilho méaximo, como o Si IT em espectros de SNs de tipo Ia. Destacamos
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que as caracteristicas espectrais, como a intensidade, a localizagao de picos e vales nos espectros mudam
no decorrer do tempo. Essa mudanca pode acarretar em classificagoes ambiguas, por exemplo, em SNIa
a presenga de linhas de elementos como o Fe I e Fe II (Ferro uma e duas vezes ionizado), bem como de
Niquel e Cobalto sao mais fortes e ocorrem dias apds a SN atingir seu brilho maximo. Estes elementos
mais complexos nao sao avaliados pelo esquema de Turatto, e, desta forma, a classificagao torna-se dificil.

A classificacao de SNs por espectroscopia, baseada na presenca e auséncia de elementos quimicos, é
normalmente rapida e pode ser feita assim que a SN é descoberta pelo telescopio, como esclarece [31].
Um dos classificadores inteligentes que usa dados espectroscopicos é a Clntla, proposto por [2I], que usa
um conjunto de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para classificar os tipos principais: Ia, Ib, Ic e II. Usar
RNAs para prover classificagGes é vantajoso porque o sistema aprende os padrdes e o aprendizado pode
continuar acontecendo facilmente, em oposi¢ao a métodos puramente matematicos. Outro classificador
importante para o presente trabalho é a SUZAN, desenvolvido por [2], que utiliza logica nebulosa e
regras de aprendizado para identificar Si e S em SNs do Tipo Ia. Clntla e SUZAN sdo parte de uma
mesma iniciativa para fornecer sistemas de classificagao automatica de SNs para o projeto Kulun Dark
Universe Survey Telescope (KDUST), os dois classificadores sdo melhor explicados na sec¢do de Revisao
Bibliografica. O projeto KDUST esté construindo um grande telescopio para o observatorio de Kulun na
Antartida, previsto para ser instalado em 2020 [34]. Devido a localizac¢ao da estagao e a grande quantidade
de observagoes previstas para o KDUST a automatizacao do processo de classificagao se mostra essencial.
No entanto, a CIntla e a SUZAN néo esto restritas ao projeto KDUST, é possivel usa-las para classificar
espectros obtidos por outros telescopios. Inclusive,um classificador como a Clntla, que usa RNAs, pode
ser implementado, depois de treinado, em um sistema embarcado com custo energético muito baixo.

O objetivo deste trabalho é aperfeigoar a CIntla a fim de que ela tenha mais diversidade no aprendizado
dos padroes de espectros de SNs Ia, principalmente, o que significa incrementar a sua capacidade de
generalizagao. Para cumprir esse objetivo, algumas actividades, que sao descritas neste artigo, foram
realizadas:

e Aumento da quantidade de dados usados no treinamento e teste das RNAs. A quantidade de
espectros de luz foi incrementada em mais de 1300% (de 649 para 9156);

e Aumento da amplitude de fases espectrais que podem ser reconhecidas pelo classificador. De -3 a
+7 dias para -10.9 a +10.9 dias, para os espectros de SNs do tipo Ia;

e Nova abordagem na filtragem dos espectros, que utiliza o esquema de Dupla-Filtragem, o mesmo
da SUZAN;, proposto por [2], garantindo mais qualidade de informagao;

e Desenvolvimento de uma arquitetura que integra as 4 RNAs para o aprendizado de SNs, gerando
um aprendizado hierarquico e eliminando as possibilidades de classificagao ambigua existente na
primeira versao da Clntla.

Com a adogao dessas medidas, a quantidade de dados passivel de classificagdo aumentou drasticamente.
Além disso, a anélise dos resultados se apresenta mais robusta em relacao a primeira versao da Clntla.
E importante destacar que a arquitetura para a integracao das RNAs foi gerada como um resultado dos
testes e dos aprimoramentos desenvolvidos para a melhoria da Clntla 1.0.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na Seccao 2, explanamos o tema Supernovas e sua
classificacdo. A Secgdo 3 é uma revisao da literatura de sistemas computacionais classificadores de SNs
que usam espectros de luz. Em seguida, na Seccao 4, tratamos dos materiais e métodos aplicados para
obtencao dos resultados, que por sua vez, sao apresentados na Secgao 5. Finalmente, a Seccao 6 apresenta
a conclusao do trabalho com uma sintese do que foi realizado e as expectativas dos trabalhos futuros.

2 Supernovas

2.1 Evolugao Estelar

Supernovas (SNs) so eventos caracterizados por grandes explosoes que correspondem a fase final da vida
de algumas estrelas. “[...] as grandes estrelas, ao sucumbir, superam galaxias inteiras em brilho. Seus
clardes podem ser vistos por toda a extensdo do Universo por alguns dias.” [7]. Por ocorrerem apenas em
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grandes estrelas, ou seja, as muito massivas, SNs sao eventos raros, aproximadamente um ocorréncia por
galaxia a cada século, segundo [6]. Cada estrela segue uma sequéncia evolutiva que depende da massa
que ela possui ao ser formada e se esta sozinha ou em um sistema binario ou multiplo. As estrelas com
massa maior do que 10® sdo as que geram eventos catastroficos. A Figura [2] apresenta um esquema de
evolucao das estrelas massivas proposto inicialmente por Peter Conti em 1976, como conta [6], e depois
modificado, em todos os cenérios a estrela explode marcando assim o fim de sua vida. Esse tipo de
explosao é conhecido como colapso do ntcleo.

m > 85 My O — LBV — WN — WC — SN
40 >m > 85 Mg O — WN — WC — SN
25>m > 40Mg O — RSG — WN — WC — SN
20 >m > 25 Mg O — RSG — WN — SN
10 > m > 20 M OB — RSG — BSG — SN.

Figura 2: Esquema de evolugao das estrelas massivas. Fonte: [6].

Onde:

e LBV: Variavel azul luminosa;

WN: Tipo de estrela Wolf-Rayet que contém linhas de emissao de He e Niquel;

WC: Tipo de estrela Wolf-Rayet que contém linhas de emissao de He e Carbono e nao possui Niquel
e H;

RSG: Estrela super-gigante vermelha;

BSG: Estrela super-gigante azul;

OB: Estrela OB;

SN: Supernova.

A explosao por colapso do ntcleo acontece porque a estrela na sequéncia principal converte todo o
H do nicleo em He, transformando-se em gigante. Em seguida, consome Carbono e Oxigénio passando
assim a fase de super-gigante, quando consome Nednio, Magnésio e Si até restar apenas o nicleo de Ferro,
as camadas da estrela sao mostradas na Figura |3l Nessa etapa, a super-gigante ejecta a maior parte da
sua massa originando uma SN.
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Figura 3: Camadas de uma estrela massiva. Fonte: [§].

Além das SNs originadas pelo colapso do ntcleo, existem as originadas por explosoes termonucleares,
que sao aquelas criadas em sistemas binérios, onde pelo menos uma das estrelas é uma ana branca com
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massa superior a 0.8®. A explosao é provocada pela instabilidade no niicleo provocada pelo acréscimo
de massa na ana branca, que excede o limite de Chandrasekhar (1.38). Segundo [33], a ignicao de
Carbono ou He sob condigoes extremamente degeneradas queima uma massa substancial no ntcleo que
provoca a desintegracdo da estrela em altas velocidades. De acordo com [22], cerca de 0.60 ¢é ejectada
ao meio interestelar na forma de Ferro, produzido durante a explosao, sendo esta a maior fonte de Ferro
conhecida. Na Figura [4] somos apresentados a um esquema que mostra a evolugao estelar até a explosao
da SN pelos dois processos discutidos acima.

Figura 4: Evolugao estelar até o estagio de SN. Fonte: [9].

2.2 Classificagao das Supernovas

“As SNs sao classificadas em dois tipos principais [..]: as SNs tipo I, que ndo apresentam H no espectro,
e as SNs tipo II, que apresentam linhas de emissdo ou absor¢ao de H no espectro [...]” [22]. Segundo [6],
o tipo I pode ser subdividido de acordo com seu espectro. As SNs do tipo Ia contam com uma forte
presenca de linhas de Si. As do tipo Ib apresentam linhas de He, enquanto as do tipo Ic ndao apresentam
Si nem He. As SNs do tipo Ia, de acordo com [30], sdo as originadas das explosdes termonucleares. Por
outro lado, as SNs de tipo Ib, Ic e II sdo provenientes do colapso do niicleo das estrelas massivas. O
esquema de Turatto para a classificagao de SNs foi introduzido na Figura

Os tipos Ia, Ib, Ic e II s@o os tipos que podem ser identificados a partir da anélise do espectro de
luz usando a técnica de espectroscopia. A espectroscopia é o estudo da luz, pela sua decomposi¢ao em
comprimento de ondas ou frequéncias (cores). As trés leis empiricas da espectroscopia foram formuladas
por Gustav Kirchhoff e sdo postuladas como segue, segundo [22]:

e Espectro continuo: um corpo opaco quente, solido, liquido ou gasoso, emite um espectro continuo;

e Espectro de emissdo: um gas transparente produz um espectro de linhas brilhantes (de emissao).
O namero e a cor (posi¢ao) dessas linhas depende dos elementos quimicos presentes no gas; e

e Fspectro de absorgdo: se um espectro continuo passar por um gas a temperatura mais baixa, o gas
frio causa a presenga de linhas escuras (absor¢do). O ntumero e a posigao dessas linhas depende dos
elementos quimicos presentes no gas.

A classificagao de SNs por espectroscopia, baseada na presenca e auséncia de elementos quimicos, é
normalmente rapida e pode ser feita assim que a SN é descoberta pelo telescopio, como esclarece [31].
A Figura [5] mostra os aspectos mais comuns dos tipos principais de SNs que podem ser classificadas
por espectroscopia. As regides destacadas em cores por [20] sdo aquelas em que héa emissdo ou absorgao
dos elementos quimicos caracteristicos formando picos e vales. Essas regioes sao as que recebem maior
atencao na classificagado por RNA proposta neste trabalho.



44 Inteligencia Artificial 63(2019)

Hy HB Ho
SN Il
6 Hel Ho HeheJ 8
MWSN Iib
He Hel
ne Hel Hel SN Ib B

Scaled f, + Constant

Sill
SN Ic
sill
SN Ic-bl
s
| MJI\SN la |

..... [FTTTITETY FRYTTTETE YRTTTTTN e A1 IEVPTIOIN
4000 5000 6000 7000 8000
Rest Wavelength (A)

Figura 5: Padrao dos espectros de SNs dos tipos Ia, Ib, Ic, Ie-bl, IT e IIb. Fonte: [20].

A fase do espectro (fase espectral) se refere ao dia, em relagao ao dia em que a SN alcangou seu brilho
méaximo, em que aquele espectro foi auferido. O dia em que o brilho foi o mais intenso é a fase espectral
0 dias, se o espectro foi medido em dias anteriores, a fase tem valor negativo e em dias posteriores ela
tem valor positivo. A fase espectral é importante para a classificagdo porque a forma do espectro muda
com o tempo e apenas para alguns perfodos existe consenso quanto a forma que o espectro de cada tipo
deve ter. Por isso, a classificagao automaética tende a ser confidvel apenas em fases mais préoximas do 0
(brilho maximo) quando o padréo, principalmente para o tipo Ia, j4 é bem conhecido pelos especialistas.
O inconveniente dessa abordagem é que é necessario tragar a curva de luz da SN para inferir a fase de
cada espectro, o que pode levar alguns meses, impedindo assim a classificagao rapida em plataformas
semelhantes ao KDUST. Um dos avangos alcancado neste trabalho é a classificagao correta de espectros
em fases além do periodo de brilho méximo, definido na Clntla 1.0 como -3 a +7 dias.

3 Revisao da Literatura

A classificacdo automatica de SNs costuma ser feita de dois modos, analisando o espectro de luz (com-
primento de onda em fungdo do fluxo de radiagao) ou a curvas de luz (magnitude em fungao do tempo).
As curvas de luz permitem a anéalise no decorrer de 40 a 60 dias apds a explosao da estrela. Em
contrapartida, pode se analisar o tipo de SN pelo espectro 6ptico em poucos dias, no momento em que a
explosao atinge o pico de luminosidade maxima [IT] [4]. A classificagdo por espectroscopia costuma ser
imediata porque a anélise pode ser feita com apenas um espectro. Com dados de fotometria, a classi-
ficagao s6 pode ser feita muitos dias depois da explosao da SN porque é necessério estabelecer o perfil
temporal da intensidade do brilho. Portanto, neste trabalho, focaremos na classificagao usando dados
espectroscopicos. Foram selecionados 6 classificadores de SNs que usam espectro de luz para abordagem
nesta secgao.

3.1 Supernova Identification (SNID)

O SNID é uma ferramenta desenvolvida por [5] com a finalidade de determinar idade, redshift e classificar
SNs. A identificacao das SNs, que resulta em sua classificagao é feita usando técnicas estatisticas. O
espectro que se deseja classificar, cujo redshift deve ser conhecido, é correlacionado com outros espectros
previamente identificados, o espectro recebe a mesma classificacao daquele com quem mais se correlaci-
onou. Foram usados 879 espectros de 65 SNIa, 322 de 19 SNIb/c e 353 de 10 SNII no desenvolvimento
do classificador. Os espectros foram previamente pré-processados para serem submetidos & correlagao
com fluxo normalizado entre 0 e 1 e filtrados. Os autores consideram que o classificador alcanga algum
sucesso, mas os resultados nao estao explicitos no trabalho.
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3.2 Generic Classification Tool (GELATO)

O GELATO, apresentado por [I6], é um classificador automéatico de SNs que pretende mitigar a subje-
tividade das classificacoes feitas por especialistas humanos. A ferramenta usa um método matematico
para comparar novos espectros com outros previamente classificados em um banco de dados. Primeira-
mente, os espectros sao pré-processados com correcao do redshift, suavizagao, reamostragem e a divisao
em 11 intervalos do comprimento de onda. A comparacao entre os espectros é feita em cada um desses
intervalos. A ferramenta computa para cada intervalo a distancia relativa entre o novo espectro e todos
os espectros do banco de dados. Por fim, calcula-se a média das distancias relativas, o menor valor se
refere ao espectro mais parecido, portanto os espectros recebem a mesma classificagdo. O autor relata
que o GELATO é usado no dia-a~-dia do seu grupo de pesquisa e que da bons resultados, mas nao sao
apresentadas métricas de avaliagdo no trabalho para comparagoes futuras.

3.3 Classificador Inteligente de Supernovas do tipo Ia (CIntIa 1.0)

A ClIntla 1.0 é um classificador inteligente de SNs dos tipos Ia, Ib, Ic e II e foi desenvolvida por [21]. O
sistema é composto por 4 RNAs para reconhecer cada um dos tipos principais de SNs e apresenta bons
resultados na classificacao dos tipos, com énfase nas SNla.

A Clntia 1.0 usa 559 espectros de 192 SNla, 33 espectros de 12 SNIb, 44 espectros de 12 SNIc e 13
espectros de 5 SNII, totalizando 649 espectros. Todos os espectros selecionados estao entre 3 dias antes
(-3) e 7 dias depois (+7) do brilho maximo das SNs. Os espectros passam por um pré-processamento antes
de serem submetidos & RNA, que inclui: correcao do redshift, suavizagao, interpolagao, e normalizacao
do fluxo. A etapa seguinte é extrair intervalos do espectro que sdo usados como entradas nas RNAs.
Cada intervalo corresponde a regido onde se encontram ou ndo os elementos H, Si, S e He. As regioes
escolhidas s@o as mais usadas pelos especialistas humanos para efetuar a classificagao. Para treinar cada
uma das RNAs foram selecionados 80% dos espectros, dos quais 20% sao usados na validagao. Foram
testados 20% dos espectros, a quantidade e os resultados sao apresentados na Tabela

Tabela 1: Avaliagdo das 4 RNAs que compdem o sistema Clntla 1.0.

Tipo Ia | Tipo Ib | Tipo Ic | Tipo II
Espectros testados | 106 ) 6 1
Acurécia 0.99 0.97 0.97 0.98
Precisao 0.99 1 1 0.33
Recall 1 0.2 0.5 1
Indice Kappa 0.95 0.32 0.65 0.49

Nessa versao da Clntla (1.0), existe a possibilidade de um espectro de SN ser classificado de duas
maneiras diferentes. Por exemplo, uma rede neural para classificar SNIa e SNIb pode classificar um
espectro como sendo dos dois tipos. Dessa forma, o mesmo espectro é classificado como pertencendo
a duas classes diferentes, a ambiguidade ocorre devido a falta de integragdo das RNAs no momento de
classificar o espectro. Outra caracteristica que procuramos melhorar neste trabalho é a confianga nos
testes. A ClIntla 1.0 apresenta uma pequena quantidade de espectros testados, por exemplo, a RNA que
classifica em tipo II ou tipo nao-II testa apenas um espectro do tipo II. Neste trabalho, aumentamos
consideravelmente a quantidade de padroes de teste, tornando assim, a analise mais segura.

3.4 Dimensionality Reduction and Clustering for Unsupervised Learning in
Astronomy (DRACULA)

O DRACULA é um sistema desenvolvido por [25] para identificar subtipos do tipo Ia. Para isso o DRA-
CULA primeiro reduz a dimensionalidade dos dados e em seguida usa aprendizado nao-supervisionado
para realizar a classificacdo. Foram usados 3677 espectros do tipo Ia na fase de redugdo de dimensiona-
lidade que foi realizada com uma técnica de Deep Learning (DL). Espectros dentro do intervalo 4000A
a 7T000A foram inicialmente interpolados gerando espectros com 300 pontos cada. Os 300 pontos foram
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transformados em apenas 4 caracteristicas pelo algoritmo de DL. Em seguida, dos 3677 espectros foram
selecionados 486 que foram auferidos entre -3 e +3 dias do brilho maximo das SNs. Os 486 espectros
selecionados apds a redugao da dimensionalidade foram submetidos ao algoritmo de aprendizado nao-
supervisionado K-Means. O parametro necessario para a execugdo do algoritmo é o nimero de classes,
os autores optaram por 4 classes de acordo com a divisdo em subtipos do tipo Ia proposta por [32].
A classificagdo das SNs nao ficou totalmente em acordo com a proposta de [32] e ndo ha métricas de
avaliagao no trabalho suficientes para a discussao.

3.5 Quantitative Classification of Type I Supernovae

A proposta de [29)] é a classificagdo quantitativa dos subtipos do tipo I de SNs. O método proposto pelos
autores para classificar quantitativamente é medir a profundidade de linhas de absorcao dos elementos
Si Il (em A 6150A) ¢ O I (em A 7774A). Foram usados 146 espectros do tipo Ia, 12 do tipo Ib, 19 do
tipo Ic e 4 do tipo Ib/c. As profundidades medidas resultaram em um critério desenvolvido e aplicado
pelos autores para efetivar a classificagdo. O resultado da profundidade das regiGes foi comparado com o
apresentado por [27] e foi constatado que as medidas resultantes foram um pouco mais baixas do que a
dos autores consultados, mas apenas 5% do total apresentaram grande discrepancia, 119 medidas do Si
II e 40 medidas do O I foram concordantes. Assim, os autores afirmam que a maioria das SNs do tipo I
podem ser classificadas pelos critérios apresentados por eles, exceto por semelhantes & SN2002cx Ia-pec,
SNs Ic-BL e as SN1991T.

3.6 Sistema Fuzzy Avaliador de Supernovas (SUZAN)

A SUZAN, apresentada por [2] é um sistema classificador de SNs que diferencia entre as SNIa e as SN
nao-la. O sistema usa logica fuzzy e foi desenvolvido para atuar em redundancia com a Clntla. No total
foram usados 3697 espectros de 588 SNs diferentes, dos quais 3082 espectros sao de SNIa, 217 do tipo
Ib, 282 do tipo Ic e 116 do tipo II. Os espectros passaram pela etapa de pré-processamento que consistiu
na Dupla-Filtragem usando o filtro de Savitzky-Golay, ou seja, os espectros foram filtrados duas vezes
seguidas e depois o redshift foi ajustado. Esta amostra de dados compreende espectros em diversas fases
de observagdo compreendendo o intervalo de -20 dias (antes do brilho méximo da explosao) até +2959
dias (apos o brilho maximo da explosao), desta forma, os espectros possuem muitas varia¢oes no decorrer
do tempo.

Os elementos H, He, Si e S sdo buscados, entdo a SUZAN extrai caracteristicas dos espectros para
em seguida submeté-los ao crivo das regras criadas com conhecimento especialista. Primeiro, a SUZAN
seleciona as linhas de emissao e absorcao (linhas candidatas) que se adequam aos padroes esperados para
as linhas dos elementos quimicos buscados. Entao, realiza-se uma nova etapa de processamento por regras
fuzzy que avalia a distancia relativa de cada linha candidata. Assim, ao final do processo é verificada
a diversidade de elementos em cada espectro e aplicada a classificacao proposta por [30]. A (Tabela 2)
mostra os indices de avaliagao considerando a classificagao em tipo Ia ou tipo nao-Ia.

Tabela 2: Métricas de avaliagdo da classifica¢do entre tipo Ia e tipo ndo-Ia realizada pela SUZAN.
Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score | Indice Kappa
0.73 0.93 0.72 0.82 0.34

O melhor desempenho da SUZAN acontece na classificacdo de espectros de SNIa na fase de brilho
méximo, assim os elementos como o S e o Si sao identificados pelas regras fuzzy, é neste periodo que os
astronomos especialistas classificam os espectros de SNIa. Dessa forma, o autor propoe uma separagao
de espectros de SNIa apenas na fase de brilho maximo considerando uma correlagao de Spearman entre
modelos de SNIa no periodo entre -2.5 dias a +2.5 dias, periodo proposto por [3] que considera ser o
periodo em que as caracteristicas do Si e do S estdo mais evidentes. Foram correlacionadas 772 espectros
de SNIa dos 3082 espectros originais, atingindo os indices de 96.63% na classificacao entre SNIa e SN
Nao-Ia.
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4 Materiais e Métodos

Nesta secgao, sao apresentados os materiais e os métodos usados neste trabalho. Tratamos das Redes
Neurais Artificiais, dos bancos de espectros usados, do pré-processamento pelo qual todos os espectros
foram submetidos, com énfase na Dupla-Filtragem, da extracao de caracteristicas para as entradas do sis-
tema e das configuragoes da Clntla que tornaram possiveis a obtengao de resultados que sao apresentados
na préxima seccao.

4.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma rede que conecta unidades de processamento simples, os
neurénios (Figura @, e tem a capacidade de aprendizado por meio de exemplos. Segundo [17], os
elementos que compdem o neurénio sao os seguintes:

e Peso sinaptico: é um valor negativo ou positivo que representa a forca de conexdo entre um dado
de entrada e o neurénio. O primeiro indice de um peso se refere ao neurédnio e o segundo indice é o
mesmo da entrada;

e Somador ou Jungado Aditiva: é responsavel por somar todas as entradas ponderadas por seus pesos
sinapticos;

e Bias: é um fator que aumenta ou diminui o valor da saida do somador;

e Funcao de ativacao: é a fungao que define a saida do neurénio.

X1o0

X2 o

Fungao de
Ativagao

d .) Sa}iﬁda

=

Jungao
Aditiva
Xm o

Dadosde  Pesos
Entrada sindpticos

Figura 6: Modelo de um neurénio artificial. Fonte: [12].

A conexao entre mais de um neurénio molda a arquitetura de uma RNA. A ligagdo entre os neurénios
pode ser feita em apenas uma camada, na qual as entradas sdo multiplicadas pelos pesos, passam pelo
somador e logo em seguida pela fungao de ativagdo. Ou a RNA pode ter mais de uma camada, assim a
saida de uma camada é usada como entrada para os neurénios da camada posterior sendo propagada até
a saida.

O aprendizado da RNA, por sua vez, pode ser do tipo supervisionado ou nao-supervisionado. No
aprendizado supervisionado, em oposi¢ao ao nao-supervisionado, um agente externo apresenta & RNA
alguns padroes de entrada e seus correspondentes padroes de saida. Portanto, é necessario ter um
conhecimento prévio do comportamento que se deseja ou se espera da rede, como esclarece [I0]. O
aprendizado depende de um algoritmo que modifica os pesos de acordo com as saidas da RNA em cada
sessao de treinamento.

O algoritmo de atualizacao dos pesos, conhecido como backpropagation é o mais usado com a RNA
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multi-Layer Perceptron). Esse tipo de RNA con-
siste de um conjunto de unidades que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas
(intermediarias) e uma camada de saida, como descreve [I7]. “A abordagem adotada pelo algoritmo
[backpropagation] consiste em iniciar na camada de saida e propagar o erro retroativamente através das
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camadas ocultas.” [I9]. O treinamento com backpropagation usa a regra delta generalizada. O calculo
do fator delta de cada neurénio depende se o neurénio estéd na camada de saida ou em uma camada
intermediaria. As Equagoes [l e [2]s@o as formulas para calcular o erro e o delta, respetivamente, em
neurénios da camada de saida. Enquanto a Equacao [3] ¢ a formula para calcular o delta em neurénios
de camadas ocultas. As equagdes sdo as mesmas apresentadas por [17].

ej =dj —yj (1)
Onde:
® ¢;: erro no neurénio j;
e d;: resultado esperado do neurénio j;
e y;: resultado obtido no neurénio j.
05 = e;%5(v;) (2)

Onde:
e J;: delta do neurénio j;
® ¢;: erTo no neuronio j;

o ¢;(vj): derivada da fungdo de ativacdo do neurénio j.

8 = ¢j(v) D Spwn; (3)
k
Onde:
e §;: delta do neurénio j;
® ¢;: erro no neurénio j;
o ¢;(v;j): derivada da fungdo de ativacdo do neurénio j;

® >, dr(n)wy;: somatorio ponderado dos deltas calculados para os neurénios da camada posterior a
qual o neurénio j esta conectado.

Em sintese, o algoritmo segue dois passos principais. O primeiro passo é a propagagao para a frente,
durante a qual os pesos nao sao alterados e o sinal de erro é calculado ao fim da propagacao. No
segundo passo, os deltas derivados do sinal de erro sao propagados para tras e os pesos sao atualizados.
Cada vez que esses dois passos sao executados se d4 uma sessao de treinamento, também chamada de
época de treinamento. Sao executadas quantas épocas forem necessarias até que a rede tenha aprendido
suficientemente de acordo com algum parametro chamado condi¢ao de parada.

4.2 Banco de Espectros

Os espectros de luz das SNs foram obtidos no repositorio aberto The Open Supernova Catalog [14],
atualmente mantido por dois pesquisadores do Harvard-Smithsonian Center for Astrophysics (CfA). O
acervo é uma coletdnea dos dados de 17 bases de espectros mais contribui¢oes individuais. Nele, estao
disponiveis espectros de SNs dos tipos Ia, Ib, Ic, II e os outros tipos que sao classificados por fotometria. A
Tabela [3]discrimina a quantidade total de dados que foram obtidos para utilizagao no classificador, porém
nem todos os dados foram utilizados nos treinamentos e testes porque passaram por etapas de limpeza e
pré-processamento de dados que desabilita a utilizagao de alguns deles. Essas etapas sao exploradas nas
préximas subsecgoes.
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Tabela 3: Quantidade total de dados obtidos no The Open Supernova Catalog.

Tipo | Quantidade de espectros | Quantidade de SNs
Ia 9405 3751

Ib 627 105

Ic 742 153

I 2128 874

Total | 12902 4883

4.3 Pré-Processamento

Os espectros utilizados neste trabalho passaram por uma etapa de pré-processamento para que as in-
formagdes extraidas fossem mais confidveis. Apos essa etapa, a quantidade de dados disponiveis para o
desenvolvimento do classificador foi reduzida. Isso aconteceu porque foram descobertos alguns arquivos
sem as informacoes de comprimento de onda e de fluxo de radiacdo necessarias para a caracterizacao do
espectro.

4.3.1 Correcao do Redshift

[13] explica que em 1929, Edwin P. Hubble observou um redshift (desvio para o vermelho) nos espectros de
luz de galaxias distantes da Terra, que indicavam que elas estavam se afastando de nés a uma velocidade
proporcional a sua distancia. O desvio para o vermelho pode ser creditado principalmente & expansao do
Universo. Portanto, a corre¢ao do redshift é necessaria para que o espectro capturado seja analisado como
se 0 evento correspondente estivesse em repouso. Dessa forma, as linhas espectrais podem ser comparadas
com as linhas medidas em laboratorio. A corregao é feita com a Equagao [4

A

A =
0 z4+1

(4)
Onde:

e )\y: comprimento de onda do objeto em repouso;

e )\: comprimento de onda observado;

e 7: redshift.

4.3.2 Dupla-Filtragem com Filtro Savitzky-Golay

O sistema de Dupla-Filtragem de dados espectrais foi proposto por [2], e é caracterizado por ser um
sistema de ajuste de dados para eliminar ruidos e inconsisténcias em sinais. Este sistema foi testado
particularmente em dados espectrais e apresenta bom desempenho no sentido de remocao de ruidos e
preservagao das caracteristicas de sinais. A Figura [7] ilustra como estas inconsisténcias estao presentes
nos sinais de SNs ao se realizar uma busca gradiente pelos picos e vales, no esquema de Dupla-Filtragem
0 objetivo é eliminar estas inconsisténcias e utilizar apenas os pontos mais importantes dos espectros, os
picos e vales reais.

A Figura 7| revela uma busca por picos em vales em uma regiao (5500-7000 A) do espectro original
da SN1998dx. Esse trecho apresenta apenas um vale (linha de absor¢do) ttil na andlise de elementos,
entretanto uma busca simples pelos picos e vales identificou uma grande quantidade de pontos. Esses
pontos quando presentes em uma andlise por RNAs, ou por outras técnicas de aprendizagem de maquina
podem interferir severamente na analise identificando falsos positivos ou propagando o erro proveniente
do ruido para as etapas finais da anéalise. No esquema de Dupla-Filtragem estas inconsisténcias sao
removidas e uma analise segura pode ser feita, pois todos os dados apresentam apenas os picos e vales
reais dos espectros.

O sistema de Dupla-Filtragem consiste em 3 etapas diferentes denominadas: Normalizacao, Filtragem
Simples e Filtragem Dupla.
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Figura 7: Busca gradiente de picos e vales em um espectro de SN.

e Normalizagao: Consiste em uma interpolagao linear do sinal em 1000 pontos. Em seguida, é feita
uma normalizacado nos valores de fluxo dos espectros para vector de magnitude 1, nesta etapa o
sinal estd normalizado e pode ser submetido a uma filtragem.

e Filtragem Simples: Consiste em aplicar o filtro de Savitzky-Golay com o tamanho da janela de
71 pontos e com polinémio de grau 9 nos dados normalizados. Esta etapa resulta em um dado
suavizado pelo filtro, em que ruidos e residuos nao estdo mais presentes. Entretanto, apenas uma
filtragem simples nao foi capaz de eliminar os ruidos dos espectros e desta forma é que se desenvolve

a proxima etapa.

e Filtragem Dupla: Consiste em aplicar o filtro de Savitzky-Golay com o tamanho de janela de 71
pontos e com polinémio de grau 9. Neste ponto, foi possivel identificar apenas os picos e vales
reais do espectro removendo as inconsisténcias e ruidos do espectro. A Figura [§]ilustra o espectro
normalizado que é utilizado para o treinamento da Clntla 2.0.
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Figura 8: Espectro de uma SN resultante da Dupla-Filtragem.

A construcao do sistema de Dupla-Filtragem ocorreu ap6s a comparagao com outras estratégias da
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literatura ([1], [I5], [26]), que néo obtiveram desempenho suficiente para o tratamento destes dados. Os
parametros escolhidos para a Dupla-Filtragem foram derivados de testes das abordagens citadas a fim de
escolher um pardmetro de janela de pontos e de grau de polinémio que se aproximasse de uma resposta
optimizada. A Figura [J] ilustra a comparagao destes sistemas de filtragem com relagao ao sistema de
Dupla-Filtragem.
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Original signal
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——- Harutyunian strategy with window = 10
0.4 === Howell strategy with window = 65

—— Double filtering System Strategy
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Figura 9: Comparacao da Dupla-Filtragem com os sistemas de filtragem para espectros de SNs consul-
tados na literatura.

4.3.3 Selecao de Intervalo de Comprimento de Onda

Como supracitado, a quantidade de espectros efetivamente utilizados é menor que o total apresentado na
Tabela Além dos arquivos sem informacao, outra razao para o decremento no numero de espectros,
foi a selegao apenas dos que possuem intervalo de comprimento de onda entre 4000A e 7000A, podendo
variar para mais e/ou para menos. A escolha desse intervalo decorre da observagao das linhas espectrais
importantes para a avaliagdo dos espectros, as quais estdo dentro da faixa de luz visivel. Anteriormente,
a Clntla 1.0 aceitava espectros com intervalos maiores (3800-7400 A), com essa mudanca conseguimos
inserir mais espectros porque a exigéncia em relacao ao tamanho do espectro é menor. A Figura
apresenta a quantidade de dados remanescente apos a aplicacao desse critério de selecao em comparagao
com a quantidade de dados usados nos treinamentos e teste da primeira versao da Clntla.

Quantidade de supernovas por tipo Quantidade de espectros por tipo
= Cintla 1.0 = Cintla 1.0
2500 = Cintla 2.0 6000 = Cintla 2.0
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Figura 10: Quantidade de espectros de SNs utilizados no desenvolvimento da Clntla 2.0 em comparagao
a quantidade de dados da Clntla 1.0.
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4.4 Extragao de Caracteristicas

Apos o pré-processamento, as caracteristicas necessarias para o treinamento das RNAs que compdem
a Clntla sdo extraidas. Primeiramente, cada espectro passa por uma interpolagdo a cada 8 pontos
comecando em 4000A até 7000A, resultando em 375 pontos. As entradas sdo os pontos contidos em
intervalos definidos originalmente por [21], que se referem as regides em que os elementos H, Si, S e He se
manifestam e sao as mesmas regioes analisadas por especialistas humanos. Os intervalos sao os seguintes:

e 5000A a 6500A: para classificar em tipo Ia ou néo;
e 5500A a 7000A: para classificar em tipo Ib ou nao;
e 5500A a 6500A: para classificar em tipo Ic ou nao;
e 4000A a 5000A e 6000A a 7000A: para classificar em tipo II ou nao.

Cada espectro origina quatro conjuntos de entrada, um para cada RNA. A Figura mostra uma
representacao grafica desses intervalos. O primeiro intervalo (acima & esquerda) é a representacao dos 188
pontos, na faixa de comprimento de onda 5000-6500 A, que constituem a entrada da RNA que classifica
entre espectros Ia e ndo-Ia. O segundo intervalo (acima & direita) é a representagdo dos 187 pontos,
na faixa de comprimento de onda 5500-7000 A, que constituem a entrada da RNA que classifica entre
espectros Ib e ndo-Ib. O terceiro intervalo (abaixo a esquerda) é a representacao dos 125 pontos, na faixa
de comprimento de onda 5500-6500 A, que constituem a entrada da RNA que classifica entre espectros
Ic e nao-Ic. E o quarto intervalo (abaixo a direita) é a representacio dos 251 pontos, nas faixas de
comprimento de onda 4000-5000 A e 6000-7000A, que constituem a entrada da RNA que classifica entre
espectros II e nao-II.
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Figura 11: Intervalos escolhidos como entradas das 4 RNAs.

4.5 Parametros de Treinamento

Os parametros necessarios para definir cada RNA da Clntla sdo os mesmos apresentados por [21]:
e Taxa de aprendizado = 0.5;
e Momentum = 0.3;

e Bias = 1;
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e Erro tolerado = 0.001;
e Fungao de ativagao = Sigmoide.

Executou-se 7 experimentos na Clntla para cada RNA, como mostrado na Tabela [4 a fim de escolher
a topologia mais adequada para cada uma delas. O maximo de camadas ocultas permitidas pelo sistema
sao duas. A quantidade de espectros selecionados para o treinamento equivale a 60% do total, enquanto
20% ¢ usado na validacao e 20% no teste.

Tabela 4: Topologias testadas para escolha da mais adequada para cada RNA do sistema.

Id. da topologia | Neur6nios na camada 1 | Neurénios na camada 2
1 5 0

2 10 0

3 25 0

4 40 0

5 10 10

6 20 4

7 40 8

5 Resultados e Discussao

Os resultados alcancados neste trabalho redundam no aperfeicoamento da primeira versao da Clntla. As
topologias das quatro RNAs que compdée o sistema foram ajustadas e uma arquitetura é proposta. Nesta
secgao tratamos dos resultados dos testes, a nova arquitetura da Clntla e a discussao decorrente dai,
seguida das comparacoes possiveis com os trabalhos relacionados tratados na revisao da literatura.

5.1 Resultados da Classificagao: Tipo Ia

A Tabela [5| exibe a quantidade de espectros usados neste teste, por tipo. Percebemos que a quantidade
de espectros do tipo Ia é bastante superior. Isso acontece porque a quantidade de dados do tipo Ia no
banco de espectros também é muito maior do que os outros tipos. Optou-se por usar todos os espectros
disponiveis, assim o classificador estd mais preparado para a diversidade do mundo real, principalmente
do tipo Ia. Os espectros do tipo Ia utilizados nesta classificacao sao aqueles auferidos nas fases espectrais
>-10.9 e <+10.9, ou seja, entre -10 e +10 dias do brilho maximo. Os espectros dos outros tipos estao
sem restricao no que concerne a fase espectral.

Tabela 5: Quantidade de espectros usados no teste da classificagao entre Tipo Ia e Tipo Nao-Ia.

Tipo | Quantidade de espectros
Ta 703

Ib 90

Ic 106

11 296

As Tabelas [f] e [7] mostram a matriz de confusdo e as métricas escolhidas para avaliagao dos classi-
ficadores binarios, de acordo com [28]. Para avaliagdo dos resultados, também é usado o Indice Kappa
que mede a concordancia entre duas ou mais classificacao [18].
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Tabela 6: Matriz de confusao da classificagao entre Tipo Ia e Tipo Nao-Ia.
Tipo Ia | Tipo Nao-Ia
Tipo Ia 609 94

Tipo Nao-Ia | 6 486

Tabela 7: Métricas de avaliacao da classificagao entre Tipo Ia e Tipo Nao-Ia.

Acuracia 0.92
Precisao 0.99
Recall 0.87
F1-Score 0.92
Especificidade | 0.99
AUC 0.93
Indice Kappa | 0.83

A matriz de confusdo deixa claro que a maioria dos erros sdo falsos negativos, ou seja, o classificador
ndo reconhece alguns espectros de SNs do tipo Ia. Essa caracteristica se reflete na métrica Recall, que
indica a eficacia para encontrar os positivos. Enquanto isso, a Especificidade, que indica a eficacia para
encontrar os negativos é bastante alta. No entanto, o Indice Kappa atribuido é interpretado textualmente
como Quase Perfeita (concordancia da classificagao feita pela Clntla e a classificacdo dos especialistas
humanos), a interpretagdo méaxima dentre as possiveis, que sdo em ordem crescente: Pobre (<0.0); Fraca
(>0.0 e <0.2); Razoavel (>0.2 e <0.4); Moderada (>0.4 e <0.6); Substancial (>0.6 ¢ <0.8); Quase
Perfeita (>0.8).

5.2 Resultados da Classificagao: Tipo Nao-Ia
Nesta subsec¢ao, agrupamos os resultados das 3 RNAs que classificam os espectros em Ib, Ic e II, ou seja,

os Nao-Ia. A Tabela [§|exibe a quantidade de espectros usados nos 3 testes, por tipo. Todos os espectros
estdo em fases espectrais diversas.

Tabela 8: Quantidade de espectros usados nos 3 testes de classificacao Tipo Nao-Ia.

Espectros Ia | Espectros Ib | Espectros Ic | Espectros 11
Classificagao Ib | 1294 89 106 295
Classificagao Ic | 1291 90 106 295
Classificagao IT | 1293 90 106 297

As Tabelas [9] [I0]e [LI]mostram a matrizes de confusao de cada RNA, enquanto a Tabela [I2|apresenta

as métricas de avaliagao.

Tabela 9: Matriz de confusao da classificacao entre Tipo Ib e Tipo Nao-Ib.
Tipo Ib | Tipo Nao-Ib
Tipo Ib 52 37

Tipo Nao-Ib | 8 1687
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Tabela 10: Matriz de confusao da classificagao entre Tipo Ic e Tipo Nao-Ic.
Tipo Ic | Tipo Nao-Ic
Tipo Ic 20 86

Tipo Nao-Ic | 9 1667

Tabela 11: Matriz de confusao da classificagao entre Tipo IT e Tipo Nao-II.
Tipo II | Tipo Nao-II
Tipo II 230 67

Tipo Nao-II | 8 1481

Tabela 12: Métricas de avaliagdo das 3 RNAS que classificam os tipos Nao-Ia.

Classificagao Ib | Classificagao Ic | Classificagao 11
Acurécia 0.97 0.95 0.96
Precisao 0.87 0.69 0.97
Recall 0.58 0.19 0.77
F1-Score 0.70 0.30 0.86
Especificidade | 0.99 0.99 0.99
AUC 0.79 0.59 0.88
Indice Kappa | 0.69 0.28 0.84

Nas 3 classificagOes, a maioria dos erros sao falsos negativos. Os valores mais baixos de Recall, F1-
Score (indica a qualidade do classificador) e AUC (capacidade do classificador de evitar classificagoes
falsas) deixam claro essa deficiéncia. O Indice Kappa atribuido concede a qualidade Quase Perfeita ao
classificador de tipo II, Substancial para o de tipo Ib e Razoéavel para o de tipo Ic.

A grande quantidade de falsos negativos, principalmente nas classificagbes de Ib e Ic podem ser
explicadas pela formac¢ao comum dos dois tipos de SNs. SNs dos tipo Ib e Ic s@o ambas de colapso de
nicleo o que as separa é apenas a presenga do elemento He nas do tipo Ib que estd ausente no tipo
Ic, isso ocorre porque antes de explodir as estrelas que originam SNs tipo Ic expelem a camada de He,
enquanto as estrelas que originam o tipo Ib explodem ainda com essa camada. Portanto, nao hé um
padrao bem definido para os espectros de SNs dos tipos Ib e Ic, o que dificulta a sua classificacao por
métodos automaticos.

5.3 ClIntla 2.0

Os resultados dos testes realizados em cada uma das RNAs do sistema levaram ao desenvolvimento de
uma arquitetura para a segunda versao da Clntla, que esta sendo proposta neste trabalho. Cada uma
das RNAs é um modulo na visao geral do classificador, a Figura [I2] mostra as topologias das RNAs em
cada modulo. Enquanto a Figura apresenta a visao geral da arquitetura da Clntla 2.0.

O fluxo da classificac@o inicia identificando se o espectro, previamente pré-processado, é do tipo II
ou nao, assim a negativa pode ser interpretada como tipo I. Em seguida, sao classificados os do tipo
Ta. Na sequéncia os espectros devem ser classificados como tipo Ib ou tipo Ic, que é a diferenciacao
mais desafiadora a ser feita pelo sistema inteligente, assim como é para os especialistas humanos. Caso
0 espectro nao seja classificado em nenhum dos moédulos ele recebe o rotulo de tipo nao identificado. A
Tabela mostra as métricas de avaliacdo da Clntla 2.0 considerando o sistema como um classificador
multi-classes, as métricas foram calculadas de acordo com [28].
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MODULO la (Mia) MODULO Ib (MIb) MODULO Ic (Mic)

=05 <05
o5 m <05 os os Tipo Ic Tipo Nao-le
Tipo la Tipo Nao-la Tipo Nao-lb

Tipo Ib

Onde: onde: Onde:

{E1, E2, ..., E188}: Entradas {E1, E2, .., E187}: Entradas {EL, E2, ..., E125}; Entradas

{N1, N2, ..., N5}: Neurdnios das camadas ocultas {N1, N2, ..., N24}: Neurdnios das camadas ocultas {N1, N2, N25}: Neurdnios das camadas ocultas
S1: Saida binaria S1: Saida binaria S1: Saida binaria

b: bias (vale 1) b: bias (vale 1) b: bias (vale 1)

MODULO Il (MII)

>0.5 =0.5
Tipo I Tipo Nao-II

Onde:

{E1, E2, ..., E251}: Entradas

{N1, N2, N24}: Neurdnios das camadas ocultas
S1: Safda binaria

b: bias (vale 1)

Figura 12: Modulos que compoem a Clntla 2.0.

Cintla 2.0

SNl

Sim
= &
SNIa
Nao sim
Mia
MNao Sim

Tipo N&o Identificado

Figura 13: Arquitetura da ClIntla 2.0.
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Tabela 13: Métricas de avaliagao da Clntla 2.0.

Acuracia Média | 0.95
Taxa de Erro 0.05
Precisao M 0.88
Precisaop 0.97
Recall M 0.60
Recallp 0.76
F1-Score M 0.71
F1-Scorep 0.85

A acurécia média tem um excelente resultado, pois a acuracia dos modulos individuais também é muito
boa. A taxa de erro é baixa, mas os erros que acontecem sao maioritariamente de falsos negativos, logo
isso se reflete nos valores de Recall. Apesar disso, o F1-Score (principalmente o ) confere ao classificador
um bom indice.

5.4 Comparacgao da Clntla 2.0 com Revisao da Literatura

Uma comparagao entre a Clntla 2.0 e os outros classificadores consultados na literatura é importante para
avaliar em que aspectos ela representa uma melhoria e depreender o quao vantajosa é a sua utilizagao. A
Tabela apresenta alguns critérios escolhidos para efetuar essa verificagao.

Tabela 14: Comparacao entre a Clntla 2.0 e os classificadores descritos na Revisdo da Literatura. Os
valores NC indicam que a informagao nao consta no trabalho. Para as duas versao da Clntla, as métricas
Acurécia, Precisao, Recall e F1-Score se referem aos valores p.

Classificador [5] [16] 21 | 25 | [29] | [2] Clntla 2.0
Inteligéncia Artificial? | Nao | Nao | Sim | Sim | Nao | Sim Sim
Espectros Ta 879 | 1009 | 559 | 486 | 146 | 3082 6644
Espectros nao-Ia 675 | 1699 | 90 NC | 35 615 2512
Menor Fase Espectral | -15 | -15 -3 -3 -5 -15 -1435
Maior Fase espectral +70 | +600 | +7 +3 | +5 42959 | 48303
Acuracia NC | NC 0.98 | NC | 0.95 | 0.73 0.95
Precisao NC | NC 0.97 | NC | NC | 0.93 0.97
Recall NC | NC 0.94 | NC | NC | 0.72 0.76
F1-Score NC | NC 0.95 | NC | NC | 0.83 0.85

Considerando a quantidade de dados e a abrangéncia das fases espectrais, a segunda versao da Clntla
é superior a todos os outros classificadores, ou seja, ela compreende uma diversidade maior de espectros.
Apesar dos dados de teste nao serem exactamente os mesmos testados nos outros classificadores, podemos
dizer que a Clntla 2.0 transcende todos os classificadores consultados, que apresentam bons resultados
apenas para espectros na fase de brilho maximo. Considerando que a expectativa de tornar o sistema
um classificador atuante em conjunto com telescopios, essa é uma caracteristica importante, ou seja, a
CIntIa 2.0 tem grande capacidade de generalizacao pois o seu treino foi realizado com uma gama de
padroes bem maior do que os classificadores comparados. A sua acuricia média e a precisao p sao
equiparaveis aos sistemas que também apresentam essa informagao. Em relagao a Clntla 1.0, o sistema
que adaptamos promovendo melhorias, a CIntla 2.0 alcanca a interpretacao "Quase Perfeita"do Indice
Kappa, a mesma de sua predecessora. Além disso, a quantidade de dados melhora a anéalise realizada
anteriormente, evidenciando a capacidade das RNAs em aprender padroes dos tipos Ia e II e a dificuldade
em diferenciar espectros de SNs Ib e Ic as quais tém a mesma origem fisica.
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6 Conclusao

O trabalho descrito neste artigo, apresenta a Clntla 2.0, a segunda versao do Classificador Inteligente
de Supernovas do tipo Ia, cuja primeira versao foi proposta em 2016. A Clntla 1.0 foi treinada com
uma quantidade limitada de dados, provenientes de apenas uma base de espectros dentre as disponiveis
online. A atualizagdo desse sistema é uma necessidade atual, pois cada vez mais cresce a quantidade
de telescopios varrendo os céus em busca de SNs. Nesse contexto, a Clntla 2.0 apresenta melhorias
adequadas ao classificador original. Aumentou-se a quantidade e variedade de dados, a amplitude das
fases espectrais considerada foi alargada e os resultados, consequentemente, sdo bons. A Cintla 2.0 faz
distingao, com exceléncia, entre espectros de SNs do tipo II e os outros, do tipo I. As SNs do tipo Ia, as
mais utilizadas nas pesquisas de Cosmologia, também sdo adequadamente reconhecidas pelo classificador.
A classificacao do tipo Ib tem bons resultados, mas nao excelentes, enquanto a classificagdo do tipo Ic
é apenas regular. Uma comparacao com outros sistemas relatados na literatura atestam a qualidade da
ClIntla 2.0. Uma arquitetura que conecta as RNAs individuais (m6dulos) em um sistema completo ainda
nao havia sido proposta para a primeira versao e é um avango na garantia de que a classificagao nao sera
ambigua. Todos os espectros recebem apenas um rétulo identificando o tipo da SN a qual pertencem, ao
fim da execugado do sistema.

Futuramente, espera-se definir as topologias e outros parametros de cada modulo da Clntla automa-
ticamente, assim é possivel melhorar a qualidade da classificagao, ji que mais testes serao feitos em um
tempo menor. Outro desdobramento almejado deste trabalho é avangar na classificagao de SNs, propondo
formas inteligentes de concluir em que fase espectral a SN esta. Torna-se, assim, menos custoso, em ter-
mos temporais, descobrir se a SN esté na fase de brilho maximo no momento da obtengao do espectro,
informacao de grande relevancia para os estudos que usam SNIa como vela-padrao.

Agradecimentos

Agradecemos a Coordenacao de Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) pelo
suporte financeiro, Codigo de Financiamento 001. Agradecemos ao Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE) e ao Instituto de Estudos Avangados (IEAv) por disponibilizar espago fisico e recursos
computacionais.

Referéncias

[1] D Andrew Howell, Peter Hoeflich, Lifan Wang, and J Craig Wheeler. Evidence for asphericity in a
subluminous type ia supernova: Spectropolarimetry of sn 1999by. The Astrophysical Journal, 556,
01 2001. DOI: https://doi.org/10.1086/321584.

[2] L. R. Arantes Filho. Classificacao inteligente de supernovas utilizando sistemas de regras nebulosas.
Dissertagao (mestrado em computagao aplicada), Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE),
Sao José dos Campos, 2018.

[3] S. Blondin, K. S. Mandel, and R. P. Kirshner. Do spectra improve distance measurements of type
ia supernovae? Astronomy & Astrophysics, 526(A81), February 2011. DOI: https://doi.org/10.
1051/0004-6361/201015792.

[4] S. Blondin, T. Matheson, R. P. Kirshner, K. S. Mandel, P. Berlind, M. Calkins, P. Challis, P. M.
Garnavich, S. W. Jha, M. Modjaz, A. G. Riess, and B. P. Schmidt. The spectroscopic diversity of
type ia supernovae. The Astronomical Journal, 143(5):126, 2012.

[5] Stéphane Blondin and John L. Tonry. Determining the type, redshift, and age of a supernova
spectrum. The Astrophysical Journal, 666(2), 2007.

[6] B. W. Carroll and D. A. Ostlie. An Introduction to Modern Astrophysics. Pearson Addison-Wesley,
San Francisco, 2007. 1358 p.

[7] A. Damineli and J. Steiner. Fascinio do Universo. Odysseus Editora, Sdo Paulo, 2010. 120 p.


https://doi.org/10.1086/321584
https://doi.org/10.1051/0004-6361/201015792
https://doi.org/10.1051/0004-6361/201015792

Inteligencia Artificial 63(2019) 59

18]
19]
[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]
(18]

[19]

[20]

[21]

22]

23]

[24]

Departamento de Fisica da Southern Methodist University, 7
Departamento de Fisica e Astronomia da Georgia State University, 1998.

E. Ferneda. Redes neurais e sua aplicagdo em sistemas de recuperagao de informacgao. Ci. Inf.
Brasilia, 35(1):25730, 2006. DOI: http://dx.doi.org/10.1590/350100-19652006000100003.

Alexei V. Filippenko. Optical spectra of supernovae. Annual Review of Astronomy and Astrophysics,
35(1):309-355, 1997. DOL: https://dx.doi.org/10.1146/annurev.astro.35.1.309.

D. V. Fiorin, F. R. Martins, N. J. Schuch, and E. B. Pereira. Aplicagbes de redes neurais e previsoes
de disponibilidade de recursos energéticos solares. Revista Brasileira de Ensino de Fisica, 33:01 —
20, 2011. DOI: http://dx.doi.org/10.1590/31806-11172011000100009.

Juan Garcia-Bellido. Astrophysics and cosmology. In High-energy physics. Proceedings, European
School, ESHEP’99, Casta-Papiernicka, Slovak Republic, August 22-September 4, 1999, pages 109
186, 1999.

J. Gillochon, J. Parrent, L. Z. Kelley, and R. Margutti. An open catalog for supernova data. The
Astrophysical Journal, 835(1):64, 2017. DOI: http://dx.doi.org/10.3847/1538-4357/835/1/64.

A H. Harutyunyan, Patrick Pfahler, Andrea Pastorello, S Taubenberger, M Turatto, E Cappellaro,
S Benetti, Nancy Elias-Rosa, H Navasardyan, Stefano Valenti, Vallery Stanishev, F Patat, Marco
Riello, Giuliano Pignata, and W Hillebrandt. Esc supernova spectroscopy of non-esc targets. Astro-
nomy and Astrophysics, 488, 09 2008. DOI: https://doi.org/10.1051/0004-6361:20078859.

Avet Harutyunyan. Automatic Objective Classification of Supernovae. PhD thesis, Universita degli
Studi de Padova, 2008.

S. Haykin. Redes neurais: principios e prdticas. Bookman, Porto Alegre, 2001.

J. R. Landis and G. G. Koch. The measurement of observer agreement for categorical data. Biome-
trics, 33(1):159-174, 1977. DOIL: https://doi.org/10.2307/2529310.

G. F. Luger. Inteligéncia Artificial. Pearson Education do Brasil, Sao Paulo, 2013.

M. Modjaz, S. Blondin, R. P. Kirshner, T. Matheson, P. Berlind, F. B. Bianco, M. L. Calkins,
P. Challis, P. Garnavich, M. Hicken, S. Jha, Y. Q. Liu, and G. H. Marion. Optical spectra of 73
stripped-envelope core-collapse supernovae. The Astronomical Journal, 147(5), 2014.

Marcelo Moédolo. Classificacao Automdtica de Supernovas Usando Redes Neurais Artificiais. PhD
thesis, Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, 2016.

K. S. Oliveira Filho and M. F. O. Saraiva. Astronomia e Astrofisica. UFRGS, Rio Grande do Sul,
2014. 784 p.

S. Perlmutter, G. Aldering, G. Goldhaber, R. A. Knop, P. Nugent, P. G. Castro, S. Deustua,
S. Fabbro, A. Goobar, D. E. Groom, I. M. Hook, A. G. Kim, M. Y. Kim, J. C. Lee, N. J. Nunes,
R. Pain, C. R. Pennypacker, R. Quimby, C. Lidman, R. S. Ellis, M. Irwin, R. G. McMahon, P. Ruiz-
Lapuente, N. Walton, B. Schaefer, B. J. Boyle, A. V. Filippenko, T. Matheson, A. S. Fruchter,
N. Panagia, H. J. M. Newberg, W. J. Couch, and The Supernova Cosmology Project. Measurements
of omega and lambda from 42 high-redshift supernovae. The Astrophysical Journal, 517(2):565, 1999.
DOI: https://doi.org/10.1086/307221

Adam G. Riess, Alexei V. Filippenko, Peter Challis, Alejandro Clocchiatti, Alan Diercks, Peter M.
Garnavich, Ron L. Gilliland, Craig J. Hogan, Saurabh Jha, Robert P. Kirshner, B. Leibundgut,
M. M. Phillips, David Reiss, Brian P. Schmidt, Robert A. Schommer, R. Chris Smith, J. Spyromilio,
Christopher Stubbs, Nicholas B. Suntzeff, and John Tonry. Observational evidence from supernovae
for an accelerating universe and a cosmological constant. The Astronomical Journal, 116(3):1009,
1998.


http://dx.doi.org/10.1590/S0100-19652006000100003
https://dx.doi.org/10.1146/annurev.astro.35.1.309
http://dx.doi.org/10.1590/S1806-11172011000100009
http://dx.doi.org/10.3847/1538-4357/835/1/64
https://doi.org/10.1051/0004-6361:20078859
https://doi.org/10.2307/2529310
https://doi.org/10.1086/307221

60

Inteligencia Artificial 63(2019)

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

M. Sasdelli, E. E. O. Ishida, R. Vilalta, M. Aguena, V. C. Busti, H. Camacho, A. M. M. Trindade,
F. Gieseke, R. S. de Souza, Y. T. Fantaye, and P. A. Mazzali. Exploring the spectroscopic diversity
of type ia supernovae with dracula: a machine learning approach. Monthly Notices of the Royal
Astronomical Society, 461(2):2044-2059, 2016. DOI: https://doi.org/10.1093/mnras/stw1228.

Stanek K. Z. Pogge R. W. Garnavich P. M. Shappee, B. J. No stripped hydrogen in the nebular
spectra of nearby type ia supernova 2011fe. The Astrophysical Journal Letters, 762(1):L5, 2012.
DOLI: https://doi.org/10.1088/2041-8205/762/1/15.

J. M. Silverman, J. J. Kong, and A. V. Filippenko. Berkeley supernova ia program — ii. initial
analysis of spectra obtained near maximum brightness. Monthly Notices of the Royal Astronomical
Society, 425(3):1819-1888, 2012. DOI: https://doi.org/10.1111/j.1365-2966.2012.21269.x.

M. Sokolova and G. Lapalme. A systematic analysis of performance measures for classification tasks.
Information Processing and Management, 45:427-437, 2009. DOI: https://doi.org/10.1016/j.
ipm.2009.03.002.

Fengwu Sun and Avishay Gal-Yam. Quantitative classification of type i supernovae using spectros-
copic features at maximum brightness. ArXiv e-prints, 2017.

M. Turatto. Classification of Supernovae, pages 21-36. Springer Berlin Heidelberg, Berlin, Heidel-
berg, 2003. DOI: https://doi.org/10.1007/3-540-45863-8_3.

Massimo Turatto, Stefano Benetti, and Andrea Pastorello. Supernova classes and subclasses. AIP
Conference Proceedings, 937(1):187-197, 2007. DOI: https://doi.org/10.1063/1.3682902.

X. Wang, A. V. Filippenko, M. Ganeshalingam, W. Li, J. M. Silverman, L. Wang, R. Chornock,
R. J. Foley, E. L. Gates, B. Macomber, F. J. D. Serduke, T. N. Steele, and D. S. Wong. Improved
distances to type ia supernovae with two spectroscopic subclasses. The Astrophysical Journal Letters,
699(2):1.139, 2009. DOI: https://doi.org/10.1088/0004-637X/699/2/L139\

S. E. Woosley and Thomas A. Weaver. The physics of supernova explosions. Annual Review of
Astronomy and Astrophysics, 24(1):205-253, 1986. DOI: https://doi.org/10.1146/annurev.aa.
24.090186.001225.

Y. Zhu, L. Wang, Y. Xiangyan, B. Gu, X. Li, S. Yang, X. Gong, F. Du, Y. Qi, and L. Xu. Kunlun
dark universe survey telescope. volume 9145, page 9145, 2014. DOI: https://doi.org/10.1117/
12.2055768.


https://doi.org/10.1093/mnras/stw1228
https://doi.org/10.1088/2041-8205/762/1/l5
https://doi.org/10.1111/j.1365-2966.2012.21269.x
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2009.03.002
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2009.03.002
https://doi.org/10.1007/3-540-45863-8_3
https://doi.org/10.1063/1.3682902
https://doi.org/10.1088/0004-637X/699/2/L139
https://doi.org/10.1146/annurev.aa.24.090186.001225
https://doi.org/10.1146/annurev.aa.24.090186.001225
https://doi.org/10.1117/12.2055768
https://doi.org/10.1117/12.2055768

	Introdução
	Supernovas
	Evolução Estelar
	Classificação das Supernovas

	Revisão da Literatura
	Supernova Identification (SNID)
	Generic Classification Tool (GELATO)
	Classificador Inteligente de Supernovas do tipo Ia (CIntIa 1.0)
	Dimensionality Reduction and Clustering for Unsupervised Learning in Astronomy (DRACULA)
	Quantitative Classification of Type I Supernovae
	Sistema Fuzzy Avaliador de Supernovas (SUZAN)

	Materiais e Métodos
	Redes Neurais Artificiais
	Banco de Espectros
	Pré-Processamento
	Correção do Redshift
	Dupla-Filtragem com Filtro Savitzky-Golay
	Seleção de Intervalo de Comprimento de Onda

	Extração de Características
	Parâmetros de Treinamento

	Resultados e Discussão
	Resultados da Classificação: Tipo Ia
	Resultados da Classificação: Tipo Não-Ia 
	CIntIa 2.0
	Comparação da CIntIa 2.0 com Revisão da Literatura

	Conclusão

