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RESUMO

A classificagdo de supernovas pode ser feita por especialistas humanos a partir
da analise visual do seu espectro, mas nao é trivial. Apenas alguns astrbnomos
especialistas sdo capazes de fazé-lo e com a subjetividade inerente a
percepcdo humana. Os classificadores automaticos existentes ndo fazem a
modelagem usando a forma humana de analisar o espectro para classificar
supernovas. Eles somente comparam a similaridade do espectro da supernova
recém-descoberta com os espectros de supernovas que ja foram classificadas.
Este trabalho prope um método de classificacdo automéatica de supernovas
baseado em Inteligéncia Computacional que simula a maneira humana de
analise do espectro, mas fazendo uma classificacdo mais formal e menos
propensa a subjetividade da andlise humana. O paradigma basico é a forma
como os seres humanos fazem a andlise, mas o classificador automatico utiliza
redes neurais artificiais para analisar o espectro e identificar a presenca ou
auséncia de elementos que determinam o tipo supernova. Quatro Redes
Neurais Perceptron de Mdultiplas Camadas foram construidas. Uma rede neural
para identificar cada tipo "classico" de supernova: la, Ib, Ic e Il. O classificador
foi testado em uma base com 649 espectros de 221 supernovas e 0S
resultados foram muito bons, alcancando 99,2% de acerto na identificacdo de
supernovas do tipo la. Isso indica que a classificacéo realizada por este método
pode ser utilizada em situacbes onde nao existe um especialista ou onde seja
necessaria uma analise automética, sistematica e continua. A ferramenta
desenvolvida neste trabalho foi denominada Clntla, sigla para Classificador
Inteligente de supernovas do tipo la.

Palavras-chave: Classificacdo automatica de supernovas. Analise do espectro
de supernovas. Classificacdo de supernovas a partir da analise do espectro.
Tipos de supernovas. Redes Neurais Atrtificiais. Inteligéncia Computacional.
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SUPERNOVAE AUTOMATIC CLASSIFICATION USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

The supernova classification performed by human experts from visual
analysis of its spectrum is not trivial. Only few expert astronomers are able to
do so, and only fewer than those attempt to remove the subjectivity inherent
to human perception from that analysis. The existing automatic classifiers did
not model the human way of analyzing the spectrum to classify supernovas.
They only compare the spectrum similarity of newfound supernova with
spectra of supernovae already classified. The supernovae classification
automatic method proposed here is based on Computational Intelligence, and
simulates the human spectrum analysis, making it a more formal classification
and less prone to subjectivity of the human itself. The basic paradigm is the
way humans perform the analysis. The automatic classifier uses artificial
neural networks to analyze the spectrum and identify the presence or
absence of elements that determine the supernova type. Four Multilayer
Perceptron Neural Network were built. One neural network to identify each
“classic" type of supernova: la, Ib, Ic and Il. The classifier was tested on a
database with 649 spectra of 221 different supernovae. The results are very
good, reaching 99.2% accuracy in identifying the type la supernovae. They
indicate that the classification performed by this method can be used in
situations, or that have no specialist around, or that require an automatic,
systematic and continuous analysis. The tool developed in this work is named
Cintla, from the Portuguese language “Classificador Inteligente de
supernovas do tipo la”, or Type la Supernovas Intelligent Classifier.

Keywords: Supernovae automatic classification. Supernovae spectrum
analysis. Supernovae classification from spectrum analysis. Supernovae
types. Artificial Neural Network. Computational Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Uma supernova tem sua origem guando uma intensa explosdo determina o fim
da vida de uma estrela. A emissao de luz de uma supernova inicia com uma
grande luminosidade que aumenta ainda mais nas duas primeiras semanas,
até atingir sua luz maxima. Apos, entdo diminui gradativamente durante
aproximadamente um ano (GIUNTI; KIM, 2007). Entre outras possibilidades

seu estudo ajuda a entender a expansao do universo.

A explosdo que da origem a supernova pode ser de dois tipos: colapso de
ndcleo ou termonuclear. A explosao por colapso de nucleo faz parte do ciclo de
vida normal de uma estrela que tem massa superior a dez vezes a massa do
Sol. A explosédo termonuclear ocorre somente se uma estrela com massa dez
vezes menor que a massa do Sol esth em um sistema binario ou mdltiplo.
Nesse caso, depois de se tornar uma estrela And Branca, ela absolve massa
da outra estrela do sistema até sofrer a explosdo termonuclear (TORRES,
2010).

7

Historicamente, a classificacdo de uma supernova € realizada, considerando
caracteristicas do espectro e propriedades da curva de luz (WHEELER;
BENETTI, 2002). Essas caracteristicas e propriedades dependem da
composicdo do envoltério da estrela que deu origem a supernova, chamada
progenitora (TURATTO; BENETTI; PASTORELLO, 2007). Assim, a
classificacdo é feita pela analise da presenca ou auséncia no espectro dos
elementos que compdem a estrela progenitora e pela analise do formato da
curva de luz capturada ao longo do tempo (TURATTO, 2003).

Os esquemas de classificacdo sao desenvolvidos desde 1941, quando foram
reconhecidos dois tipos de supernovas: tipo I, caracterizado pela auséncia de
hidrogénio em sua composicdo; e tipo Il, caracterizado pela presenca de
hidrogénio em sua composi¢cdo. A partir dessa classificagdo inicial foram
derivados outros tipos de supernovas. Os esquemas de classificagdo atuais

analisam também a presenca de hélio e silicio no espectro e o formato da



curva de luz para classificar a supernova. Dois desses esquemas,
apresentados em Giunti e Kim (2007) e em Turatto (2003), tém pelo menos

sete diferentes tipos de supernovas: la, Ib, Ic, lIb, IIL, IP e lIn.

No entanto, apesar da existéncia de esquemas de classificagcéo, a identificacao
do tipo da supernova ndo € um servico trivial e somente astrbnomos
especialistas sdo capazes de fazé-lo. Mas mesmos as classificacdes feitas por
especialistas sédo consideradas insatisfatorias e baseadas em convic¢des
subjetivas (HARUTYUNYAN, 2008) o que torna a identificacdo automatica do
tipo da supernova uma necessidade e, portanto, foco de pesquisas atuais. Mas

existem poucos classificadores automaticos desenvolvidos.

Na pesquisa feita para este trabalho foram encontrados seis trabalhos que
construiram classificadores automaticos: dois que usam a classificacao a partir
da analise do espectro e quatro que classificam a partir da analise da curva de
luz. As duas pesquisas que resultaram em classificadores automaticos de
supernovas a partir da analise do seu espectro foram desenvolvidas nos
Estados Unidos da América (EUA) (BLONDIN; TONRY, 2007) e na ltalia
(HARUTYUNYAN, 2008).

O algoritmo desenvolvido nos EUA foi um trabalho conjunto do Harvard-
Smithsonian Center for Astrophysics e do Institute for Astronomy, University of
Hawaii (BLONDIN; TONRY, 2007) implementado em uma ferramenta chamada
Supernova ldentification (SNID) que, além do tipo da supernova, também
identifica o redshift e a idade da supernova. Ele utiliza técnicas de correlacéo
comumente usadas para a comparacdo de espectros de galaxias (TONRY;
DAVIS, 1979).

Na Italia no Dipartimento di Astronomia da Universita Degli Studi di Padova
algoritmos de classificacdo de supernovas foram desenvolvidos e
implementados na ferramenta PAdova Supernova Spectra comPARison TOOI
(PASSPARTOO) (HARUTYUNYAN, 2008). O principal algoritmo foi
implementado foi o GEneric cLAssification TOol (GELATO). A ferramenta



também utiliza medida de similaridade entre espectros para classificar a

supernova.

Esses dois trabalhos tém em comum a maneira de definir o tipo da supernova.
O classificador faz uma comparacao entre o espectro da supernova recém-
descoberta e os espectros de supernovas que foram previamente classificados
e atribui a supernova recém-descoberta 0 tipo, cujo espectro tem maior
similaridade, ou seja, apenas um espectro determina o tipo dessa supernova.
Em ambos os trabalhos ndo sdo utilizadas técnicas de Inteligéncia
Computacional, mas técnicas mateméaticas convencionais que encontram a

similaridade entre os espectros.

Os outros quatro trabalhos encontrados, que fazem a andlise da curva de luz,
utilizam técnicas de Inteligéncia Computacional para classificacdo de
supernovas: (POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007) (RODNEY; TONRY,
2009) (PASCALE, 2011) (KARPENKA; FEROZ; HOBSON, 2013). E importante
ressaltar que a classificacdo pela curva de luz ndo se enquadra no escopo
deste trabalho porgque esse classificador foi desenvolvido para utilizacdo em um
telescopio do Projeto Kunlun Dark Universe Survey Telescope (KDUST)
(CHINESE CENTER FOR ANTARCTIC ASTRONOMY, 2010), que precisa
conhecer o tipo da supernova logo apds seu surgimento para decidir quais
informacBes deverdo ser coletadas nas proximas vezes que o telescopio

apontar para o mesmo local.

O Projeto KDUST envolve a construcdo de um observatdrio astronbmico em
Kunlun, um dos pontos mais altos do Platé Antartico. O classificador sera
instalado em um telescépio desse observatério que terd também um
controlador automatico para manter o telescopio apontado para a supernova
enquanto for necessario e, periodicamente, voltar a apontar para a mesma
supernova com objetivo de colher informacdes. O Projeto KDUST tem interesse

particular nas supernovas do tipo la, pois esse é 0 Unico tipo que possibilita



medir as distancias de luminosidade que ajudam a estudar a expansao

acelerada do universo.

A motivacdo para participacdo no Projeto KDUST surgiu quando o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), tendo a possibilidade de participar do
KDUST, prop6s alguns projetos de desenvolvimento de ferramentas e analises
de dados. Entre eles, um sistema de classificacdo automatica de supernovas,

em especial, para identificacdo de supernovas do tipo la.

Nesse contexto, o meétodo de classificacdo automatica de supernovas
desenvolvido neste trabalho precisa identificar o tipo da supernova logo depois
do seu surgimento, o que somente pode ser feito pela analise do espectro, pois
essa classificacdo deve ser feita em espectros capturados em intervalo de dias
préximo da luz maxima, duas semanas antes ou depois. Isso significa que a
analise do espectro deve ser feita em espectros capturados até um més apés o
surgimento da supernova, pois a partir dai as linhas de alguns elementos ficam
dificeis de identificar. No caso especifico do hélio, segundo Modjaz; Blondin; et
al. (2014), suas linhas somente estéo visiveis no periodo entre dez dias antes a
quinze dias depois da luminosidade méxima. Por outro lado, a classificagao de
supernovas pela curva de luz fica invidvel nesse contexto porque deve ser feita
entre 60 e 90 dias depois do seu surgimento, depois de capturar
periodicamente a luminosidade durante esse periodo para formar a curva de

luz necessaria a classificacao.

Assim, a proposta do trabalho foi criar um método de classificagdo automatica
de supernovas, que analisa espectros capturados proximos da luz maxima,
mas além disso, esse método foi construido para ser utilizado em lugares onde
nao existe um astrénomo especialista ou onde seja necessaria a classificacao
automatica. Dessa forma, para simular a analise do especialista humano, feita
visualmente no espectro em busca da presenca ou auséncia de determinados
elementos, foram utilizados paradigmas de Inteligéncia Computacional, mais

especificamente, Redes Neurais Artificiais.



No inicio deste trabalho foram analisadas também a possibilidade de utilizacédo
dos paradigmas Sistemas Especialistas e Sistemas Nebulosos, mas a
dificuldade em obter o conhecimento do especialista para construcdo da base
de conhecimento inviabilizou a utilizacdo dessas técnicas. Por outro lado, a
disponibilidade de bancos de espectros rotulados com o tipo da supernova por
astrobnomos especialistas indicou a viabilidade da utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais e, em particular, de Redes Neurais Perceptron de Multiplas Camadas,
gue sdo adequadas para resolucdo de problemas de classificacdo quando se

tem um conjunto rotulado de dados para o treinamento.

A base para a criagdo deste método de classificacdo foi simular a andalise do
especialista humano, mas este trabalho procurou também sistematizar essa
analise visando diminuir a subjetividade existente na classificacdo humana,
tornando a analise homogénea. A sistematizacdo € relevante porque pode
ajudar a melhoria dos esquemas de classificacdo, uma vez que, desde o
primeiro esquema, subtipos tém sido introduzidos, excluidos e subdivididos
(TURATTO, 2003), mas as taxonomias existentes permanecem ambiguas e
nao exaustivas (HARUTYUNYAN, 2008).

Essa simulacdo da analise do espectro feita pelo especialista humano é uma
das diferencas fundamentais do método desenvolvido neste trabalho com os
outros dois métodos pesquisados que analisam 0 espectro da supernova.
Outra diferenca é a utilizacdo de redes neurais para identificar o tipo da
supernova, enquanto que os outros dois métodos pesquisados apenas medem
a similaridade dos espectros. As redes neurais permitem a identificacdo
automatica de caracteristicas comuns do conjunto de espectros usadas na

classificacéo de cada tipo de supernova.

Essa diferenca é relevante porque usar caracteristicas do conjunto de
espectros, e ndo apenas de um deles, minimiza o0 impacto existente no caso de
mudanca de classificacdo de uma determinada supernova. Mudancgas que ja

ocorreram, como no caso de alteracdo dos tipos de 26 supernovas



apresentados em Modjaz; Blondin; et al. (2014). Como os outros dois métodos,
gue analisam o espectro, consideram apenas 0 espectro mais similar para
determinar o tipo da supernova, podem sofrer um grande impacto no caso da
mudanc¢a de classificagdo de uma supernova porque todas as supernovas
classificadas a partir daquela mais similar, cujo tipo foi alterado, também

precisam ter sua classificacdo alterada.

O classificador desenvolvido nesse trabalho usa o esquema de classificacao de
Giunti e Kim (2007), mas os tipos de supernovas identificados se restringem
aos tipos chamados “classicos” la, Ib, Ic e Il. Essa restricdo se deve a dois
aspectos: a andlise somente do espectro e a quantidade de espectros
disponiveis nos bancos de espectros encontrados. Como o classificador
desenvolvido analisa somente o espectro, ele ja exclui da sua classificacdo os
subtipos escritos com letras maiusculas (lIF, IIL e IIP) que s&o identificados
pela analise da curva de luz. Os tipos llb, lin e llpec, apesar de também serem
determinados pela analise do espectro, ndo sao identificados individualmente e
foram agrupados todos no tipo I, porque a separacao nos diversos subtipos
poderia ndo produzir resultados significativos. Isto porque os bancos de
espectros encontrados, que foram utilizados para treinamento e teste das redes
neurais, contém poucos espectros do tipo Il, inviabilizando a discretizacdo
desse conjunto de espectros em subtipos. Considerando os subtipos IIn e
llpec, em particular, em um dos bancos usados neste trabalho nao foi
encontrado espectro algum com o0s parametros necessarios para analise. No
outro banco, espectros dos tipos llb e lin constituem apenas 1% do total,

enguanto espectros do tipo llpec sdo 3% do total.

No entanto, apesar do classificador identificar os quatro tipos “classicos”, seu
foco principal € separar as supernovas do tipo la dos outros tipos de
supernovas, devido ao contexto do seu desenvolvimento estar ligado ao
Projeto KDUST. Assim, como esse classificador foi construido para instalacao

nos telescopios do Projeto KDUST com o objetivo principal de identificar as



supernovas do tipo la, ele serd chamado a partir daqui de Classificador

Inteligente de supernovas do tipo la (CIntIa).

A descricdo detalhada do CIntla e dos resultados dos testes, assim como a
pesquisa bibliografica realizada, estdo nos outros capitulos deste trabalho. No
proximo capitulo estdo detalhados os esquemas de classificacdo de
supernovas. O Capitulo 3 explica o funcionamento dos classificadores
automaticos pesquisados e o Capitulo 4 mostra um estudo das Redes Neurais
Artificiais dirigido para aplicagdo neste trabalho. O Capitulo 5 descreve o
desenvolvimento das quatro versfes do CIntla e o Capitulo 6 mostra os
resultados obtidos pelo CIntla e compara com o desempenho dos

classificadores pesquisados. No Capitulo 7 estdo as conclus@es do trabalho.






2 CLASSIFICACAO DE SUPERNOVAS

O ciclo de vida de uma estrela pode se encerrar de maneiras diferentes.
Algumas estrelas se tornam supernovas e outras ndo, de acordo com sua
evolucdo. Tornar-se supernova representa um fim catastrofico da evolugéo de
uma estrela (WHEELER; BENETTI, 2002). A evolucdo da estrela depende
basicamente da sua massa e de sua participacdo em um sistema binario ou
multiplo. Caso faca parte de um sistema binario, pode, em algum momento,
trocar massa com outra estrela e alterar o comportamento do sistema. No
entanto, se for uma estrela isolada, sua evolugcdo depende apenas da sua
massa inicial. Segue um resumo do ciclo de vida de uma estrela isolada de
acordo com sua massa inicial em relacdo a massa do Sol (Mso) (TORRES,
2010):

e Uma estrela com massa inicial menor que 0,8 Mso Se torna gigante

vermelha e depois ana branca;

e Uma estrela com massa inicial entre 0,8 Msol € 10 Msol Se torna gigante
vermelha, supergigante, depois nebulosa planetaria, quando sua
camada exterior de gas € ejetada e ela perde massa para se tornar uma

ana branca com massa da ordem de 0,6 Msaor;

e Uma estrela com massa inicial entre 10 Msol € 25 Msol Se torna gigante
vermelha, supergigante, supernova, quando perde sua massa ejetando
0S gases exteriores, e terminara como estrela de néutrons com massas
da ordem de 1,4 Msoi;

e Uma estrela com massa inicial entre 25 Msol € 100 Msol também se torna
gigante vermelha, supergigante e supernova, mas termina como um

buraco negro com massa da ordem de 6 Msol;



e Uma estrela com massa inicial maior que 100 Msol perdera sua massa
ainda na fase principal, onde consome o hidrogénio do nucleo, e depois

evoluira como uma estrela com massa menor que 100 Msol.

Assim, apenas estrelas com massa superior a 10 Mso podem dar origem a
supernovas se estiverem isoladas. Figura 2.1 mostra a criagdo de uma

supernova a partir da explosdo de uma super gigante vermelha.

Figura 2.1 - Sequéncia que origina uma supernova a partir da exploséo de uma estrela
super gigante vermelha.

=

Gigante
vermelha Super

gigante Super gigante
vermelha Supernova

Fonte: Adaptado de National Science Foundation (2013)

No entanto, as supernovas também podem se originar a partir da exploséo de
uma estrela que tem massa inferior a 10 Msol, desde que ela faga parte de um
sistema bindrio ou multiplo que tenha uma estrela gigante vermelha. Nesse
caso, depois de se tornar uma estrela and branca, ela absorve massa da
gigante vermelha e sofre uma explosdo termonuclear que origina uma
supernova. Vale ressaltar que sistemas binarios ou multiplos ndo sédo excecao,
pelo contrario, se estima que mais da metade das estrelas pertencem a
sistemas binarios ou multiplos (TORRES, 2010). A Figura 2.2 mostra a

sequéncia de uma supernova originada de uma ana branca.
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Figura 2.2 - Sequéncia que origina uma supernova a partir da exploséo de uma estrela
ana branca em um sistema binario com uma estrela gigante vermelha.

Fonte: Choi (2014)

A supernova que teve sua origem em um sistema binario a partir da exploséo
termonuclear de uma ana branca € uma supernova do tipo la. Todos outros
tipos de supernovas tém origem a partir da explosdo de uma Unica estrela

super gigante vermelha por colapso de nucleo.

Além da diferenca do tipo de estrela que deu origem a supernova, diferentes
tipos de supernovas podem existir de acordo com o tamanho do envoltério de
hidrogénio que pode ser muito diferente de estrela para estrela, mesmo quando
elas tém massa inicial muito préximas, o que faz com que os efeitos da
exploséo da estrela tenham uma variagdo muito grande. Esses tipos podem ser
determinados a partir da analise do espectro luminoso e da curva de luz
formada com o decorrer do tempo (WHEELER; BENETTI, 2002).

A classificacdo vem sendo desenvolvida desde 1941 quando foi reconhecida a
existéncia de dois tipos de supernovas: tipo | que se caracteriza pela auséncia
de hidrogénio em sua composi¢do; e tipo Il com presenca de hidrogénio
(TURATTO, 2003). A partir dessa classificacao inicial foram derivados subtipos
de supernovas e, atualmente, ainda sédo sugeridos novos subtipos a partir de
novas descobertas, como o tipo lax (FOLEY; CHALLIS, et al., 2013). Mas nem
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todos séo incorporados imediatamente aos esquemas de classificacdo. Os
principais esquemas de classificacdo atuais consideram pelo menos sete
diferentes tipos de supernovas: la, Ib, Ic, llb, IIL, IIP e lIn (GIUNTI; KIM, 2007)
(TURATTO, 2003).

As secdes 2.1 e 2.2 mostram, respectivamente, os esquemas de classificacao
apresentados por Turatto (2003) e Giunti e Kin (2007). A secédo 2.3 contém

algumas consideracdes sobre esses dois esquemas.
2.1. Esquema de classificacdo de Turatto

No esquema de classificacdo proposto por Turatto (2003), assim como nos
outros esquemas, as supernovas do tipo la estdo associadas com a exploséo
termonuclear de ands brancas e 0s outros tipos de supernovas estédo
associados com o colapso do ndcleo de estrelas massivas. A Figura 2.3 mostra

0 esquema de classificacdo de supernovas proposto em Turatto (2003).

Figura 2.3 - Esquema de Classificagéo de Supernovas de Turatto
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Fonte: Adaptado de Turatto (2003)
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Segundo esse esquema a classificacdo também leva em consideracdo a
presenca ou auséncia de hidrogénio, de hélio e de silicio. A presenca ou ndo
desses elementos permite determinar os tipos “classicos” de supernovas: la, Ib,

Icell

Tipo la: auséncia de hidrogénio e presenca de silicio

Tipo Ib: auséncia de hidrogénio e silicio e presenca de hélio

Tipo Ic: auséncia de hidrogénio, silicio e hélio

Tipo II: presenca de hidrogénio

Além desses tipos “classicos” o esquema de Turatto tem também os subtipos
IIL e IIP que ndo dependem exclusivamente da presenca ou auséncia de

elementos para sua determinacdo, mas também da andlise da curva de luz.

Assim, os subtipos determinados por propriedades espectrais sdo escritos em
letras minUsculas e os subtipos determinados pelas propriedades da curva de
luz séo escritos em letra mailscula. Essa diferenciacdo na escrita, usada em
todos os esquemas de classificagdo, mostra que a identificacdo dos subtipos
escritos em letras mailsculas somente pode ser feita pela andlise da curva de
luz depois de decorridos alguns meses do surgimento da supernova e que a
identificacdo dos subtipos escritos em letras minuUsculas poder ser feita pela
analise do seu espectro, logo apds seu surgimento, préximo da luminosidade
méaxima, quando as linhas dos elementos H, SI e He estdo presentes no
espectro. Com o decorrer do tempo fica cada vez mais dificil identificar essas

linhas, conforme exemplificado na Figura 2.4.

A Figura 2.4 mostra exemplos de espectros de supernovas que foram
capturados em trés momentos diferentes: na luminosidade maxima, trés
semanas depois e um ano depois da luminosidade maxima. Os espectros
capturados na luminosidade méxima mostram a presenga ou auséncia dos

elementos H, He e Sl nos diferentes tipos de supernova, enquanto que nos
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outros espectros, capturados trés semanas e um ano apos a luminosidade
maxima, ndo é possivel verificar a presenca de todos esses elementos,
tornando inviavel a utilizacdo dos espectros para identificacdo do tipo de
supernova.

Figura 2.4 - Exemplos de espectros de supernovas na luminosidade maxima, trés
semanas depois e um ano depois.
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Fonte: Adaptado de Turatto (2003)

Segundo Turratto (2003), os diferentes tipos de supernova tém também outras

caracteristicas que séo resumidas a seguir.
2.1.1. Tipola

Esse tipo de supernova tem uma importancia muito grande devido a seu papel
em determinar a geometria do universo, pois tem luminosidade alta e disperséo

de luminosidade relativamente pequena, a partir do brilho maximo.
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Supernovas do tipo la foram descobertas em todos os tipos de galaxias e ndo
sdo associados com os bracos de espirais tdo fortemente quanto os outros
tipos de supernovas. Seus espectros sdo caracterizados por linhas de
elementos, tais como, calcio, oxigénio, silicio e enxofre na luminosidade
méaxima e pela auséncia de hidrogénio durante o tempo todo. Com o passar do
tempo, cresce a contribuicdo da linha de ferro e passados varios meses o
espetro é dominado pelas linhas de ferro. O comportamento global homogéneo
tanto do espectro quanto da curva de luz levou a um consenso de que séo

associados a exploséo termonuclear de uma ana branca.

A curva de luz da supernova tipo la se caracteriza por um pico secundario
depois de 20 a 30 dias do pico maximo. A andlise do conjunto homogéneo de
dados oticos levou a descoberta de uma correlagcdo entre o pico da
luminosidade e a forma da curva de luz, que mostra uma taxa de declinio mais
lenta em objetos mais brilhantes. Essa correlagdo torna a supernova tipo la um
indicador util para distancias cosmolégicas e muito importante para o estudo da
expansao do universo. A Figura 2.5 mostra um espectro da SN 2007af do tipo

la, capturado no dia da luz maxima.

Figura 2.5 - Espectro da SN 2007af do tipo la
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Fonte: Adaptado de Harvard-Smithsonian Center for Astrophysics (2010)
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2.1.2. Tipolbelc

As supernovas do tipo Ib e Ic aparecem somente em galaxias do tipo espiral e
estdo associadas a estrelas massivas (estrelas com mais de dez vezes a
massa do Sol), possivelmente mais massivas que as estrelas progenitoras das
supernovas do tipo Il. Elas apresentam emissédo de radio relativamente forte,

com indices espectrais ingremes.

As caracteristicas das supernovas do tipo Ib sdo a auséncia de linhas de
hidrogénio e silicio e a presenca de hélio. As supernovas que nao tem
presenca de hélio sdo do tipo Ic. Além dessa diferenca entre os tipos Ib e Ic, as
linhas de oxigénio sdo relativamente mais fortes no tipo Ic que no tipo Ib e as
linhas de emissado das nebulosas sdo mais largas. Em geral, o tipo Ib se mostra
mais homogéneo que o tipo Ic. A Figura 2.6 mostra um espectro da SN 2004gq
do tipo Ib, capturado no dia anterior a luz maxima, e a Figura 2.7 apresenta o
espectro da SN 1994l do tipo Ic, capturado um dia depois da luz maxima.

Figura 2.6 - Espectro da SN 2004gq do tipo Ib

48-SN 2004gq Tipo:lb Fase:-0.8 Redshift:0.00620095652973365
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Fonte: Adaptado de Harvard-Smithsonian Center for Astrophysics (2010)
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Figura 2.7 - Espectro da SN 1994l do tipo Ic

5-SN 1994| Tipo:lc Fase:1.8 Redshift:0.00153773047886348
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Fonte: Adaptado de Harvard-Smithsonian Center for Astrophysics (2010)

2.1.3. Tipo Il

As supernovas do tipo Il sdo caracterizadas pela presenca de hidrogénio no
seu espectro. Elas ndo aparecem em galaxias velhas, sao fortemente
associadas com regides de recente formacéo de estrelas e surgem a partir do

colapso do ndcleo de estrelas massivas.

Esse tipo de supernova mostra uma grande variedade de propriedades em
suas curvas de luz e em seus espetros. Existem quatro subtipos de supernova
do tipo II: llb, lIP, IIL e lIin. Existem, ainda, objetos peculiares que ndo se
engquadram em qualquer desses tipos.

2.1.3.1. Tipollb

As supernovas do tipo Ilb no inicio tem espectros semelhantes as supernovas
do tipo Il, mas com o passar do tempo seu espectro fica semelhante as
supernovas dos tipos Ib e Ic. Essa transformacao do tipo Il para o tipo Ib ou Ic
constitui a ligacdo perdida entre as supernovas que mantém o envoltorio (tipo
II) e as supernovas que se despojam do envoltorio (tipo 1). A Figura 2.8 mostra
um espectro da SN 1996¢d do tipo lIn, capturado quatro dias depois de luz

maxima.
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Figura 2.8 - Espectro da SN 1996cb do tipo IIb

9-SN 1996¢cb Tipo:llb Fase:4.1 Redshift:0.00266851276158522
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Fonte: Adaptado de Harvard-Smithsonian Center for Astrophysics (2010)

2.1.3.2. TipolIPellL

No tipo IIP a luminosidade deixa de declinar rapidamente depois do maximo,
formando um platdé com dois a trés meses de duracdo. No tipo IIL a
luminosidade € linear e tem um declinio ininterrupto, provavelmente devido a
um menor envoltério de massa. No entanto, as supernovas nao sao claramente
separaveis nesses dois tipos, pois existem varios casos intermediarios com
pequenos platds, que ndo permitem identificar uma grande diferenca espectral
entre os dois tipos. A Figura 2.9 mostra exemplos de curvas de luz de

supernovas dos tipos IIL e IIP.

As progenitoras do tipo IIL tém envoltérios menores que aqueles do tipo IIP,
provavelmente devido a perda de massa durante sua evolucdo. Um cenario
geral tem sido proposto no qual a evolugdo do envoltério comum em sistemas
binarios macicos com diferentes raios de massa e as separacdes dos
componentes pode levar a varios graus de diminuicdo da massa do envoltorio.
De acordo com esse cenario a sequéncia de tipos IIP — lIL — Ilb — Ib — Ic no
esquema de Turatto estd ordenada de acordo com a diminuicdo de massa do

envoltério.
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Figura 2.9 - Exemplos de curvas de luz de supernovas dos tipos IIL e IIP.
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Fonte: Adaptado de Swinburne University of Technology (2015)

2.1.3.3. Tipo lin

A letra “n” da denominacgéo lIn vem da palavra “narrow” (estreita), devido as
linhas de emisséo estreitas. Os espectros desse tipo de supernova tem

evolucéo lenta.

2.2. Esquema de classificacdo de Giunti e Kin

O esquema de classificacdo de supernovas de Giunti e Kin (2007), mostrado
na Figura 2.10, contempla a maioria dos tipos existentes no esquema de

Turatto (2003) e acrescenta dois outros tipos: IIF e llpec.

Esse esquema de classificacdo também considera que as supernovas do tipo
la estdo associadas com a exploséao termonuclear de estrelas ands brancas e
0S outros tipos de supernovas estdo associados com o colapso do nucleo de

estrelas massivas.

19



Figura 2.10 - Esquema de Classificacdo de Supernovas de Giunti e Kin
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Fonte: Adaptado de Giunti e Kim (2007)

O esquema também propde a classificacdo a partir da analise do espectro
levando em consideragdo a presenca ou auséncia de hidrogénio, de hélio e de

silicio para determinar os tipos “classicos” de supernovas.

Ainda segundo esse esquema de classificacdo, as supernovas do tipo llb tem o
He predominando sobre o H. Entre os subtipos do tipo Il em que o H é
predominante sobre o He estéo o tipo IIn, no qual o espectro mostra emisséo
de linhas estreitas, e o tipo llpec que tem caracteristicas peculiares que ndo se

engquadram nos outros tipos.

O esquema também tem subtipos de supernovas do tipo Il que somente séo
diferenciadas pelo formato da curva de luz: o tipo IIL tem uma luminosidade
quase linear no tempo; o tipo IIP tem um platd na sua variacdo temporal de

luminosidade no tempo; e o tipo IIF no qual a supernova € considerada fraca.
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Os critérios de classificag@o usados e os subtipos definidos para as supernovas
do tipo II tém algumas diferencas em relacdo aqueles mostrados na
classificacdo de Turatto, apesar de considerarem também o formato da curva

de luz para definicdo de alguns tipos.

2.3. Consideracfes sobre os esquemas de classificacdo

A utilizacdo desses esquemas de classificacdo de supernovas para identificar o
tipo da supernova ndo é trivial e somente alguns poucos astrénomos
especialistas sdo capazes de fazé-lo. Turatto, Benetti e Pastorello (2007)
afirmam que a classificacdo de algumas supernovas nao é Obvia e as vezes
pode ser subjetiva e Harutyunyan (2008) considera a classificacdo feita por
especialistas humanos insatisfatoria e baseada em convic¢des subjetivas. Essa
subjetividade se deve a andlise ser feita visualmente no espectro, o que pode
levar a classificagOes diferentes de uma mesma supernova, pois nao existem
parametros exatos. Essa diferenca de classificacdo pode ser vista em Modjaz;

Blondin; et al. (2014) que propde corre¢des na classificacdo de 26 supernovas.

Buscando melhorar a eficiéncia na classificacdo de supernovas, novas técnicas
foram desenvolvidas (POZNANSKI; GAL-YAM, et al., 2002) (GAL-YAM,;
POZNANSKI, et al., 2004) (HOWELL; SULLIVAN, et al., 2005) (SULLIVAN;
HOWELL, et al., 2006) (KUZNETSOVA; CONNOLLY, 2007). Além disso, a
automatizacdo na classificacdo das supernovas tornou-se foco de pesquisas,
pois surge como uma forma de minimizar essa subjetividade e permitir a
classificacdo mesmo em locais onde ndo se tem um astrbnomo especialista.
Dentre essas pesquisas foram encontrados seis trabalhos que resultaram em
classificadores automaticos de supernovas e que sao descritos no préximo

capitulo.
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3 CLASSIFICADORES AUTOMATICOS PESQUISADOS

Os classificadores automaticos de supernovas, que foram encontrados na
pesquisa feita neste trabalho, podem ser divididos em dois tipos: os que
analisam o espectro e os que analisam a curva de luz, pois nenhum deles faz

as duas analises.

Uma questdo importante a se considerar para decidir qual tipo de analise
utilizar é o periodo em relacdo ao surgimento da supernova no qual se pode
fazer a analise. O espectro pode (e deve) ser analisado em periodo préximo da
luz maxima, que ocorre cerca de duas semanas ap0s O surgimento da
supernova, ou seja, a classificacdo pela analise do espectro pode ser feita em
espectros capturados desde o surgimento da supernova até cerca de 30 dias
depois do surgimento. Enquanto a classificacdo pela analise da curva de luz
somente pode ser feita cerca de 60 a 90 dias depois do surgimento da
supernova, quando seu formato permite diferenciar as caracteristicas de cada
tipo de supernova. Assim, apenas a classificacdo pela analise do espectro
pode ser feita logo ap6s a captura do primeiro espectro, permitindo saber
rapidamente se o tipo da supernova interessa ou nao para captura de mais

informacdes.

Na pesquisa feita aqui foram encontrados seis trabalhos que desenvolveram e
implementaram classificadores automaticos de supernovas. Quatro desses
trabalhos fazem a classificacdo a partir da andlise da curva de luz e dois
classificam a partir da andlise do espectro. Os classificadores que analisam a
curva de luz apresentam resultados que permitem calcular o percentual de
acerto na classificagcdo e sao usados para comparagao com os resultados do
CIntla. Os classificadores que analisam o espectro ndo apresentam resultados

gue permitam a comparagao.

A proxima sec¢éo descreve brevemente os classificadores que analisam a curva

de luz porque foram utilizados apenas na comparacdo dos resultados. A secéo
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3.2 descreve em detalhes os classificadores que analisam 0 espectro, pois

algumas de suas caracteristicas foram utilizadas na construcéo do CIntla.
3.1. Classificadores autométicos por andlise da curva de luz

Os quatro trabalhos pesquisados que desenvolveram classificadores
automaticos que analisam a curva de luz da supernova sdo: um trabalho
desenvolvido em conjunto entre a School of Physics and Astronomy, Tel-Aviv
University em Israel e o Astronomy Department, California Institute of
Technology em Pasadena nos EUA (POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007);
um trabalho desenvolvido no Institute for Astronomy da University of Hawaii em
Honolulu (RODNEY; TONRY, 2009); uma dissertacdo de mestrado
desenvolvida no Dipartimento di Astronomia da Universita Degli Studi di
Padova na Itdlia (PASCALE, 2011); e um trabalho desenvolvido em conjunto
pelo Department of Physics of the Stockholm University na Suécia e pelo
Astrophysics Group of Cavendish Laboratory of the University of Cambridge
nos EUA (KARPENKA; FEROZ; HOBSON, 2013).

Todos esses trabalhos desenvolveram e testaram classificadores automaticos,
publicando seus resultados que permitem calcular o percentual de acerto na
classificacdo dos tipos de supernovas. No entanto, nenhum dos quatro
trabalhos identificou todos os tipos de supernovas, restringindo a classificacéo
aos tipos chamados “classicos” e, mesmo assim, agrupando esses tipos em
apenas duas ou trés classes. Os quatro trabalhos utilizaram paradigmas de
Inteligéncia Computacional para criacdo do seu método de classificacdo. Os
métodos desenvolvidos por cada trabalho estdo descritos brevemente nas

proximas secgoes.
3.1.1. Classificador SN Automatic Bayesian Classifier

O classificador desenvolvido em conjunto pela Tel-Aviv University e o pelo
California Institute of Technology (POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007)

apresenta um método chamado SN Automatic Bayesian Classifier (SN-ABC)
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que foi desenvolvido usando metodologias probabilisticas e Bayesianas para
estudar a viabilidade de uma classificacdo automatica probabilistica de
supernovas com base em sua curva de luz. A classificacdo apenas separa as
supernovas em duas classes de acordo com sua origem: aquelas originadas de
uma explosédo termonuclear (tipo la) e aquelas originadas de um colapso de

nacleo (outros tipos).

A abordagem geral para a classificacdo da supernova se baseia na técnica de
ajuste do modelo Bayesiano. A partir do conhecimento prévio do redshift da
supernova candidata, é ajustado um conjunto de distribuicbes de energia
espectral do modelo para a fotometria observada da supernova. Em seguida, é
maximizada a probabilidade para encontrar as caracteristicas da supernova e

derivar a evidéncia de que tipo é a supernova.

3.1.2. Classificadores Bayesiano e Nebuloso

O trabalho do Institute for Astronomy da University of Hawaii (RODNEY;
TONRY, 2009) apresenta dois métodos de classificacdo. O primeiro € uma
melhoria do programa Bayesian Adaptive Template Matching (BATM) que usa
uma abordagem Bayesiana e o segundo é o Supernova Ontology with Fuzzy
Templates (SOFT) que é baseado em Teoria dos Conjuntos Nebulosos. Ambos
0s métodos fazem a separacédo das supernovas em apenas dois tipos quanto a
sua origem: originadas de explosdo termonuclear (tipo la) e originadas de
explosao por colapso do nucleo (outros tipos).

3.1.3. Classificadores Discriminacdo Logistica e LogitBoost

O classificador desenvolvido na Universita Degli Studi di Padova (PASCALE,

2011) utiliza um conjunto de curvas de luz de supernovas para treinar e testar
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dois algoritmos de aprendizado de méaquina: Discriminagdo Logistica Linear e

LogitBoost.

Foram feitos dois treinamentos separados cujos resultados também sao
mostrados separadamente. Primeiro os algoritmos foram treinados para
classificar as curvas de luz em trés classes: SN Ibc, SN Il e SN la. Vale notar
que os tipos Ib e Ic foram agrupados no tipo Ibc. Depois, foram treinados para
identificar apenas duas classes, separando o que sdo supernovas do tipo la e

as que nao sao tipo la: SN la e SN nao-la.

O algoritmo Discriminacdo Logistica opera por busca de melhores coeficientes
da linha, separando duas classes em cada um dos subespacos de duas
dimensdes e produzindo trés hiperplanos que tem a possibilidade de

individualizar cada uma das trés classes.

O algoritmo LogitBoost é baseado nos algoritmos tradicionais de boost que séo
classificadores muito simples chamados classificadores fracos porque realizam
a classificacdo somente um pouco melhor que a classificacdo aleatoria, ou
seja, os algoritmos de boost tem a habilidade de classificar as curvas de luz
parametrizadas com um sucesso um pouco maior que um classificador

aleatorio.

7

A ideia é que diferentes esquemas de aprendizagem podem ter seus
resultados combinados e chegar a um resultado eficaz. O aprendizado em um
algoritmo de boost é organizado de maneira iterativa, onde, a cada iteracdo um
algoritmo fraco opera sobre um conjunto de dados, que é uma versao
modificada do conjunto original. No algoritmo LogitBoost a classificacdo feita
por cada classificador fraco contribui para a definicho da melhor linha que

separa as classes em cada um dos subespacos de duas dimensoes.

26



3.1.4. Classificador com Redes Neurais Artificiais

O classificador desenvolvido pelo Department of Physics of the Stockholm
University, Suécia, e pelo Astrophysics Group of Cavendish Laboratory, EUA,
(KARPENKA; FEROZ; HOBSON, 2013) usa redes neurais artificiais para
separar supernovas em duas classes, aquelas que sdo do tipo la e as
supernovas que nao sao do tipo la (ndo-la). A classificacdo é feita por uma
Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas, cuja entrada é um vetor de
caracteristicas da curva de luz e a saida € a probabilidade dessa supernova ser

do tipo la.

3.2. Classificadores automaticos por analise do espectro

Os dois trabalhos encontrados que criaram e implementaram métodos para
determinacdo automética do tipo da supernova a partir analise do espectro sao:
o trabalho desenvolvido em conjunto pelo Harvard-Smithsonian Center for
Astrophysics em Cambridge, EUA e pelo Institute for Astronomy, University of
Hawaii em Honolulu, EUA (BLONDIN; TONRY, 2007); e o trabalho
desenvolvido na Itdlia para uma tese de doutorado no Dipartimento di
Astronomia da Universita Degli Studi di Padova (HARUTYUNYAN, 2008).

Os dois trabalhos apresentam seus métodos de classificacdo e analisam a
classificacdo feita em algumas supernovas, mas ndo mostram resultados que
permitam calcular o percentual de acerto na identificacdo dos tipos de

supernovas.

O primeiro trabalho desenvolveu o Classificador Supernova Identification
(SNID) (BLONDIN; TONRY, 2007) e o segundo trabalho resultou no
desenvolvimento do Classificador GEneric cLAssification TOol (GELATO)
(HARUTYUNYAN, 2008). A descricdo desses trabalhos é mostrada nas

proximas sec¢oes.
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3.2.1. Classificador Supernova Identification (SNID)

O classificador automético chamado Supernova Identification (SNID)
(BLONDIN; TONRY, 2007), determina o tipo, o redshift e a idade da supernova
usando seu espectro. O algoritmo é baseado na comparacdo de um espectro
de entrada com os espectros armazenados, usando técnicas de correlagdo que

ja foram usadas para comparacao de espectros de galaxias.

Os autores afirmam que uma classificacao segura do tipo da supernova ainda &
um desafio, principalmente, devido a inadequacdo do atual sistema de
classificacdo que € puramente empirico. Afirmam também que o esquema de
classificacdo é mais complicado ainda devido a subclasse chamada “peculiar”

gue pode estar associada a qualquer um dos tipos de supernovas: la, Ib, Ic e Il
3.2.1.1. Técnicas de correlacao

Na técnica de correlacao utilizada, um espectro de supernova com redshift zs €
correlacionado com um espectro armazenado de redshift zero. Quando é
conhecido o tipo da supernova, essa correlacdo resulta no redshift da
supernova. Quando o redshift da supernova € conhecido, a correlacdo

consegue medir a similaridade entre 0s espectros.
3.2.1.2. Basededados

A base de dados usada consiste de 879 espectros de 65 supernovas, sendo
322 espectros do tipo la, 19 espectros do tipo Ib/c e 353 espectros do tipo Il.
Os espectros foram retirados dos arquivos publicos SUSPECT: The Online
Supernova Spectrum Archive (HOGAN; PARRENT; FELDT, 2010) e do Center
for Astrophysics (CfA) Supernova Data Archive (HARVARD-SMITHSONIAN
CENTER FOR ASTROPHYSICS, 2010).
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3.2.1.3. Determinacao do tipo da supernova

A ferramenta SNID foi desenvolvida para determinar os redshift de supernovas,
mas também pode ser usada para determinar seu tipo, quando o redshift é
conhecido. A ferramenta foi testada para determinacéo do tipo de apenas cinco

supernovas.

3.2.2. Classificador Generic Classification Tool (GELATO)

O classificador automético chamado GEneric cLAssification TOol (GELATO)
(HARUTYUNYAN, 2008) usa um banco de espectros de supernovas
disponibilizado pelo grupo de supernovas de Padova (Asiago Supernova
Archive) (BARBON, 2010) que coletou uma grande quantidade de supernovas
descobertas desde os anos 90. Essa colecdo contém 2708 espectros de 388

supernovas de todos os tipos.

Foram desenvolvidos softwares que realizam a comparacdo automatica de
espectros resultando na ferramenta chamada Padova Supernova Spectra
comPARison TOOI (PASSPARTOO) (HARUTYUNYAN, 2008). Essa
ferramenta trabalha com diferentes algoritmos, mas todos realizam a
comparacdo automatica de um espectro de entrada com um conjunto de
espetros de supernovas ja classificados, buscando encontrar o espectro com
maior similaridade com aquele de entrada. Entre esses algoritmos, 0 mais
usado é o GELATO, descrito detalhadamente na proxima secéo. Os outros dois

algoritmos séo descritos brevemente em seguida.
3.2.2.1. Ferramenta GELATO

A ferramenta GEneric cLAssification TOol (GELATO) (HARUTYUNYAN, 2008)
realiza uma comparacéo detalhada de um dado espectro de entrada com um

grande numero de espectros armazenados. Ele busca economizar tempo do
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conhecimento de um especialista humano, tornando o processo repetitivo e

servindo de guia para quem ndo é especialista.

A ferramenta divide cada espectro em um determinado nimero de caixas (bins)
espectrais. Tanto o espectro de entrada quanto os espectros armazenados s&o
divididos em 11 caixas, cujo tamanho de cada uma varia de 250 a 1100
angstroms. A comparacdo entre dois espectros é feita caixa a caixa, de
maneira que a distorcdo da distribuicdo de energia espectral causada pelo
redshift é reduzida quando comparada com a distorcdo causada pela
comparacao do espectro inteiro. Assim, essa abordagem tem a vantagem de

minimizar os efeitos do redshift no espectro da supernova.

Um dnico conjunto de caixas fixas é adotado para comparacao dos espectros
de todos os tipos de supernovas, mas a possibilidade de considerar caixas
variaveis € uma melhoria que deve ser feita em uma nova versdo da

ferramenta.

As proximas secbes mostram como GELATO faz o pré-processamento,

determina o espectro mais parecido e classifica as supernovas.
3.2.2.2. Pré-processamento

O processamento feito na comparagado dos espectros é relativamente simples,
mas um pré-processamento é necessario para preparacdo dos espectros. Os

passos seguidos no pré-processamento Sao:

e Correcdo de redshift: as velocidades radiais das respectivas
supernovas sao obtidas do Catalogo de Supernovas Asiago (BARBON,
2010).

e Suavizacao de vagao (boxcar): sdo adotadas caixas de 70 angstroms
para reduzir os ruidos, removendo aqueles de alta-frequéncia e ao

mesmo tempo preservando as caracteristicas espectrais.
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e Reamostragem: é feita uma interpolacédo linear com os pontos fixados a
cada oito angstroms com objetivo de tornar o niumero de pontos de

dados igual para todos os espectros.

e Divisdo em caixas (bins): divide o espectro em 11 caixas usando 0s

valores predefinidos, conforme segue.
o Caixa 1: 3504 a 3792 angstroms
o Caixa 2: 3800 a 4192 angstroms
o Caixa 3: 4200 a 4576 angstroms
o Caixa 4: 4584 a 4936 angstroms
o Caixa 5: 4944 a 5192 angstroms
o Caixa 6: 5200 a 5592 angstroms
o Caixa 7: 5600 a 5896 angstroms
o Caixa 8: 5904 a 6296 angstroms
o Caixa 9: 6304 a 6800 angstroms
o Caixa 10: 6808 a 7904 angstroms
o Caixa 11: 7912 a 9000 angstroms

Exemplo de espectros com suas onze caixas demarcadas sao mostrados na

Figura 3.1.
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Figura 3.1 - As caixas de GELATO mostradas
supernovas de diferentes tipos.
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Fonte: Harutyunyan (2008)

Para cada espectro pré-processado é criado um arquivo que contém a

correcdo de redshift, a suavizacdo e as caixas espectrais. Esse arquivo €

submetido ao processamento para determinacao do espectro mais parecido.

3.2.2.3.

Determinacado do espectro mais parecido

Quando GELATO é executado e recebe um espectro de entrada, ele faz o pré-

processamento desse espectro da mesma maneira que fez com 0s espetros

armazenados. Depois, 0 processamento feito para determinar o espectro mais

parecido consiste em calcular, para cada uma das N caixas do espectro, a

distancia relativa (5j) entre a caixa j do espectro de entrada e a caixa

correspondente do espectro armazenado. Essa operacéo é feita para todos os

espectros armazenados usando a equacao:
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n
1 Z
P e — JR— F,norm .

Sendo que:

e ;. distancia relativa entre a caixa ] do espectro de entrada e a caixa

correspondente do espectro i
e n: numero de espectros armazenados
e <f>j: valor médio do fluxo na caixa |
o fii espectro de entrada do comprimento de onda i ha caixa j
e Fi: espectro armazenado i

e Fnom: ¢ o fluxo Fi dimensionado para o fluxo do espectro de entrada da

caixa |

Para determinar o espectro mais similar € necessério calcular a média das
distancias relativas (A) do espectro de entrada para o espectro armazenado.

Isso é feito usando a equacao:

n
1
A= NZ 5 (3.2)
j=1

Sendo que:

¢ A: média das distancias relativas das caixas do espectro de entrada para

0 espectro armazenado
¢ N: numero de caixas do espectro de entrada

e §j: distancia relativa entre a caixa j do espectro de entrada e a caixa

correspondente do espectro armazenado
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O espectro armazenado mais similar ao espectro de entrada sera aquele com
menor valor da média das distancias relativas (A). A Figura 3.2 mostra um

exemplo de comparacédo entre dois espectros de diferentes supernovas.

Figura 3.2 - Exemplo de comparacdo de similaridade dos espectros das supernovas
1996X e 1994D.
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3.2.2.4. Qualidade do ajuste e classificacdo de supernovas

Apesar de definir a similaridade entre os espectros pela minimizacdo da
distancia relativa, essa medida ndo permite definir a qualidade do ajuste entre
0s espectros. O valor da distancia relativa de um espectro A pode ser menor
que de outro espectro B para um determinado espectro de entrada, mas o
ajuste entre os espectros pode ser melhor para B do que para A, dependendo

da intensidade das linhas dos espectros.

A confianca € menor para determinagdo de similaridade entre espectros com
linhas fracas e continuas, do que para espectros com linhas intensas. Ou seja,
se pode avaliar melhor a similaridade entre espectros na presenca de linhas
espectrais, o que faz a classificagdo de espectros ser melhor quando eles

contém linhas intensas.
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Em geral, os valores da distancia relativa computados para casos de espetros
com caracteristicas espectrais fracas e continuas é sistematicamente menor
que agueles de espectros que tem muitas caracteristicas espectrais fortes.
Para corrigir isso, foi calibrado o valor da distancia relativa usando coeficientes
que indicam se 0 espectro € mais ou menos rico em caracteristicas. Esse
pardmetro que define a riqueza de caracteristicas (FP - Feature-Richness) é

calculado pela equacéo

1 1o |f — B
FP =NZZZ% (3.3)
Sendo que:
e FP:riqueza de caracteristicas (Feature-Richness)
e N: numero de caixas
e n: numero de pontos da caixa |
e <f>j: valor médio do fluxo na caixa j
e fii comprimento da onda Ai na caixa j
e Fi: espectro da caixa i

e Fia melhor linha reta de ajuste para o espectro na caixa i

Para cada ajuste de espectro é definido o valor da qualidade do ajuste (GoF —

Goodness-of-Fit) usando a equagéo

-1

A
=(— 3.4
Gof (FP) (3.4)
Sendo que:

— GoF: gualidade do ajuste (Goodness-of-Fit)
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— A: média das distancias relativas das caixas do espectro de entrada para

0 espectro armazenado
— FP: rigueza de caracteristicas (Feature-Richness)

A gualidade do ajuste permite uma estimativa numérica da qualidade do ajuste,

gue pode ser usada para comparar o ajuste de diferentes supernovas.

Os valores da qualidade do ajuste foram testados comparando espectros de
diferentes conjuntos de supernovas. Os resultados foram comparados com a
classificacdo independente de trés astrbnomos e mostraram que quando a
qualidade do ajuste é maior ou igual a 1,4, a qualidade do ajuste é satisfatoria e
a determinacao do tipo de supernova é segura. Quando a qualidade do ajuste é
maior ou igual a 1 e menor que 1,4, pode resultar em ajustes bons ou razoaveis
com deteccdo correta do tipo de supernova ou ajustes pobres com identificacao
incorreta do tipo de supernova. Se a qualidade do ajuste € menor que 1 a
supernova € peculiar e ndo tem casamento de padrbes com qualquer

supernova armazenada.

Os autores afirmam que essa versdo de GELATO ndo apresentou
inconsisténcias apesar de necessitar de refinamento para estimar a qualidade
do ajuste e estabelecer niveis de confianca com base nos valores da qualidade
do ajuste. Afirmam também que GELATO é usado rotineiramente pelos
membros do grupo de estudos de supernovas de Padova para classificar
supernovas, mostrando-se como uma boa ferramenta. No entanto, ndo foram
divulgados resultados que permitam calcular os percentuais de acerto da

ferramenta.

3.2.3. Consideragdes sobre classificadores pesquisados

A ferramenta SNID (BLONDIN; TONRY, 2007) foi projetada para descobrir o

redshift de uma supernova, mas também pode ser usada para descobrir o tipo
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de supernova. A ferramenta foi testada em poucos exemplos na tarefa de
determinacdo do tipo. A ferramenta GELATO (HARUTYUNYAN, 2008) foi
construida com o objetivo de determinar o tipo da supernova e, segundo 0s
autores, foi testada em uma quantidade significativa de supernovas, apesar de
nao ser mostrado o seu percentual de acerto na classificagdo. Alguns dos
passos do pré-processamento realizado por ela foram utilizados neste trabalho.
Esses dois classificadores foram utilizados posteriormente em conjunto no
Programa de Classificacdo de Supernovas Asiago que analisou 221
supernovas nos dois primeiros anos do projeto (TOMASELLA; BENETTI, et al.,
2014), mas também nédo sdo apresentados resultados que permitam calcular os

percentuais de acerto dos classificadores.

Os dois classificadores apresentados ndo utilizam paradigmas de Inteligéncia
Computacional, mas métodos matematicos convencionais que usam
correlagdes para encontrar a similaridade entre os espectros. Ambos os
trabalhos fazem a andlise do espectro para medir a similaridade do espectro
recém-descoberto com os espectros do banco ja previamente classificados.
Eles classificam a supernova recém-descoberta com o tipo daquela
previamente classificada cujo espectro é mais similar. A classificacdo da
supernova recém-descoberta é feita com base em apenas um espectro do
banco, considerado o mais similar. Vale ressaltar também, que ndo consideram
os critérios usados pelos especialistas, simplesmente analisam a similaridade

com espectros ja classificados.

Assim, partindo da constatacdo que a classificacdo feita por esses
classificadores considera as caracteristicas de apenas um espectro, que € o
mais similar, e considerando também que as taxonomias existentes para
classificacdo de supernovas sao insatisfatérias, por serem ambiguas e néo
exaustivas (HARUTYUNYAN, 2008), pode-se afirmar que a classificagdo com
base em Unico espectro é uma fragilidade dessas ferramentas. A alteracdo da
classificagcdo de uma supernova do banco de espectros pode fazer com que a

classificagdo de varias supernovas se torne incorreta, caso 0S espectros
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dessas supernovas tenham usado como base para classificacdo a supernova
que teve o tipo alterado. Vale ressaltar que a mudanca na classificacdo de
supernovas é uma questdo pertinente e atual, que ja aconteceu recentemente
como pode ser visto em Modjaz; Blondin; et al. (2014) que propés correcdes na

classificacao existente para 26 supernovas de diversos tipos.

O meétodo de classificacdo desenvolvido neste trabalho usa Redes Neurais
Artificiais para analisar e identificar padrées de um conjunto de espectros,
minimizando os erros que podem haver na alteracdo dos tipos de algumas
supernovas. O proximo capitulo apresenta um estudo das Redes Neurais

Artificiais, dirigido para a aplicagéo deste classificador.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo modelos computacionais baseados na
estrutura e no funcionamento do cérebro biolégico que, apesar de néo rodar
programas, controla o comportamento do individuo, sendo responsavel por seu
pensamento, percepg¢ao, cognicdo e emocdo (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2000). O fundamento das RNAs esta baseado na hipotese de que a
atividade mental consiste basicamente na atividade eletroquimica dos
neurénios (RUSSEL; NORVIG, 2013).

Assim, as RNAs se baseiam na estrutura fisiolégica do cérebro e tentam
reproduzir o comportamento basico e a dindmica das fungbes das redes
biologicas. Mas as RNAs diferem bastante das redes bioldgicas do ponto de
vista fisico. As similaridades sdo basicamente que os dois sistemas usam
computacdo paralela e distribuida, se comunicam por meio de conexdes
singpticas, possuem detectores de caracteristicas, redundancia e
modularizacdo das conexfes. No entanto, apesar de poucas similaridades, as
caracteristicas comuns permitem as RNAs reproduzir varias funcdes atribuidas
exclusivamente a inteligéncia humana (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2000).

O sucesso na utilizacdo das RNAs para resolucao de diversos problemas se
deve a algumas caracteristicas de sua metodologia usada na resolucédo desses

problemas, tais como esses apresentados em Bittencourt (2006):

e Ter capacidade de aprender através de exemplos, generalizando o

aprendizado para reconhecer novas instancias similares;

e Apresentar bom desempenho em tarefas onde o conhecimento do

especialista ndo esta disponivel;

e Ser adequada a problemas onde n&o existe conhecimento a respeito

dos modelos matematicos dos dominios de aplicacéo;
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e Possuir elevada imunidade ao ruido, sendo capaz de manter o

desempenho em presenca de algumas informac@es falsas ou ausentes;

e Apresentar a possibilidade de simulagdo de raciocinio “a priori” e

impreciso.

Essas caracteristicas tornam as RNAs adequadas a um grande numero de
tarefas. Entre elas destacam-se essas apresentadas em Luger (2004):

e Classificacdo: separa as entradas em categorias ou grupos;

e Reconhecimento de padrdes: identifica padrdoes complexos nhas

entradas;
e Evocacao de memodria: inclui memoria de enderecamento por conteldo;
e Predicdo: determina tendéncias com base nas entradas;
e Otimizag¢do: minimiza ou maximiza uma funcao;
e Filtragem de ruidos: separa o sinal do ruido de fundo.

O processamento da informacdo nas RNAs € feito de maneira paralela e
distribuida por uma grande quantidade de wunidades “simples” de
processamento, chamadas neurdnios, conectadas entre si (REZENDE, 2003),
mas as operacoes sao independentes de qualquer unidade de processamento
isolada e o resultado é uma funcéo do conjunto das unidades.

A “inteligéncia” das RNAs nao esta baseada na representacdo simbdlica do
raciocinio humano. Seu comportamento inteligente vem das interagfes entre
neurdnios, assim, o conhecimento ndo esta representado explicitamente em
determinado local, mas emerge da rede. O conhecimento € adquirido através
de um processo de aprendizagem e armazenado pela for¢a de coeséo entre os

neurdnios, conhecida como peso sinaptico (HAYKIN, 2001).
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A primeira pesquisa sobre RNAs, que teve como objetivo criar um modelo
artificial para o neurdnio biolégico, aconteceu em 1943, quando o psiquiatra e
neuroanatomista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts criaram um
modelo artificial de um neurdnio, conhecido como neuronio MCP, e
apresentaram suas capacidades computacionais. A partir dai surgiram novas
pesquisas, mas um novo marco aconteceu somente em 1958 quando Frank
Rosenblatt apresentou seu novo modelo, o Perceptron, que com sinapses
ajustaveis poderiam ser treinados para classificar certos padroes. Mas esse
modelo ndo era capaz de resolver algumas tarefas simples e poucas pesquisas
foram desenvolvidas, até que em 1982 John Hopfield mostrou as propriedades
associativas das RNAs, o que marcou a retomada das pesquisas. Em 1986
com a criagdo do algoritmo de treinamento por retropropagacao (back-
propagation), por Rumelhart, Campbell e Borguetti, as RNAs se tornaram
capazes de resolver problemas considerados “dificeis”. A partir dai aconteceu
uma explosao de interesse nas RNAs resultando na criacdo de novos modelos
com novos algoritmos de aprendizagem e novas arquiteturas de RNAs
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Esse capitulo contém um levantamento bibliografico sobre as RNAs. A préxima
secdo mostra as caracteristicas e o funcionamento do neurénio biolégico e do
neurénio artificial. A Secdo 4.2 apresenta os processos de aprendizagens das
RNAs. A Secdo 4.3 mostra algumas arquiteturas das RNAs e a Secéo 4.4
descreve alguns modelos de RNAs.

4.1. Neurbdnio biolégico e neurénio artificial

A criagcdo de modelos para o neurbnio biolégico foi o alvo das primeiras
pesquisas sobre RNAs. Como o0 neurbnio € a unidade basica de
processamento, a sua modelagem em neurbnios artificiais foi o ponto de
partida para criagdo de modelos mais complexos. A estrutura e o0

funcionamento dos neurénios biolégico e artificial sdo mostrados a seguir.
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4.1.1. Neurdbnio bioldgico

As RNAs buscam modelar a estrutura do neurdnio biolégico e simular o seu

comportamento e

relacionamento com outros neurdnios.

Como toda

modelagem, o foco é na representacdo das principais partes que sdo usadas

no processamento. Nesse caso, essas partes sdo: corpo celular, dendritos,

axonio e sinapses. A Figura 4.1 mostra essas partes principais de um neurdnio

bioldgico.

Figura 4.1 - Neurénio biolégico.
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Fonte: Bittencourt (2006)

Cada parte, mostrada na Figura 4.1,

tem uma funcdo especifica no

processamento e na troca de informacdes feitas entre neurénios:

e Dendritos: recebem as informacdes de outras células

e Corpo Celular: processa a informacgao

e AxOnio: conduz a informacéao até a extremidade

e Sinapses: enviam a informacéo para as outras células
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O funcionamento do neurdnio biolégico € bastante simples. Ele mantém-se em
estado de repouso até que recebe um sinal e sofre pequenas oscilacdes. Caso
o sinal seja excitatorio ele envia um sinal aos préoximos neurénios e retorna ao
estado de repouso. Caso o sinal seja inibitorio ele apenas retorna ao estado de
repouso sem nada enviar. Esse comportamento foi simulado no neurénio

artificial.

4.1.2. Neurodnio artificial

O primeiro neurénio artificial foi um modelo matematico, proposto pelos
pesquisadores McCulloch e Pitts como uma simplificagdo do neurdnio
biolégico, para simular o comportamento dos neurénios (BRAGA; CARVALHO;

LUDEMIR, 2000). Esse modelo ficou conhecido como neurdénio MCP.
4.1.2.1. Neurbnio MCP

A Figura 4.2 mostra uma representagdo gréfica do neurénio MCP. Ele tem
diversas entradas (dendritos) ponderadas por pesos (comportamento das
sinapses) e um unico canal (ax6nio) condutor da saida binaria, que indica
potenciais de acdo ou repouso, até as diversas extremidades que distribuem

essa mesma saida aos diversos neurdnios que estejam ligadas.

Figura 4.2 - Neur6nio MCP.
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Fonte: Adaptada de Rezende (2003)
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Sendo que:

e X entrada i

Wi: peso |

u: saida do combinador linear

f(u): fungéo de ativacéo

y: saida do neurénio

0: limiar de ativagéo

No neurénio MCP, mostrado na Figura 4.2, a saida linear (u) € o resultado do
combinador linear que calcula o produto escalar (ou produto interno) das
entradas (xi) e dos pesos (wi). Os pesos (wi) ndo sdo ajustaveis, ou seja, sao
fixos e ndo podem ser modificados. A funcdo de ativacao (f(u)) é linear e
ativada se acima de um limiar (6) (REZENDE, 2003).

A partir do neurénio MCP foram propostos outros modelos de neurdnio que
permitem a saida de outros valores além de zero ou um. O neurdnio nao-linear

€ um desses modelos.
4.1.2.2. Neurdnio nao-linear

O neurdnio nédo-linear mais utilizado atualmente pela comunidade de redes
neurais tem sua representacdo grafica mostrada na Figura 4.3. Em
comparacao com o neurdnio MCP, as principais mudancas feitas no neurénio
nao-linear sdo os pesos (wi) que séo ajustaveis, a funcao de ativacao (f(u)) que
pode ser ndo linear e o termo bias que é acrescido ao produto escalar das

entradas (xi) pelos pesos (wi) .
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Figura 4.3 - Neurdnio N&o-linear.
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Fonte: Adaptada de Haykin (2001)

Sendo que:
e Xi: entrada i
e Wi pesoi

u: saida do combinador linear

f(u): funcéo de ativacéo

y: saida do neurdnio

Bias: entrada externa que tem seu valor sempre fixo

O termo bias é um valor positivo ou negativo que é aplicado externamente, ou
seja, ndo faz parte das entradas recebidas pela rede ou de outros neurdnios.
Seu valor aumenta ou diminui a entrada liquida da funcdo de ativacdo, de
acordo com seu valor positivo ou negativo, respectivamente. O termo bias
permite deslocar o hiperplano da origem no eixo das abscissas e, com sua
utilizacdo, o limiar ndo precisa se alterado durante o treinamento, apenas 0s
pesos (HAYKIN, 2001).
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As caracteristicas do neurdnio ndo-linear permitem usar diferentes tipos de
funcdes de ativacao, facilitando a adequacédo da saida do neurbnio ao tipo do
problema. A Tabela 4.1 mostra quatro tipos de funcdes de ativacdo que podem
ser utilizadas no neurbnio ndo-linear: limiar, linear por partes, sigmoide logistica
e tangente hiperbdlica (QUILES, 2004).

Tabela 4.1 - Tipos de Funcbes de Ativacao.

Tipo de Fungdo Funcao
. _(1seu=0
Limiar flw) = {0 <o <0
( 1 - 1
seu 2 7
_ 1 1
Linear por Partes fuw) = Suse— > <u< 5
0 < !
seu >

Sigmoide Logistica fw) = (1+ exp(—au))™?!

Tangente Hiperbolica f(u) = tanh(w)

Fonte: Adaptada de Quiles (2004)

Sendo que:
e u: saida do combinador linear
e f(u): funcéo de ativacao
e . parametro de inclinacao
e exp: exponencial (e)
e tanh: tangente hiperbdlica

A Figura 4.4 ilustra graficamente as quatro funcdes de ativacdo mostradas na
Tabela 4.1.
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Figura 4.4 - Representacao Grafica dos Tipos de Fung¢des de Ativacao.
Funcdo Limiar Funcéo Linear por Partes

1 1
08 08
06 06

Y y
04 04

v

‘08 6 -4 -2 2 4 6 8 1 ‘08 6 -4 2 2 4 6 8 10

Fonte: Quiles (2004)

A funcéo limiar, € a mesma usada pelo neurénio MCP, que também pode ser
utilizada nesse tipo de neurénio. A funcéo linear por partes € uma variacao da
funcéo limiar que cresce linearmente e permite, além da saida dos valores zero

e um, a saida de valores reais no intervalo de zero a um.

A funcao sigmoide logistica também tem como saida valores reais no intervalo
entre zero e um. O parametro a permite que se obtenham diferentes
inclinacdes. Ela é a fungdo mais utilizada atualmente na construcdo de RNAs
porque exibe um balanceamento adequado entre o comportamento linear e o
comportamento ndo-linear. A fungcédo tangente hiperbdlica € usada quando se
necessita que a saida de funcdo esteja no intervalo entre -1 e +1, assumindo
uma forma antissimétrica em relacéo a origem. Assim, ela permite que a funcéo
assuma valores negativos, o que traz beneficios analiticos (HAYKIN, 2001). A
escolha da funcdo de ativacdo é uma definicAo importante no processo de

aprendizagem das RNAs.
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4.2. Processo de aprendizagem

A habilidade de aprender é uma capacidade primordial das RNAs. A
aprendizagem acontece partir de um processo interativo de ajustes aplicados
sobre seus pesos sinapticos (HAYKIN, 2001). Como aprender € um conceito
usado em varias areas, ndo existe uma definicdo de aprendizagem que seja

consenso. Mas, no contexto das RNAs pode-se definir aprendizagem como:

Aprendizagem € um processo pelo qual os parametros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulacao pelo ambiente no qual a rede estéa inserida. O tipo
de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a
modificacdo dos parametros ocorre (HAYKIN, 2001).

Essa definicdo mostra que uma RNA interage com o ambiente e que existem
diferentes tipos de aprendizagem, logo, pode-se perceber que nao existe um
anico algoritmo de aprendizagem para todas as RNAs. Basicamente, as
diferencas entre os tipos de aprendizagem dizem respeito a maneira como €
feito o ajuste do peso sinaptico de um neurénio. Essas diferencas resultam em

cinco diferentes regras e dois paradigmas de aprendizagem.
4.2.1. Regras de aprendizagem

As regras de aprendizagem diferem entre si pela maneira como é feito o ajuste

do peso sinaptico e pela maneira como a RNA se relaciona com seu ambiente.

Segundo Haykin (2001) existem cinco regras basicas de aprendizagem para as
RNAs. (1) Aprendizagem por correcdo de erro que se fundamenta na filtragem
otima. (2) Aprendizagem baseada em memoria que explicitamente memoriza
os dados de entrada. (3) Aprendizagem hebbiana e (4) aprendizagem
competitiva que sdo inspiradas em consideracdes neurobiologicas. (5)

Aprendizagem de Boltzmann cuja base vem da mecanica estatistica.
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4.2.1.1. Aprendizagem por correcao de erro

A aprendizagem por correcdo de erro pressupde que se conhece a saida
desejada para RNA para que o erro possa ser calculado. Assim, considerando
um neurdnio j da camada de saida, o erro (e) desse neurdnio sera calculado

subtraindo a saida desse neurdnio (y) da saida esperada (t), conforme segue
e =t —y; (4.1)
Sendo que:
e ¢ erro do neurbnio j
e t;: saida esperada para o neurdnio |
e yi: saida encontrada para o neurénio |

A correcdo do erro € um processo interativo de ajuste dos pesos sinapticos, de
forma que, quando o erro (e) € negativo, ou seja, quando a saida encontrada
(y) € maior que a saida esperada (t), o peso (w) € decrementado. Quando o
erro é positivo, ou seja, quando a saida encontrada (y) € menor que a saida
esperada (t), o peso (w) € incrementado. Considerando n um passo desse
processo interativo, a atualizacdo do peso (w) de um neurénio j, cuja entrada i

resultou no erro (e), é dada pela equacéo
wii(n+ 1) = w;j(n) + Aw;;(n) (4.2)
Sendo que:
e Wi peso do neurdnio j para a entrada i
e n: numero do passo no processo de ajuste dos pesos

e Awi;: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i
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A regra de aprendizagem, normalmente referida como regra delta, usada para
calcular a variacdo do peso (Aw) considera, além dos valores da entrada (x) e
do erro (e), o valor da taxa de aprendizagem (n), que € uma constante positiva
do conjunto dos numeros reais no intervalo entre O e 1, usada para ajustar a
proporcao do erro (e) que sera usada para célculo do peso (w). O calculo da

variacdo do peso (Aw) &
Aw;; = nx;e; (4.3)
Sendo que:
e Awi: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i
e n: taxa de aprendizagem
e Xi: entrada i
e ¢ erro do neurénio j

A taxa de aprendizagem tem uma influéncia muito grande para que seja
alcancada a estabilidade e convergéncia do processo de aprendizagem

interativo.

A aprendizagem por correcdo de erro € utilizada nas RNAs Perceptron e

também nas RNAs Perceptron de Multiplas Camadas.
4.2.1.2. Aprendizagem baseada em memoria

Na aprendizagem baseada em memodria a maioria dos exemplos de entrada-
saida deve ser armazenada explicitamente em uma grande memodria que €
representada por um conjunto de pares ordenados (xi, di) formado pelo vetor de
entrada (xi) com a resposta desejada (di) representada por um valor escalar. A
classificacdo de um novo vetor de entrada (xtweste) € feita através de uma busca

na vizinhanca local dessa entrada.

50



Os algoritmos de treinamento baseados em memaria se diferenciam entre si de

acordo com a variacao de dois ingredientes principais:

e O critério utilizado para definir a vizinhanga local do novo vetor de

entrada (Xteste);

e A regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de entrada da

vizinhanca local do novo vetor de entrada (Xteste).

Um importante classificador baseado em memdéria séo as Redes de Funcéo de
Base Radial (HAYKIN, 2001).

4.2.1.3. Aprendizagem Hebbiana

A aprendizagem hebbiana tem sua base na forca da sinapse em fungcao da
sincronia dos neurdnios que estdo em ambos os lados dessa sinapse. Essa
aprendizagem é chamada hebbiana porque o neuropsicélogo Donald Heeb
propés em 1949 um postulado como uma base da aprendizagem associativa.
O postulado foi proposto no contexto neurobiolégico, mas sua aplicacdo em
RNAs pode ser descrito como uma regra em duas partes:

1. A forca de uma sinapse € aumentada se 0s dois neurdnios que formam

essa sinapse sdo ativados simultaneamente;

2. A forca de uma sinapse é diminuida se os dois neur6nios que formam

essa sinapse sdo ativados assincronamente.

A forma mais simples de aprendizagem hebbiana é
Sendo que:
e Awi: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i

e n: taxa de aprendizagem
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e Xi: sinal pré-sinaptico
e yi: sinal pés-sinaptico

A aprendizagem hebbiana € utilizada nas RNAs que usam o Modelo de
Hopfield.

4.2.1.4. Aprendizagem competitiva

Na aprendizagem competitiva 0s neurdnios competem entre si e o vencedor
ganha o direito de disparar enquanto 0s outros permanecem em repouso. A

regra dessa aprendizagem é formada por trés elementos basicos:

e Um conjunto de neurdnios que respondem diferentemente aos padrdes
de entrada devido apenas a alguns pesos sinapticos distribuidos

aleatoriamente que os diferenciam;
¢ Um limite que € imposto sobre a for¢ca de cada neurénio;
e Um mecanismo que permite existir somente um neurdnio vencedor.
A regra de aprendizagem competitiva padrao é

n(x; —w;;) sejvencer

Aw; = { 0 sejperder (43)

Sendo que:
e Awi: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i
e Wi peso para o erro do neurdnio j com a entrada i
e n: taxa de aprendizagem
e Xi: entrada i

Essa regra de aprendizagem ¢é utilizada nas Redes de Kohonen.
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4.2.1.5. Aprendizagem de Boltzmann

A aprendizagem de Boltzmann é um algoritmo estocastico derivado da
mecanica estatistica. Os neurdnios operam de maneira binaria e sempre estao
em um estado ligado, representado por +1, ou desligado, representado por -1.
Os neurdnios formam a chamada Maquina de Boltzmann que tem uma funcéo

de energia cujo valor é determinado pelos estados individuais dos neurdnios.

Existem dois grupos funcionais de neurdnios: os visiveis que formam uma
interface entre a rede e o ambiente; e os ocultos que operam livremente. A

maquina tem dois modos de operacao:

e Condicdo presa: 0s neurbnios visiveis estdo todos presos a estados

determinados pelo ambiente;
e Condicao de operacao livre: todos 0s neurbnios estao livres.

A regra de aprendizagem de Boltzmann &
Aw;j = (pfi_pi) i # J (4.6)

Sendo que:

Awii: variagdo do peso para o erro do neurdnio j com a entrada i

wij: peso para o erro do neurdnio j com a entrada i

n: taxa de aprendizagem

pii*: correlagdo dos estados dos neurdnios i e j na condigdo presa

pi’: correlagédo dos estados dos neurdnios i e j na condigcao livre

As correlacdes entre os neurdnios assumem valores no intervalo entre -1 e +1.
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As regras de aprendizagem estdo associadas a um dos paradigmas de

aprendizagem: supervisionada ou nao-supervisionada.

4.2.2. Paradigmas de aprendizagem

Existem dois paradigmas de aprendizagem que se diferenciam de acordo com
as caracteristicas do conjunto de exemplos usados no treinamento. Quando
cada exemplo apresenta uma saida esperada a aprendizagem ¢é dita
supervisionada e quando ndo existe uma saida esperada a aprendizagem €
chamada nao-supervisionada (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

4.2.2.1. Aprendizagem supervisionada

Na aprendizagem supervisionada existe um supervisor externo que fornece a
saida desejada para cada entrada da rede. O objetivo é ajustar os parametros
da rede de maneira que, para cada entrada, a saida da rede seja aquela
fornecida. Cada saida da rede tem seu erro calculado que é usado pelo
algoritmo de treinamento para ajuste dos pesos sinapticos visando minimizar

esse erro.

Esse paradigma de aprendizagem ¢é capaz de realizar tarefas como
classificacdo de padrdes e aproximacgdo de fungdes. A regra de aprendizagem
por correcdo de erro € um exemplo desse paradigma. O modelo de RNAS
Perceptron e, também, o Perceptron de Mdltiplas Camadas se enquadram

nesse paradigma.
4.2.2.2. Aprendizagem ndo-supervisionada

A aprendizagem nao-supervisionada funciona sem um supervisor que forneca
a saida esperada ou acompanhe o processo de aprendizado. O conjunto de
exemplos usados no treinamento contém apenas os padrdes de entrada. O

algoritmo de treinamento busca criar novos grupos automaticamente
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estabelecendo uma harmonia com as regularidades estatisticas das entradas e
formando novas representacdes internas. O algoritmo somente consegue
encontrar os padrdes ou caracteristicas no conjunto de exemplos de entrada se

houver uma redundancia nos dados de entrada.

A aprendizagem competitiva e a aprendizagem hebbiana sdo regras que
exemplificam esse paradigma. O modelo de Hopfield e o0 Mapa de Kohonen

usam esse paradigma em seus algoritmos de aprendizagem.

O processo de aprendizagem da RNA esta diretamente relacionado com a sua

arquitetura.

4.3. Arquiteturas de redes neurais

A arquitetura que serd usada na RNA depende do tipo de problema que sera
tratado. Um problema linearmente separavel, por exemplo, pode ser resolvido
por uma Rede Neural Perceptron. Assim como, um problema que envolve
processamento temporal deve ser resolvido usando Redes Neurais

Recorrentes.

Os principais parametros que fazem parte da definicdo da arquitetura da RNA
sdo: numero de camadas, numero de neurbnios em cada camada, tipo de
conexdo entre os neurbnios e topologia da rede (BRAGA; CARVALHO;
LUDEMIR, 2000). A Figura 4.5 mostra alguns exemplos de arquiteturas das
RNAs que sao definidas de acordo com esses parametros e discutidas na

sequéncia.
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Figura 4.5 - Representagéo Grafica de exemplos das Arquiteturas das RNAs.
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Fonte: Braga; Carvalho e Ludemir (2000)

4.3.1. Quanto ao numero de camadas

O parametro numero de camadas divide as redes neurais em dois tipos: redes
de camada Unica e rede de multiplas camadas. As redes de camada Unica tém
somente um neurbnio entre qualquer entrada e qualquer saida da rede. S&o

exemplos as imagens ‘a’ e ‘e’ da Figura 4.5.

As redes de multiplas camadas tém pelo menos dois neurdnios entre alguma
entrada e alguma saida da rede, ou seja, tem pelo menos uma camada

intermediaria (ou escondida) entre a entrada e a saida da rede. Sdo exemplos

as imagens ‘b’, ‘c’ e ‘d’ da Figura 4.5.
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4.3.2. Quanto ao tipo de conexodes

As conexdes de uma rede neural podem ser de dois tipos: aciclica ou ciclica.
Na rede aciclica a saida de um neurdnio que esta na i-ésima camada nédo pode
servir de entrada para um neurénio que estda em uma camada de indice menor
ou igual a i em relacdo a entrada. As imagens ‘a@’, ‘b’ e ‘c’ da Figura 4.5 séo

exemplos de rede aciclica.

Na rede ciclica a saida de um neurdnio que esta na i-ésima camada € usada
como entrada para um neurbnio que estd em uma camada de indice menor ou
igual a i. As imagens ‘d’ e ‘e’ da Figura 4.5 sdo exemplos de rede ciclica. A
imagem ‘d’ é considerada um caso particular de rede ciclica porque se
comporta como autdmato reconhecedor onde a Unica saida final ligada as
entradas fornece o comportamento de autdmato. A imagem ‘e’ também é um
caso particular de rede ciclica, chamada auto associativa porque associam 0
padrdo de entrada com ele mesmo, e sdo Uteis para recuperagdo ou

“regeneragao” de um padrao de entrada.

4.3.3. Quanto a conectividade

As redes neurais podem ser fracamente (ou parcialmente) conectadas como
nas imagens ‘b’, ‘c’ e ‘d’ da Figura 4.5 ou completamente conectadas como nas
imagens ‘a’ e ‘e’ da Figura 4.5. Em uma rede completamente conectada cada
entrada sera processada por todos 0s neurénios da rede. Caso isso nao ocorra
a rede é fracamente conectada.

4.4. Modelos de redes neurais

Véarios modelos de RNAs foram desenvolvidos com variacbes no processo de

aprendizagem e na arquitetura da rede. Cada modelo de aprendizagem tem
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seu algoritmo de treinamento, de acordo com as regras e paradigmas de
aprendizagem adotados, e também adota uma determinada arquitetura de
rede, de acordo com o numero de camadas, o tipo de conexdo entre 0s

neurdnios e a topologia da rede.

Os modelos classicos Perceptron e Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)
adotam a aprendizagem supervisionada por correcdo de erro. Eles se
diferenciam um do outro pelo nimero de camadas, sendo que as redes neurais
Perceptron tém apenas uma camada, enquanto as redes neurais MLP tém
mais de uma camada. Ambos sdo adequados a problemas de classificacao,
mas as RNAs Perceptron resolvem somente problemas linearmente

separaveis.

Entre os diversos outros modelos, destacam-se os modelos de memoria
matricial como o modelo néo linear de Willshaw, o modelo linear de Kohonen e
Anderson e o modelo recorrente de Hopfield. Entre os modelos que tem
capacidade de auto-organizacdo podem ser citadas as redes de Kohonen e as
redes ART (Adaptive Resonance Theory) (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2000).

O modelo nao-linear de Willshaw utiliza a regra de aprendizagem hebbiana
com uma Unica camada de neurbnios com funcdo de ativacdo nao-lineares e
conexdes sinapticas binarias. O modelo linear também usa a aprendizagem
hebbiana e tem uma Unica camada de neurbnios com conexdes sinapticas
binarias, mas sua funcéo de ativacao é linear. O modelo recorrente de Hopfield
usa funcdo de ativacdo ndo-linear e tem também uma Unica camada de
neurénios, mas difere dos outros dois modelos porque as saidas estao ligadas
as entradas por um atraso de tempo, o que da ao modelo caracteristicas
temporais em que a resposta da rede depende sempre do seu estado anterior.
Os trés modelos usam o paradigma ndo-supervisionado de aprendizagem e

sdo adequados para problemas de evocagdo de memoria.
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Os modelos que possuem capacidade de organizacdo também usam o
paradigma nao-supervisionado de aprendizagem, mas aplicam a regra de
aprendizagem competitiva. A rede de Kohonen contém duas camadas, sendo
que a primeira camada € responsavel pela aquisicdo dos padrdes e a segunda
camada, conhecida como Mapa de Kohonen, permite a representacédo de
dados N-dimensionais em um espaco M-dimensional, sendo que M < N. As
redes ART também tém duas camadas, a primeira € a camada de entrada e a
segunda, denominada camada de ressonancia, €& a camada de
armazenamento. Ela tem um algoritmo de aprendizagem “plastico” para se
adaptar a novos padrdes de entrada indefinidamente. Esses dois modelos séo
adequados para problemas de reconhecimento de padrdes, categorizacdo de

dados e predicéao.

A classificacdo de supernovas, que € o foco deste trabalho, tem um conjunto
de exemplos com a saida esperada, logo pode ser resolvido utilizando a regra
de aprendizagem por correcdo de erros do paradigma supervisionado. Assim,
RNAs Perceptron e MLP sdo adequadas a esse problema e séo detalhadas no

restante deste capitulo.
4.4.1. Redes Neurais Perceptron

As redes neurais Perceptron utilizam a regra de aprendizagem por correcao de
erro do paradigma supervisionado e sempre convergem para padrdes
linearmente separaveis. A Figura 4.6 mostra um exemplo de uma rede neural

Perceptron que tem j entradas e n neurdnios na sua Unica camada.

A arquitetura da rede neural Perceptron tem apenas uma camada que é
aciclica e totalmente conectada, e usa a funcdo de ativacao limiar que € uma
funcdo linear. Seus valores de entrada e saida s&o binarios. A regra de
propagacéo € dada pelo produto interno das entradas pelos pesos com adi¢cao
do termo bias (HAYKIN, 2001).
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Figura 4.6 - Rede Neural Perceptron.
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Fonte: Producéo do autor.

O algoritmo de aprendizagem da rede perceptron se baseia no comportamento
do neurénio que ndo tem variacdo de peso se a saida estiver correta, mas que
incrementa 0 peso quanto a saida da rede é menor que a saida esperada e
decrementa 0 peso quando a saida da rede e maior que a saida esperada. A
variacdo do peso da entrada i para o neurdnio j € calculada aplicando a taxa de

aprendizagem e o valor do erro j sobre a entrada i, conforme segue
Aw;; = nx;e; 4.7)
Sendo que:
e Awi: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i
e n: taxa de aprendizagem

e X entradai
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e ¢ erro do neurbnio j

A Figura 4.7 mostra o fluxograma do algoritmo de treinamento de uma rede

neural Perceptron.

Figura 4.7 - Fluxograma do algoritmo de treinamento da Rede Neural Perceptron.
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Fonte: Producé&o do autor.

Os passos do algoritmo de treinamento da Figura 4.7 sao:

1. Iniciar os pesos com valores randémicos e pequenos Ou cCom pPesos

iguais a zero;

2. Aplicar proximo padrdo de entrada com sua saida desejada (t) e

verificar a saida da rede (y));
3. Calcular o erro de saida dos neurbnios: €j = tj—
4. Se erro diferente de zero:

e Calcular a variagéo do peso: Awijj = nxiej ;
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e Atualizar todos os pesos: wij(n+1) = wij(n) + Awij(n);
5. Se ainda tem padrdes a aplicar, volta ao passo 2;

6. Se algum padréo apresentou erro, voltar ao passo 2 com primeiro
padréo.

A restricdo das RNAs Perceptron de resolver somente problemas linearmente

separaveis foi resolvida com as RNAs Perceptron de Multiplas Camadas.

4.4.2. Redes Neurais Perceptron de Multiplas Camadas

As redes neurais Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) sdo, como o proprio
nome ja diz, redes Perceptron com mais de uma camada. As redes neurais
MLP também utilizam a regra de aprendizagem por corre¢cdo de erro do
paradigma supervisionado. Sua arquitetura tem pelo menos duas camadas que
sdo aciclicas e totalmente conectadas. A regra de propagacdo € dada pelo
produto interno das entradas ponderadas pelos pesos com adi¢cdo do termo
bias, mas deve considerar que a saida da camada anterior € a entrada da
camada atual (HAYKIN, 2001). A regra de propagacao é

n
U =D XW; (4.8)
i=0
Sendo que:
e Uj: saida do combinador linear do neurdnio |
e Xi: entrada i
e Wi peso para o erro do neurdnio j com a entrada i

As redes neurais MLP geralmente usam a funcdo de ativacdo n&o-linear
sigmoide logistica e seus valores de entrada e saida podem ser continuos. A

funcdo sigmoide logistica é
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1

y; =F(uj) = 4.9
. " 1+ exp(-au;) (4.9)
Sendo que:
e yj: saida do neurénio |
e F(u)): funcéo de ativacdo do neurénio j
e Ui saida do neur6nio i
e exp: funcdo exponencial, onde exp(x) = e* (e = 2,718281828)
e q: parametro de inclinacao
Figura 4.8 - Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas.
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Fonte: Producé&o do autor.

Um exemplo da arquitetura de uma rede neural MLP é mostrada na Figura 4.8.

Ela tem j entradas, P camadas e diferentes quantidades de neurénios em cada
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camada, sendo, por exemplo, k neurbnios na camada 1 e m neurbnios na

camada P-1 e n neurdnios na camada de saida.

Como o numero de camadas e o numero de neurbnios por camada pode ser
variavel, € necessario que esses parametros sejam ajustados da melhor
maneira possivel para que a rede neural resolva o problema proposto com o
menor processamento possivel. O numero de neurbnios da camada de saida
depende da quantidade de saidas na solucdo buscada, mas a definicdo do
namero de camadas escondidas e de quantos neurbnios tera cada camada €&
um problema empirico em que o especialista deve testar varias configuracdes
para achar aquela mais adequada. Existem algumas tentativas de automatizar
esse processo como o trabalho de Anochi (2015) que criou algoritmos para que
as redes se autoconfigurassem, mas a maior parte dos trabalhos ainda usa o

método manual que depende do especialista.

Devido a saida das camadas intermediarias ndo terem um valor esperado para
servir como supervisor na correcdo dos erros, o grande desafio dessa rede foi
encontrar um algoritmo de aprendizado para atualizar os pesos das camadas
intermediarias. Esse problema foi resolvido pelo algoritmo de aprendizagem por
retropropagacédo (back-propagation), cuja ideia central € que os erros da
camada de saida sejam retro propagados para as camadas intermediarias. O

algoritmo de retropropagacao pode ser definido em duas fases:
e Propagacao: as entradas se propagam pela rede até a camada de saida

e Retorno: os erros retornam atualizando os pesos desde a camada de
saida até a primeira camada escondida

A Figura 4.9 mostra um exemplo de uma rede neural MLP com duas camadas

escondidas.

64



Figura 4.9 - Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas com duas camadas
escondidas.
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Fonte: Producéo do autor.

A Figura 4.10 ilustra um exemplo de aplicacao do algoritmo de retropropagacao
para um padrdo do conjunto de treinamento. A aplicacdo do algoritmo para
todos os padrdes do treinamento € chamada de Epoca.

Essas fases de propagacao e retropropagacdo se repetem para todos o0s
padrées de treinamento até que o erro seja menor que um valor estipulado. A
atualizacdo dos pesos é feita de maneira semelhante aquela feita na rede
neural Perceptron. O célculo da variacao dos pesos é

Sendo que:
e Wi peso do neurdnio j para a entrada i

e n: numero do passo no processo de ajuste dos pesos
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e Awi: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i

Figura 4.10 - Exemplo de funcionamento do processo de aprendizagem em uma Rede
Neural MLP com duas camadas escondidas.
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A equacdo da atualizagdo dos pesos é
Aw;j = nx;6; (4.11)
Sendo que:
e Awi: variagdo do peso para o erro do neurénio j com a entrada i
e n: taxa de aprendizagem
e Xi: entrada i
e Oj: erro do neurbnio j

Além da taxa de aprendizagem que tem uma influéncia muito grande para que
seja alcancada a estabilidade e convergéncia do processo de aprendizagem, o
termo momentum também pode ser adicionado ao processo de aprendizagem
para acelerar o processo de treinamento, reduzindo o perigo de instabilidade. A

atualizag&o dos pesos com a utilizagdo do termo momentum (a) fica assim
Aw;; = nx;6; + a[w;;(n) —w;j(n — 1)] (4.12)
Sendo que:

e Awi: variagdo do peso para o erro do neurbnio j com a entrada i

n: taxa de aprendizagem

e X entrada i

e O erro do neurbnio j

e qa: termo momentum

e Wi peso do neurdnio j para a entrada i

e n: numero do passo no processo de ajuste dos pesos
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O termo momentum torna o processo de aprendizagem mais estavel, além de
evitar possiveis minimos locais e diminuir as oscilagcdes observadas quando a

rede esta proxima de um minimo local.

Os erros da camada de saida precisam ser propagados para as camadas
escondidas, assim, os erros sao calculados multiplicando pela derivada da
funcdo de ativacédo a diferenca entre a saida esperada e a saida da rede. O

calculo dos erros da camada de saida é
5j=(tj_yj)|:|(uj) (4.13)
Sendo que:
e Oj: erro do neurdnio j
e tj: valor de saida esperado do neurdnio |
e yj: saida do neurénio |
e F’(u)): derivada da funcao de ativacao de |

O célculo do erro das camadas escondidas depende do erro da préxima
camada e dos pesos que foram atualizados para essa camada. O célculo dos

erros das camadas escondidas é
n
§; =F'(u;)> sw,, (4.14)
k=1

Sendo que:
e O erro do neurdnio j da camada atual
e F’(uj): derivada da fungéo de ativacdo de j

e Ok erro do neurdnio k da préxima camada
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e Wik peso do neurdnio j para o proXimo neurdnio k
e n: numero de neurdnios da préxima camada

A Figura 4.11 ilustra um exemplo do calculo do erro para um neurdnio j da

camada escondida.

Figura 4.11 - Exemplo dos erros e pesos usados no célculo do erro de um neurénio da
camada escondida no algoritmo de retropropagacdo em uma Rede
Neural MLP

Fonte: Produc¢éo do autor.

O célculo da derivada da funcéo de ativacédo é

Fl(uj) _ exp(_ui)

[+ exp(-u, )] @19

Sendo que:
e F(uj): funcéo de ativacdo do neurénio j
e Ui saida do neurdnio i

e exp: fungdo exponencial, onde exp(x) = e* (e = 2,718281828)
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O algoritmo de treinamento tem muitos passos semelhantes ao algoritmo da
rede neural Perceptron, mas é preciso considerar que o processo deve ser
repetido para cada uma das camadas. Os passos do algoritmo de treinamento

da rede neural MLP sao:

1. Iniciar os pesos com valores randdmicos e pequenos

(Jw] < 0,1) ou com pesos iguais a zero;
2. Aplicar préximo padrédo de entrada com sua saida desejada;

3. Calcular as saidas dos neurdnios iniciando pela primeira camada

escondida até a camada de saida;
4. Calcular o erro de cada neurdnio da camada;
5. Se erro for maior que tolerancia, atualizar todos os pesos;

6. Repetir os passos 4 e 5 iniciando pela camada anterior a camada de

saida até a primeira camada escondida;
7. Se ainda tem padrdes a aplicar, volta ao passo 2;

8. Se o0 erro de algum dos padrbes € maior que a tolerancia, voltar ao

passo 2 com primeiro padrao.

A Figura 4.12 mostra o fluxograma do algoritmo de treinamento de uma rede
neural MLP.
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Figura 4.12 - Fluxograma do algoritmo de treinamento de uma Rede Neural MLP.
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Fonte: Producéo do autor.

A rede neural Perceptron de Mdltiplas Camadas foi utilizada para identificagdo
dos tipos de supernovas a partir do espectro, feita pelo CIntla. Os parametros
das RNAs usadas no classificador foram todos ajustados empiricamente com

base na literatura consultada. O desenvolvimento do classificador, incluindo as

RNAs, € apresentado no proximo capitulo.
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5 DESENVOLVIMENTO DO CLASSIFICADOR INTELIGENTE DE
SUPERNOVAS DO TIPO la (CIntIa)

O classificador automatico desenvolvido neste trabalho foi denominado Clntla,
que é uma abreviatura de Classificador Inteligente de supernovas do tipo la. A
criacdo deste nome se deve ao desenvolvimento do classificador estar ligado
ao Projeto Kunlun Dark Universe Survey Telescope (KDUST) (CHINESE
CENTER FOR ANTARCTIC ASTRONOMY, 2010) que tem interesse particular
na observacao de supernovas do tipo la para o estudo da expanséo acelerada

do universo.

O Projeto KDUST tem como uma de suas principais missfes cientificas
investigar o fendbmeno da expansdo cosmica acelerada. Ele usara, entre outras
técnicas, a medida de distancias de luminosidade de supernovas do tipo la que
podem fornecer restricdes aos parametros da equacdo de estado da energia
escura (ZHAO; ZHAN, et al., 2011). As supernovas do tipo la tem
caracteristicas especiais que permitem medir as distancias de luminosidade por
ser o Unico tipo que tem sua origem na explosdo termonuclear da estrela
progenitora, enquanto todos 0s outros tipos tém sua origem em uma explosao
por colapso do nucleo (TURATTO, 2003).

Fisicamente, o Projeto consiste na criacdo de um observatorio astronémico em
Kunlun, um dos pontos mais altos do Platd Antartico. As metas do projeto
incluem a busca de planetas com caracteristicas iguais as da Terra que
estejam em Orbita ao redor de outras estrelas, o estudo da origem do universo
e da sua composicdo, e a observacdo do momento no qual as primeiras
estrelas se formaram no universo (CHINESE CENTER FOR ANTARCTIC
ASTRONOMY, 2010).

Os telescopios poderdo capturar espectros de objetos com comprimentos de
ondas de 3800 a 10000 angstroms e de 9500 a 25000 angstroms. Eles seréo

instalados para observacdes recorrentes de curvas de luz e observacgbes
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seletivas de espectros de supernovas, em especial espectros de supernovas

tipo la.

Vale ressaltar que o estudo de supernovas tipo la € foco de muitas pesquisas,
desde que foi descoberta sua importancia no estudo da expansao acelerada do
universo, entre elas, (RIESS; PRESS; KIRSHNER, 1996) (HILLEBRANDT;
NIEMEYER, 2000) (BRANDT; TOJEIRO, et al., 2010) (MILNE; BROWN, et al.,
2013) (KOBAYASHI; KEN'ICHI; HACHISU, 2015), inclusive no Brasil (LAGO,
2011). Comprovam a importancia desses estudos, os trabalhos que resultaram
no Prémio Nobel em Fisica de 2011 para os pesquisadores Saul Perlmutter,
Brian P. Schmidt e Adam G. Riess pela descoberta da expanséo acelerada do
universo através da observacdo de supernovas distantes do tipo la:
(PERLMUTTER; ALDERING, et al., 1999) e (RIESS; STROLGER, et al., 2004).

O Projeto KDUST tem a participagdo de grupos de astronomos da China,
Estados Unidos da América (EUA) e Austrdlia. O projeto € liderado pelo
Chinese Center for Antarctic Astronomy (CCAA) e tem também a participacédo
de pesquisadores do National Astronomical Observatory of China, do Purple
Mountain Observatory, do Nanjing Institute of Astronomical Optics Technology,
do Polar Research Institute of China e do Institute of High Energy Physics
(CHINESE CENTER FOR ANTARCTIC ASTRONOMY, 2010).

A participacdo do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) no Projeto
KDUST surgiu como uma possibilidade através do desenvolvimento de
ferramentas e andlises de dados. Entre essas ferramentas propostas para o
KDUST estava um sistema automatico de classificacdo de supernovas que

motivou o desenvolvimento do CIntla.

O CIntla deve ser instalado em um telescopio do KDUST, juntamente com um
controlador automatico que permite a manipulacdo do telescopio depois de
detectada a supernova. O controlador deve manter o telescopio apontado para

a supernova enquanto for necesséario para captura de informacdes e,
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periodicamente, voltar a apontar para essa supernova com objetivo de colher
mais informacdes. A deteccdo automatica da supernova sera feita comparando
a luminosidade da estrela em diferentes dias (BERNAT, 1986) (THIEBAUT;
BOER; ROQUES, 2002) (POST, 2015) e a identificacdo do tipo de supernova
sera feita pelo CIntla a partir da analise do seu espectro. Esse sistema deve
ser implementado nos telescopios do KDUST para identificar e estudar, em
particular, supernovas do tipo la. A Figura 5.1 mostra um esquema proposto

para o funcionamento de um telescopio quando um objeto € capturado.

Figura 5.1 - Esquema proposto para o funcionamento de um telescopio do Projeto
KDUST quando um objeto € capturado.
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Fonte: Producgéo do autor.

O desenvolvimento do controlador automatico do telescopio e do sistema de
identificacdo da supernova nao faz parte do escopo deste trabalho, mas esse

contexto é importante porque define o tipo de analise que deve ser feita. Como
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0o método de classificacdo automatica de supernovas desenvolvido nesse
trabalho precisa identificar o tipo da supernova logo depois da sua descoberta,
nao pode esperar 60 a 90 dias para fazer a analise da curva de luz. Assim, o
classificador deve fazer a analise do espectro da supernova logo que seja

capturado.

Portanto, utilizando a analise do espectro, a classificacao feita neste trabalho ja
exclui a identificacdo dos tipos de supernovas escritos em letras maiusculas
(IIF, IIL e 1IP), que séo identificados pela analise da curva de luz. Mas, além da
exclusdo desses tipos, o CIntla ndo identifica separadamente os tipos llb, lin e
lipec devido a existéncia de poucos espectros de supernovas desses tipos
disponiveis nos dois bancos de espectros que foram utilizados neste trabalho,
Ou seja, agrupa esses tipos, identificando apenas o tipo Il. Um dos bancos tem
1% de espectros dos tipos IIb e lin e 3% de espectros do tipo llpec. O outro
banco tem 2% de espectros do tipo IIb e ndo tem espectros dos tipos lin e
lipec. Logo, fazer a identificacdo separadamente desses subtipos pode levar a
producdo de resultados pouco significativos. Assim, a classificacdo de
supernovas feita por esse método usa o esquema de classificacdo de
supernovas de Giunti e Kim (2007), mostrado na Figura 2.10, mas identifica

apenas os tipos chamados “classicos”: Ia, Ib, Ic e Il.

Os bancos de espectros utilizados no desenvolvimento e teste do CIntla estédo
disponiveis na Web e tem os tipos das supernovas ja identificados por
astronomos especialistas. O primeiro banco de espectros utilizado foi
SUSPECT: The Online Supernova Spectrum Archive, hospedado no
Department of Physics and Astronomy da The University of Oklahoma
(HOGAN; PARRENT; FELDT, 2010). O segundo foi obtido no site da Harvard-
Smithsonian Center for Astrophysics (CfA) (HARVARD-SMITHSONIAN
CENTER FOR ASTROPHYSICS, 2010). Esses bancos sao detalhados na

proxima secao.
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O ClIntla foi desenvolvido usando Redes Neurais Perceptron de Mdultiplas
Camadas (MLP), pois os dados j& rotulados que foram obtidos nos bancos de
espectros sdo propicios a sua utilizacdo para problemas de classificacao.
Também porque redes neurais MLP tém um baixo custo computacional e, logo,
consomem pouca energia, 0 que € relevante para seu uso nos telescopios do
Projeto KDUST devido a sua localizagdo no Platd Antartico. Além disso, a
implementagcdo das redes neurais MLP pode ser feita em hardware, caso

necessario.

Todas as redes neurais MLP implementadas neste trabalho usaram os valores
tradicionais para seus parametros. Esses valores foram atribuidos no inicio do
treinamento e ndo houve necessidade de mudanca devido aos treinamentos
terem convergido rapidamente em todas as configuracdes testadas. Assim a
funcdo de ativacdo utilizada foi a Sigmoide Logistica e os valores dos outros

parametros usados em todas as redes neurais foram:
e Taxa de Aprendizagem = 0,5
e Momentum = 0,3
e Bias=1
e Erro tolerado = 0,001

Foram desenvolvidas quatro versdes do CIntla e, apesar de trés delas ndo
terem obtido os resultados esperados, sdo descritas aqui em sua ordem
cronoldgica como forma de mostrar o caminho que foi percorrido para chegar a
versao atual. Apesar de todas as versdes terem sido desenvolvidas usando
redes neurais MLP, cada uma das versdes do CIntla analisa diferentes partes

do espectro e utiliza diferentes quantidades de RNAs.

Quanto as partes do espectro, a 12 versao usa todo o0 espectro da supernova
para treinamento da rede neural e a 22 versdo usa a divisdo em caixas de

Harutyunyan (2008). Na 32 versdo foram usados intervalos préximos as linhas
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dos elementos hidrogénio, hélio e silicio. A 42 versdo, que € a versao atual,
analisa os mesmos intervalos do espectro que sdo examinados pelo

especialista humano na sua analise visual.

Quanto ao numero de redes neurais, a 12 versdo usa uma unica rede neural
para identificar todos os tipos de supernova. A 22 e a 32 versfes usam uma
rede neural para identificar a presenca ou auséncia de cada um dos elementos
que diferenciam os tipos de supernovas: hidrogénio, silicio e hélio. A verséo
atual (42 versdo) usa uma rede neural para cada tipo “classico” de supernova,
ou seja, cada espectro é analisado por todas as redes neurais, onde cada rede

informa se a supernova é ou ndo de um determinado tipo.

Detalhes do desenvolvimento do CIntla sdo mostrados nas proximas secdes
deste capitulo, mas os resultados dos testes realizados sdo mostrados
somente no proximo capitulo. A secéo 5.1 apresenta os bancos de espectros
utilizados no treinamento e teste das redes neurais e descreve como foi feita a
selecdo de espectros. A secdo 5.2 apresenta o pré-processamento realizado. A
secao 5.3 descreve o desenvolvimento das trés primeiras versdes do Clntla e a
secdo 5.4 descreve o desenvolvimento da 42 versdo, que é a versao atual do
ClIntla.

5.1. Bancos de espectros

Na pesquisa por bancos de espectros publicos para utlizacdo no
desenvolvimento do CIntla foram encontrados dois bancos disponiveis na
Web: o SUSPECT: The Online Supernova Spectrum Archive (HOGAN,;
PARRENT; FELDT, 2010) e o banco obtido no site do Harvard-Smithsonian
Center for Astrophysics (CfA) (HARVARD-SMITHSONIAN CENTER FOR
ASTROPHYSICS, 2010). Ambos os bancos sao formados por espectros
capturados em diferentes observatérios e por diferentes instrumentos. Todos
0S seus espectros ja estao rotulados, ou seja, foram todos classificados em um

dos tipos de supernovas por astrobnomos especialistas.
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Esses dois bancos de espectros foram utilizados no desenvolvimento de
diferentes versdes do ClIntla por ndo terem sido obtidos ao mesmo tempo. No
desenvolvimento das trés primeiras versbes somente o banco SUSPECT
estava disponivel, pois as informacfes que permitiram obter o banco CfA
ficaram disponiveis somente em 2014 (MODJAZ; BLONDIN, et al., 2014),
quando ja tinham sido desenvolvidas essas trés primeiras versdes. O banco de
espectros CfA foi utilizado na versdo atual do CIntla porque ele tem mais
espectros disponiveis e mais informacfes sobre os espectros, como, por
exemplo, a dispersdo espectral. Vale ressaltar também, que os dois bancos de
espectros foram escolhidos devido a qualidade das suas informacdes e
facilidade de obtencdo do conjunto de espectros, mas, além deles, espectros
de outros bancos podem ser obtidos individualmente (YARON,; GAL-YAM,
2012).

Para a utilizacdo desses bancos foi necessario fazer uma selecdo dos
espectros com determinadas caracteristicas que é descrita nas préoximas duas

secdes para cada um dos bancos de espectros.
5.1.1. Banco de espectros SUSPECT

O banco de espectros de supernovas SUSPECT: The Online Supernova
Spectrum Archive estd hospedado no Department of Physics and Astronomy da
The University of Oklahoma e tem um total de 1741 espectros de 185
supernovas capturados no periodo de 1989 a 2006 (HOGAN; PARRENT;
FELDT, 2010).

Para utilizacdo no CIntla os espetros precisam seguir algumas restricdes
quanto ao comprimento de onda e periodo em relacédo a luz maxima para que
seja possivel identificar as linhas dos elementos que permitem a identificagdo
dos tipos “classicos” de supernovas. Entre 0s espectros disponiveis nesse
banco foram selecionados 331 espectros de diferentes tipos de supernovas

seguindo restrigcoes:
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e Comprimento de onda: de 3800 a 6800 angstroms;

e Periodo em relagédo a luz maxima: de -14 a +14 dias.

O conjunto de 331 espectros selecionados foi subdividido em dois, ficando 80%
dos espectros para treinamento e 20% dos espectros para testes das redes
neurais. Assim, foram utilizados 265 espectros para treinamento e 66 espectros
para testes. A divisdo dos conjuntos seguiu também a restricdo: espectros de

cada supernova tem que estar todos em um s6 conjunto.

A Tabela 5.1 mostra os tipos dos 331 espectros selecionados. A Tabela 5.2
mostra os tipos dos 265 espectros usados no treinamento e a Tabela 5.3

mostra os tipos dos 66 espectros usados para teste.

Tabela 5.1 - Tipos de todos os espectros do banco SUSPECT selecionados para
Treinamento e Teste das Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros

la 28 244

Ib 5 11

Ic 9 42

Il 14 34

TOTAL 56 331

Fonte: Produc¢éo do autor.
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Tabela 5.2 - Tipos de todos os espectros do banco SUSPECT selecionados para
Treinamento das Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros
la 18 195
Ib 4 9
Ic 6 34
Il 9 27
TOTAL 37 265

Fonte: Producéo do autor.

Tabela 5.3 - Tipos de todos os espectros do banco SUSPECT selecionados para

Teste das Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros

la 10 49

Ib 1 2

[ 3 8

Il 5 7

TOTAL 19 66

Fonte: Producgéo do autor.

Todos os espectros selecionados para treinamento e teste foram submetidos a

um mesmo pré-processamento.
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5.1.2. Banco de espectros do CfA

O banco de espectros disponibilizado pelo The CfA Supernova Group! do
Centro de Astrofisica Harvard-Smithsonian da Universidade de Harvard é
composto por 2603 espectros de 462 supernovas do tipo la obtidos no periodo
de 1993 a 2008 (BLONDIN; MATHESON, et al., 2012) e por 645 espectros de
73 supernovas dos tipos Ib, Ic e Il obtidos no periodo de 2004 a 2009
(MODJAZ; BLONDIN, et al., 2014).

A selecdo dos espectros usados para treinamento e teste considerou um
intervalo menor de dias com o0 objetivo de selecionar 0s espectros mais
proximos da luz maxima. Os critérios de selecdo de espectros usados nesse

banco de espectros foram:

e Comprimento de onda: de 3800 a 7400 angstroms
e Dias desde a luz maxima: de -3 a +7 dias
e Dispersao espectral: menor ou igual a 1,5 angstroms por pixel

Usando esses critérios foram selecionados 559 espectros de 192 supernovas
do tipo la e 90 espectros de 29 supernovas dos outros tipos mostrados na
Tabela 5.4.

Os espectros selecionados também foram divididos em dois conjuntos:
Treinamento (80%) e Teste (20%). O conjunto de Treinamento, com o objetivo
de fazer a validagdo no treinamento da Rede Neural, foi dividido em dois
subconjuntos: Estimacéo (80%) e Validagcéo (20%) (HAYKIN, 2001). A diviséo
dos conjuntos também seguiu a restricdo: espectros de cada supernova tem

gue estar todos em um so6 conjunto.

! Esta pesquisa fez uso do CfA Supernova Archive, que é financiado em parte pela National Science
Foundation através AST concessdo 0.907.903.
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Tabela 5.4 - Tipos de todos os espectros do banco CfA selecionados para
Treinamento e Teste das Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros
la 192 559
Ib 12 33
Ic 12 44
Il 5 13
TOTAL 221 649

Fonte: Producéo do autor.

Foram selecionados 531 espectros (80% do TOTAL) de 178 supernovas para

Treinamento, cujos tipos sédo mostrados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 - Tipo dos espectros do banco CfA selecionados para Treinamento das
Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros
la 154 453
Ib 10 28
Ic 10 38
Il 4 12
TOTAL 178 531

Fonte: Producédo do autor.
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Os 531 espectros selecionados para treinamento foram divididos em estimacao
e validacdo. Foram selecionados 451 espectros (80% do Treinamento) de 144
supernovas para Estimacéao, cujos tipos sdo mostrados na Tabela 5.6. Foram
selecionados 80 espectros (20% do Treinamento) de 34 supernovas para

Validacéo, cujos tipos sdo mostrados na Tabela 5.7.

Tabela 5.6 - Tipo dos espectros do banco CfA selecionados para Estimacdo do
Treinamento das Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros
la 124 379
Ib 8 24
Ic 8 36
Il 4 12
TOTAL 144 451

Fonte: Produc¢éo do autor.

Tabela 5.7 - Tipo dos espectros do banco CfA selecionados para Validagdo do
Treinamento das Redes Neurais

Tipo N° N°
Supernovas | Espectros

la 30 74

Ib 2 4

[ 2 2

Il 0 0

TOTAL 34 80

Fonte: Producgéo do autor.
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Como pode ser observado na Tabela 5.7, devido a pequena quantidade de
supernovas do tipo I, o conjunto de validacdo ndo contou com supernovas do

tipo 1.

Para o conjunto de Teste foram selecionados 118 espectros (20% do TOTAL)
de 43 supernovas, cujos tipos sdo mostrados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 - Tipo dos espectros do banco CfA selecionados para teste das Redes

Neurais
Tipo N° N°
Supernovas | Espectros

la 38 106

Ib 2 5

Ic 2 6

Il 1 1
TOTAL 43 118

Fonte: Produc¢éo do autor.

Todos os espectros selecionados para Treinamento e Teste foram submetidos

a um mesmo pré-processamento.

5.2. Pré-processamento

O pré-processamento realizado foi 0 mesmo para os dois bancos de espectros
utilizados na construcao e teste das diferentes versées do CIntla. Foi realizado
0O pré-processamento nos espectros seguindo 0s passos e 0s parametros
usados em Harutyunyan (2008), com excecao da divisdo em caixas. Seguem

as operacdes que foram realizadas no pré-processamento:
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5.2.1. Fazer a correcao de redshift (z)

O redshift de cada supernova estava disponivel na documentacdo dos bancos

de espectros. A correcao foi feita para cada ponto do espectro pela equacéao:

Lo =A/(z+1) (5.1)
Sendo que:
e A: comprimento de onda observada
e Ao: comprimento de onda se 0 objeto estivesse em repouso

e 7: redshift

5.2.2. Suavizar o grafico com parametro de 70 angstroms

A suavizacao foi feita usando a funcdo smooth do MATLAB, conforme segue:

Z = smooth(Y,SPAN) (5.2)
Sendo que:
e Z:vetor resultante da suavizagao
e Y:vetor com os valores do fluxo para cada comprimento de onda
e SPAN: nimero de pontos usado para computar cada elemento de Z

O método usado nessa funcdo foi o padrdo do MATLAB que é o Moving

Average e o valor do parametro SPAN foi de 70 angstroms.
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5.2.3. Interpolar os espectros a cada oito angstroms

A interpolacéo feita usou a funcéo interpl do MATLAB que tem a seguinte
sintaxe:

Vq = interp1(X,V,Xq, METHOD) (5.3)
Sendo que:

e V(Q: vetor resultante da interpolacéo

X: vetor com os valores de comprimento de onda do espectro

V: vetor com os valores do fluxo para cada comprimento de onda

Xq: vetor com os novos valores de comprimento de onda do espectro

METHOD: método utilizado neste trabalho foi a interpolacdo cubica
(‘cubic’).

5.2.4. Normalizar para vetor de magnitude um

A normalizacédo foi feita utilizando as funcbes max e min do MATLAB que,
respectivamente, encontram o valor maximo e o valor minimo de um vetor. A

equacao usada na normalizacéo foi:
Vn = (V- min(V)) / (max(V) - min(V)) (5.4)
Sendo que:

e Vn: vetor resultante da normalizacao

e V:vetor com os valores do fluxo para cada comprimento de onda
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5.2.5. Automatizacdo do pré-processamento

Além da divisdo dos espectros nos conjuntos de treinamento, validacéo e teste,
e da realizacdo desses quatro passos no pré-processamento, também foi feita
a preparacdo necessaria para que 0s arquivos com os dados estivessem no

formato adequado para servirem de entrada as redes neurais.

Todos os passos do pré-processamento foram automatizados em programas
desenvolvidos usando o MATLAB. Os quatro primeiros passos foram
implementados no programa “CorrigeRedshiftSuavizalnterpolaNormaliza.m”
cujo codigo esta disponivel no Apéndice A. 0 programa permite que 0s
parametros do pré-processamento possam ser escolhidos, facilitando os testes
para diferentes valores de configuracéo de suavizacao e interpolacdo. Também
permite escolher o intervalo em angstrom para 0S espectros que serdo pré-

processados.

O programa tem como primeira entrada um arquivo “txt” que contém as
seguintes informacdes sobre cada espectro que sera pré-processado: nome da
supernova, data do espectro, comprimento de onda minimo e maximo do
espectro, tipo, fase e redshift da supernova. Esse arquivo tem também o nome
do arquivo que deve ser lido para se obter os valores de comprimento de onda

(em angstrom) e fluxo (erg/cm2/s/A) do espectro.

A segunda entrada do programa estd em um laco que |é os valores de
comprimento de onda e fluxo de cada espectro. Nos dados de cada arquivo lido
sdo feitos os quatro passos do pré-processamento e sdo gerados dois
arquivos: um arquivo “.csv’ com os valores pré-processados e um arquivo “.ps”
onde sdo plotados os gréaficos dos espectros para posterior analise visual. O
arquivo “.csv”’ tem os dados de um espectro por linha que € o formato utilizado
como entrada para as redes neurais depois de alguns ajustes. A Figura 5.2

mostra exemplos de quatro espectros antes e depois do pré-processamento.
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Figura 5.2 — Exemplos de quatro espectros antes e depois do pré-processamento
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Fonte: Producé&o do autor.

O arquivo “.csVv” resultante do pré-processamento foi usado na rede neural da

12 versdo do CIntla que analisava todo o espectro, mas, como nas outras

versodes as redes neurais analisavam apenas partes do espectro, foram criados

mais programas para selecionar as partes do espectro usadas. A selecéo para

a 22 versao do CIntla foi feita manualmente, mas para a 32 e 42 versdo foram

desenvolvidos no MATLAB,

“CriaCSVcomLinhasElementos.m” e

que também estdo no Apéndice A.

respectivamente

0s programas

“CriaCSVcomintervalosDoEspectro.m”,
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Os dois programas tém as mesmas entradas e saidas, somente sao diferentes
na maneira como é feita a selecdo das colunas dos dados. Ambos recebem
como entrada o arquivo “.csv’ resultante do pré-processamento feito pelo
programa “CorrigeRedshiftSuavizalnterpolaNormaliza.m” e selecionam as
colunas de acordo com os parametros da versdo do CIntla. Depois de
selecionar as colunas os programas dividem 0s espectros nos conjuntos
treinamento, validacdo e teste, seguindo os percentuais definidos para cada
conjunto e a regra de que os espectros de uma supernova tém que estar todos
no mesmo conjunto. A saida dos programas séao trés arquivos “.csv”, cada um

com seu conjunto de espectros para treinamento, validagcéo ou teste.

Esses arquivos “.csv’ sao utilizados como entrada das redes neurais nhas
diferentes versdes do Clntla que foram desenvolvidas. A descricdo de cada

uma das versdes estd nas préximas secoes.

5.3. Versodes anteriores do CIntla

Antes da versado atual do CIntla foram desenvolvidas outras trés versées que
usaram 0 mesmo banco de espectros de supernovas que foi submetido ao
mesmo pré-processamento. O banco de espectros usado foi 0 SUSPECT: The
Online Supernova Spectrum Archive (HOGAN; PARRENT; FELDT, 2010), do
qual foram selecionados 331 espectros sendo que 265 espectros foram usados
no treinamento e 66 espectros foram usados nos testes das redes neurais.
Todas as versfes utilizaram Redes Neurais Perceptron de Mdultiplas Camadas

(MLP) para classificacao das supernovas.

As descricbes das trés primeiras versbes do CIntla sdo mostradas nas
proximas sec¢fes na sua sequéncia temporal porque as observacdes feitas nos
testes de determinada versao foram usadas para tentar melhorar os resultados
da préxima versao. No entanto, apesar desses resultados dos testes feitos em

cada versdo terem sido usados como motivagdo para a proxima versao, eles

90



sdo mostrados somente no préximo capitulo, pois o foco deste capitulo é

descrever o classificador.
5.3.1. 12verséao do CIntlIa

Nessa versao foi criada uma unica rede neural MLP para identificar todos os
tipos “classicos” de supernovas, analisando todo o espectro no intervalo de
3800 a 6800 angstrons. Como esse intervalo foi interpolado a cada oito
angstroms, a rede neural teve 376 entradas. Como a saida € a classificacéo
em um dos quatro tipos classicos, a camada de saida da rede neural tem dois
neurénios com saida binaria que combinados resultam em uma das quatro

classes possiveis: 00 — tipo la; 01 — tipo Ib; 10 — tipo Ic; e 11 — tipo Il.

A partir dessa primeira versédo foi observado que algumas partes do espectro
nao eram utilizadas para classificar os tipos de supernovas e foi construida

uma nova versao para analisar apenas partes relevantes do espectro.

5.3.2. 22verséo do CIntIa

Essa verséo do CIntla usa a proposta de divisdo do espectro da supernova nas
onze caixas de Harutyunyan (2008) que tém tamanhos diferentes de acordo
com o0s picos ou vales do espectro que séo observados para indicar a presenca
ou auséncia dos elementos usados para classificacdo da supernova. A Tabela
5.9 mostra o intervalo e as caracteristicas do espectro de cada uma das onze

caixas.

Nessa versdo foram utilizadas apenas algumas caixas em cada etapa da
classificagcdo de acordo com o elemento que se esta buscando determinar a
presenca ou auséncia. Assim, as caixas utilizadas para a deteccdo de um

determinado elemento sdo aquelas que contém as linhas desse elemento.
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Tabela 5.9 - Caixas com os intervalos e as caracteristicas espectrais das supernovas

Caixas Intervalo Caracteristicas espectrais
A la Ib/c I

1 3504 - 3792 Call Call Call
2 3800 - 4192 Sill, Call Call Call, Hs
3 4200 - 4576 Mg Il, Fe ll Fe ll Mg Il, Fe II, Hy
4 4584 - 4936 Fe ll Fe ll Fe ll, Hg
5 4944 - 5192 Fe ll Fe ll Fe ll
6 5200 - 5592 Sl SILOI S
7 5600 - 5896 Sill, Nal Na l, He | Sill, Nal
8 5904 - 6296 Sill He | Sill
9 6304 - 6800 Fe ll Sill, He | O |, Ha
10 6808 - 7904 Ol Ol Ol
11 7912 - 9000 Call Call Call

Fonte: Adaptada de Harutyunyan (2008).

O espectro foi dividido em apenas oito caixas (de 2 a 9), sendo que as caixas
1, 10 e 11 ndo sao usadas, pois ndo contém o0s elementos necessarios para a
classificacdo e o intervalo dos espectros usados ndo contempla os valores
extremos dessas caixas que estdo abaixo de 3800 (caixa 1) e acima de 6800
angstroms (caixas 10 e 11).

Foram criadas trés redes neurais MLP para verificar a presenca dos elementos
hidrogénio, hélio e silicio que determinam os tipos das supernovas, sendo que

cada rede neural busca verificar a presenca de um elemento diferente.
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A utilizacdo das redes neurais para analise de cada espectro deve ser feita na
mesma sequéncia usada no esquema da Figura 2.10 (GIUNTI; KIM, 2007) para
identificacdo dos tipos. A identificacdo do elemento seguinte sera feita somente
sobre o conjunto de espectros que foram selecionados pela rede neural

anterior. A ordem de utilizacdo das redes neurais pelo CIntla deve ser:
e 12 Rede Neural: hidrogénio
e 22 Rede Neural: silicio
e 32 Rede Neural: hélio

Assim, a 12 rede neural (H) identifica que o espectro é do tipo Il em caso de
presenca de hidrogénio e seleciona o espectro para verificagdo da 22 rede
neural em caso de auséncia de hidrogénio. A 22 rede neural serd usada
somente no espectro que foi identificado com auséncia de hidrogénio pela 12
rede neural. Caso a 22 rede neural verifigue a presenca de silicio, classifica a
supernova como tipo la, caso verifique sua auséncia seleciona o espectro para
verificacdo da 32 rede neural. A 32 rede neural somente serd usada no espectro
que foi identificado com auséncia de hidrogénio pela 12 rede neural e com
auséncia de silicio pela 22 rede neural. Caso a 32 rede neural verifique que o
espectro é rico em hélio, classifica a supernova como tipo Ib, caso verifique que

0 espectro é pobre em hélio, classifica a supernova como tipo Ic.

As caixas gque sao utilizadas por cada rede neural variam de acordo com o
elemento que se deseja identificar. Um determinado subgrupo de caixas €
usado para cada elemento, conforme a linha desse elemento esteja ou ndo

presente nessa caixa. Seguem as caixas usadas por cada rede neural:
e 12 Rede Neural (H): caixas 2, 3,4 e 9;
e 22 Rede Neural (Si): caixas 8 e 9;

e 32Rede Neural (He): caixas 2,7,8¢ 9;
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A 12 rede neural, construida para separar as supernovas do tipo | das
supernovas do tipo Il utilizando as caixas 2, 3, 4 e 9, tem 206 entradas, devido
aos intervalos de cada caixa e a interpolacdo a cada oito angstroms. Foram
usados 265 espectros para treinamento e 66 espectros para teste dessa rede

neural.

A 22 rede neural foi construida para separar as supernovas do tipo la das
supernovas do tipo Ib e Ic utilizando as caixas 8 e 9. Ela tem 113 entradas
correspondentes aos intervalos dessas caixas. Foram usados 238 espectros
para treinamento e 59 espectros para teste porque 0s espectros das
supernovas do tipo Il foram excluidos dos conjuntos de treinamento e teste,
uma vez que essa rede analisa apenas supernovas do tipo | para separar o tipo

la dos tipos Ib e Ic.

A 32 rede neural foi construida para separar as supernovas do tipo Ib das
supernova do tipo Ic utilizando as caixas 2, 7, 8 e 9. Ela tem 202 entradas
correspondentes aos intervalos dessas caixas. Devido a exclusdo dos
espectros das supernovas la dos conjuntos de treinamento e teste, somente
foram usados 43 espectros para treinamento e 10 espectros para testes dessa

rede neural.

Apesar do numero de entradas ser diferente para cada rede neural, a camada
de saida tem sempre um neurbnio em todas elas, pois sua saida é binaria,
informando se o elemento esta presente (1) ou ndo esta presente (0) naquele
espectro.

A partir da analise dessa segunda versao surgiu a ideia de ser mais preciso na
identificagdo do elemento e a proxima versédo do Clntla considera um intervalo

préximo das linhas de cada elemento.
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5.3.3. 32verséao do CIntla

Nessa versdo foi criada uma rede neural MLP para cada elemento a ser
identificado usando o intervalo do espectro que contém a linha de elemento no
centro. Esse intervalo foi testado para alguns tamanhos diferentes, mas aquele
gue obteve o melhor resultado foi de -100 a +100 angstroms a partir da linha do
elemento no espectro. Para identificagdo das linhas dos elementos foram

utilizados os seguintes valores.

e Hidrogénio: série de Balmer mostrada na Tabela 5.10

Tabela 5.10 - Série de Balmer

Cor Nome ang)‘s?:cr)nms)
Vermelho | Ha 6562,8
Verde Hp 4861,3
Azul Hy 4340,5
Violeta Ho 4101,7

Fonte: Eisberg e Resnick (1979)

¢ Silicio:
o Pico em 6150 angstroms

o Vale em 6355 angstroms

e Hélio:

o Helem 5876 angstroms

o Helem 6678 angstroms
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Da mesma forma que foi feito na 22 versdo, foram criadas trés redes neurais
MLP para verificar a presenca dos elementos hidrogénio, hélio e silicio que
determinam os tipos das supernovas de acordo com o esquema da Figura 2.10
(GIUNTI; KIM, 2007). Também como na versdo anterior a saida é binaria,
informando se o elemento esta presente (1) ou néo esta presente (0) naquele

espectro.

A 12 rede neural foi construida para separar as supernovas do tipo | das
supernovas do tipo I, a partir da identificacdo do hidrogénio, utilizando as
quatro linhas da série de Balmer. Ela tem 104 entradas, devido aos intervalos
de cada linha e a interpolagdo a cada oito angstroms. Foram usados 265

espectros para treinamento e 66 espectros para teste das redes neurais.

A 22 rede neural foi criada para separar as supernovas do tipo la das
supernovas dos tipos Ib e Ic, a partir da identificacdo do silicio, utilizando as
linhas de pico e vale. Ela tem 52 entradas, devido ao silicio ter somente duas
linhas nos espectros. Devido a essa rede fazer a separacdo de subtipos das
supernovas do tipo I, os espectros do tipo Il foram excluidos. Foram utilizados

238 espectros para treinamento e 59 espectros para teste.

A 32 rede neural foi criada para separar as supernovas do tipo Ib das
supernovas dos tipos Ic, a partir da identificacdo das linhas de hélio. Ela tem 52
entradas, correspondentes aos intervalos das duas linhas do hélio. Devido a
essa rede fazer a separacéo das supernovas do tipo Ib das supernovas do tipo
Ic, os espectros dos outros tipos de supernovas foram excluidos. Foram

utilizados 43 espectros para treinamento e 10 espectros para teste.

As observacbes feitas nessa 32 versdo do CIntla levaram construgdo da
préxima versdo com os intervalos dos elementos mais préximos possivel dos
intervalos usados pelo especialista humano. Assim, as estratégias utilizadas
nessas trés versdes do Clntla serviram como base para construcdo da sua

versao atual.
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5.4. Versao atual do CIntla

As configuracbes usadas nas outras versées do CIntla mostraram que usar
somente uma rede neural para identificar todos os tipos ndo € uma boa
estratégia, entdo foi usada nessa verséo a ideia das duas Ultimas versdes de
construir varias redes neurais, uma para cada verificacdo necessaria. No
entanto, a utilizacdo de varias redes neurais em sequéncia ndo se mostrou
uma boa ideia na 22 e 32 versdes, assim surgiu a ideia de criar uma rede neural

independente para identificar diretamente cada um dos tipos “classicos”.

A definicdo de quais intervalos usar para identificacdo de cada um desses tipos
de supernova considerou que os resultados ndao foram muito bons devido a
definicdo muito rigorosa dos limites dos intervalos usados nas 11 caixas ou nas
linhas de elementos. Assim, surgiu a ideia de utilizar sem um limite muito
rigoroso a mesma area analisada pelo especialista humano na sua analise
visual, definindo os intervalos a serem utilizados a partir das marcacdes feitas

pelos especialistas nos espectros.

A Figura 5.3 mostra um exemplo dos intervalos assinalados pelo especialista
humano na identificacdo dos elementos para classificacdo de supernovas
(MODJAZ; BLONDIN, et al., 2014).

As marcacfes do especialista humano da Figura 5.3 serviram como base para
a criacdo dos intervalos, mas também foi feita uma analise visual dos graficos
plotados durante o pré-processamento dos espectros. Assim, o0s intervalos
definidos para utilizacdo na versao atual do CIntla séo:

e Ja: 5000 a 6500 angstroms;

e |b: 5500 a 7000 angstroms;

e [c: 5500 a 6500 angstroms;

e 11:4.000 a 5000 e 6000 a 7.000 angstroms.
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Figura 5.3 - Exemplo dos intervalos que o especialista humano usa para identificar os
elementos do espectro.

lllIllll|IlllIIIIIIIIIIIIIIIllllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
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Fonte: Adaptado de Modjaz e Blondin et al. (2014)

Nessa versdo um determinado conjunto de intervalos de cada espectro é
analisado para classificar o espectro como pertencente um dos tipos “classicos”
de supernova: la, Ib, Ic e Il. O nimero de entradas de cada uma das quatro
redes neurais € diferente, pois depende dos intervalos do espectro utilizados
que sao diferentes para cada rede neural. No entanto, como a saida das quatro
redes neurais informa se o espectro € ou ndo de um dos tipos “classicos”, a

camada de saida é formada por apenas um neurénio.
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O banco de espectros utilizado nessa versao do Clntla foi obtido no site do
Centro de Astrofisica Harvard-Smithsonian (CfA) do qual foram selecionados

649 espectros.

Foi construida uma Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) para
determinacao de cada tipo de supernova. O espectro é analisado por cada rede
neural para determinar se pertence ou nao ao tipo de supernova identificado

por essa rede neural.

Assim, foram construidas quatro redes neurais MLP para identificacdo dos
tipos “classicos” de supernovas, sendo uma rede para cada um desses tipos:
la, Ib, Ic e Il. As quantidades de padrfes usados em todas as redes neurais
foram: 451 para treinamento, 80 para validacdo e 118 para teste.

As redes neurais foram implementadas em um sistema escrito na linguagem C
que foi desenvolvido especialmente para este trabalho. O programa principal
desse sistema tem como entradas: um arquivo “.txt” com as configuragcbes da
rede neural, como niumero de camadas e tamanho das camadas, que é usado
para treinamento e teste; e dois arquivos “.csv’, resultantes do pré-
processamento feito no MATLAB, com as informacfes de cada espectro por
linha, um com o conjunto de treinamento e outro arquivo com 0 conjunto de

teste.

O programa permite que sejam ajustados parametros da rede neural como:
taxa de aprendizagem, momentum, erro tolerado, bias e quantidade maxima de
épocas. Um menu permite escolher entre: treinar a rede neural, ler um
treinamento ja feito, validar ou testar a rede neural. Sdo criados arquivos
resultantes do treinamento feito que servem como entrada para validagcéo e
teste. A saida dos testes sdo arquivos com informacdes sobre os acertos e

erros da rede neural. O cddigo desse programa esta disponivel no Apéndice B.
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No proximo capitulo sdo mostrados os resultados obtidos nos testes com as
quatro versdes do CIntla, o desempenho dos classificadores pesquisados e as

comparacdes dos resultados do CIntla com esses classificadores.
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6 RESULTADOS DOS CLASSIFICADORES

Foram desenvolvidas quatro versées do CIntla em busca de resultados
significativos, mas os resultados dos métodos utilizados nas trés primeiras
versdes foram considerados insuficientes para os objetivos deste trabalho. A
quarta versdo, chamada aqui de versdo atual, apresentou resultados

considerados suficientes.

Os resultados da versao atual do CIntla foram comparados com os resultados
das trés versdes anteriores para uma analise do aumento do percentual de
acerto na classificacdo de cada versao. O céalculo do percentual de acerto, em
todos os classificadores, foi feito dividindo o niumero de espectros que tiveram
seu tipo identificado corretamente pelo numero total de espectros usados no

teste.

Também foi feita uma comparacdo dos resultados da versdo atual do Clntla
com o desempenho dos classificadores pesquisados. No entanto, a
comparacao com os dois classificadores pesquisados, que identificam o tipo da
supernova pela analise do espectro (SNID e GELATO), néo foi possivel porque
esses trabalhos ndo mostraram valores que permitam o célculo do percentual

de acertos ou de outras medidas obtidas na classificagdo da supernova.

Os quatro trabalhos encontrados, que fazem a analise da curva de luz,
divulgaram numeros do seu desempenho e foram usados para comparacao
com a versdo atual do CIntla. Nessa comparacdo foram utilizadas outras

medidas além do percentual de acerto.

Vale ressaltar que existem diferencas de periodo da andlise e de objetivos nas
classificacOes feitas pela analise do espectro ou pela analise da curva de luz.
Enquanto a primeira deve ser feita logo no surgimento da supernova e pode
ajudar a decidir quais informacdes devem ser coletadas na sequéncia, a
segunda somente pode ser feita depois de cerca de 60 a 90 dias do surgimento

da supernova e é importante para classificar aquelas supernovas que nao
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tiveram espectros capturados. Mas apesar dessas diferencgas, foi entendido
que os resultados das classificacbes podem ser comparados em termos de
guantidade de acertos e erros na identificacdo das supernovas. Vale destacar
também que a comparacdao foi possivel porque os classificadores pesquisados,
apesar de analisarem a curva de luz, identificam os tipos “classicos” de

supernovas: la, Ib, Ic e Il.

Os resultados das quatro versbes do CIntla e o desempenho dos
classificadores pesquisados, assim como as comparacdes dos resultados, sédo
mostrados neste capitulo. Os resultados das trés primeiras versdes sao
mostrados na proxima secdo. Os resultados da versdo atual do Clntla e a
comparacao com as versfes anteriores sdo apresentados na secado 6.2. O
desempenho dos classificadores que fazem a classificacdo pela curva de luz e
a comparacao desse desempenho com a versédo atual do CIntla sdo mostrados

na secao 6.3.
6.1. Resultados das trés primeiras vers@es do CIntla

Os espectros selecionados para os testes das trés primeiras versdes do Clntla
foram do banco de espectros SUSPECT, estdo no intervalo de 3.800 a 6.800
angstroms e foram capturados no intervalo de 14 dias antes até 14 dias depois

da luz maxima.

As trés versbes foram submetidas a testes para diferentes configuractes
guanto ao numero de camadas e a quantidade de neurdnios nas camadas. A
variagdo do numero de camadas se restringiu a uma ou duas camadas. O
namero de neurdnios em cada camada variou entre 5 a 30 na primeira camada
e entre 3 a 10 na segunda camada. Os resultados dos testes das trés primeiras
versdes e as consideragOes feitas sobre os resultados sdao mostrados nas

proximas segoes.
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6.1.1. Resultados da 12 versao

A Unica rede neural MLP construida para a 12 versao do CIntla tem 376
entradas, foi treinada em 265 padrbes e testada em 66 padroes. As
configuracbes da rede neural usadas nos testes sdo apresentadas na Tabela

6.1, juntamente com o percentual de acerto de cada uma delas.

Tabela 6.1 - Configuracdes da Unica rede neural MPL da 12 verséo do CIntla

Camadal | Camada?2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 17 74,2%
10 - 17 74,2%
15 - 17 74,2%
20 - 17 74,2%
25 - 24 63,6%
30 - 16 75,8%
10 3 18 72,7%
10 10 18 72,7%
20 4 18 72,7%
30 6 18 72,7%

Fonte: Producé&o do autor.

A rede neural que obteve o melhor resultado tem somente uma camada
escondida com 30 neurbnios. Ela apresentou 16 erros para os 66 padrdes de
teste que resultam em 75,8% de acerto na identificacdo dos quatro tipos

classicos de supernovas.
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Analisando os erros por tipo de supernova, foram identificados erradamente: 11
espectros do tipo la, um espectro do tipo Ib e quatro espectros do tipo Ic. Os

espectros do tipo Il foram todos identificados corretamente.

6.1.2. Resultados da 22 versao

A 22 versdo do CIntla divide o espectro usando as caixas de Harutyunyan e
tem trés redes neurais que verificam, em sequéncia, a presenca ou auséncia
dos elementos hidrogénio, silicio e hélio. As configuracdes testadas para a 12

rede neural sdo apresentadas na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Configuracdes da 12 rede neural MPL da 22 versao do Clntla

Camadal | Camada?2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 4 93,9%
10 - 4 93,9%
15 - 4 93,9%
20 - 4 93,9%
25 - 4 93,9%
30 - 5 92,4%
10 3 9 86,4%
10 10 9 86,4%
20 4 9 86,4%
30 6 8 87,9%

Fonte: Producé&o do autor.
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Varias redes neurais obtiveram resultados iguais que foram os melhores na
identificacdo do hidrogénio, como pode ser visto na Tabela 6.2. Aquela que
teve menor quantidade de neurbnios foi a rede com somente uma camada

escondida de cinco neuroénios.

Entre as configuracdes testadas na 22 rede neural, que sdo mostradas na
Tabela 6.3, o melhor resultado foi obtido por varias redes neurais com
diferentes configuracbes. Entre elas a rede neural com menor numero de

neurdnios tem uma Unica camada escondida de cinco neurdnios.

Tabela 6.3 - Configuracdes da 22 rede neural MPL da 22 versao do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 12 79,6%
10 - 12 79,6%
15 - 12 79,6%
20 - 12 79,6%
25 - 12 79,6%
30 - 12 79,6%
10 3 12 79,6%
10 10 12 79,6%
20 4 12 79,6%
30 6 17 71,2%

Fonte: Producé&o do autor.

A Tabela 6.4 mostra as configuracdes testadas na 32 rede neural e aquela que
obteve o melhor resultado com menor nimero de neurdnios também foi a rede

neural com uma camada escondida de cinco neurdnios.
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Tabela 6.4 - Configuracdes da 32 rede neural MPL da 22 versao do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 5 50,0%
10 - 5 50,0%
15 - 5 50,0%
20 - 5 50,0%
25 - 5 50,0%
30 - 5 50,0%
10 3 5 50,0%
10 10 5 50,0%
20 4 6 40,0%
30 6 5 50,0%

Fonte: Producéo do autor.

Os melhores resultados obtidos pela 22 versdo do CIntla sdo resumidos a
seguir para cada uma das trés redes neurais usadas nos testes. A 12 rede
neural, que verifica a presenca do hidrogénio, teve quatro erros para os 66
padroes de teste. Isso significa que essa versdo foi capaz de separar as
supernovas do tipo | das supernovas do tipo Il com 93,9% de acerto. A 22 rede
neural, que verifica a presenca do silicio, teve 12 erros para os 59 padrdes de
teste. Isso significa que essa versdo do Clntla foi capaz de separar as
supernovas do tipo la das supernovas dos tipos Ib e Ic com 79,7% de acerto.
Ja a 3?2 rede neural, que verifica a presenca do hélio, teve cinco erros para 0s
10 padrdes de teste. Isso significa que essa rede neural foi capaz de separar
as supernovas do tipo Ib das supernovas dos tipos Ic com 50,0% de acerto.
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6.1.3. Resultados da 32 versao

A 32 versao do CIntla divide o espectro usando um intervalo com as linhas dos
elementos no centro e, como a versao anterior, tem trés redes neurais que
verificam, em sequéncia, a presenca ou auséncia dos elementos hidrogénio,

silicio e hélio.

A Tabela 6.5 mostra as configuracdes testadas para a 12 rede neural da 32
versdo do CIntla. Algumas obtiveram o mesmo resultado, mas aquela que
obteve o melhor resultado na identificacdo de hidrogénio com menos neurbnios

tem somente uma camada escondida com cinco neurdnios.

Tabela 6.5 - Configuracdes da 12 rede neural MPL da 32 versao do CIntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 2 97,0%
10 - 2 97,0%
15 - 3 95,5%
20 - 2 97,0%
25 - 2 97,0%
30 - 2 97,0%
10 3 2 97,0%
10 10 2 97,0%
20 4 4 93,9%
30 6 4 93,9%

Fonte: Producgé&o do autor.
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A 22 rede neural tem suas configuragdes testadas apresentadas na Tabela 6.6.
A rede neural que obteve o melhor resultado com menos neurbnio na
identificacdo de silicio tinha somente uma camada escondida com 15

neurdnios.

Tabela 6.6 - Configuracdes da 22 rede neural MPL da 32 versao do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 9 84,7%
10 - 9 84,7%
15 - 8 86,4%
20 - 13 78,0%
25 - 8 86,4%
30 - 8 86,4%
10 3 8 86,4%
10 10 18 69,5%
20 4 16 72,9%
30 6 16 72,9%

Fonte: Producéo do autor.

As configuracBes da 32 rede neural sdo mostradas na Tabela 6.7. Pode ser
observado que todas redes neurais obtiveram o mesmo resultado, sendo que a
que obteve o melhor resultado na identificacéo de silicio com menos neurénios

tinha somente uma camada escondida com cinco neurénios.
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Tabela 6.7 - Configuracdes da 32 rede neural MPL da 32 versao do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
5 - 4 60,0%
10 - 4 60,0%
15 - 4 60,0%
20 - 4 60,0%
25 - 4 60,0%
30 - 4 60,0%
10 3 4 60,0%
10 10 4 60,0%
20 4 4 60,0%
30 6 4 60,0%

Fonte: Producéo do autor.

Os melhores resultados obtidos pela 32 versdo do CIntla sdo resumidos a
seguir para cada uma das redes neurais. A 12 rede neural, construida para
identificar o hidrogénio, teve dois erros para os 66 padrdes de teste, ou seja,
consegue separar as supernovas do tipo | das supernovas do tipo Il com 97,0%
de acerto. A 22 rede neural, construida para identificar o silicio, teve 8 erros
para os 59 padrfes de teste. Assim, as supernovas do tipo la foram separadas
das supernovas dos tipos Ib e Ic com 86,4% de acerto. A 32 rede neural,
construida para identificar o hélio, teve 4 erros para os 10 padrbes de teste, o
que significa que a separacao das supernovas do tipo Ib das supernovas do

tipo Ic foi feita com 60,0% de acerto.
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6.1.4. Consideracdes sobre os resultados das trés primeiras

versdes do CIntla

Analisando os testes feitos com as trés primeiras versées do ClIntla, pode-se
verificar que o percentual de acerto da 12 versao (75,8%) mostrou ndo ser uma
boa estratégia o uso de todo o espectro e a classificacdo de todos os tipos de
supernovas ao mesmo tempo, principalmente, considerando que a maioria dos
erros foi com supernovas do tipo la, que sdo importantes para estudo da

expansao do universo.

Na 22 versdo do CIntla a divisdo em caixas se mostrou uma estratégia
interessante que obteve um bom resultado (93,9%) na separacao dos tipos | e
[I, mas um resultado ndo tdo bom (79,7%) para separacdo das supernovas do
tipo la dos outros tipos. A separacao dos tipos Ib e Ic teve um resultado ruim
(50,0%), mas é preciso considerar que o numero baixo de espectros usados no
treinamento (43) e teste (10) em comparagcdo com as outras duas redes

neurais.

A utilizacdo das linhas que identificam presenca ou auséncia de cada elemento
no espectro, feita na 32 versédo do Clntla, se mostrou uma estratégia um pouco
melhor que a divisdo em caixas. Os resultados obtidos por cada nova versao
do CIntla foram melhores que a versdo anterior, mas mantiveram as mesmas
proporcdes. A separacao dos tipos | e Il teve o melhor resultado (97,0%) que a
versao anterior. A separacao do tipo la dos tipos Ib e Ic teve um resultado ndo
tdo bom (86,4%), mas melhor que a rede neural da versdo anterior. A
separacdo dos tipos Ib e Ic teve um resultado razoavel (60,0%), mas também

melhor que a versao anterior.
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6.2. Resultados da versao atual do CIntla

Os espectros selecionados para os testes da versao atual do CIntla foram do
banco de espectros CfA, estdo no intervalo de 3.800 a 7400 angstroms e foram
capturados no intervalo de trés dias antes até sete dias depois da luz maxima.
Cada espectro foi dividido com base nos intervalos usados pelos especialistas

humanos.

Essa versdo usa quatro redes neurais independentes na classificacdo, sendo
que, cada rede neural verifica se 0 espectro € ou ndo é de um dos quatro tipos
“classicos” de supernova: la, Ib, Ic e Il. Nos testes foram usados 118 padrdes

gue foram submetidos a cada uma das quatro redes neurais.

Na versdo atual também foram construidas diferentes configuracdes quanto ao
namero de camadas e ao numero de neurbnios por camada para cada uma
das quatro redes neurais MLP. Foram feitos testes nas quatro redes neurais
com variacdo de uma ou duas camadas intermediarias e com o numero de
neurénios variando de 10 a 40 na primeira camada e de 3 a 10 na segunda

camada.

Para essa versao, além do percentual de acerto na identificacdo do tipo da
supernova, mostrado também nas versdes anteriores, sdo apresentadas outras
medidas dos resultados obtidos: o coeficiente Kappa e os indices de Acurécia,

Precisao e Recall.
6.2.1. Medidas usadas na comparacao dos resultados

As medidas apresentadas nesta secdo sao utilizadas para comparacao dos
resultados da versdo atual do CIntla com o desempenho dos classificadores
pesquisados. A Acuracia mede a proximidade da classificacdo feita com a
classe real do objeto. A Precisdo mede o grau de variagdo do conjunto de
classificacOes feitas, de maneira que, quanto maior a precisdo, menor e a

variabilidade na classificacdo. O Recall mede a porcentagem de objetos
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classificados como sendo daquela classe em relacdo a todos os objetos que

sdo realmente da classe.

O coeficiente Kappa mede o grau de concordancia em relacdo ao acaso, ou
seja, 0 quanto a concordancia esta além do esperado para o acaso. Ele mede
a concordancia entre dois ou mais avaliadores ou entre dois ou mais métodos
de classificacdo. A concordancia varia de zero a um, é diretamente
proporcional ao valor de Kappa e significa concordancia total quando seu valor
for igual a um (LANDIS; KOCH, 1977).

Essas medidas podem ser obtidas a partir da anélise da matriz de confuséo (ou
matriz de classificagdo) que apresenta para cada classe o0 numero de
classificagcbes corretas versus o numero de classificacbes feitas pelo
classificador. A diagonal da matriz contém o numero de acertos para cada
classe e a matriz de confusao ideal apresenta todos valores iguais a zero fora
da diagonal principal (REZENDE, 2003). A Tabela 6.8 mostra um exemplo de
uma matriz de confusdo construida para duas classes, onde os objetos sao

classificados como sendo ou ndo de um determinado tipo X.

Tabela 6.8 - Matriz de Confus&o para duas classes.

Classificador
Matriz de Confusdo Classificados como Classificados como
Tipo X N&o Tipo X
. Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Tipo X (VP) (FN)
Classe

real Falso Positivo Verdadeiro Negativo

Nao Tipo X (FP) (VN)

Fonte: Adaptada de Rezende (2003).

Os valores que devem ser apresentados na matriz da confusdo da Tabela 6.8

sao obtidos da seguinte maneira:
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e Verdadeiro Positivo (VP): numero de objetos classificados corretamente

como sendo do Tipo X;

e Falso Positivo (FP): numero de objetos classificados erradamente como

sendo do Tipo X;

¢ Falso Negativo (FN): numero de objetos classificados erradamente como
NAO sendo do Tipo X;

e Verdadeiro Negativo (VN): numero de objetos classificados corretamente
como NAO sendo do Tipo X.

A partir da matriz de confusédo a Acuracia é calculada pela equacéao:

i — VP + VN 61
Uractla = p T FP + FN + VN '

O calculo da Preciséo ¢ feito pela equagéo:

O calculo do coeficiente de Kappa é feito pela equacdo (LANDIS; KOCH,
1977):

Ty, — T

K =2 ‘¢
appa = ——- (6.4)

Sendo que:

e Ty concordancia observada
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e 7. concordancia esperada

No caso deste trabalho, o coeficiente Kappa mede a concordancia entre a
classificacao feita pelo especialista humano e a classificacdo feita por cada
classificador automatico. A forca da concordancia pode ser obtida a partir do
valor de Kappa (LANDIS; KOCH, 1977), conforme mostrado na Tabela 6.9.

Tabela 6.9 - Relacdo entre o valor de Kappa e a forca da concordancia.

Valor de Kappa | Forca da Concordancia
<0,00 Pobre
0,00a0,19 Leve
0,20a 0,39 Razoavel
0,40 a 0,59 Moderada
0,60a0,79 Substancial
0,80a1,00 Quase perfeita

Fonte: Adaptada de Landis e Koch (1977).

Os valores dessas medidas para cada uma das quatro redes neurais da versao

atual do CIntla sdo mostrados nas préximas secoes.

6.2.2. 12 Rede Neural — Tipo la (RN la)

A 12 rede neural verifica se 0 espectro € ou ndo é de uma supernova do tipo la.
Foram feitos testes com diferentes configuracbes da rede neural e os

resultados de cada configuracdo sao mostrados na Tabela 6.10.
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Tabela 6.10 - Configuracdes da 12 rede neural MPL da versao atual do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
10 - 1 99,2%
20 - 1 99,2%
25 - 1 99,2%
40 - 1 99,2%
10 3 1 99,2%
10 10 1 99,2%
20 4 1 99,2%
40 8 1 99,2%

Fonte: Producgé&o do autor.

Todas as configuracbes da rede neural obtiveram o mesmo percentual de
acerto, assim, foi selecionada a rede neural com menos neurbnios que tem
Unica camada intermediaria com 10 neur6nios e precisou de 676 épocas para
realizar o treinamento. O resultado dessa rede neural foi apenas um erro,
resultando em 99,2% de acerto. A Tabela 6.11 mostra a matriz de confusdo da

12 rede neural.

Tabela 6.11 - Matriz de Confusao da 12 rede neural MPL da versao atual do CIntla

CIntla
Tipo la Naola
Classe la 106 0
N&aola 1 11

Fonte: Producgé&o do autor.
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Podemos observar na Tabela 6.11 que o erro foi um falso positivo que
identificou como sendo do tipo la um espectro de outro tipo. O coeficiente
Kappa da matriz de confuséo é 0,95, o que é um 6timo valor, pois indica que a
concordancia foi quase perfeita, segundo a Tabela 6.9. Outros valores, que
também podem ser calculados a partir da matriz de confusdo para comparacao
com os outros classificadores pesquisados, sdo: Acuracia = 0,99; Precisédo =
0,99 e Recall = 1,00.

6.2.3. 22 Rede Neural — Tipo Ib (RN Ib)

Os resultados dos testes feitos para as configuracdes da 22 rede neural, que
verifica se o espectro € ou ndo é de uma supernova do tipo Ib, sdo mostrados
na Tabela 6.12.

Tabela 6.12 - Configuracdes da 22 rede neural MPL da versao atual do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
10 - 4 96,6%
20 - 4 96,6%
25 - 4 96,6%
40 - 4 96,6%
10 3 4 96,6%
10 10 4 96,6%
20 4 4 96,6%
40 8 4 96,6%

Fonte: Producé&o do autor.
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Essa rede neural também teve todas as configuragbes com 0 mesmo
percentual de acerto e também foi selecionada a rede neural com uma unica
camada intermediaria com 10 neurbnios. Ela precisou de 1092 épocas para
realizar o treinamento. Essa rede neural teve quatro erros que resultam em

96,6% de acerto. A Tabela 6.13 mostra a matriz de confusdo da 22 rede neural.

Tabela 6.13 - Matriz de Confusdo da 22 rede neural MPL da versédo atual do CIntla

CIntla
Tipo Ib N&olb
Classe Ib 1 4
N&olb 0 113

Fonte: Producgé&o do autor.

Os erros mostrados na Tabela 6.13 foram todos falso negativo, pois identificou
como nao sendo do tipo Ib os espectros que sao desse tipo. O coeficiente
Kappa da matriz de confusédo € 0,32, que € um valor muito baixo, indicando
uma concordancia razoavel, segundo a Tabela 6.9.

6.2.4. 32 Rede Neural —Tipo Ic (RN Ic)

Os resultados de cada configuracdo da 32 rede neural, que verifica se o
espectro € ou ndo de uma supernova do tipo Ic, sdo mostrados na Tabela 6.14.
Seis das configuracdes testadas para a rede neural obtiveram o mesmo
percentual de acerto. Assim, foi selecionada a rede neural com menos
neurdnios que tem Unica camada intermediaria com 25 neurbnios e precisou de

631 épocas para realizar o treinamento.
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Tabela 6.14 - Configuracdes da 32 rede neural MPL da versao atual do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
10 - 4 96,6%
20 - 4 96,6%
25 - 3 97,5%
40 - 3 97,5%
10 3 3 97,5%
10 10 3 97,5%
20 4 3 97,5%
40 8 3 97,5%

Fonte: Producgéo do autor.

Essas quatro redes neurais que apresentaram o melhor resultado tiveram trés
erros que resultam em 97,5% de acerto. A Tabela 6.15 mostra a matriz de

confusao da 32 rede neural.

Tabela 6.15 - Matriz de Confusao da 32 rede neural MPL da versao atual do CIntla

CIntla
Tipo Ic N&aolc
Classe Ic 3 3
N&olc 0 112

Fonte: Producgé&o do autor.
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Os erros mostrados na Tabela 6.15 também foram todos falso negativo,
identificando como ndo sendo do tipo Ic 0os espectros que sdo desse tipo. O
coeficiente Kappa da matriz de confusdo € 0,65, que € um valor bom, pois

indica uma concordéancia substancial, segundo a Tabela 6.9.

6.2.5. 42 Rede Neural — Tipo Il (RN 1I)

A rede neural que verifica se 0 espectro é do tipo Il tem suas configuracfes

testadas mostradas na Tabela 6.16.

Tabela 6.16 - Configuracdes da 42 rede neural MPL da versao atual do Clntla

Camadal | Camada2 | N°de Erros | % Acertos
10 - 2 98,3%
20 - 2 98,3%
25 - 2 98,3%
40 - 2 98,3%
10 3 2 98,3%
10 10 2 98,3%
20 4 2 98,3%
40 8 2 98,3%

Fonte: Producéo do autor.

Todas as configuracbes dessa rede neural também obtiveram o mesmo
percentual de acerto e também foi selecionada a rede neural com menos
neurdnios que tem Unica camada intermediaria com 10 neur6nios. Ela precisou

de 558 épocas para realizar o treinamento. A rede neural teve dois erros, ou
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seja, 98,3% de acerto. A Tabela 6.17 mostra a matriz de confusédo da 42 rede

neural.

Tabela 6.17 - Matriz de Confusdo da 42 rede neural MPL da versédo atual do CIntla

CIntla
Tipo I Naoll
Classe Il 1 0
N&oll 2 115

Fonte: Producéo do autor.

Os erros mostrados na Tabela 6.17 foram todos falso positivo, pois
identificaram como sendo do tipo Il os espectros que sao de outro tipo. O
coeficiente Kappa da matriz de confusdo é 0,49, que é um valor razoavel,

indicando uma concordancia moderada, segundo a Tabela 6.9.

Os resultados obtidos pela versdo atual do CIntla sdo considerados
significativos, principalmente na classificacdo das supernovas do tipo la que
séo o foco do Projeto KDUST.

6.2.6. Resumo dos resultados das quatro redes neurais

Cada um dos erros das quatro redes neurais da versédo atual do CIntla é
mostrado na Tabela 6.18, identificando o resultado esperado e o resultado

obtido para cada espectro que foi identificado erradamente.

Para cada rede neural sdo mostrados o nimero de erros e o percentual de
acertos. Para cada espectro que foi identificado erradamente sdo mostrados o
namero do padrdo no teste feito (padrdo), o tipo da supernova que foi

identificado pelo especialista humano (tipo), o nome da supernova (nome), a
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distancia da luz maxima em nuamero de dias que o espectro foi capturado (fase)
e a classificacdo da supernova feita pela rede neural (classe RN). A classe RN
indica se o espectro foi classificado como daquele tipo (Tipo_Xx) ou

classificado como ndo sendo daquele tipo (Tipo_N&oXx).

Tabela 6.18 - Resumo dos resultados das quatro Redes Neurais MLP (RN) para os
118 padrbes de teste

(o] 0,
Rede | N°de & Padrao | Tipo | Nome | Fase | Classe RN
Neural | Erros | Acertos
RN la 1 99,2% 110 Ic SN 1,9 Tipo_la
! 2004fe | ™ PO
SN :
115 Ib 20096r -2,7 | Tipo_Naolb
SN .
116 Ib 2009er -1,7 | Tipo_Naolb
RN Ib 4 96,6%
117 Ib SN 0,3 | Tipo_Naolb
2009er | Po_
SN .
118 Ib 2009er 2,0 | Tipo_Naolb
SN :
107 Ic 2004fe -1,1 | Tipo_Naolc
RN Ic 3 97,5% 108 Ic SN -0,1 | Tipo_Naolc
! 2004fe | T | 1 PO-
SN :
113 Ic 2007bg 3,4 | Tipo_Naolc
SN :
113 Ic 2007bg 3,4 Tipo_lI
RN 1l 2 98,3%
SN :
116 Ib 2009er -1,7 Tipo_ll

Fonte: Producédo do autor.
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Como pode ser observado na Tabela 6.18 as redes neurais que identificam
supernovas dos tipos la e Il (RN la e RN Il) somente obtiveram erros de falso
positivo, ou seja, o espectro foi identificado erradamente como sendo do tipo la
ou Il. Isso significa que os espectros de todas as supernovas dos tipos la e Il
foram identificadas corretamente. Enquanto as redes neurais que identificam
supernovas dos tipos Ib e Ic (RN Ib e RN Ic) obtiveram somente erros de falso
negativo, ou seja, os espectros dos tipos Ib e Ic ndo foram identificados como

sendo desses tipos.

Na Tabela 6.18, a supernova 2004fe € do tipo Ic, mas néo foi identificada como
tal pela RN Ic, e também foi identificada incorretamente pela RN la. A
supernova 2007bg é do tipo Ic e nado foi identificada pela RN Ic, mas foi
identificada incorretamente pela RN Il. A supernova 2009er € do tipo Ib e ndo
foi identificada corretamente pela RN Ib, mas foi identificada erradamente pela
RN Il. Esses trés casos mostram que de 59 supernovas usadas para teste,
somente a identificacdo de trés supernovas apresentaram erros considerando
as quatro redes neurais: SN 2004fe (tipo Ic), SN 2007bg (tipo Ic) e SN 2009er
(tipo Ib). Na proxima secdo € feita a andlise dos resultados de cada uma

dessas trés supernovas.

6.2.7. Analise dos resultados

A comparacédo dos valores do coeficiente Kappa das quatro redes neurais
mostra que a 12 rede neural, que identifica supernovas do tipo la, tem o melhor
resultado (0,95), enquanto a 22 rede neural, que identifica supernovas do tipo

Ib, teve o pior resultado (0,32).

Os testes da versao atual do CIntla foram feitos em 118 espectros de 43
supernovas e apenas oito espectros de trés supernovas apresentaram erros na
identificagdo do tipo. Todas as supernovas do tipo la e Il foram identificadas

corretamente. Os erros de identificacdo ocorreram somente nas supernovas do
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tipo Ib e Ic. Uma andlise dos erros mostrados na Tabela 6.18 € feito a seguir
para cada uma dessas supernovas que apresentaram erros na classificacdo de
seus espectros: SN 2004fe, SN 2007bg e SN 2009er.

A supernova SN 2004fe é do tipo Ic e seus cinco espectros sdo mostrados na
Figura 6.1. Dentre esses cinco espectros, somente trés apresentaram erro de
classificacdo. O espectro com fase 1,9 (padrdo 110) foi o Unico identificado
positivamente por duas redes neurais diferentes: foi classificado corretamente
pela RN Ic como sendo do tipo Ic e classificado erradamente pela RN la como
sendo do tipo la. Entre os erros apresentados por todas as redes neurais essa
foi a Unica inconsisténcia onde um mesmo espectro foi classificado em dois

tipos.

Os espectros da SN 2004fe de fase -1,1 (padrdo 107) e de fase -0,1 (padréo
108) foram classificados por todas as redes neurais como ndao sendo do seu
tipo, ou seja, segundo o CIntla eles ndo sdo de nenhum dos quatro tipos
classicos. Os outros dois espectros dessa supernova, de fase 0,9 e de fase 2,9

foram classificados corretamente como tipo Ic e ndo aparecem nessa tabela.

Em resumo, dos cinco espectros testados para essa supernova: dois foram
classificados corretamente como tipo Ic, dois foram classificados erradamente
como de nenhum tipo e um foi classificado erradamente como tipo la e também
corretamente como tipo Ic. Assim, temos trés classificacdes corretas para o tipo
Ic contra uma errada para o tipo la e duas incorretas indicando que ndo séao do
tipo Ic (Tipo_Naolc). Fazendo uma andlise do conjunto das classificacfes
dessa supernova, pode se observar que dessas seis classificacdes trés sao
para o tipo Ic enquanto duas outras ndo definem o tipo e uma indica tipo la,
logo, podemos concluir pela maioria das indicacdes que ela é tipo Ic. Essa
capacidade de andlise ndo existe ainda no Clntla, mas pode ser incluida

usando a Logica Nebulosa.
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Figura 6.1 - Espectros pré-processados da supernova 2004fe capturados em dias
diferentes
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Fonte: Producéo do autor.
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Analisando em particular o erro de classificagdo do espectro de fase 1,9
(padréol110) foi feita uma analise visual comparando seu espectro pré-
processado com 0S outros espectros pré-processados que participaram do
teste. Esse erro pode ter relagdo com a suavizacdo aplicada, pois esse
espectro, mesmo depois de aplicada a suavizagdo, ainda ficou com muitos
picos e vales, diferente dos outros espectros dessa mesma supernova. Vale
ressaltar que a diferenca nos espectros ndo se deve a dispersao espectral que
€ igual a dos outros espectros dessa mesma supernova (1,47 angstroms/pixel).
Assim, uma solucao pode ser medir nimero de picos e vales por intervalo em

angstroms e aplicar a suavizagao baseada nesse parametro.

A supernova SN 2007bg € do tipo Ic e teve apenas um espectro usado nos
testes que € mostrado na Figura 6.2. Esse espectro de fase 3,4 (padrdao 113)
foi classificado erradamente como sendo do tipo Il e ndo sendo do tipo Ic.
Fazendo a andlise visual em comparacdo com outros espectros a classificacao

feita pelo humano também poderia ser como tipo II.

Figura 6.2 - Espectro pré-processado da supernova 2007bg
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Fonte: Producé&o do autor.

A supernova SN 2009er é do tipo Ib e seus quatro espectros sdo mostrados na
Figura 6.3. Ela tem quatro espectros e todos apresentaram erro de

classificacao.
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Figura 6.3 - Espectros pré-processados da supernova 2009er capturados em dias

diferentes
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Todos os quatro espectros da supernova SN 2009er foram classificados
erradamente como ndo sendo do tipo Ib e 0 espectro de fase -1,7 (padréo 116)
também foi classificado erradamente como sendo do tipo Il. Esse erro deve ter
sido ocasionado porgue essa supernova esté classificada na base de espectros
como sendo do tipo Ib-pec e, como no esquema de classificacdo adotado neste
trabalho nédo existe essa classificacao, ela foi considerada como sendo do tipo
Ib. Essa supernova é a Unica nos conjuntos de treinamento e teste que foi

classificada como Ib-pec.

Se for considerado que uma supernova do tipo Ib-pec ndo é um dos tipos
“classicos”, a classificacdo como n&o sendo tipo Ib esta correta e resta apenas
a classificacdo errada como tipo Il. Analisando novamente o conjunto das
classificagdes, quatro corretas como ndo sendo do tipo Ib contra uma errada
como sendo tipo Il, indicam que essa supernova ndo é de nenhum dos tipos
“classicos”. Lembrando que essa analise ainda nao é feita pelo Clntla, mas

pode ser implementada usando Logica Nebulosa.

Importante observar que as supernovas SN 2007bg e SN 2009er foram
classificadas erradamente como sendo do tipo Il e como ndo sendo de
qualquer dos outros trés tipos. Mas que esses resultados, mesmo errados,
mostram existir coeréncia na classificagdo das redes neurais, pois, apesar de
trabalharem de maneira independente uma da outra, 0s espectros dessas
supernovas foram classificados positivamente por apenas uma rede neural e
negativamente pelas outras trés redes neurais. Assim, nenhum desses
espectros foi classificado como sendo de dois ou mais tipos diferentes de

supernova.

Analisando o classificador quanto ao custo computacional, pode-se afirmar que
tempo necessario para treinamento das redes neurais € muito pequeno.
Usando um computador Intel® Core™ i7-5500U com dois processadores de
2,40 GHz e memodria de 16GB, o treinamento de cada uma das redes neurais

gue obtiveram os melhores resultados demorou menos de trés segundos para
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convergir. Mesmo entre as redes neurais com duas camadas e um numero

maior de neurdnios, o tempo maximo de treinamento ndo chegou a um minuto.

6.2.8. Comparacdo dos resultados das quatro versdes do CIntlIa

Para a comparacdo dos resultados das quatro versdes do Clntla foi
considerado apenas o percentual de acerto na separacao das supernovas do
tipo la dos outros tipos de supernovas, conforme mostrado na Figura 6.4. Isso
foi feito devido ao resultado da separacéo das supernovas do tipo Ib para o tipo
Ic ter sido considerado baixo, pois um pequeno numero de espectros foi
envolvido no treinamento e teste das redes neurais. Também, porque a
identificacdo das supernovas do tipo la é importante para o contexto no qual

esta envolvido este trabalho.

Figura 6.4 - Comparacéo dos resultados das quatro versdes do CIntla na identificacao
de supernovas do tipo la.

% Acerto na identificacao de
supernovas do tipo la

1a Vers3o 77,3%
2a Vers3o 79,7%
3a Versao 86,4%
Vers3o atual 99,2%
70,0% 75,0% 80,0% 85,0% 90,0% 95,0% 100,0%

Fonte: Producgéo do autor.
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Assim, para calculo do percentual de acerto na identificacdo de supernovas do
tipo la na 12 versdo do CIntla, foram contados os erros nos quais as
supernovas do tipo la foram identificadas erradamente (11 erros) mais 0s erros
nos quais outros tipos de supernovas foram identificados erradamente como
sendo do tipo la (4 erros), que totalizaram 15 erros nos 66 espectros de teste,

ou seja, 77,3% de acerto.

Na 22 e 32 versbes do Clntla, foi considerado o resultado da rede neural que
separa o tipo la dos tipos Ib e Ic, que 79,7% de acerto na 22 verséo e 86,4% na
32 versdo. Na versdo atual do CIntla também foi considerado o resultado de
apenas uma rede neural, aquela que identifica o tipo la, que teve 99,2% de
acerto.

Comparando os percentuais de acerto da Figura 6.4, pode-se observar que a
utilizacdo de todo o espectro feita na 12 versdo obteve 77,3% de acertos na
classificacao, sendo o pior resultado entre as quatro versdes. O resultado da 22
versao foi de 79,7% de acerto, o que representa um pequeno avanco em
relacdo ao resultado da verséo anterior, mostrando que usar partes do espectro
e trés redes neurais ajudaram a melhorar o resultado. Na 32 versao foi obtido
86,4% de acerto em média, mostrando que usar um intervalo em relacdo as
linhas dos elementos foi uma estratégia melhor que a divisdo em caixas. A
versao atual do Cintla, que usa as mesmas areas do espectro que sédo
utilizadas pelo especialista humano e quatro redes neurais independentes para
identificacdo dos tipos de supernova, obteve em média 99,2% de respostas
corretas, superando os resultados das outras versdes e com percentual de

acerto bastante significativo para um classificador de supernovas.

6.3. Desempenho dos classificadores pesquisados

Os classificadores que analisam a curva de luz tiveram seus desempenhos

publicados que sdo mostrados nessa se¢do. JA o desempenho dos dois
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classificadores que analisam também o espectro (GELATO E SNID) ndo séo
apresentados aqui porque as quantidades de acertos e erros nao foram
divulgadas nos trabalhos pesquisados. Essa secdo apresenta também a
comparacao dos resultados da versdo atual do CIntla com o desempenho dos

classificadores que analisam a curva de luz.
6.3.1. Classificador SN Automatic Bayesian Classifier

O classificador SN Automatic Bayesian Classifier (SN-ABC) desenvolvido em
conjunto pela Tel-Aviv University e o California Institute of Technology
(POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007) foi testado nos projetos SNLS
(Supernova Legacy Survey) e GOODS (Great Observatories Origins Deep
Survey), que tem um conjunto de supernovas ja classificadas. O SN-ABC

classifica a supernova em apenas duas classes: tipo la ou tipo Naola.

A partir do conjunto de curva de luz do projeto SNLS que tem 71 supernovas
do tipo la e cinco supernova dos outros tipos foram extraidos 172 objetos do
tipo la e 25 objetos dos outros tipos para uso nos testes. No conjunto do projeto
GOODS tem 23 supernovas do tipo la e 18 supernovas dos outros tipos, devido
a falta das caracteristicas necessarias, foram utilizados somente 17 objetos do
tipo la e 11 objetos dos outros tipos. O detalhamento do desempenho

divulgado para os dois conjuntos de dados € mostrado a seguir.

A Tabela 6.19 mostra o desempenho e a Tabela 6.20 mostra a matriz de

confusdo do conjunto de dados SNLS

130



Tabela 6.19 - Desempenho do conjunto de dados SNLS.

Classe | N°Objetos | N°de Erros | % Acertos
la 172 6 96,5%
N&ola 25 4 84,0%
Total 197 10 94,9%

Fonte: Adaptada de Poznanski; Maoz e Gal-Yam (2007).

Tabela 6.20 - Matriz de Confuséo do conjunto de dados SNLS.

Dados SNLS
Tipo la N&ola
Classe la 166 6
Naola 4 25

Fonte: Producéo do autor.

A partir da matriz de confusédo pode-se calcular o coeficiente Kappa = 0,80 e os

valores de Acuracia = 0,95, Precisdo = 0,98 e Recall = 0,97.

A Tabela 6.21 mostra o desempenho divulgado e a Tabela 6.22 mostra a matriz

de confuséo para o conjunto de dados GOODS.

Tabela 6.21 - Desempenho do conjunto de dados GOODS.

Classe | N°Objetos | N°de Erros | % Acertos
la 17 1 94,1%
N&ola 11 2 81,8%
Total 28 3 89,3%

Fonte: Adaptada de Poznanski; Maoz e Gal-Yam (2007).
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Tabela 6.22 - Matriz de Confus&o do conjunto de dados GOODS.

Dados GOODS

Tipo la N&ola
Classe la 16 1
Naola 2 9

Fonte: Producédo do autor.

A partir da matriz de confuséo pode-se calcular o coeficiente Kappa = 0,77 e os

valores de Acuracia = 0,89, Precisao = 0,89 e Recall = 0,94.

O percentual de acerto e os indices calculados a partir da matriz de confuséo
mostram que os dois conjuntos de dados tiveram desempenho muito proximos

e em ambos o0 maior percentual de acerto foi no tipo la.

6.3.2. Classificadores Bayesiano e Nebuloso

O Institute for Astronomy da University of Hawaii (RODNEY; TONRY, 2009)
apresentou dois métodos de classificacdo automatica: Bayesian Adaptive
Template Matching (BATM) e Supernova Ontology with Fuzzy Templates
(SOFT). No entanto, o método mostrado como melhoria do programa BATM
nao teve seu desempenho divulgado neste trabalho, pois os autores
concluiram que sozinho ele é insuficiente para classificacdo de supernovas a
partir da curva de luz. O desempenho do método SOFT foram divulgados e
mostram a separacédo dos tipos de supernovas em apenas duas classes: tipo la

e tipo Néola.
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Os testes do método SOFT foram feitos em dois conjuntos de dados: um
conjunto de 5000 curvas de luz sintéticas geradas por simulacdo para cada

uma das duas classes; e um conjunto de 222 curvas de luz capturadas.

O desempenho divulgado € mostrado na Tabela 6.23 e a matriz de confusédo na

Tabela 6.24 para o conjunto de curvas de luz geradas.

Tabela 6.23 - Desempenho do método SOFT em curvas de luz geradas.

Classe | N°Objetos | N°de Erros | % Acertos

la 5.000 ~500 ~90,0%
Naola 5.000 ~1.000 ~80,0%
Total 10.000 ~1.500 ~85,0%

Fonte: Adaptada de Rodney e Tonry (2009).

Tabela 6.24 - Matriz de Confus@o do método SOFT em curvas de luz geradas.

SOFT curvas de luz geradas

Tipo la N&ola

Classe la ~4.500 ~500

N&ola | ~1.000 ~4.000

Fonte: Producéo do autor.

A partir da matriz de confuséo pode-se calcular o coeficiente Kappa = 0,70 e os

valores de Acurécia = 0,85, Precisdao = 0,82 e Recall = 0,90.

Na Tabela 6.25 é mostrado o desempenho e na Tabela 6.26 a matriz de

confusdo para o conjunto de curvas de luz capturadas.
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Tabela 6.25 - Desempenho do método SOFT em curvas de luz capturadas.

Classe | N°Objetos | N°de Erros | % Acertos
la 217 13 94,0%
Naola 5 _Nao :
divulgado
Total 222 - -

Fonte: Adaptada de Rodney e Tonry (2009).

Tabela 6.26 - Matriz de Confusédo do método SOFT em curvas de luz capturadas.

SOFT curvas de luz capturadas

Tipo la N&aola
Classe la 204 13
Naola - -

Fonte: Producgé&o do autor.

A matriz de confusdo estd incompleta devido a falta de alguns dados. Sendo
assim, nao foi possivel calcular o coeficiente Kappa e os valores de Acuréacia e

Precisdo, mas apenas o Recall = 0,94.

Pode-se observar no conjunto das curvas de luz capturadas a maioria € de
supernovas do tipo la e que néo foram divulgados o desempenho para as cinco

curvas de luz de outros tipos.

6.3.3. Classificadores Discriminacado Logistica e LogitBoost

O classificador desenvolvido na Universita Degli Studi di Padova (PASCALE,

2011) que utiliza os algoritmos Discriminacdo Logistica Linear e LogitBoost

134



apresenta o desempenho desses dois algoritmos para dois testes com nimero
diferentes de classes. A classificacdo feita no primeiro teste identificou trés
classes, agrupando os tipos Ib e Ic em uma mesma classe. No segundo teste
identificou apenas duas classes, separando as supernovas em tipo la e todos
0S outros tipos juntos que nao sado tipo la. O desempenho para cada um

desses testes € mostrado nas duas préoximas secoes.
6.3.3.1. Desempenho paratrés classes: SN la, SN Il e SN Ibc

A classificacao feita nesse teste considerou apenas alguns tipos de supernovas
e agrupou os tipos Ib e Ic em uma Unica classe. Os dois algoritmos usaram as

mesmas classes: SN la, SN Il e SN Ibc

O primeiro algoritmo, discriminacao logistica linear, obteve em média 72,4% de
classificacbes certas do tipo da supernova para as trés classes. O algoritmo
LogitBoost obteve resultado melhor, obtendo para as trés classes em média
85,4% de acerto. Esse é o melhor desempenho desse classificador em um
conjunto de dados com 6.688 de instancias selecionadas, que representam
34% do conjunto total de 19.669 instancias. O desempenho para o conjunto
total foi bem pior: o primeiro algoritmo teve 45,3% de acertos e 0 LogitBoost
teve 50,7% de acertos.

O detalhamento do melhor desempenho divulgados para esse classificador é
mostrado a seguir. A Tabela 6.27 mostra o desempenho do algoritmo por
discriminacdo logistica linear e a Tabela 6.28 mostra o desempenho do
algoritmo LogitBoost.
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Tabela 6.27 - Desempenho do algoritmo discriminacdo linear logistica para trés

classes.
Classe | N°Instancias | N°de Erros | % Acertos
la 1.509 689 54,3%
Il 4.328 378 91,3%
Ibc 851 77 8,7%
Total 6.688 1.844 72,4%

Fonte: Adaptada de Pascale (2011).

Tabela 6.28 - Desempenho do algoritmo LogitBoost para trés classes.

Classe | N°Instancias | N°de Erros | % Acertos
la 1.509 251 83,4%
I 4.328 258 94,0%
Ibc 851 469 44,9%
Total 6.688 978 85,4%

Fonte: Adaptada de Pascale (2011).

O desempenho mostra que o maior percentual de acertos foi para o tipo Il e o
pior percentual de acerto foi para a juncéo dos tipos Ib e Ic. Os dados obtidos

nao sao suficientes para a criacdo da matriz de confusdo para trés classes.
6.3.3.2. Desempenho para duas classes: SN la e SN néo-la

A classificacdo desse teste agrupou os tipos Ib, Ic e Il em apenas uma classe,
ou seja, os dois algoritmos identificam apenas duas classes: tipo la e tipo

Naola.
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O algoritmo discriminacdo logistica linear obteve em média 48,0% de
classificacdes certas do tipo da supernova para as duas classes. O algoritmo
LogitBoost obteve resultado um pouco melhor, obtendo para as duas classes
em meédia 57,3% de acerto. Esse desempenho foi divulgado para todo o
conjunto de dados com 19.669 instancias, uma vez que néo foram feitos testes

para uma parte do conjunto, como no outro teste mostrado na secao anterior.

O detalhamento do melhor desempenho divulgado para esse classificador é
mostrado a seguir. A Tabela 6.29 mostra o0 desempenho e a Tabela 6.30 a

matriz de confuséo do algoritmo por discriminacao logistica linear.

Tabela 6.29 - Desempenho do algoritmo discriminacdo linear logistica para duas
classes.

Classe | N°Instancias | N°de Erros | % Acertos

la 4.380 235 94,6%
Naola 15.289 9.996 34,6%
Total 19,669 10.231 48,0%

Fonte: Adaptada de Pascale (2011).

Tabela 6.30 - Matriz de Confusé&o do algoritmo discriminacao linear logistica para duas

classes.
Discriminagéo Logistica
Tipo la N&ola
Classe la 4.145 235
N&ola 9.996 5.293

Fonte: Producgéo do autor.
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A partir da matriz de confusédo pode-se calcular o coeficiente Kappa = 0,16 e 0s

valores de Acuracia = 0,48, Precisdo = 0,29 e Recall = 0,95.

A Tabela 6.31 mostra o desempenho e a Tabela 6.32 mostra a matriz de

confuséo do algoritmo LogitBoost

Tabela 6.31 - Desempenho do algoritmo LogitBoost para duas classes.

Classe | N°Instancias | N°de Erros | % Acertos

la 4.380 528 87,9%
Naola 15.289 7.864 48,6%
Total 19,669 8.393 57,3%

Fonte: Adaptada de Pascale (2011).

Tabela 6.32 - Matriz de Confuséo do algoritmo LogitBoost para duas classes.

LogitBoost
Tipo la N&ola
Classe la 3.852 528

Naola 7.864 7.425

Fonte: Producé&o do autor.

A partir da matriz de confuséo pode-se calcular o coeficiente Kappa = 0,23 e os

valores de Acuréacia = 0,57, Precisdo = 0,33 e Recall = 0,88.

O desempenho mostra que o maior percentual de acertos foi para o tipo la e
gue existe uma diferenca muito grande entre o percentual de acerto das duas
classes. Mostram também que o algoritmo Discriminacdo Logistica obteve

melhor resultado para a classe “la”, mas resultado pior para a classe “Néaola”.
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6.3.4. Classificador com Redes Neurais Artificiais

O classificador desenvolvido pelo Department of Physics of the Stockholm
University e pelo Astrophysics Group of Cavendish Laboratory usa redes
neurais Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP). Ele foi treinado e testado
usando um conjunto de 20.895 curvas de luz que é composto por 1103 curvas
de luz de supernovas cujos tipos foram confirmados pela analise do espectro e
19.792 curvas de luz simuladas. O banco contém supernovas dos tipos: la, Ib,
Ic, lin, 1I-P e II-L, mas separa as supernovas em apenas duas classes: tipo la e

tipo Naola.

O conjunto foi dividido de maneiras diferentes para treinamento e teste das
redes neurais. Foram feitos seis testes diferentes de acordo com o tamanho do
conjunto de treinamento. Cada teste usou um dos seis conjuntos de
treinamento com quantidades diferentes, contendo 5%, 10%, 20%, 30%, 40%
ou 50% dos dados. Os testes usaram uma rede neural MLP com uma camada
escondida de 500 neurdnios. O melhor resultado foi de 88% de acerto,

conseguido pelo conjunto de treinamento com 50% dos dados.

O detalhamento do melhor desempenho divulgado para esse classificador é
mostrado na Tabela 6.33 e a matriz de confuséo na Tabela 6.34.

Tabela 6.33 - Desempenho da rede neural MLP para duas classes.

Classe | N°instancias | N°de Erros | % Acertos
la 2.612 313 88,0%
~ Nao
Naola 7.836 divulgado -
Total 10.448 - -

Fonte: Adaptada de Karpenka; Feroz e Hobson (2013).
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Tabela 6.34 - Matriz de Confus&o da rede neural MLP para duas classes.

Rede Neural MLP

Tipo la N&ola
Classe la 2.299 313
Naola - -

Fonte: Producéo do autor.

Como a matriz de confusdo ndo esta completa porque o desempenho da
classificagdo dos outros tipos de supernovas nao foi divulgado, o coeficiente
Kappa e os valores de Acuracia e Precisdo ndo puderam ser calculados,

apenas o valor de Recall = 0,88.

6.3.5. Comparagcdo do desempenho dos classificadores

pesquisados com a versdo atual do CIntla

Esta secdo compara o desempenho dos classificadores pesquisados, que
analisam a curva de luz, com a versao atual do CIntla, que analisa o espectro.
Importante ressaltar que cada classificador usou um conjunto de teste diferente
dos demais e que fizemos testes apenas para o CIntla, pois apenas usamos o

desempenho divulgados pelos autores dos outros classificadores.

Todos os trabalhos pesquisados mostram desempenho dos seus
classificadores para duas classes: tipo la e tipo Naola. Assim, os tipos Ib, Ic e |l
estdo agrupados como outros tipos em uma mesma classe. Apenas o trabalho,
que usa os algoritmos Discriminagcdo Logistica Linear e LogitBoost (RODNEY;
TONRY, 2009), além de desempenho para duas classes, também mostra o
desempenho dos seus classificadores para trés classes: la, Il e Ibc. Ou seja, 0

tipo 1b e o tipo Ic estdo agrupados na mesma classe.
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A versao atual do Cintla usa quatro redes neurais diferentes para classificagéo
de cada um dos tipos “classicos”: la, Ib, Ic e Il. Mas para fazer a comparacéo
com o desempenho dos classificadores pesquisados sera utilizada apenas a 12
redes neural que classifica entre tipo la e tipo N&ola. Para facilitar a
comparacao, a Tabela 6.35 mostra os resultados dessa rede neural da verséo
atual do Cintla no formato das tabelas que foram apresentadas para o

desempenho dos classificadores pesquisados.

Tabela 6.35 - Resultados da rede neural que identifica espectros do tipo la na versao
atual do Cintla.

Classe | N°espectros | N°de Erros | % Acertos

la 106 0 100,0%
Naola 12 1 91,7%
Total 118 1 99,2%

Fonte: Producéo do autor.

A Tabela 6.36 mostra a comparagdo do desempenho para duas classes dos
sete algoritmos encontrados nos quatro trabalhos pesquisados com os

resultados da versao atual do Clntla.
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Tabela 6.36 - Comparagdo dos resultados da versdo atual do CIntla com todos os
classificadores pesquisados para duas classes: tipo la e tipo Naola.

% Acertos
SN-ABC| SN-ABC| SOFT SOFT Discrimi-| | qqit
curvas . 0gIt | Rede
CIntla| dados dados | curvas captura- nacao Neural
SNLS | GOODS |geradas| “2P Logistica| BOOSt
Classe das
la |100,0%| 96,5% 94,1% |~90,0% | 94,0% 94,6% |87,9% |88,0%
Naola | 91,7% | 84,0% 81,8% |~80,0%| Nao 34,6% |48,6% | Nao

Fonte: Produc¢éo do autor.

A Figura 6.5 mostra um grafico com os mesmos resultados da Tabela 6.36 para

facilitar a visualizacdo na comparacao dos resultados.

Analisando os resultados da Tabela 6.36 e da Figura 6.5 pode-se observar que
o percentual de acerto para a classe “Naola” varia muito entre o0s
classificadores pesquisados. O trabalho que usa os algoritmos Discriminacao
Logistica Linear e LogitBoost (PASCALE, 2011) teve seus dois algoritmos com
o pior desempenho para essa classe. O trabalho que usa Logica Nebulosa
(RODNEY; TONRY, 2009) n&o divulgou o percentual de acerto da classe
“Néaola” para o classificador Soft com Curvas Capturadas. O classificador Soft
com Curvas Geradas obteve um percentual de acerto (80%) para essa classe
que é bem préximo dos percentuais de acerto obtidos pelo método que usa
Algoritmo Bayesiano (POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007) nos seus dois
classificadores: SN-ABC com dados do conjunto GOODS (81,8%) e SN-ABC
com dados do conjunto SNLS (84,0%). Esse ultimo foi o melhor de todos os
classificadores pesquisados, mas ainda foi inferior ao percentual de acerto

obtido pela versao atual do CIntla (91,7%).
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Figura 6.5 - Comparacédo do percentual de acerto da versdo atual do CIntla com todos
os classificadores pesquisados para duas classes: la e Naola

% Acerto para duas classes de supernovas

91,7%

Cintla

SN-ABC dados SNLS
84,0%

SN-ABC dados GOODS
81,8%

90,0%
80,0%

SOFT curvas capturadas .

SOFT curvas geradas

Discriminacdo Logistica
34,6%

LogitBoost
48,6%

88,0%
Rede Neural .

0,0% 20,0% 40,0% 60,0% 80,0% 100,0%

W Tipo la [OOutros tipos

Fonte: Producéo do autor.

O percentual de acerto para supernovas do tipo la mostrado na Tabela 6.36 e
na Figura 6.5 foi isolado na Figura 6.6 porque esse tipo de supernova tem um
interesse especial devido ao envolvimento deste trabalho com o Projeto
KDUST (CHINESE CENTER FOR ANTARCTIC ASTRONOMY, 2010). Na
Figura 6.6 os resultados sao apresentados em ordem crescente de percentual

de acerto na classificagdo da supernova tipo la.

A Figura 6.6 mostra que o percentual do algoritmo LogitBoost (83,4%)
(PASCALE, 2011) esta muito abaixo dos demais classificadores. O percentual
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de acerto do classificador que usa Rede Neural (88,0%) (KARPENKA; FEROZ;
HOBSON, 2013) esta bem préximo do classificador SOFT (RODNEY; TONRY,
2009) com curvas geradas (90,0%), que usa Légica Nebulosa. Enquanto que o
percentual de acerto do classificador SOTF com curvas capturadas (94,0%) foi
praticamente igual ao percentual do classificador SN-ABC com conjunto de
dados GOODS (94,1%) (POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007), e ambos
estdo muito proximos do percentual do algoritmo Discriminacdo Logistica
(94,6%) (PASCALE, 2011).

Figura 6.6 - Comparacdo do percentual de acerto dos classificadores pesquisados
com a versao atual do CIntla para supernovas do tipo la

% Acerto na identificacao de
supernovas do tipo la
LogitBoost 87,9%
Rede Neural 88,0%
SOFT curvas geradas 90,0%
SOFT curvas capturadas 94,0%
SN-ABC dados GOODS 94,1%
Discriminagdo Logistica 94,6%
SN-ABC dados SNLS 96,5%
Cintla 100,0%
80,0% 85,0% 90,0% 95,0% 100,0%

Fonte: Producédo do autor.

O melhor resultado entre os classificadores pesquisados foi também do método
SN-ABC, mas com o conjunto de dados SNLS (96,5%). No entanto, o
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percentual de acerto na identificagdo de supernovas do tipo la obtido pela

versao atual do CIntIa (100,0%) foi o0 maior entre todos os classificadores.

Foi feita também uma comparacao dos indices calculados a partir da matriz de
confusdo de cada um dos classificadores. Essa comparacéo pode ser vista na
Tabela 6.37.

Tabela 6.37 - Comparacao dos indices da versdo atual do CIntla com todos os
classificadores pesquisados para duas classes: tipo la e tipo Naola.

Classificador
SOFT .
SN-ABC| SN-ABC| SOFT Discrimi- Loait
curvas N 0gIl | Rede
CIntIa| dados | dados |curvas N nacao Neural
.. SNLS | GOODS |geradas| “*° Logistica| BOOSt
Indice das
Acuracia| 0,99 0,95 0,89 0,85 0,48 0,57
Precisdo | 0,99 0,98 0,89 0,82 0,29 0,33
Recall 1,00 0,97 0,94 0,90 0,94 0,95 0,88 0,88
Kappa 0,95 0,80 0,77 0,70 0,16 0,23

Fonte: Produc¢éo do autor.

Para facilitar a visualizacdo na comparacdo dos resultados apresentados na

Tabela 6.37, foi construido um grafico que é mostrado na Figura 6.7.

Analisando os resultados da Tabela 6.37 e da Figura 6.7 pode-se observar que
o Recall para todos os classificadores é maior que 0,80. Isso significa que
todos tém um percentual de acerto maior que 80% na identificacdo correta das
supernovas que sdo do tipo la. Entretanto, o CIntla foi o Unico que identificou

corretamente todas as supernovas do tipo la.
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Figura 6.7 - Comparagdo dos indices da versdo atual do CIntla com todos os
classificadores pesquisados para duas classes: la e Naola

Indices para duas classes de supernovas
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Fonte: Producédo do autor.

Os outros indices néo foram possiveis de calcular para todos os classificadores
pesquisados, devido a falta de algumas informacfes do seu desempenho.

Mas, entre aqueles que foi possivel fazer o célculo, pode-se verificar na Figura
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6.7 que para os trés indices existe a mesma relagéo entre os classificadores. O
trabalho que usa os algoritmos Discriminacdo Logistica Linear e LogitBoost
(PASCALE, 2011) teve os menores valores para os trés indices, enquanto que
os indices mais altos entre os classificadores pesquisados foram do trabalho
usa Algoritmo Bayesiano (POZNANSKI; MAOZ; GAL-YAM, 2007) nos seus
dois classificadores: SN-ABC com dados do conjunto GOODS e SN-ABC com
dados do conjunto SNLS.

Finalmente, observa-se que o CIntla obteve os maiores valores em todos o0s
indices utilizados na avaliacdo dos resultados dentre todos classificadores
comparados. Isso significa que os melhores resultados na classificagdo de

supernovas do tipo la foram obtidos pelo CIntla.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um método de classificacdo automatica de
supernovas que analisa espectros capturados proximos a luz maxima e utiliza
Redes Neurais Artificiais para simular a analise do especialista humano na
identificacdo de alguns elementos que determinam o tipo da supernova.

Foram construidas e testadas varias versdes do classificador automaético,
denominado ClIntla (Classificador Inteligente de supernovas do tipo la). Os
resultados alcancados pela ultima verséo do CIntla foram muito bons e indicam

a viabilidade de sua utilizagdo para os objetivos propostos.

O maior percentual de sucesso obtido foi na identificacdo de supernovas do
tipo la, sendo que, todos os espectros de supernovas desse tipo foram
identificados corretamente. O Unico erro foi em um espectro do tipo Ic que foi
identificado erradamente como sendo do tipo la. Esse resultado é muito
importante no contexto deste trabalho, pois atinge o objetivo do classificador
automatico proposto para o Projeto KDUST que € separar as supernovas do
tipo la dos outros tipos com rapidez e precisdao. O Projeto KDUST pretende
investigar a expansédo cosmica acelerada do universo a partir do estudo das

supernovas do tipo la.

Os percentuais de acerto obtidos pela versdo atual do CIntla foram
comparados com o desempenho divulgado em quatro outros trabalhos que
também construiram e testaram classificadores automéaticos de supernovas. A
comparacao foi feita para a identificacdo das supernovas do tipo la, sendo que,
todos os outros tipos foram agrupados em uma Unica classe (Nao la). Os
resultados obtidos pela versdo atual do CIntla foram melhores em todas as

comparacdes feitas com esses classificadores.

Analisando as quantidades de espectros utilizados no treinamento e teste da
versdo atual do Clntla, verifica-se que 86% sé&o tipo la e apenas 14% sao

outros tipos (Ib, Ic e Il), ou seja, 0 numero de espectros de supernovas do tipo
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la é muito maior que todos 0s outros tipos juntos. Isso significa que um namero
grande de espectros do tipo la foi utilizado nos testes, o que valida os
resultados obtidos na identificacdo desse tipo de supernova, mas, por outro
lado, o pequeno nimero de espectros dos outros tipos indica a necessidade de
inclusdo de mais espectros para uma melhor validacéo dos resultados obtidos

na identificacdo das supernovas dos tipos néo la.
Principais Contribuicbes

O método de classificacdo automatica de supernovas que analisa espectros
capturados proximos a luz maxima € uma das principais contribuicbes deste
trabalho. Mas, além da criacdo do método, sua implementacdo através do
desenvolvimento do ClIntla, que usa Redes Neurais Artificiais para simular a
analise do especialista humano, também € uma contribuicdo original

importante.

Outra contribuicdo original é a reducdo da subjetividade existente na analise
humana, tornando a classificagdo mais homogénea devido a sistematizacéo
feita durante o processo de automatizacdo, permitindo que a classificacdo de
supernovas seja feita em situacées onde nao existe um astrdbnomo especialista

ou onde seja necessaria a classificacdo automatica, sistematica e continua.

A sistematizacao feita na coleta de dados resultou em mais uma contribuicao
original que foi a indicacdo de alguns parametros necessarios para a
classificacdo automatica dos espectros. Seguir esses parametros na captura de
novos espectros, permite que a classificacdo automatica possa ser feita com
sucesso. Espera-se e recomenda-se que o Projeto KDUST siga essas

recomendagoes.
Trabalhos Futuros

A inclusdo de mais espectros, principalmente dos tipos Ib, Ic e I, surge como

continuidade imediata para este trabalho, pois permite uma melhor validacéo
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dos resultados obtidos na identificacdo desses tipos de supernova, além de
propiciar que outros subtipos, identificados pela analise do espectro, possam
fazer parte da classificacdo. Essa inclusdo pode ser feita, por exemplo, com o0s
espectros do banco SUSPECT que foi utilizado nos experimentos anteriores,

ajudando também a obter resultados melhores e mais significativos.

Outro trabalho futuro tem relacdo aos espectros usados para treinamento e
teste do ClIntla, que foram selecionados 0 mais proximo possivel da luz
maxima, ou seja, capturados no intervalo de trés dias antes até sete dias
depois da luz maxima. Aumentar esse intervalo de dias vai permitir usar um
namero maior de supernovas e acrescentar mais espectros das supernovas ja
utilizadas, aumentando os conjuntos de treinamento e teste. Uma proposta é
aumentar gradualmente o intervalo de dias até encontrar o intervalo maximo
gue mantem ou até melhora os resultados, indicando para futuras pesquisas o
intervalo que é o limite no qual os espectros podem ser utilizados para
classificagdo. Ainda com relagcdo aos espectros usados, pode-se testar a
robustez da classificagéo utilizando dois bancos de dados diferentes, um para

realizar o treinamento e outro para fazer os testes.

A variacdo dos parametros de pré-processamento também € uma das
possibilidades para melhoria dos resultados, especialmente a suavizacdo, pois
visualmente alguns graficos parecem precisar de suavizacdo maior que outros.
Assim, uma possibilidade de melhoria é a utilizacdo de valores diferentes de

suavizacdo de acordo com a frequéncia das linhas do espectro.

Especificamente para o Projeto KDUST, uma sugestdo de trabalho futuro é
fazer uma analise das caracteristicas dos instrumentos usados no projeto e
utilizar essas caracteristicas para gerar dados sintéticos mais especificos. O
classificador usaria esses dados sintéticos, que seriam corrompidos com ruido
também sintético, para um treinamento com mais restricbes, voltadas as

caracteristicas desses instrumentos.
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A possibilidade de sugerir melhoras nos esquemas de classificacdo existentes,
também pode fazer parte da continuidade deste trabalho, pois ainda hoje
subtipos tém sido introduzidos, excluidos e subdivididos. As taxonomias
existentes ainda sdo consideradas insatisfatorias, por serem ambiguas, nado
exaustivas e resultarem em muitas supernovas classificadas como peculiares.
Essas caracteristicas levam a duas possibilidades importantes na classificacdo
de supernovas: (1) pode surgir um novo tipo (ou subtipo) de supernova a partir
de novas descobertas, quando os critérios de classificacdo sdo revisitados; e
(2) o esquema de classificacdo pode mudar devido a identificacdo de novas
caracteristicas no espectro. Assim, a continuacdo deste trabalho pode também
analisar as caracteristicas comuns dos espectros das supernovas, usando, por
exemplo, Redes Neurais de Kohonen para buscar uma taxonomia que possa

incluir até mesmo as supernovas peculiares.
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APENDICE A — CODIGO DOS PROGRAMAS ESCRITOS NO MATLAB
PARA O PRE-PROCESSAMENTO DOS ESPECTROS

Trés programas foram desenvolvidos usando o MATLAB para automatizar
acOes e viabilizar variacdo dos parametros nos testes. Os codigos desses
programas sdo mostrados neste Apéndice. O primeiro realiza o pré-
processamento do espectro e 0s outros dois dividem o0s espectros ja pré-
processados nos conjuntos de treinamento, validacao e teste que serdo usados

pelas redes neurais.

A.1 Programa “CorrigeRedshiftSuavizalnterpolaNormaliza.m”

Esse programa realiza automaticamente o pré-processamento nos espectros e
gera um arquivo que ainda precisa de algum processamento para servir de

entrada das redes neurais.

%

% Normaliza para vetor de magnitude 1

% Corrige o redshift: yO = y/(z + 1) (calculo do redshift: z = (y - y0)/y0)

% Suaviza segundo parametro 'suavy' em angstroms

% Faz com que o tamanho de cada vetor varie segundo parametros 'inix' e
‘fimx' em angstroms

% Interpola os espectros segundo pardmetro interpx em angstroms

% Gera os graficos e salva em um arquivo

%

%%%%% Parametros %%%%%

inix = 3800 %inicio do espectro

fimx = 7000 %final do espectro

faseMinMax = '-3+7" %intervalo de dias dos espectros em relacdo ao dia com
luz maxima

interpx = 8 %parametro de interpolacao

suavy = 70 %parametro de suavizacao

%caminho = 'C:\Users\modolo.colaborador\Documents\Marcelo
Médolo\Dropbox\Doutorado\Pesquisa\Classificador2-EspectrosdoCfA\'

caminho = 'C:\Users\Marcelo\Dropbox\Doutorado\Pesquisa\Classificador2-
EspectrosdoCfAY

cd (caminho);
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nomePadrao = strcat('Int’, int2str(inix));
nomePadrao = strcat(nomePadrao, '-);
nomePadrao = strcat(hnomePadrao, int2str(fimx));
nomePadrao = strcat(nomePadrao, 'Fase’);
nomePadrao = strcat(nomePadrao, faseMinMax);
nomePadrao = strcat(nomePadrao, 'Interp’);
nomePadrao = strcat(nomePadrao, int2str(interpx));
nomePadrao = strcat(nomePadrao, 'Suav');
nomePadrao = strcat(nomePadrao, int2str(suavy));

pastaSaida = 'EspectrosPreProcessados’;

pastaSaida = strcat(pastaSaida, nomePadrao);

pastaSaida = strcat(pastaSaida, '\');

if exist(pastaSaida, 'dir") ==
mkdir(caminho, pastaSaida);

end,;

nomeSai = strcat(caminho, pastaSaida);

nomeSai = strcat(homeSai, 'EntradaRNTodoEspec');

nomeSai = strcat(nomeSai, nomePadrao);

nomeSai = strcat(nomesSai, '.csv');

saida = fopen(nomeSai, 'w');

xx = (inix:interpx:fimx)";

fprintf(saida, '%d;’, xx);

fprintf(saida, 'Tipo;";

fprintf(saida, 'Nome;');

fprintf(saida, 'Data;');

fprintf(saida, 'Inicio espectro;’);

fprintf(saida, 'Final espectro;");

fprintf(saida, 'Fase;");

fprintf(saida, 'Redshift;");

fprintf(saida, 'Nome arquivo\n’);

nomeArgNomesPre = strcat(caminho, pastaSaida);

nomeArgNomesPre = strcat(homeArgNomesPre, 'NomesDosArquivosPre");
nomeArgNomesPre = strcat(homeArgNomesPre, nomePadrao);
nomeArgNomesPre = strcat(homeArgNomesPre, ".txt');

% salva parametros no arquivo de nomes dos arquivos PreProcessados
arquivoParametros = fopen('ParametrosPreProcessamento.txt’, ‘'w");
fprintf(arquivoParametros, '%s\n’, nomeArgNomesPre);
fprintf(arquivoParametros, '%d\n’, inix);

fprintf(arquivoParametros, '%d\n’, fimx);

fprintf(arquivoParametros, '%d\n’, interpx);

fprintf(arquivoParametros, '%d\n’, suavy);

fprintf(arquivoParametros, '%s\n’, faseMinMax);
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fprintf(arquivoParametros, '%s\n’, caminho);
fprintf(arquivoParametros, '%s\n’, pastaSaida);
fprintf(arquivoParametros, '%s', nomePadrao);
fclose(arquivoParametros);

% cria 0 nome do arquivo para salvar os gréficos e verifica se esse arquivo
% ja existe
nomeGrafico = strcat(caminho, pastaSaida);
nomeGrafico = strcat(nomeGrafico, 'GraficosSupernova’);
nomeGrafico = strcat(nomeGrafico, nomePadrao);
nomeGrafico = strcat(nomeGrafico, '.ps");
if exist(homeGrafico, ‘file’) >0
delete(nomeGrafico);
end,

% cria um vetor com as linhas dos elementos para visualizacdo nos graficos
vetLxx = zeros(length(xx),1);
%%%hidrogénio

ind = round((4102-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

ind = round((4341-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

ind = round((4861-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

ind = round((6563-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

%%%silicio

ind = round((6150-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

ind = round((6355-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

%%%hélio

ind = round((5876-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

ind = round((6678-xx(1))/interpx);
vetLxx(ind) = 1;

%ind = round((7065-xx(1))/interpx);
%vetLxx(ind) = 1;

arquivoPre = fopen(nomeArgNomesPre, 'w");
for contTipo = 1.2
if contTipo ==
tipo = 'la’; %tipo da supernova (entre la ou Naola)
%minY = -2.30498e-015; %valor minimo entre o fluxo de todos espectros
tipo la
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%maxY = 2.0723012e-013; %valor maximo entre o fluxo de todos
espectros tipo la
else
tipo = 'Naola'; %tipo da supernova (entre la ou Naola)
%minY = -3.3516412; %valor minimo entre o fluxo de todos espectros tipo
la
%maxY = 54.1251; %valor maximo entre o fluxo de todos espectros tipo la
end;

nomeArgNomes = strcat(caminho, 'EspectrosTipo’);

nomeArgNomes = strcat(homeArgNomes, tipo);

nomeArgNomes = strcat(nomeArgNomes, \NomesDosArquivosTipo');
nomeArgNomes = strcat(homeArgNomes, tipo);

nomeArgNomes = strcat(nomeArgNomes, faseMinMax);
nomeArgNomes = strcat(nomeArgNomes, ".txt');

arquivo = fopen(nomeArgNomes, 'r');

nomeArgMinMax = strcat(caminho, 'MinMax’);
nomeArgMinMax = strcat(homeArgMinMax, tipo);
nomeArgMinMax = strcat(nomeArgMinMax, '.csv');
saidaMinMax = fopen(homeArgMinMax, 'w");

cont = 0;
while ~feof(arquivo)
cont = cont+1;
nomeArq = fgetl(arquivo);

nomeArgPre = strcat('Pre’, tipo);

nomeArgPre = strcat(homeArgPre, ' ");
nomeArgPre = strcat(homeArgPre, nomePadrao);
nomeArgPre = strcat(homeArgPre, ' ");
nomeArgPre = strcat(homeArgPre, nomeArq);
fprintf(arquivoPre, '%s\n', nomeArgPre);

nomeSN = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n', nomeSN);

data = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n', data);

ondaini = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n', ondaini);

ondafin = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n', ondafin);

tipoSN = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n’, tipoSN);

nome_tipo_fase = strcat(int2str(cont), '- );
nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase, nomeSN);
nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase," Tipo: ");
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nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase,tipoSN);
fase = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n', fase);

nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase," Fase:");
nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase,fase);
redshift = fgetl(arquivo);

fprintf(arquivoPre, '%s\n', redshift);

nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase," Redshift: *);
nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase,redshift);

nomeArgDados = strcat(caminho, "\EspectrosTipo’);
nomeArgDados = strcat(nomeArgDados, tipo);
nomeArgDados = strcat(homeArgDados, '\);
nomeArgDados = strcat(hnomeArgDados, nomeArq);
argDados = fopen(homeArgDados, 'r');
if strcmp(tipo,'la’)

invDados = fscanf(argDados, '%g %g %g', [3 inf]);
else

invDados = fscanf(argDados, '%g %g', [2 inf]);
end,
fclose(argDados);

dados = invDados";
x = dados(:,1);
y = dados(:,2);

subplot(2,1,1);

set(gcf, 'position’, [50 50 1200 650]);

plot(x, y);

xlim([inix, fimx]);

set(gca, XTick',(inix:200:fimx));
title(nome_tipo_fase);

xlabel('Comprimento de Onda (Angstroms)");
ylabel('Fluxo (erg/cm2/s/A)");

grid;

% Suaviza segundo parametro definido em angstroms
ys = smooth(y, suavy);

%minY = min(ys);

%maxyY = max(ys);

% Encontra o valor minimo e maximo de cada vetor e salva na
% planilha para encontrar 0 minimo e maximo geral
%fprintf(saidaMinMax, '%s;’, nomeSN);

%fprintf(saidaMinMax, '%s;', fase);

%fprintf(saidaMinMax, '%s;', tipo);
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%fprintf(saidaMinMax, '%22.20f;", minY);
%fprintf(saidaMinMax, '%22.20f\n', maxy);

% Corrige o redshift
z = str2double(redshift);
xr=x/(z + 1),

% Interpola em 1 (um) angstrom
ini = round(xr(1));

fim = round(x(length(xr)));

x1 = (ini:1:fim)";

yl = interpl(xr, ys, X1, 'cubic’);

% Faz com que o tamanho dos vetores variem segundo parametros de
inicio e fim em angstroms

novoini = find(x1 == inix);

novofim = find(x1 == fimx);

yy1l = y1l(novoini:novofim);

xx1 = x1(novoini:novofim);

% Normaliza para valores de 0 a 1 usando os valores minimo e
% maximo do vetor

yn = (yyl - min(yyl1))/(max(yyl) - min(yyl));

% Interpola segundo parametro definido em angstroms
yy = interp1(xx1, yn, xx, ‘cubic’);

% Normaliza para vetor de 0 a 0.9999999999 usando os valores minimo e
% maximo do vetor
%yy = (yi - min(yi))*0.9999999999/(max(yi) - min(yi));

% Plota o grafico pré-processado
subplot(2,1,2);

plot(xx, yy, XX, vetLxx);
%%%hidrogénio
text(4102, 0.5, 'H";
text(4341, 0.5, 'H";
text(4861, 0.5, 'H";
text(6563, 0.5, 'H";
%%%silicio

text(6150, 0.5, 'Si");
text(6355, 0.5, 'Si');
%%%hélio

text(5876, 0.5, 'He");
text(6678, 0.5, 'He");
%text(7065, 0.5, 'He");
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xlim([inix, fimx]);

set(gca, XTick',(inix:200:fimx));

%%%ylim([0, 1]);

nome_tipo_fase = strcat(nome_tipo_fase, ' PreProcessado’);
titte(nome_tipo_fase);

xlabel('Comprimento de Onda (Angstroms)’);

ylabel('Fluxo (erg/cm2/s/A));

grid,;

print (*-append’, nomeGrafico);

% Grava dados no arquivo CSV
fprintf(saida, '%12.10f;", yy');
fprintf(saida, '%s;', tipoSN);
fprintf(saida, '%s;', nomeSN);
fprintf(saida, '%s;', data);
fprintf(saida, '%s;', ondaini);
fprintf(saida, '%s;', ondafin);
fprintf(saida, '%s;', fase);
fprintf(saida, '%s;', redshift);
fprintf(saida, '%s\n’, nomeArq);

nomeArgSai = strcat(caminho, pastaSaida);
nomeArgSai = strcat(nomeArqSai, nomeArgPre);

saiArq = fopen(nomeArqgSai, 'w');
for i = 1:length(xx);
fprintf(saiArg, '%d\t%12.10f\n", xx(i), yy(i));
end;
fclose(salArq);
end;
fclose(arquivo);
fclose(saidaMinMax);
end,
fclose(arquivoPre);
fclose(saida);
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A.2 Programa “CriaCSVcomintervalosDoEspectro.m”

Esse programa realiza automaticamente a selecéo das partes do espectro que
serdo utilizadas pela 32 versdo do ClIntla e divide os espectros nos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste para serem usados como entrada das redes

neurais.

%
% Cria um arquivo .csv com as linhas do elemento usado para

% treinar ou testar a Rede Neural que verifica a presenca do elemento
%

intervalo = 150; %parametro dos limites em relacéo aos picos e vale

arquivoParam = fopen('ParametrosPreProcessamento.txt’, 'r');
nomeArgNomesPre = fgetl(arquivoParam); %nome do arquivo com 0S homes
dos arquivos preprocessados

inix = str2double(fgetl(arquivoParam)); %inicio do espectro

fimx = str2double(fgetl(arquivoParam)); %final do espectro

interpx = str2double(fgetl(arquivoParam)); %parametro de interpolacdo

suavy = fgetl(arquivoParam); %parametro de suavizagao

faseMinMax = fgetl(arquivoParam); %fase inicial e fase final do espectro
caminho = fgetl(arquivoParam); %caminho base dos arquivos

pastaSaida = fgetl(arquivoParam); %nome da pasta onde foram salvos os
arquivos preprocessados

nomePadrao = fgetl(arquivoParam); %padrao de nome usado nos
arquivos(fase, interpolagéo e suavizacao)

fclose(arquivoParam);

cont = 0;

vetla ={"};
contla = 1;
vetlb ={"};
contlb = 1;
vetlc = {"};
contlc = 1;
vetllc ={"};
contllc = 1;

arquivo = fopen(nomeArgNomesPre, 'r');
while ~feof(arquivo)

cont=cont+ 1

nomeArq = fgetl(arquivo);
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nomeSN = fgetl(arquivo);
data = fgetl(arquivo);
ondaini = fgetl(arquivo);
ondafin = fgetl(arquivo);
tipoSN = fgetl(arquivo);
fase = fgetl(arquivo);
redshift = fgetl(arquivo);

%Cria um vetor com 0s homes das supernovas para cada tipo de supernova
if stremp(tipoSN(1:2), '1a")
if any(strcmp(vetla,nomeSN)) == 0 %retorna 1 se qualquer elemento do
vetor for diferente de zero
vetla(contla,1) = {nomeSN};
contla = contla+1

end,;
else
if stremp(tipoSN(1:2), 'Ib")
if any(strcmp(vetlb,nomeSN)) == 0 %retorna 1 se qualquer elemento do

vetor for diferente de zero
vetlb(contlb,1) = {nomeSN};
contlb = contlb+1

end;
else
if stremp(tipoSN(1:2), 'Ic")
if any(strcmp(vetlc,nomeSN)) == 0 %retorna 1 se qualquer elemento

do vetor for diferente de zero
vetic(contlc,1) = {nomeSN};
contlc = contlc+1

end,;
else %if tipo = lic
if any(strcmp(vetlic,nomeSN)) == 0 %retorna 1 se qualquer elemento

do vetor for diferente de zero
vetlic(contllc,1) = {nomeSN};
contlic = contlic+1

end;
end;
end;
end;
end;
fclose(arquivo);

%Hidrogénio: Distincédo entre tipos | e Il

%Série de Balmer: 6563(H?), 4861(H?), 4341(H?) e 4102(H?) angstroms
%Silicio: Distingéo entre la e outros tipo |

%Pico: 6150 e Vale: 6355 angstroms
%Helio: Distingdo entre Ib e Ic
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% usa He | 5876 e também He | 6678 e He | 7065 visiveis da fase -10 até a
fase +15

% (2014 Artigo - OPTICAL SPECTRA OF 73 STRIPPED-ENVELOPE
CORE-COLLAPSE SUPERNOVAE)

for contElem = 1:3
if contElem==1 % if H
elemento = 'H'
picosVales = [4102; 4341; 4861, 6563];
elseif contElem == 2 %if Si
elemento ='Si'
picosVales = [6150; 6355];
else %if He
elemento = 'He'
picosVales = [5876; 6678];
end;

% cria intervalos referentes as linhas dos elementos de acordo com
% parametro intervalo
numintervalos = length(picosVales);
limites = [picosVales-intervalo picosVales+intervalo];
for lin = 1:numintervalos-1
if limites(lin,2) >= limites(lin+1, 1)
limites(lin+1, 1) = limites(1,2) + 1;
end;
end;
for lin = 1:numintervalos
if limites(lin,1) < inix
limites(lin,1) = inix;
elseif limites(lin,2) > fimx
limites(lin,2) = fimx;
end,
end;
posicao = round((limites - limites(1,1))/interpx + 1);
x = limites(1,1):interpx:limites(1,2);
for lin = 2:numintervalos
X = [x (limites(lin,1):interpx:limites(lin,2))];
end;

% cria linha de titulos do arquivo CSV de saida
nomesSaida = strcat(caminho, pastaSaida);
nomeSaida = strcat(homeSaida, 'EntradaRNLinhas_");
nomeSaida = strcat(homeSaida, elemento);
nomeSaida = strcat(homeSaida, '_");

nomesSaida = strcat(homeSaida, homePadrao);
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nomeSaidaGeral = strcat(homeSaida, '.csv')
saidaGeral = fopen(nomeSaidaGeral, 'w");
imprimeTitulo(saidaGeral, X, elemento);

nomeSaidaTreinoEstima = strcat(homeSaida, "TreinoEstima’);
nomeSaidaTreinoEstima = strcat(homeSaidaTreinoEstima, '.csv')
saidaTreinoEstima = fopen(homeSaidaTreinoEstima, 'w");
imprimeTitulo(saidaTreinoEstima, X, elemento);

nomeSaidaTreinoValida = strcat(homeSaida, "TreinoValida’);
nomeSaidaTreinoValida = strcat(homeSaidaTreinoValida, '.csv')
saidaTreinoValida = fopen(homeSaidaTreinoValida, 'w");
imprimeTitulo(saidaTreinoValida, x, elemento);

nomeSaidaTeste = strcat(homeSaida, 'Teste");
nomeSaidaTeste = strcat(nomeSaidaTeste, ".csv')
saidaTeste = fopen(homeSaidaTeste, 'wW");
imprimeTitulo(saidaTeste, X, elemento);

% salva em cada linha do arquivo CSV os dados referentes a cada

% espectro

cont = 0;

contla = 0;

contlaTreino = 0;

contlb = 0;

contlbTreino = 0;

contlc = 0;

contlcTreino = 0;

contllc = 0;

contlicTreino = 0;

nomeSNAnt =";

arquivo = fopen(nomeArgNomesPre, 'r');

while ~feof(arquivo)
cont =cont + 1;
nomeArg = fgetl(arquivo);
nomeSN = fgetl(arquivo);
data = fgetl(arquivo);
ondaini = fgetl(arquivo);
ondafin = fgetl(arquivo);
tipoSN = fgetl(arquivo);
fase = fgetl(arquivo);
redshift = fgetl(arquivo);

nomeArgDados = strcat(caminho, pastaSaida);

nomeArgDados = strcat(homeArgDados, nomeArq);
argDados = fopen(nomeArgDados,'r');
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dados = textscan(argDados, '%d%f");
fclose(argDados);

% cria arquivos diferentes de acordo com o elemento que vai ser
% verificado na rede neural

salvar = 1; %salvar os espectros de todos os tipos de supernovas
if strcmp(elemento,'H'") %presenca de H -> tipo I; auséncia de H -> tipo Il
if stremp(tipoSN(1:2),'lI")

presenca = 1,
else

presenca = 0;
end;

else
if stremp(tipoSN(1:2),'ll')
salvar = 0; %né&o salvar espectros do tipo Il para presenca de Si
end;
if strcmp(elemento,'Si’) %presenca de Si -> tipo la; auséncia de Si ->
tipo Ib ou Ic
if stremp(tipoSN(1:2),'1a")
presenca = 1;
else
presenca = 0;
end,
else %if HE: rico em He -> tipo Ib; pobre em He -> tipo Ic
if stremp(tipoSN(1:2), 'la’)
salvar = 0; %né&o salvar espectros do tipo la par apresenca de HE
end,
if stremp(tipoSN(1:2),'1b")
presenca = 1;
else
presenca = 0;
end;
end;
end;
if salvar ==
y = dados{2}(posicao(1,1):posicao(1,2))';
for lin = 2:numintervalos
y = [y (dados{2}(posicao(lin,1):posicao(lin,2))"];
end;

imprimeDadosEspectro(saidaGeral,y,presenca,tipoSN,nomeSN,data,ondaini,on
dafin,fase,redshift,nomeArq)

if strcmp(nomeSN, nomeSNAnNt) ==
nomeSNAnNt = nomeSN;
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if stremp(tipoSN(1:2),'1a")
contla = contla + 1;
if mod(contla,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contlaTreino = contlaTreino + 1;
if mod(contlaTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida’;
else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
else
if stremp(tipoSN(1:2), 'Ib")
contlb = contlb + 1;
if mod(contlb,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contlbTreino = contlbTreino + 1;
if mod(contlbTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida’;
else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
else
if stremp(tipoSN(1:2), 'Ic")
contlc = contlc + 1;
if mod(contlc,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contlcTreino = contlcTreino + 1;
if mod(contlcTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida’;
else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
else
contllc = contllc + 1;
if mod(contllc,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contllcTreino = contlicTreino + 1;
if mod(contlicTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida’;
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else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
end;
end;
end;
end;

if strcmp(treinoTeste, 'teste’)

imprimeDadosEspectro(saidaTeste,y,presenca,tipoSN,nomeSN,data,ondaini,on
dafin,fase,redshift,nomeArq);
else
if strcmp(treinoTeste, 'treinoValida')

imprimeDadosEspectro(saidaTreinoValida,y,presenca,tipoSN,nomeSN,data,on
daini,ondafin,fase,redshift,nomeArq);
else %strcmp(treinoTeste, treinoEstima)

imprimeDadosEspectro(saidaTreinoEstima,y,presenca,tipoSN,nomeSN,data,on
daini,ondafin,fase,redshift,nomeArq);
end,;
end;
end;
end;
fclose(arquivo);
fclose(saidaGeral);
fclose(saidaTreinoEstima);
fclose(saidaTreinoValida);
fclose(saidaTeste);
end
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A.3 Programa “CriaCSVcomLinhasElementos.m”

Esse programa realiza automaticamente a selecéo das partes do espectro que
serdo utilizadas pela verséo atual do CIntla e divide os espectros nos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste para serem usados como entrada das redes

neurais.

%

% Cria um arquivo .csv com intervalos do espectro usado para

% treinar ou testar a Rede Neural que identifica o tipo de supernova
%

% define os intervalos do espectro que serédo usados de acordo com o tipo da
% supernova que se deseja identificar

%intervalos = [5000 6500]; % Tipo la

%nomeClasse = 'la’;

%intervalos = [4000 5000; 6000 7000]; % Tipo Il

%nomeClasse ="lIb’;

%intervalos = [5500 7000]; % Tipo Ib

%nomeClasse = "lb’;

intervalos = [5500 6500]; % Tipo Ic

nomeClasse ="Ic’;

arquivoParam = fopen('‘ParametrosPreProcessamento.txt’, 'r');
nomeArgNomesPre = fgetl(arquivoParam); %nome do arquivo com 0S homes
dos arquivos preprocessados

inix = str2double(fgetl(arquivoParam)); %inicio do espectro

fimx = str2double(fgetl(arquivoParam)); %final do espectro

interpx = str2double(fgetl(arquivoParam)); %parametro de interpolagéo

suavy = fgetl(arquivoParam); %parametro de suavizagao

faseMinMax = fgetl(arquivoParam); %fase inicial e fase final do espectro
caminho = fgetl(arquivoParam); %caminho base dos arquivos

pastaSaida = fgetl(arquivoParam); %nome da pasta onde foram salvos os
arquivos preprocessados

nomePadrao = fgetl(arquivoParam); %padrao de nome usado nhos
arquivos(fase, interpolagcéao e suavizacgao)

fclose(arquivoParam);

vetx = inix:interpx:fimx;
x=1I,
for i = 1:size(intervalos,1)
ini = find(vetx >= intervalos(i,1),1);
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fim = find(vetx >= intervalos(i,2),1);
X = [x vetx(ini:fim)];
end,

% cria linha de titulos do arquivo CSV de saida
nomeSaida = strcat(caminho, pastaSaida);
nomeSaida = strcat(homeSaida, 'EntradaRN_Int");
nomeSaida = strcat(homeSaida, int2str(x(1)));
nomeSaida = strcat(homeSaida, '-);

nomeSaida = strcat(homeSaida, int2str(x(length(x))));
nomeSaida = strcat(homeSaida, 'Fase’);
nomeSaida = strcat(homeSaida, faseMinMax);
nomeSaida = strcat(homeSaida, 'Interp");
nomeSaida = strcat(nomeSaida, int2str(interpx));
nomeSaida = strcat(homeSaida, 'Suav');
nomeSaida = strcat(homeSaida, suavy);
nomeSaida = strcat(homeSaida, 'Tipo");
nomeSaida = strcat(homeSaida, nomeClasse);

nomeSaidaGeral = strcat(nomeSaida, '.csV')
saidaGeral = fopen(nomeSaidaGeral, 'W");
fprintf(saidaGeral, '%d;’", x);
imprimeTitulo(saidaGeral, nomeClasse);

nomeSaidaTreinoEstima = strcat(nomeSaida, '_Treino");
nomeSaidaTreinoEstima = strcat(nomeSaidaTreinoEstima, ".csv')
saidaTreinoEstima = fopen(nomeSaidaTreinoEstima, 'w');
fprintf(saidaTreinoEstima, '%d;', X);
imprimeTitulo(saidaTreinoEstima, nomeClasse);

nomeSaidaTreinoValida = strcat(hnomeSaida, '_Valida');
nomeSaidaTreinoValida = strcat(nomeSaidaTreinoValida, '.csv')
saidaTreinoValida = fopen(nomeSaidaTreinoValida, 'w");
fprintf(saidaTreinoValida, '%d;', X);
imprimeTitulo(saidaTreinoValida, nomeClasse);

nomeSaidaTeste = strcat(hnomeSaida, '_Teste");
nomeSaidaTeste = strcat(homeSaidaTeste, ".csv')
saidaTeste = fopen(homeSaidaTeste, 'W");
fprintf(saidaTeste, '%d;', X);
imprimeTitulo(saidaTeste, nomeClasse);

% salva em cada linha do arquivo CSV os dados referentes a cada
% espectro

cont = 0;

contTreino = 0;
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contValida = 0;

contTeste = 0;

contla = 0;

contlaTreino = 0;

contlb = 0;

contlbTreino = 0;

contlc = 0;

contlcTreino = O;

contllb = 0;

contlibTreino = O;

nomeSNANt =";

arquivo = fopen(nomeArgNomesPre, 'r');

while ~feof(arquivo)
cont =cont + 1;
nomeArq = fgetl(arquivo);
nomeSN = fgetl(arquivo);
data = fgetl(arquivo);
ondaini = fgetl(arquivo);
ondafin = fgetl(arquivo);
tipoSN = fgetl(arquivo);
fase = fgetl(arquivo);
fase = str2double(fase);
redshift = fgetl(arquivo);

nomeArgDados = strcat(caminho, pastaSaida);
nomeArgDados = strcat(nomeArgDados, nomeArq);
argDados = fopen(nomeArgDados,'r");

dados = textscan(argDados, '%d%f");
fclose(argDados);

vety = dados{2};

y=1[

for i = 1:size(intervalos,1)
ini = find(vetx >= intervalos(i,1),1);
fim = find(vetx >= intervalos(i,2),1);
y = [y vety(ini:fim)];

end;

% cria arquivos diferentes para Treinamento Estimacé&o, Treinamento
% Validacéo e Teste
if strcmp(nomeSN, nomeSNAnNt) ==
nomeSNAnNt = nomeSN;
if strcemp(tipoSN(1:2),'1a")
contla = contla + 1;
if strcmp(nomeClasse,'la’)
classe = 1;
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else
classe = 0;
end;
%classe = [0 O];
if mod(contla,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contlaTreino = contlaTreino + 1;
if mod(contlaTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida’;
else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
else
if stremp(tipoSN(1:2), 'Ib")
contlb = contlb + 1;
if strcmp(nomeClasse,'lb’)

classe = 1;
else

classe = 0;
end;

%classe = [0 1];
if mod(contlb,5) == 0
treinoTeste = 'teste’;
else
contlbTreino = contlbTreino + 1;
if mod(contlbTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida';
else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
else
if stremp(tipoSN(1:2), 'Ic")
contlc = contlc + 1;
if strcmp(nomeClasse,'Ic')

classe = 1;
else

classe = 0;
end;

%classe = [1 0];
if mod(contlc,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contlcTreino = contlcTreino + 1;
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if mod(conticTreino,5) == 0,
treinoTeste = 'treinoValida'

else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
else %tipo == 1lb

contllb = contllb + 1;
if strcmp(nomeClasse,'llb")

classe = 1;
else

classe = 0;
end;

%classe = [1 1];
if mod(contllb,5) ==
treinoTeste = 'teste’;
else
contlibTreino = contlibTreino + 1;
if mod(contlibTreino,5) == 0;
treinoTeste = 'treinoValida';
else
treinoTeste = 'treinoEstima’;
end;
end;
end;
end;
end;
end;

imprimeDadosEspectro(saidaGeral,y,classe,tipoSN,nomeSN,data,ondaini,ondaf
in,fase,redshift,nomeArq)

if strcmp(treinoTeste, 'teste’)

imprimeDadosEspectro(saidaTeste,y,classe,tipoSN,nomeSN,data,ondaini,onda
fin,fase,redshift,nomeArq);
contTeste = contTeste + 1;
else
if strcmp(treinoTeste, 'treinoValida’)

imprimeDadosEspectro(saidaTreinoValida,y,classe,tipoSN,nomeSN,data,ondai
ni,ondafin,fase,redshift,nomeArq);
contValida = contValida + 1;
else %strcmp(treinoTeste, 'treinoEstima’)
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imprimeDadosEspectro(saidaTreinoEstima,y,classe,tipoSN,nomeSN,data,ondai
ni,ondafin,fase,redshift,nomeArq);
contTreino = contTreino + 1;
end,
end;
end,

fprintf(saidaTreinoEstima, '%d\n’, 1);

fprintf(saidaTreinoEstima, '%d\n’, 0);

fprintf(saidaTreinoEstima, 'Tipo_%s\n', nomeClasse);

fprintf(saidaTreinoEstima, 'Tipo_Nao%s\n', nomeClasse);
fprintf(saidaTreinoEstima, '%d\n’, length(x)); %numero de entradas da RN
fprintf(saidaTreinoEstima, '%d\n’, 1); %onumero de saidas da RN
fprintf(saidaTreinoEstima, '%d\n’, contTreino); %numero de padrées de Treino
da RN

fprintf(saidaTreinoEstima, '%d\n’, 2); %numero de classes da RN

fprintf(saidaTreinoValida, '%d\n', contValida); %nuamero de padrbes de
Validacdo da RN

fprintf(saidaTeste, '%d\n’', contTeste); %numero de padrées de Teste da RN

fclose(arquivo);
fclose(saidaGeral);
fclose(saidaTreinoEstima);
fclose(saidaTreinoValida);
fclose(saidaTeste);
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APENDICE B — CODIGOS DOS PROGRAMAS ESCRITOS EM LINGUAGEM
C PARA DESENVOLVIMENTO DAS REDES NEURAIS

Um sistema foi construido usando a linguagem C para realizar treinamento e
teste de Redes Neurais Perceptron de Mdultiplas Camadas. O programa
principal € mostrado neste Apéndice.

B.1 Programa “cintia.cpp”

Esse programa recebe como entrada os parametros da rede e o0s arquivos
gerados no pré-processamento e tem como saida informacBes sobre os

acertos e erros dos testes.

#include <iostream>
#include <fstream>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <string.h>
#include <time.h>
#include <sstream>

#define NOMECONF "Rede40";

#define NOMEARQ "EntradaRN_Int5000-6504Fase-
3+7Interp8Suav70Tipola_";

/l#define NOMEARQ "EntradaRN_Int5504-7000Fase-
3+7Interp8Suav70Tipolb_";

/[#define NOMEARQ "EntradaRN_ Int5504-6504Fase-
3+7Interp8Suav70Tipolc_";

/l#define NOMEARQ "EntradaRN_Int4000-7000Fase-
3+7Interp8Suav70Tipollb_";

using namespace std;

int abreArquivosTreino();

void defineRede();

int treinamento(double, double, int, double, int);

void geraVetorPesos(double[], int);

void propagaCamada(int, double*, double*, int, double*, double**, int);

void calculaErrosCaminterna(int , double*, double*, int, double*, double**);
void calculaNovosPesos(double, double, int, double*, int, double*, double**,
double**, int);

void criaVetoresMatrizes();
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void salvaTreinamento();

int leTreinamento();

void testaRede(string);

void mostraVetorDouble(double[], int);

double *matEntradas, *vetCamadal, *vetCamadaz2, *vetSaidas,
**matSaidasEsperadas;

double *vetErrosCaml, *vetErrosCam2, *vetErrosSaidas;

double *vetFAtivaCam1l, *vetFAtivaCam2, *vetFAtivaSai;

double *matPesosCami, **matPesosCam2, *matPesosSaidas, *matTestes,
**matSaidaEsperada, *matClasses;

double *matPesosCam1Ant, *matPesosCam2Ant, *matPesosSaidasAnt;
double erroTolerado;

char **vetNomeClasses, **vetNomePadrao, **vetErrosTeste, **vetNomeSN,
**yetFaseSN;

int quantCamadas, quantNeuroniosCam1, quantNeuroniosCamz2,
guantNeuroniosUItCam;

int quantEntradas, quantSaidas, quantPadroes, quantClasses, bias;
ifstream arqConf, argEnt, arqTestes, arqTreinado;

ofstream argSai, argNome, arqTreino;

int main(int argc, char *argv[]){

int opcao, treinoOk = 0;

double taxaAprendizagem = 0.5, momentum = 0.3;

int quantidadeEpocas = 1000000;

erroTolerado = 0.001;

bias = 1;

string nomeValida, nomeTeste, nomeTreino = "Treino", nomeTreinado =
"Treino™;

do{
cout << "Menu:" << endl;
cout << "1- Treinar a Rede Neural" << endl;
cout << "2- Ler um treinamento feito da Rede Neural" << endl;
cout << "3- Validar treinamento da Rede Neural" << endl;
cout << "4- Testar a Rede Neural" << endl;
cout << "0- Sair do Programa” << endl;
cout << "Escolha sua opcao: ";
cin >> opcao;
switch(opcao){
case 1:
treinoOk = 0;
if(abreArquivosTreino() == 0}
return 1;
}
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defineRede();
cout << "\nREDE CONSTRUIDA COM SUCESSO\n";
cout << "\nClique qualquer tecla para iniciar o TREINAMENTO\n";
system("PAUSE");
treinoOk = treinamento(taxaAprendizagem, momentum,
quantidadeEpocas, erroTolerado, bias);
if(treinoOk == 1){
nomeTreino = nomeTreino + NOMEARQ;
nomeTreino = nomeTreino + NOMECONF,;
nomeTreino = nomeTreino + ".txt";
arqTreino.open(nomeTreino.c_str());
if(argTreino.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO PARA SALVAR
TREINAMENTO: " << homeTreino << "\n\n";
nomeTreino = "Treino";
system("PAUSE");
return O;
}
cout << "Nome do arquivo treinado: " << nomeTreino << endl;
salvaTreinamento();
arqTreino.close();

argEnt.close();
arqConf.close();
argSai.close();
argNome.close();
break;

case 2:
treinoOk = 0;
/[cout << "\nDigite 0 nome do arquivo com os dados do treinamento:

/lcin >> nomeTreinado;
nomeTreinado = nomeTreinado + NOMEARQ);
nomeTreinado = nomeTreinado + NOMECONF;
nomeTreinado = nomeTreinado + ".txt";
/InomeTreinado = "EspectrosTreinado.txt";
arqTreinado.open(nomeTreinado.c_str());
if(arqTreinado.fail()){

cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO COM O

TREINAMENTO: " << nomeTreinado << "\n\n";

nomeTreinado = "Treino";
} else{

treinoOk = leTreinamento();

if(treinoOk == 1){
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cout << "\nDADOS DO TREINAMENTO LIDOS COM
SUCESSO. PRONTO PARA OS TESTES." << "\n\n";
} else {
cout << "\nERRO AO LER OS DADOS DO ARQUIVO COM O
TREINAMENTO: " << nomeTreinado << "\n\n";
nomeTreinado = "Treino";
}
}
arqTreinado.close();
break;

case 3:
if(treinoOk == 1){
//cout << "\nDigite 0 nome do arquivo com os dados de teste: ";
/[cin >> nomeEnt;
nomeValida = NOMEARQ);
nomeValida = nomeValida + "Valida.csv";
arqTestes.open(nomeValida.c_str());
if(arqTestes.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO DE VALIDACAOQ: " <<
nomeValida << "\n\n";
nomeValida ="";
} else{
testaRede("Valida");
}

arqTestes.close();

}

else{
cout << "\nTREINAMENTO NAO ESTA DISPONIVEL. TREINE A

REDE OU LEIA UM TREINAMENTO.\n\n";
}
break;
case 4:

if(treinoOk == 1){
//cout << "\nDigite 0 nome do arquivo com os dados de teste: ";
/lcin >> nomeEnt;
nomeTeste = NOMEARQ;
nomeTeste = nomeTeste + "Teste.csv',
argqTestes.open(nomeTeste.c_str());
if(argTestes.fail()){

cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO DE TESTES: " <<
nomeTeste << "\n\n";

nomeTeste =",
} elsef
testaRede("Teste");

}
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arqTestes.close();
}
else{
cout << "\nTREINAMENTO NAO ESTA DISPONIVEL. TREINE A
REDE OU LEIA UM TREINAMENTO.\n\n";
}
break;
case O:
cout << "\nFIM DO PROGRAMA\n";
break;
default:
cout << "OPCAO INVALIDA\n\n" << endl;
}

} while(opcao != 0);

lIsystem("PAUSE");
return O;

}

/******************************************************************************/

// funcao para abrir os arquivos usados para:

/l definir a topologia da rede MLP, construir a rede e salvar o treinamento
/******************************************************************************/
int abreArquivosTreino(){

//char nomeConf[50], nomeEnt[50], nomeSai[100]=
{E)r,)r'o,s}/{D," 'R 'e/d'e,M L,P I Er" 0's},

string nomeConf, nomeEnt, nomeErros =
"Erros™;/{'D,"",I''R'e','d",'e''M"'L",'P",'[','/E",'r','r','0",'s'};

//cout << "Digite 0 nome do arquivo com a configuracao da rede: ";
/[cin >> nomeConf;
nomeConf = NOMECONF;
nomeConf = nomeConf + ".txt";
arqConf.open(nomeConf.c_str());
if(arqConf.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO DE CONFIGURACAO DA
REDE: " << nomeConf << "\n\n";
nomeConf ="";
system("PAUSE");
return O;
}
//cout << "Digite 0 nome do arquivo com os dados de entrada: ";
/lcin >> nomeEnt;
nomeEnt = NOMEARQ;
nomeEnt = nomeEnt + "Treino.csv",
argEnt.open(nomeEnt.c_str());
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if(arqEnt.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO DE ENTRADA: " << nomeEnt

<< "\n\n";

nomeEnt =",
system("PAUSE");
return O;
}
nomeErros = nomeErros + NOMEARQ);
nomeErros = nomeErros + NOMECONF,;
nomeErros = nomeErros + ".txt";
argSai.open(nomekErros.c_str());
if(argSai.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO DE SAIDA: " << nomeErros <<

"\n\n";

}

nomeErros = "Erros";
system("PAUSE");
return O;

}

argqNome.open("NomeArquivoEntrada.txt");

if(argNome.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO NomeArquivoEntrada.txt\n\n";
system("PAUSE");
return O;

}

argNome << nomeEnt;

return 1;

/******************************************************************************/

/l funcao para ler o arquivo que define a topologia da rede MLP e construir a

rede

/******************************************************************************/

void defineRede(){

inti, j;

string linha, celula, caracter;

srand(time(NULL));

/*

formato do arquivo com dados de configuracdo da rede:
1- quantidade de camadas
2- quantidade de neuronios da camada 1
3- quantidade de neuronios da camada 2

*/

/*

formato do arquivo com dados de entrada:
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1- quantidade de entradas
2- quantidade de valores de saida
3- quantidade de padrdes de treinamento
4- quantidade de classes
5- matriz de entradas com ultimas colunas com resultado esperado
6- matriz com os valores de saida
7- classes
*/
cout << "\nINFORMACOES LIDAS NO ARQUIVO DE CONFIGURACAOQO:\n";
arqgConf >> quantCamadas;
cout << "Quantidade de Camadas = " << quantCamadas << "\n";
arqConf >> quantNeuroniosCam1;
cout << "Quantidade de Neuronios da Camada 1 =" <<
quantNeuroniosCam1l << "\n";
arqConf >> quantNeuroniosCamz;
cout << "Quantidade de Neuronios da Camada 2 =" <<
guantNeuroniosCam2 << "\n";

cout << "\nINFORMACOES LIDAS NO ARQUIVO DE ENTRADA:\n";
/largEnt >> quantEntradas;

getline (arqEnt,linha);

quantEntradas = atoi(linha.c_str());

cout << "Quantidade de Entradas = " << quantEntradas << "\n";
/largEnt >> quantSaidas;

getline (arqEnt,linha);

quantSaidas = atoi(linha.c_str());

cout << "Quantidade de Saidas =" << quantSaidas << "\n";
/largEnt >> quantPadroes;

getline (arqEnt,linha);

quantPadroes = atoi(linha.c_str());

cout << "Quantidade de Padroes =" << quantPadroes << "\n";
/largEnt >> quantClasses;

getline (arqEnt,linha);

guantClasses = atoi(linha.c_str());

cout << "Quantidade de Classes = " << quantClasses << "\n";

argSai << "INFORMACOES DE CONFIGURACAO DA REDE MLP:\n";

argSai << "Quantidade de Entradas =" << quantEntradas << "\n";

argSai << "Quantidade de Camadas =" << quantCamadas << "\n";

argSai << "Quantidade de Neuronios da Camada 1 =" <<
guantNeuroniosCaml << "\n";

argSai << "Quantidade de Neuronios da Camada 2 =" <<
guantNeuroniosCam2 << "\n";

argSai << "Quantidade de Saidas =" << quantSaidas << "\n";

argSai << "Quantidade de Padroes =" << quantPadroes << "\n";

argSai << "Quantidade de Classes =" << quantClasses << "\n";
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criaVetoresMatrizes();
cout << "VETORES CRIADOS\n";

for(i = 0; i < quantPadroes; i++){
getline (argEnt,linha);
istringstream ss(linha);
for(j = 0; j < quantEntradas; j++){
if (Igetline(ss,celula,’;')) break;
matEntradas]i][j] = atof(celula.c_str());
/larqEnt >> matEntradasi][j];
}
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
if (Igetline(ss,celula,’;")) break;
matSaidasEsperadas]i][j] = atof(celula.c_str());
/largEnt >> matSaidasEsperadasi][j];
}
}
cout << "Matriz de Entradas:\n";
for(i = 0; i < quantPadroes; i++){
mostraVetorDouble(matEntradas]i], quantEntradas);
}
cout << "Matriz de Saidas Esperadas:\n“;
for(i = 0; i < quantPadroes; i++){
mostraVetorDouble(matSaidasEsperadas|i], quantSaidas);

}

for(i = 0; i < quantClasses; i++){
getline (arqEnt,linha);
istringstream ss(linha);
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
if (Igetline(ss,celula,’;")) break;
matClasses]i][j] = atof(celula.c_str());

}

/larqEnt >> vetClasses]i];

}

for(i = 0; i < quantClasses; i++){
getline (argEnt,linha);
istringstream ss(linha);
if (getline(ss,celula,’;")) break;
strcpy(vetNomeClasses|i], (char*)celula.c_str());
/largEnt >> vetNomeClasses]i];

}

cout << "Classes: \n";
for(i = 0; i < quantClasses; i++){
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mostraVetorDouble(matClasses][i], quantSaidas);
cout << vetNomeClasses[i] << "\n";

}
}

/I funcdo para criar as vetores e matrizes a partir dos parametros lidos
void criaVetoresMatrizes(){
inti, j;
matEntradas = (double **)calloc(quantPadroes,sizeof(double *));
for(i = 0; i < quantPadroes; i++){
matEntradas[i] = (double *)calloc(quantEntradas,sizeof(double));
}
matSaidasEsperadas = (double **)calloc(quantPadroes,sizeof(double*));
for(i = 0; i < quantPadroes; i++){
matSaidasEsperadas[i] = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
}
matClasses = (double **)calloc(quantClasses,sizeof(double *));
for(i = 0; i < quantClasses; i++){
matClasses[i] = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
}
vetNomeClasses = (char **)calloc(quantClasses,sizeof(char *));
for(i = 0; i < quantClasses; i++){
vetNomeClasses[i] = (char *)calloc(50,sizeof(char));
}
vetCamadal = (double *)calloc(quantNeuroniosCam1,sizeof(double));
vetFAtivaCam1l = (double *)calloc(quantNeuroniosCam1,sizeof(double));
vetErrosCam1l = (double *)calloc(quantNeuroniosCam1,sizeof(double));
matPesosCaml = (double **)calloc(quantEntradas+1,sizeof(double *));
for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
matPesosCaml][i] = (double *)calloc(quantNeuroniosCam1,sizeof(double));
}
for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
geraVetorPesos(matPesosCaml]i], quantNeuroniosCaml);
}
matPesosCamlAnt = (double **)calloc(quantEntradas+1,sizeof(double *));
for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
matPesosCaml1Ant[i] = (double
*)calloc(quantNeuroniosCam1,sizeof(double));
}
for(i= 0; i < quantEntradas+1; i++){
for(j = 0; ] < quantNeuroniosCam1; j++){
matPesosCaml1Ant[i][j] = matPesosCaml]i][j];
}
}

/I cout << "Matriz de Pesos da Camada 1:\n";
/I for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
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Il mostraVetorDouble(matPesosCaml[i], quantNeuroniosCaml);
I}

if(quantCamadas == 2){
vetCamada?2 = (double *)calloc(quantNeuroniosCam2,sizeof(double));
vetErrosCamz2 = (double *)calloc(quantNeuroniosCamz2,sizeof(double));
vetFAtivaCam2 = (double *)calloc(quantNeuroniosCam2,sizeof(double));
matPesosCam?2 = (double
**)calloc(quantNeuroniosCam1+1,sizeof(double*));
for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
matPesosCam?2][i] = (double
*)calloc(quantNeuroniosCam2,sizeof(double));
}
for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
geraVetorPesos(matPesosCam2][i], quantNeuroniosCamz2);
}
matPesosCam2Ant = (double
**)calloc(quantNeuroniosCam1+1,sizeof(double*));
for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
matPesosCam2Ant[i] = (double
*)calloc(quantNeuroniosCam2,sizeof(double));
}
for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
for(j = 0; j < quantNeuroniosCamz2; j++){
matPesosCam2Ant[i][j] = matPesosCam2][i][j];
}

}

Il cout << "Matriz de Pesos da Camada 2:\n";
Il for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){

Il mostraVetorDouble(matPesosCam2[i], quantNeuroniosCam?2);
I }
guantNeuroniosUItCam = quantNeuroniosCam2;
}else{
guantNeuroniosUItCam = quantNeuroniosCam1;
}

matPesosSaidas = (double
**)calloc(quantNeuroniosUItCam+1,sizeof(double?));
for(i = O; i < quantNeuroniosUItCam+1; i++){
matPesosSaidas[i] = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
}
for(i = 0; i < quantNeuroniosUIltCam+1; i++){
geraVetorPesos(matPesosSaidas[i], quantSaidas);
}
matPesosSaidasAnt = (double
**)calloc(quantNeuroniosUItCam+1,sizeof(double?));
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for(i = 0; i < quantNeuroniosUltCam+1; i++){

matPesosSaidasAnt[i] = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
}
for(i = 0; i < quantNeuroniosUltCam+1; i++){

for(j = 0; j < quantSaidas; j++){

matPesosSaidasAnt[i][j] = matPesosSaidas]i][j];

}

}

/I cout << "Matriz de Pesos da Camada de Saida:\n";

/I for(i = 0; i < quantNeuroniosUItCam+1; i++){

Il mostraVetorDouble(matPesosSaidas|i], quantSaidas);
I}

vetSaidas = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
vetFAtivaSai = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
vetErrosSaidas = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));

}

/******************************************************************************/

Il fungéo para realizar o treinamento da rede
/******************************************************************************/

int treinamento(double taxaAprend, double moment, int quantEpocas, double
erroTolerado, int bias){

int erro, temErro, sucesso, i, j;

long contEpocas = 0;

double exponencial, erroTotal, erroPadrao, erroMaior, erroSaida,
erroMaiorEpoca;

argSai << "\nERROS DA REDE MLP\n";
cout << "\nREALIZANDO O TREINAMENTO...\n";

/Il fazer o treinamento até erro <= tolerancia ou numero limite de epocas
do{
if(contEpocas % 1000 == 0){
cout << "\nEPOCA " << contEpocas+1 << "\n";
/lif(taxaAprend > 0.3){
/I taxaAprend -=0.001;
I}
//cout << taxaAprend << endl;
}
erroSaida = 0;
temErro = 0;
erroMaiorEpoca = 0;
/] fazer o treinamento para cada padrao
for(i = 0; i < quantPadroes; i++){
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/I propagar os valores de entrada até a camada de saida
propagaCamada(quantNeuroniosCaml, vetCamadal, vetFAtivaCam1,
quantEntradas, matEntradas[i], matPesosCaml, bias);
if(quantCamadas == 2){
propagaCamada(quantNeuroniosCam2, vetCamadaz2,
vetFAtivaCamz2, quantNeuroniosCam1, vetFAtivaCaml, matPesosCamz2, bias);
propagaCamada(quantSaidas, vetSaidas, vetFAtivaSai,
guantNeuroniosCamz2, vetFAtivaCam?2, matPesosSaidas, bias);
telse{
propagaCamada(quantSaidas, vetSaidas, vetFAtivaSai,
qguantNeuroniosCam1, vetFAtivaCaml, matPesosSaidas, bias);

}

// calcular o vetor de erros para camada de saida
Il erro Ej = (§ - xj)*F'(yj) (Derivada da Fungéo de Ativagéo)
erroTotal = 0;
erroMaior = O;
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
exponencial = exp(vetSaidas[j]*(-1.0));
vetErrosSaidas[j] = (matSaidasEsperadas][i][j] -
vetFAtivaSai[j])*(exponencial/((1+exponencial)*(1+exponencial)));
erroTotal += fabs(vetErrosSaidas[j]);
if(fabs(vetErrosSaidas|j]) > erroMaior){
erroMaior = fabs(vetErrosSaidas]j]);

}
}

erroPadrao = erroTotal/quantSaidas;
/lif (erroPadrao > erroTolerado){
if (erroMaior > erroTolerado){

erro=1;
}else {
erro = 0;

}

if (erroMaior > erroMaiorEpoca){
erroMaiorEpoca = erroMaior;
}

erroSaida += erroPadrao;
/*
if(contEpocas % 10000 == 0){
cout << "ERRO DO PADRAO " << i << " =" << erroPadrao << endl;
}

*/
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I retropropagar o erro (se existir) da saida até o vetor de pesos da
entrada
if(erro == 1){
temErro = 1;
if(quantCamadas == 2){
calculaNovosPesos(taxaAprend, moment, quantNeuroniosCamz2,
vetFAtivaCamz2, quantSaidas, vetErrosSaidas, matPesosSaidas,
matPesosSaidasAnt, bias);
calculaErrosCaminterna(quantNeuroniosCamz2, vetErrosCamz2,
vetCamadaZ2, quantSaidas, vetErrosSaidas, matPesosSaidas);
calculaNovosPesos(taxaAprend, moment, quantNeuroniosCaml1,
vetFAtivaCam1, quantNeuroniosCamz2, vetErrosCam2, matPesosCamz2,
matPesosCam2Ant, bias);
calculaErrosCaminterna(quantNeuroniosCaml, vetErrosCam1,
vetCamadal, quantNeuroniosCam2, vetErrosCam2, matPesosCamz2);
lelse{ // se tem sé uma camada
calculaNovosPesos(taxaAprend, moment, quantNeuroniosCaml1,
vetFAtivaCaml, quantSaidas, vetErrosSaidas, matPesosSaidas,
matPesosSaidasAnt, bias);
calculaErrosCaminterna(quantNeuroniosCaml, vetErrosCam1,
vetCamadal, quantSaidas, vetErrosSaidas, matPesosSaidas);
}
calculaNovosPesos(taxaAprend, moment, quantEntradas,
matEntradas[i], guantNeuroniosCaml, vetErrosCam1, matPesosCaml,
matPesosCam1Ant, bias);

} // fim do for de um padrao

if(contEpocas % 1000 == 0){

cout << "ERRO MEDIO DA SAIDA: " << erroSaida/quantPadroes <<
"\n";

cout << "MAIOR ERRO DA SAIDA: " << erroMaiorEpoca << "\n";
lIsystem("PAUSE");

}

/largSai << erroSaida/quantPadroes << "\n";

argSai << erroMaior << "\n";

contEpocas++;

}while(temErro == 1 && contEpocas < quantEpocas); // final de uma epoca

cout << "\nQUANTIDADE TOTAL DE EPOCAS: " << contEpocas << "\n";
argSai << "\nQUANTIDADE TOTAL DE EPOCAS: " << contEpocas << "\n";

if (contEpocas < quantEpocas){

cout << \nTREINAMENTO REALIZADO COM SUCESSO\n\n";
sucesso = 1;
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}else{
cout << "\nTREINAMENTO ENCERRADO PELO NUMERO DE
EPOCAS\n\n";
sucesso = 0;
}
/~k
cout << "Matriz de Pesos da Camada 1:\n";
for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
mostraVetorDouble(matPesosCaml[i], quantNeuroniosCaml);
}

if(QuantCamadas == 2){
cout << "Matriz de Pesos da Camada 2:\n";
for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
mostraVetorDouble(matPesosCamZ2[i], quantNeuroniosCam?2);
}

}

cout << "Matriz de Pesos da Camada de Saida:\n";
for(i = 0; i < quantNeuroniosUltCam+1; i++){
mostraVetorDouble(matPesosSaidas]i], quantSaidas);

}
*

return sucesso;

}

/Il funcdo para propagar valores de uma camada
void propagaCamaday(int quantSai, double *vetSai, double *vetAtiva, int
quantEnt,
double *vetEnt, double *matPesos, int bias){
inti,j;
for(j = 0; j < quantSai; j++){ // inicio de um padrao para um neuronio
vetSai[j] = bias * matPesos[O][j];
for(i = 0; i < quantEnt; i++){
vetSai[j] += vetEnt[i] * matPesosJ[i+1][j];
}

}
Il fungéo de ativacao f(yi) = 1/(1+exp(-yi))
for(j = 0; ] < quantSai; j++){
vetAtiva[j] = 1.0/(1.0 + exp(vetSai[j]*(-1))); //Funcéo de Ativacédo Sigmoid
Logistica

}
}

/Il fung@o para calcular vetor de erros das camadas internas
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Il erro Ej = F'(yj)*somatorio(erro K * pesos jk) (Derivada da Funcao de Ativacao
* somatorio de erros por pesos)
//calculaErrosCaminterna(quantNeuroniosCam1, vetErrosCam1, vetCamadal,
quantSaidas, vetErrosSaidas, matPesosSaidas);
void calculaErrosCaminterna(int quantErros, double *vetErros, double *vetCam,
int quantErrosProx, double *vetErrosProx, double
**matPesos){
double somatorio, exponencial;
int j, k;
for(j = 0; j < quantErros; j++){
somatorio = 0;
for(k = 0; k < quantErrosProx; k++){
somatorio += vetErrosProx[k] * matPesos[j+1][k];
}

exponencial = exp(vetCam[j]*(-1.0));
vetErroslj] = (exponencial/((1+exponencial)*(1+exponencial)))*somatorio;
}
}

/l funcdo para calcular novos pesos
/I calculaNovosPesos(taxaAprend, quantNeuroniosCam1, vetFAtivaCaml,
quantSaidas, vetErrosSaidas, matPesosSaidas, bias);
/I calculaNovosPesos(taxaAprend, quantEntradas, matEntradasi],
quantNeuroniosCam1, vetErrosCaml, matPesosCaml, bias);
void calculaNovosPesos(double taxa, double momentum, int
guantNeuroniosEsq, double *vetNeuroniosEsq,
int quantErros, double *vetErros, double *matPesos, double
**matPesosAnt, int bias){
inti, j;
double nxE;
for(j = 0; j < quantErros; j++){
nxE = (taxa * bias * vetErros[j]) + momentum*(matPesos[0][j] -
matPesosAnt[0][j]);
matPesosAnt[0][j] = matPesos[O][j];
matPesos[0][j] += nxE;
}
for(i = 0; i < quantNeuroniosEsq; i++){
for(j = 0; j < quantErros; j++){
nXE = (taxa * vetNeuroniosEsq[i] * vetErros][j]) +
momentum*(matPesos[i+1][j] - matPesosAnt[i+1][j]);
matPesosAnt[i+1][j] = matPesos[i+1][j];
matPesos[i+1][j] += nxE;
}
}
}
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/Il funcdo para gerar pesos aleatorios entre -0.1 e 0.1
void geraVetorPesos(double vetor[], int quant){
int i;
for(i = 0; i < quant; i++){
vetor[i] = rand()%2000/10000.0-0.1;
}
}

/l funcdo para salvar um treinamento em arquivo
void salvaTreinamento(){
inti, j;

/l Salvando os valores lidos no arquivo com os parametros da Rede Neural
arqTreino << quantClasses << "\n";
arqTreino << quantEntradas << "\n";
arqTreino << quantSaidas << "\n";
argTreino << bias << "\n";
arqTreino << quantCamadas << "\n";
arqTreino << quantNeuroniosCaml << "\n";
if (quantCamadas == 2){

arqTreino << quantNeuroniosCam2 << "\n";
}
for(i = 0; i < quantClasses; i++){

for(j = 0; j < quantSaidas; j++){

arqTreino << matClassesJi][j] << "\t";

}

arqTreino << "\n";

}

for(i = 0; i < quantClasses; i++){
argTreino << vetNomeClasses[i] << "\n";

}

/*

for(i = 0; i < quantNeuroniosCaml; i++){
arqTreino << vetCamadal]i] << "\t";

}

arqTreino << "\n";

for(i = 0; i < quantNeuroniosCaml1; i++){
arqTreino << vetFAtivaCam1[i] << "\t";

}

arqTreino << "\n";

*/

for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
for(j = 0; ] < quantNeuroniosCam1; j++){

arqTreino << matPesosCam1[i][j] << "\t*;

}

arqTreino << "\n";
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}
/~k
for(i = 0; i < quantSaidas; i++){
arqTreino << vetSaidas][i] << "\t";
}
arqTreino << "\n";
for(i = 0; i < quantSaidas; i++){
arqTreino << vetFAtivaSai[i] << "\t";
}
arqTreino << "\n";
*/
for(i = 0; i < quantNeuroniosUltCam+1; i++){
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
arqTreino << matPesosSaidas][i][j] << "\t";
}
arqTreino << "\n";

}

/I Salvando caso a Rede Neural tenha duas camadas
if (quantCamadas == 2){
/*
for(i = 0; i < quantNeuroniosCamz2; i++){
arqTreino << vetCamada2]i] << "\t";
}
arqTreino << "\n";
for(i = 0; i < quantNeuroniosCamz2; i++){
arqTreino << vetFAtivaCam2[i] << "\t";
}
arqTreino << "\n";
*/
for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
for(j = 0; j < quantNeuroniosCamz2; j++){
arqTreino << matPesosCam2][i][j] << "\t*;
}

arqTreino << "\n";
}

}
}

/l funcdo para ler um treinamento salvo em arquivo
int leTreinamento(){
inti, j, sucesso = 0;

// Lendo os valores no arquivo com os parametros da Rede Neural
arqTreinado >> quantClasses;
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cout << "\nQuantidade de Classes: " << quantClasses << "\n";
arqTreinado >> quantEntradas;
cout << "Quantidade de Entradas: " << quantEntradas << "\n";
arqTreinado >> quantSaidas;
cout << "Quantidade de Saidas: " << quantSaidas << "\n";
arqTreinado >> bias;
cout << "Bias: " << bias << "\n";
arqTreinado >> quantCamadas;
cout << "Quantidade de Camandas: " << quantCamadas << "\n";
arqTreinado >> quantNeuroniosCam1,;
cout << "Quantidade de Neuronios da Camada 1: " << quantNeuroniosCam1
<<"\n";
if (quantCamadas == 2){
arqTreinado >> quantNeuroniosCamz2;
cout << "Quantidade de Neuronios da Camada 2: " <<
quantNeuroniosCam2 << "\n";

}

criaVetoresMatrizes();

for(i = 0; i < quantClasses; i++){
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
argTreinado >> matClasses]i][j];
/lcout << matClasses]i][j] << "\t";

}

/lcout << "\n";

}

for(i = 0; i < quantClasses; i++){
argTreinado >> vetNomeClasses|i];
/lcout << vetNomeClassesJi] << "\n";

}

/*

for(i = 0; i < quantNeuroniosCaml1; i++){
arqTreinado >> vetCamadal]i];
cout << vetCamadal]i] << "\t";

}

cout << "\n";

for(i = 0; i < quantNeuroniosCam1; i++){
arqTreinado >> vetFAtivaCam1]i];
cout << vetFAtivaCam1[i] << "\t";

}

cout << "\n";

*/

for(i = 0; i < quantEntradas+1; i++){
for(j = 0; ] < quantNeuroniosCam1; j++){

arqTreinado >> matPesosCam1[i][j];
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//cout << matPesosCaml]i][j] << "\t";

}

/lcout << "\n";
}
/*
for(i = 0; i < quantSaidas; i++){
argTreinado >> vetSaidas]i];
cout << vetSaidas]i] << "\t";
}
cout << "\n";
for(i = 0; i < quantSaidas; i++){
arqTreinado >> vetFAtivaSaili;
cout << vetFAtivaSai[i] << "\t";
}
cout << "\n";
*/
for(i = 0; i < quantNeuroniosUltCam+1; i++){
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
argTreinado >> matPesosSaidasli][j];
//cout << matPesosSaidas]i][j] << "\t";

}

/lcout << "\n"™;

}

I/l Lendo caso a Rede Neural tenha duas camadas
if (quantCamadas == 2){
/*
for(i = 0; i < quantNeuroniosCamz2; i++){
argTreinado >> vetCamadaZ2][i];
cout << vetCamadaZ2[i] << "\t";
}
cout << "\n";
for(i = 0; i < quantNeuroniosCamz2; i++){
arqTreinado >> vetFAtivaCam?2[i];
cout << vetFAtivaCamz2][i] << "\t";
}
cout << "\n";
*/
for(i = O; i < quantNeuroniosCam1+1; i++){
for(j = 0; j < quantNeuroniosCamz2; j++){
arqTreinado >> matPesosCam2][i][j];
/lcout << matPesosCam2]i][j] << "\t";
}
/llcout << "\n";
}
}
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if(quantClasses > 1 && quantNeuroniosCam1 > 01
sucesso = 1;

}

return sucesso;

}

/Il funcao para testar um treinamento realizado
void testaRede(string nomeTeste){

int quantTestes, i, |, k, ind, indEsperada = -1, cont, contErros = 0;
//double vetErrosTestes[quantSaidas], exponencial, correto;
double menor, soma;

string linha, celula, nomeAcertos = "Acertos”, erro ="";

cout << "\nINFORMACOES LIDAS NO ARQUIVO DE TESTE:\n";
getline (arqTestes,linha);
guantTestes = atoi(linha.c_str());
/largTestes >> quantTestes;
cout << "Quantidade de Testes =" << quantTestes << "\n";
matTestes = (double **)calloc(quantTestes,sizeof(double *));
for(i = 0; i < quantTestes; i++){

matTestes[i] = (double *)calloc(quantEntradas,sizeof(double));
}
matSaidaEsperada = (double **)calloc(quantTestes,sizeof(double *));
for(i = 0; i < quantTestes; i++){

matSaidaEsperada][i] = (double *)calloc(quantSaidas,sizeof(double));
}
vetNomePadrao = (char **)calloc(quantTestes,sizeof(char *));
for(i = 0; i < quantTestes; i++){

vetNomePadraoli] = (char *)calloc(50,sizeof(char));
}
vetNomeSN = (char **)calloc(quantTestes,sizeof(char *));
for(i = 0; i < quantTestes; i++){

vetNomeSN([i] = (char *)calloc(50,sizeof(char));
}
vetFaseSN = (char **)calloc(quantTestes,sizeof(char *));
for(i = 0; i < quantTestes; i++){

vetFaseSN([i] = (char *)calloc(50,sizeof(char));

}

for(i = 0; i < quantTestes; i++){
getline (arqTestes,linha);
istringstream ss(linha);
for(j = 0; j < quantEntradas; j++){
if (Igetline(ss,celula,"")) break;
matTestes][i][j] = atof(celula.c_str());
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/largTestes >> matTestes]i][j];
}
for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
if (getline(ss,celula,';")) break;
matSaidaEsperadali][j] = atof(celula.c_str());
/larqTestes >> matSaidaEsperadali][j];
}
if (lgetline(ss,celula,';")) break;
strcpy(vetNomePadraoli], (char*)celula.c_str());
if (lgetline(ss,celula,';")) break;
strcpy(vetNomeSN(i], (char*)celula.c_str());
if (getline(ss,celula,';")) break;
celula.c_str();
if (getline(ss,celula,’;")) break;
celula.c_str();
if (getline(ss,celula,';")) break;
celula.c_str();
if (getline(ss,celula,';")) break;
strcpy(vetFaseSN(i], (char*)celula.c_str());
}

cout << "Classes: \n";

for(i = 0; i < quantClasses; i++){
mostraVetorDouble(matClasses][i], quantSaidas);
cout << vetNomecClasses[i] << "\n";

}

/*

cout << "Matriz de Testes:\n";

for(i = 0; i < quantTestes; i++){
mostraVetorDouble(matTestes][i], guantEntradas);
mostraVetorDouble(matSaidaEsperadali], quantSaidas);

}
*

cout << "\nREALIZANDO OS TESTES:\n";

vetErrosTeste = (char **)calloc(quantTestes,sizeof(char *));
for(i = 0; i < quantTestes; i++){
vetErrosTeste[i] = (char *)calloc(50,sizeof(char));

}

nomeAcertos = nomeAcertos + NOMEARQ;
nomeAcertos = nomeAcertos + NOMECONF,;
nomeAcertos = nomeAcertos + nomeTeste;
nomeAcertos = nomeAcertos + ".txt";
argSai.open(nomeAcertos.c_str());
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if(arqSai.fail()){
cout << "\nERRO AO ABRIR O ARQUIVO PARA SALVAR ACERTOS DO
TESTE: " << nomeAcertos << "\n\n";
nomeAcertos = "Acertos";
system("PAUSE");
}
for(i = 0; i < quantTestes; i++){
/I propagar os valores de entrada até a camada de saida
propagaCamada(quantNeuroniosCaml, vetCamadal, vetFAtivaCaml,
quantEntradas, matTestes[i], matPesosCaml, bias);
if(quantCamadas == 2){
propagaCamada(quantNeuroniosCamz2, vetCamadaz2, vetFAtivaCamz2,
guantNeuroniosCaml, vetFAtivaCaml, matPesosCamz2, bias);
propagaCamada(quantSaidas, vetSaidas, vetFAtivaSai,
guantNeuroniosCamz2, vetFAtivaCam2, matPesosSaidas, bias);
telse{
propagaCamada(quantSaidas, vetSaidas, vetFAtivaSai,
guantNeuroniosCam1, vetFAtivaCaml, matPesosSaidas, bias);
}
cout << endl << "Padrao " << i+1 << ": " << vetNomePadraol[i] << end|;
argSai << endl << "Padrao " << i+1 << ": " << vetNomePadrao[i] << endl;
cout << "Supernova: " << vetNomeSN([i] << end|;
argSai << "Supernova: " << vetNomeSN[i] << endl;
cout << "Fase: " << vetFaseSN]Ji] << endl;
argSai << "Fase: " << vetFaseSN][i] << endl;
menor = quantSaidas;

ind = 0;
for(j = 0; j < quantClasses; j++){
soma = 0;

for(k = 0; k < quantSaidas; k++){
soma = soma + fabs(matClasses][j][K] - vetFAtivaSai[k]);

if(soma < menor){
menor = soma;
ind = j;
}
cont = 0;
for(k = 0; k < quantSaidas; k++){
if(matSaidaEsperadali][k] == matClasses[j][K]) cont++;
}

if(cont == quantSaidas){
cout << "Classe Esperada = " << vetNomeClasses][j] << "\n";
arqSai << "Classe Esperada = " << vetNomeClasses][j] << "\n";
indEsperada = j;
}
}
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cout << "Saida =";

argSai << "Saida =";

for(j = 0; j < quantSaidas; j++){
cout << vetFAtivaSai[j] << "\t";
argSai << vetFAtivaSai[j] << "\t";

}

cout << "\n";

argSai << "\n";

cout << "Classe =" << vetNomeClasses[ind] << "\n";

argSai << "Classe = " << vetNomeClasses[ind] << "\n";

if(ind != indEsperada){
itoa((i+1), vetErrosTeste[contErros], 10);
strcat(vetErrosTeste[contErros], "\t");
strcat(vetErrosTeste[contErros], vetNomePadraoli]);
strcat(vetErrosTeste[contErros], "\t");
strcat(vetErrosTeste[contErros], vetNomeSN[i]);
strcat(vetErrosTeste[contErros], "\t");
strcat(vetErrosTeste[contErros], vetFaseSNI[i]);
strcat(vetErrosTeste[contErros], "\tClasse: ");
strcat(vetErrosTeste[contErros], vetNomeClasses[ind]);
CONtErros++;

}
}

argSai << "\nINFORMACOES DE CONFIGURACAO DA REDE MLP:\n";

argSai << "Quantidade de Entradas =" << quantEntradas << "\n";

argSai << "Quantidade de Camadas =" << quantCamadas << "\n";

argSai << "Quantidade de Neuronios da Camada 1 =" <<
guantNeuroniosCam1 << "\n";

argSai << "Quantidade de Neuronios da Camada 2 =" <<
guantNeuroniosCam2 << "\n";

argSai << "Quantidade de Saidas =" << quantSaidas << "\n";

argSai << "Quantidade de Padroes de Treinamento = " << quantPadroes <<
"\n";

argSai << "Quantidade de Classes =" << quantClasses << "\n\n";

argSai << "RESULTADOS DA REDE MLP:\n";

cout << "\nQuantidade de padroes de teste =" << quantTestes << endl;

argSai << "\nQuantidade de padroes de teste =" << quantTestes << endl;

cout << "\nQuantidade de erros =" << contErros << endl;

argSai << "\nQuantidade de erros =" << contErros << endl|,

cout << "\nPercentual de acertos =" << (quantTestes -
(double)contErros)/quantTestes*100 << "%" << endl,

argSai << "\nPercentual de acertos =" << (quantTestes -
(double)contErros)/quantTestes*100 << "%" << endl,

cout << "\nErro de classificacao dos padroes: " << end|;
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argSai << "\nErro de classificacao dos padroes: " << endl;
for(i = 0; i < contErros; i++){
cout << vetErrosTeste][i] << endl;
arqSai << vetErrosTeste[i] << endl;
}
cout << endl;
argSai << endl;
argSai.close();

}

Il funcéo para mostrar vetores de double
void mostraVetorDouble(double vetor[], int quant){
int i;
for(i = 0; i < quant; i++){
cout << vetor[i] << "\t";
}

cout << "\n";
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertacdes (TDI)

Teses e Dissertacbes apresentadas
nos Cursos de PoOs-Graduacdo do
INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de
pesquisa, descricdo de equipamentos,
descricdo e ou documentagdo de
programa de computador, descrigédo de
sistemas e experimentos, apresenta-
¢do de testes, dados, atlas, e docu-
mentacdo de projetos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

S&o propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicacdes Seriadas

Sdo os seriados técnico-cientificos:
boletins, periédicos, anuarios e anais
de eventos (simpésios e congressos).
Constam destas publicagbes o
Internacional Standard Serial Number
(ISSN), que é um cbdigo Unico e
definitivo para identificagdo de titulos
de seriados.

Pré-publicacdes (PRE)

Todos os artigos publicados em
periddicos, anais e como capitulos de
livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagbes de carater técnico
gue incluem normas, procedimentos,
instrucdes e orientacdes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
guanto cientifica, cujo nivel seja
compativel com o de uma publicacdo
em periddico nacional ou internacional.

Publicacdes Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e
manuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sdo0 as sequéncias de instrugbes ou
codigos, expressos em uma linguagem
de programacdo compilada ou inter-
pretada, a ser executada por um
computador para alcancar um determi-
nado objetivo. Sao aceitos tanto
programas fonte quanto executaveis.
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