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Resumo. O artigo descreve um sistema de processamento de séries temporais, no presente caso
curvas de luz oriundas do telescopio espacial CoRot, com o objetivo de classificar tais séries como
representativas da observacdo de exoplanetas ou de sistemas estelares binarios. As séries
temporais sdo pré-processadas para homogeneizar seu comprimento e periodo de amostragem e
posteriormente sdo transformadas em redes complexas (grafos) e entdo convertidas em graficos de
recorréncia. Tais graficos sdo as informacdes de entrada de uma rede neural convolucional que
procura classifica-las como geradas pela observacdo de um exoplanetas ou de um sistema de
estrelas eclipsantes binarias. Os resultados obtidos com o uso dessa abordagem s@o promissores,
atingindo indices de acerto nos dados de validacéo do sistema superiores a 84%.

Introducao

Com o advento da Inteligéncia Artificial, uma enorme quantidade de informacao vem sendo
coletada a partir dos processos do mundo atual. Essas informacdes, cada vez mais, agregam em si
novas formas de complexidade (Mayer-Schonberger e Cukier, 2013). Este fato impGe grandes
desafios aos pesquisadores de diversas areas, na medida em que se torna necessario trabalhar em
conjunto para se extrair padrdoes ounovas estruturas de interagdo sistémica a partir de dados de
grande volume, com grande diversidade de informacGes e coletados em altissima
velocidade. Técnicas avancadas de analise de dados, tais como Machine Learning e Data Mining,
procuram detectar estruturas ou padrdes escondidos em meio ao ambiente caotico das informagoes
coletadas. Assim, é possivel transformar dados com correlacbes ou interacBes aparentemente
incompreensiveis a primeira vista em um conjunto restrito de parametros confiaveis a partir do qual
seja viavel uma tomada de decisdo assertiva (Zou et al., 2019).

Em carater complementar a tais técnicas, ha grande espaco para o desenvolvimento de novas
ferramentas para a analise de dados aplicaveis a redes complexas (Albert e Barabasi, 2002). Estes
construtos sdo capazes de modelar as relagdes entre as diversas entidades que formam o universo
em estudo (conjunto de dados). A titulo de exemplo, as entidades podem ser fontes de emissdao de
ondas de radio, veiculos detectados em cameras de vigilancia, pessoas mencionadas em documentos
sensiveis a seguranca nacional de determinado pais, operacdes e transacfes bancarias (Miller et al.,
2013) ou ainda, series temporais geradas a partir de curvas de luz estelar (foco de aplicacdo deste
projeto de iniciacdo cientifica). A analise das relagdes entre as entidades pode proporcionar
melhoria significativa na capacidade dos analistas de encontrar interacdes sutis, planejadas ou nao,
que passariam despercebidas em meio a milhdes de outras interagdes se o componente relacional
dos dados ndo fosse considerado na andlise. Alguns exemplos de questbes que podem ser
respondidas a partir de analises de interacfes: quais emissores de ondas de radio estdo presentes em
uma mesma localidade? Quais veiculos estacionaram em uma mesma area monitorada? Quais
pessoas sdo mencionadas em um mesmo documento? Quais transacdes bancéarias sdo
fraudulentas? Quais estrelas de um mesmo aglomerado compartilham determinada caracteristica?
Como detectar exoplanetas a partir de curvas de luz?

Recentemente, a comunidade cientifica tem devotado grande esfor¢o na aplicacédo da teoria
de redes complexas no contexto da analise de séries temporais (Kantz e Schreiber, 2004; Sprott,
2003). Séries temporais sdo sequéncias de dados indexados de forma ordenada ao longo do tempo e
sua andlise considera o estudo de todas as observagdes ao inves de instancias individuais. Com o
intuito de se descobrir padrdes ocultos em grandes conjuntos de dados de diferentes fontes,



ferramentas de Data Mining desenvolvidas em pesquisas no campo da Ciéncia da Computacéo
passaram a ser aplicadas a séries temporais com propositos de clustering, classificacdo e previsao
de eventos (Keogh e Kasetty, 2003; Aghabozorgi et al., 2015), em diversas areas como
meteorologia, economia, medicina e astronomia.

Em conclusdo, a teoria de detec¢do de anomalias e classificagdo em redes complexas
fundamentadas em dados relacionais € uma importante &rea de pesquisa nos dias atuais.
Consequentemente, o0 estudo e a implementacdo de algoritmos capazes de realizar as
tarefas previamente mencionadas constituem trabalho altamente relevanteno cendrio atual. Este
projeto de iniciacdo cientifica objetiva o estudo e a implementacdo de um algoritmo de modelagem
de séries temporais sob a forma de redes complexas, assim como o estudo e a implementagdo de um
algoritmo de deteccdo e classificacdo de anomalias em tais redes. Como plataforma de testes, 0s
algoritmos desenvolvidos foram aplicados no estudo de curvas de luz estelar (série temporal que
modela a variacdo do brilho de uma estrela ao longo do tempo) geradas pelo telescopio espacial
CoRot. O projeto CoRoT (acrénimo para COnveccdo + ROtacgdo + Transitos) foi desenvolvido pela
Agéncia Espacial Francesa (CNES) em conjunto com varios laboratérios franceses e parceiros
internacionais, incluindo o Brasil. O Instituto Maua de Tecnologia participou do esfor¢o, com o
Prof. Dr. Vanderlei Cunha Parro trabalhando como pesquisador visitante no Observatério de Paris
no periodo de 2004 a 2006. A avaliacdo dos dados fornecidos pelo telescopio se prestard a deteccao
de anomalias (eclipses) e possivel classificacdo de tais eventos em funcdo do objeto causador
(discernimento entre eclipses gerados por exoplanetas ou diferentes tipos de estrela).

Algumas defini¢des importantes

As curvas de luz empregadas neste estudo constituem séries temporais de comprimentos
varidveis (essencialmente, o numero de pontos da série temporal depende do intervalo de
amostragem e do tempo de captura) em que o valor observado é a intensidade luminosa detectada
pelo receptor quando apontado para determinada regido do universo. Deteccbes de variaches
bruscas na intensidade luminosa sdo indicios de elipses, que podem ser causados por exoplanetas ou
por estrelas binarias. O proposito deste estudo é justamente classificar as curvas de luz disponiveis
como sendo representativas destes dois tipos de corpos celestes.

O primeiro passo de analise é representar as séries temporais no formato de redes
complexas, para a posterior geracdo dos graficos de recorréncia (RP, do inglés recurrence plots).
Sdo estas representacdes graficas que serdo analisadas por redes neurais convolucionais e entdo
classificadas como eclipses causados por exoplanetas ou por estrelas binarias.

Definicdo 1. Uma rede complexa é frequentemente representada como um grafo G=(V,E)
que consiste de dois conjuntos V e E. O conjunto V € a colecdo de vértices (nds, pontos) de G,
enquanto E é o conjunto de arestas (liga¢cdes, linhas) representando pares de elementos conectados
de V (Costa et al., 2007). Cada Vvértice é identificado por um indice inteiro p=1,...,N e cada aresta é
identificada por um par (p,q), identificando uma ligacdo entre os vértices p e g. Um grafo G ¢
chamado nédo-direcionado se uma aresta unindo os vértices p e ¢, denotada por (p,q), € equivalente a
aresta (q,p) que liga os vértices q e p, ou seja, (p,q)eE<(q,p)<E. Por ouro lado, em um grafo
direcionado, tipicamente temos (p,q) € E ¢ (q,p) € E. Um grafo pode conter lacos (ou malhas), ou
seja, arestas que ligam um vértice a si mesmo. De forma geral, podem ser atribuidos pesos Wpq as
arestas (p,q). Neste caso, um grafo direcional com pesos pode ser completamente descrito por sua
matriz de pesos W, na qual cada entrada expressa o peso da conexdo do vértice p para o vértice q.

Definicdo 2. A matriz (binaria) de adjacéncia A de um grafo sem pesos é tal que Apg=1
indica a presenca de uma aresta (p,q) no conjunto E; caso ndo haja conexdo entre os vertice p e g,
tem-se Apq=0. Dependendo da estratégia empregada na transformacgdo de uma série temporal em
uma rede complexa, a resultante matriz de adjacéncia A apresentara dependéncia sobre 0s
parametros do algoritmo empregado. Neste estudo, tal dependéncia se da com relacdo ao parametro
¢ da rede de recorréncia. A Figura 1 mostra um grafo de 5 vértices e 7 arestas, em conjunto com sua
respectiva matriz de adjacéncia.
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Figura 1 — Exemplo de um grafo e sua respectiva matriz de adjacéncia

Defini¢do 3. A transformacdo de uma série temporal para o dominio das redes complexas se
da pela anélise da similaridade estatistica ou de uma meétrica de proximidade entre os diferentes
segmentos da série temporal. Neste estudo, sdo aplicadas as redes de recorréncia (Donner et al.,
2010; Marwan et al., 2009) que propiciam uma reinterpretacdo dos graficos de recorréncia. O leitor
interessado nos detalhes técnicos é referenciado a (Marwan et al., 2007). Em linhas gerais,
interpreta-se uma série temporal {xi}i-1", com xi=x(ti), como a representacao finita de uma trajetéria
descrita por um sistema dindmico. A seguir, os dados sdo convertidos em vetores de estado com
dimenséo apropriada. Nas redes de recorréncia, os estados tornam-se arbitrariamente préximos dos
anteriores apds certo tempo, sendo esta uma propriedade fundamental de sistemas dindmicos
deterministicos e também ¢€ tipica de sistemas ndo-lineares cadticos (Ott, 2002). Essas recorréncias
podem ser visualizadas por meio dos graficos de recorréncia (Eckmann et al., 1987), que
constituem a representacdo grafica da matriz de recorréncia da rede R(g) definida por:

Rij(e) = O(e - [|xi —xil) 1)
em que ||.|| pode ser a norma Euclidiana, Norma Méxima, Manhattan, etc e ® é uma funcédo do tipo
heaviside. Os graficos de recorréncia permitem investigar a recorréncia de uma trajetéria em um
espaco de fase m-dimensional por meio de uma representacdo bidimensional de Rij em termos de
pontos que indicam pares recorrentes e ndo recorrentes de vetores de estado. O pardmetro ¢ é um
limitante pré-definido que determina se dois vetores de estado sdo proximos ou ndo. O passo crucial
é reinterpretar R(g) como a matriz de adjacéncia A de uma rede complexa adjunta embutida no
espaco de fase,

A () =R(g) - In, (2)
Sendo assim, os vetores de estado xi sdo interpretados como vértices de uma rede complexa que sdo
conectados por arestas ndo direcionadas se sdo mutualmente proximos no espaco de fases, ou seja,
caso representem recorréncias.

Definicdo 4. As Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural
Network) formam uma classe de rede neural artificial do tipo feed-forward com aplicagédo no
processamento e analise de imagens digitais. As CNN empregam uma variagdo da estrutura de
perceptrons multicamada com o objetivo de minimizar o pré-processamento. O padrdo de
conectividade das CNN é inspirado na organizacdo do cortex visual dos animais, razdo pela qual
essa classe de redes neurais € amplamente empregada na andlise de imagens. Tratamentos
detalhados sobre o0 assunto sdo vistos em (Michelucci, 2019; Kelleher, 2019).

Material e Métodos

As séries temporais (curvas de luz) disponiveis para analise possuem diferentes
comprimentos e também diferentes periodos de amostragem. Assim, um procedimento de pré-
processamento de dados foi necessario para ajustar o comprimento (nimero de pontos), o chamado
resize, e ajustar o periodo de amostragem, o chamado resample. De posse das curvas de luz pré-
processadas, passa-se a etapa de conversdo dessas séries temporais em redes de recorréncia e a



posterior transformacéo dessas entidades em gréaficos de recorréncia. Estas representagdes graficas
sdo ilustragdes de matrizes NxN oriundas de séries temporais com N estados e apresentam simetria
com relacdo a diagonal principal.

Uma porcédo dos gréficos de recorréncia (80%) é destinada ao processo de treinamento da
rede neural convolucional. Durante a fase de treinamento, é computada a fungédo perda, um indice
de mérito que avalia a quantidade de classificacdes corretas dentro do universo de informacGes
investigado. Um treinamento bem-sucedido implica na minimizacdo da funcdo perda. Em um
procedimento de validagdo cruzada, os outros 20% dos graficos de recorréncia sdo empregados
como dados de teste para comprovar a eficacia da classificacdo fornecida pela rede neural, no
pressente caso discernindo entre exoplanetas e eclipsantes binarias.

A linguagem de programacdo empregada foi o Python, em sua versdo 3.8.3, assim como as
bibliotecas numpy 1.19.2, skimage 0.17.2, matplotlib 3.2.2 e keras 2.4.3. As rotinas de conversao
das curvas de luz em graficos de recorréncia empregaram a biblioteca pycorn, desenvolvida por Zou
et al. (2019). A configuracdo da rede neural convolucional, os processos de treinamento e teste
também foram desenvolvidos em Python. A Figura 2 ilustra o processo descrito.
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Figura 2 — Etapas de processamento para a classificacao das curvas de luz.

Como mencionado anteriormente as CNN sdo amplamente utilizadas em aplicacbes que
lidam com imagens. De fato, a técnica se fundamenta na insercdo da imagem em filtros que
procuram, a cada iteracdo do processo de treinamento, aprimorar a deteccdo de caracteristicas que
permitam discernir entre as classificacdes possiveis. A Tabela 1 descreve a arquitetura especifica
utilizada neste trabalho.

Tabela 1 — Arquitetura da CNN

Tipo de camada Formato de entrada Formato de saida
12 Convolucional 2D 128 x 128 x 8 126 x 126 x 8
12 MaxPooling 126 x 126 x8 63 x 63 x 8
12 Dropout 63 x63x8 63 x 63 X8
2% Convolucional 2D 63Xx63x8 61x61x8
28 MaxPooling 61x61x8 30x30x8
2% Dropout 30x30x8 30x30x8
Linearizacéo 30x30x8 7200
12 Densa 7200 32
32 Dropout 32 32

22 Densa 32 2




A Figura 3 fornece uma visualizacdo da arquitetura proposta para a CNN. A ordem das
camadas é a mesma fornecida na Tabela 1.
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Figura 3 — Visualizagéo da arquitetura da CNN.

Resultados e Discussao

As Figuras 4 e 5 ilustram alguns exemplos de curvas de luz convertidas em graficos de
recorréncia (RP). E importante notar nos RP’s a simetria com relagdo a diagonal principal e os
padrdes de imagem formados em ambos os tipos de fendmenos observados, exoplanetas (Figura 4)
e estrelas eclipsantes binarias (Figura 5).

>

Figura 4 — Curvas de luz nas quais foram observados exoplanetas e suas respectivas representacoes
no formato de graficos de recorréncia.



O processo de treinamento da CNN nédo deve ser unico. De fato, é aconselhavel repeti-lo
diversas vezes, empregando em cada etapa diferentes conjuntos de treinamento e teste. Neste
estudo, 100 treinamentos foram realizados e as respectivas taxas de acerto no treinamento e na
validacao (teste com os 20% de dados ndo empregados no treinamento) foram calculadas. Os trés
melhores resultados estdo registrados na Tabela 2.

Tabela 2 — Trés melhores indices de acerto dentre 100 treinamentos (ordenados pelo indice obtido
na etapa de validacéo)

indice de acerto nos dados de  Indice de acerto nos dados de

treinamento validacdo
84,2% 86,6%
92,3% 85,3%
86% 84,7%
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Figura 5 — Curvas de luz nas quais foram observadas estrelas eclipsantes binarias e suas respectivas
representacOes no formato de gréaficos de recorréncia.

As informacdes da Tabela 2 revelam que nem sempre um alto indice de acertos na etapa de
treinamento implica em melhor eficicia na etapa de validacdo. Esta € uma caracteristica intrinseca



deste tipo de abordagem que emprega redes neurais convolucionais como classificadores. Isto
evidencia a importancia de se trabalhar exaustivamente com os dados disponiveis e também
promover modifica¢fes na arquitetura da CNN com o objetivo de maximizar o indice de acertos nos
dados de validacdo. De forma contra intuitiva, observa-se que o melhor indice de certos nos dados
de validacdo ocorreu para a rede que exibiu (dentre os trés melhores resultados) o pior indice de
acertos nos dados de treinamento. Novamente, 0 que se procura é uma solucdo de compromisso
entre complexidade da rede (0 que impacta em tempo de treinamento) e um indice de erros abaixo
de um valor considerado aceitavel.

A Figura 6 mostra a representacdo grafica dos indices de acerto (a esquerda) e das funcbes
perda (a direita), durante a fase de treinamento da CNN, para as realizacOes registradas na Tabela 2.
E possivel notar a tendéncia de crescimento dos graficos relativos aos indices de acerto, o que
revela o aumento da capacidade do modelo de discernir entre as duas classificacGes possiveis, a
cada iteracdo do processo. Concomitantemente, nota-se a diminuicéo das funcbes perda associadas
a cada CNN.
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Figura 6 — Representacdes das evolugdes dos indices de acerto (x.1) e das respectivas fungdes perda
(x.2) obtidas pelas CNN da Tabela 2. As letras a, b e ¢ representam, respectivamente, as linhas da
Tabela 2.
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Conclusoes

Uma abordagem de classificacdo empregando CNN foi descrita neste estudo. O objetivo €
discernir quais curvas de luz sdo representativas das observagdes (feitas pelo CoRoT) de
exoplanetas ou de estrelas binarias eclipsantes. Para tal, um sistema de processamento foi proposto
(vide Figura 2), no qual as curvas de luz sdo pré-processadas e posteriormente transformadas em
graficos de recorréncia que constituem os dados de entrada da CNN classificadora.

Os resultados obtidos revelam que tal abordagem € promissora, fato evidenciado pelos
indices de acerto em dados de validacdo superiores & 80%. Nos trés melhores resultados, dentre os
100 treinamentos realizados, tais indices alcancaram valores de 86,6%, 85,3% e 84,7%.

Como possiveis passos futuros relativos a este projeto, podem ser citados (i) testes do
sistema em larga escala (com o uso de um banco de dados maior), seja com relacdo ao numero de
amostras em cada série temporal, seja com relacdo ao numero de séries temporais disponiveis ou
mesmo com a expansdo do numero de categorias; (ii) a insercdo de outros algoritmos de deteccdo
de anomalias em redes complexas; (iii) a inclusdo de outras arquiteturas de redes neurais.
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