Projeto de Graduacao

\)

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA 1 de Julho de 2024

TECNICAS DE MACHINE LEARNING E CONTROLE
EXTREMAL APLICADOS NA DETECCAO DE EXOPLANETA:!

Bruna Vianna de Franca Costa

www.ele.puc-rio.br




\\ Projeto de Graduacao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

TECNICAS DE MACHINE LEARNING E CONTROLE
EXTREMAL APLICADOS NA DETECCAO DE EXOPLANETA:!

Aluno: Bruna Vianna de Franca
Costa

Orientador: Eduardo Costa da Silva
Co-Orientador: William de Souza Barbosa

Trabalho apresentado como requisito parcial para conclusao do curso de
Engenharia de Controle e Automacao da Pontificia Universidade Catdlica do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil.



\‘ Projeto de Graduagao

\ DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

Agradecimentos

O curso de Engenharia de Controle e Automacao foi uma trajetdria emocionante e desafiadora. Dito isto,
gostaria de agradecer a todos os envolvidos. Ndo apenas a professores, mas todos dentro do campus que
fizeram da universidade a minha casa.

Aos professores da PUC-Rio que me fizeram amadurecer e construir a pessoa que sou hoje, cheia de
sonhos e energia. Obrigada por responderem a curiosidade de uma adolescente de ensino médio que
buscava conhecer e entender o mundo.

Ao meu orientador, Prof. William Barbosa que me apoiou, ensinou e permitiu que eu demonstrasse minhas
cores durante o curso de Engenharia de Controle e Automagao na PUC-Rio.

Gragas a todos vocés, mesmo com falhas e erros, me tranformaram em quem eu sou, formando as estrelas
mais brilhantes da constelacao da minha vida para uma nova jornada.

Queria agradecer a minha familia, em especifico, a minha mae por me proporcionar uma educagao de
qualidade e acreditar em mim e nos meus sonhos desde crianca. Ndo ha palavras que descrevam a honra
que tenho de ter tido todo o apoio durante anos e a honra de ser filha de uma mulher brilhante.

A amigos que me apoiaram durante toda a trajetdria, me ouviram reclamar, chorar e brilhar. Obrigada
por estarem comigo nessa trajetoria.

A musica e arte que me fizeram ndo me perder durante a jornada, me dando forcas, esperancas e
inspiracdes. Graga a vocés estou aqui, viva e esperangosa para o futuro.

E por fim, a mim, pela forca e determinacdo, olhando para as dificuldades com sarcasmo e um sorriso.
Lembre-se, a Unica vez que devo olhar para tras é para ver o qudo longe cheguei.

Como Audrey Hepburn diria: E antes que eu me va, com gratiddo e amor, eu termino. PUC, vocé realmente
foi um grande amigo.



\‘ Projeto de Graduagao

\ DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

Resumo

A NASA™ desenvolveu o Telescdpio Kepler usando observacées de eventos de transito, que sdo pequenas
quedas no brilho de uma estrela quando um planeta passa na frente dela.

Como os eventos de transito duram apenas uma fracdo do dia, todas as estrelas devem ser monitoradas
continuamente, implicando que seus brilhos devem ser medidos pelo menos uma vez a cada poucas horas.
A capacidade de visualizar continuamente as estrelas monitoradas determina que o campo de visao nunca
deve ser blogueado em qualquer época do ano. Tais condiges, principalmente no espacgo, sdo dificeis
de prever, por isso, alguns casos de falso positivos e negativos ocorrem na hora da classificagao de
exoplanetas.

A fim de aperfeigoar essa classificacdo, tratando o problema de falsos positivos e negativos, foi
desenvolvido dois tipos de abordagens de modelos preditivos para as observacdes de exoplanetas feita
pelo telescopio Kepler.

Para tal desenvolvimento foi utilizado um sistema Model Free, baseado em modelos de aprendizagem
de maquina usando Redes Neurais e Rede Neuro-Fuzzy, e também modelos mais matematicos, como
Controle Extremal.

Para o modelo de Redes Neurais, foram escolhidos e comparados dois modelos feitos em Python™:
Perceptron e Multi-Layer Perceptron. Desses modelos, foi utilizado o com melhor resultado envolvendo
métrica de acuracia, precisdo, recall e RMSE.

Para o modelo de Redes Neuro-Fuzzy, foram escolhidos e comparados dois modelos distintos usando duas
bases de dados diferentes desenvolvido também em MATLAB™. Desses modelos, foi utilizado o com
melhor resultado envolvendo métrica de acuracia e RMSE.

Para o modelo de Controle Extremal foi modelado um sistema em MATLAB™com mesmo ruido que o a base
de dados, escolhida uma funcdo de custo, e em seguida foi aplicado uma entrada senoidal e construido
um controle eficiente para analisar a melhor resposta do sistema.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, ANFIS, Perceptron, Perceptron de Miltiplas
Camadas, Controle Extremal, Base de Dados, Telescopio Kepler.



\‘ Projeto de Graduagao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

MACHINE LEARNING AND EXTREMUM SEEKING CONTROL TECHNIQUES APPLIED TO THE
DETECTION OF EXOPLANETS

Abstract

NASA™ developed the Kepler Telescope using observations of transit events, which are smalldips in a
star’s brightness when a planet passes in front of it.

Since transit events last only a fraction of the day, all stars must be monitored continuously, implying
that their brightnesses must be measured at least once every few hours. The ability to continuously
view monitored stars means that the field of view must never be blocked at any time of the year.
Such conditions, especially in space, are difficult to predict, therefore, some cases of false positives and
negatives occur when classifying exoplanets.

In order to improve this classification, dealing with the problem of false positives and negatives, it was
developed two types of predictive model approaches for exoplanet observations made by the Kepler
telescope.

For this, a Model Free system was used, based on machine learning models using Neural Networks and
Neuro-Fuzzy Network, and also more mathematical models, such as Extremum Seeking Control.

For the Neural Networks model, two of them were made, chosen and compared in Python™: Perceptron
and Multi-Layer Perceptron. Of these models, the one with the best results was chosen based on best
peforming accuracy, precision, recall and RMSE metrics.

For the Neuro-Fuzzy Networks model, it was developed in MATLAB™ two models with completely different
databases. Of these models, the chosen one was with the best result involving accuracy metrics and
RMSE.

For the Extremum Seeking Control model, a system was made in MATLAB™ with the same noise as the
data. This noise was then applied as a cost function. After that, a sinusoidal input was applied and with
that, it was constructed an efficient control system to analyze the best response.

Keywords: Machine Learning, ANFIS, Perceptron, Multi-Layer Perceptron, Extremum Seeking
Control, Database, Kepler Telescope.
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1 INTRODUCAO

A histéria de "O Pequeno Principe”™de Antoine de Saint-Exupéry gira em torno de um aviador que se
vé perdido no deserto do Saara. L&, ele encontra o Pequeno Principe. Nesse encontro, o personagem
principal, relata ter vindo de um pequeno asteroide chamado B-612, onde ele viveu sozinho com uma
rosa. A rosa era sua amiga e companheira, mas também muito vaidosa e exigente. Desiludido com a
atitude da rosa, o pequeno principe parte em uma jornada por diferentes asteroides até chegar na parada
final, a Lua. [12]

A curiosidade do ser humano ndo difere muito do Pequeno Principe™. A prova disso estd em um dos
eventos histéricos mais impactantes da Guerra Fria, a Corrida Espacial. Com intuito de promover a
exploracdo do espacgo, Estados Unidos e a Unido Soviética, incetivaram o desenvolvimento cientifico,
realizando expedicdes tripuladas ao espaco que no final levou o homem a lua, transformando assim
literatura em realidade.

Figura 1: O Pequeno Principe™ [1].

Ao chegar a lua, o pequeno principe conhece um gedgrafo que lhe explica que a Lua é uma esfera seca
e sem vida, e que ndo ha ninguém para explora-la ou cuidar dela. O pequeno principe fica um pouco
decepcionado, pois esperava encontrar algo mais interessante. Como o personagem principal, 0 marco
da Lua para civilizacdo atual foi o primeiro passo, a primeira vitéria do ser humano na area de Exploracdo
Espacial, porém ndo é a ultima. O espaco é desconhecido e com os problemas ambientais atuais, a
exploracdo espacial pode fornecer ideias cruciais sobre como os seres humanos podem sobreviver diante
as mudancas catastroficas no clima. [13]

No livro ha a presenca de uma metafora importante para o desenvolvimento do presente estudo, os baobas.
Eles sdo arvores gigantes e muito fortes, que podem crescer em diversos planetas. No entanto, o pequeno
principe alerta sobre a necessidade de cuidar para que essas arvores ndo cresgcam descontroladamente. Ele
explica que se os baobas nédo forem arrancados enquanto ainda sdo pequenos, eles se tornardo enormes
e suas raizes poderdo destruir o asteroide.
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Figura 2: O baoba [2].

Como os baobds, se o aquecimento global ndo for tratado o quanto antes, as mudancas climaticas serdo
irreversiveis. De acordo com o secretario-geral da ONU™, Antdnio Guterres: “Ainda é possivel limitar o
aumento da temperatura global a 1,5°C e evitar o pior da mudanca climatica. Mas somente com acées
climaticas drasticas e imediatas.” [14]. Ainda é possivel salvar a Terra, contudo o que mais falam é
procurar outro planeta habitavel. Marte esta em primeiro lugar, porém ndo € a Unica solugdo.

No conto, o pequeno principe usa um telescépio para observar os asteroides em seu pequeno asterdide. Ele
o utiliza para olhar para o céu e observar os diferentes corpos celestes que passam por perto. Através do
telescopio, o Pequeno Principe se conecta com o vasto universo ao seu redor, alimentando sua curiosidade
e senso de maravilha.

Figura 3: O astronomo de O Pequeno Principe e o Telescépio [3].

Paralelamente, em 2009 a NASA™langou o projeto espacial chamado Telescopio Kepler, nomeado em
homenagem o cientista Johannes Kepler. Esse projeto foi designado para pesquisar a regido da Via Lactea
fora do sistema solar em busca de exoplanetas. [15]

Exoplanetas ou planetas extrassolares, sao planetas que orbitam estrelas fora do sistema solar em que
a Terra esta inserida. Eles podem variar em tamanho, composicdo e caracteristicas fisicas. Alguns sdo
rochosos, semelhantes a Terra, enquanto outros sdo gigantes gasosos, comparaveis a Japiter e Saturno.
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Além disso, muitos deles orbitam estrelas em zonas habitaveis, onde as condi¢cbes poderiam permitir a
existéncia de agua liquida e, portanto, potencialmente suportar a vida humana [16].

O telescopio foi montado para procurar exoplanetas com metade ou até duas vezes o tamanho da Terra na
zona habitavel de suas estrelas, onde a dgua liquida poderia existir na superficie do planeta. Dentro dos
alvos analisados existem observagdes que encontram-se nesses parametros, como o caso do Kepler-186f,
indicando assim a existéncia de outros locais promissores para a vida humana futuramente.

r

Figura 4: Dentro da Instalacdo de Processamento de Riscos da Astrotech em Titusville, Fldrida, antes de seu langamento,
a espaconave Kepler da NASA™é colocada em um suporte para abastecimento [4].

O telescdpio Kepler encontra-se na sua segunda missdo desde 2014 e ja rotulou mais de 10.000 possiveis
exoplanetas. Em 2017, foram confirmados mais de 3.000 exoplanetas no total. Em 2018, depois de nove
anos de atividade, ele ficou sem combustivel necessario para futuras operagdes cientificas. Visando esses
problemas, Kepler foi sucedido pelo Transiting Exoplanet Survey Satellite (TESS), que continua a busca
por exoplanetas [15].
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Searching for Habitable Worlds

Figura 5: Planetas descobertos na varredura da missdo Kepler da NASA™em busca de planetas pequenos e habitaveis
nos ultimos nove anos [5].

A Figura 5 mostra os planetas que o telescopio Kepler encontrou. O primeiro é o Kepler-20e que foi
descoberto em dezembro de 2011 orbitando uma estrela semelhante ao Sol, ligeiramente mais fria e
menor. O Kepler-22b foi anunciado no mesmo més, sendo um planeta na zona habitadvel de uma estrela
semelhante ao Sol, mas tem mais do dobro do tamanho da Terra. Como citado acima, o Kepler-186f foi
descoberto em 2014 e é o primeiro planeta do tamanho da Terra encontrado na zona habitavel de uma
pequena e fria estrela com cerca de metade do tamanho e massa do Sol. Por Ultimo, o Kepler-452b é o
primeiro planeta préximo do tamanho da Terra na zona habitavel de uma estrela muito semelhante ao
Sol [5].

O Telescopio Espacial Kepler foi colocado em uma orbita heliocéntrica ao redor do Sol [17], com um
periodo de aproximadamente 372.5 dias. Nesta orbita a espaconave se afasta lentamente da Terra e até
ultimas atualizacOes, estava a uma distancia de mais de 0,4 UA.

Devido a orbita, Kepler aponta continuamente para uma Unica regido do céu, isso permite maior
estabilidade evitando as altas dosagens de radiacdo associadas a érbita da Terra. [6]
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Figura 6: O Telescopio Espacial Kepler da NASA™orbita o Sol em conjunto com a Terra, afastando-se lentamente da
Terra.
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O "coracdo” do telescépio Kepler reside em seu sofisticado fotometro, um instrumento sensivel concebido
para capturar uma gama especifica de luz conhecida como espectro de luz visivel. Ao contrario dos
telescépios tradicionais que se concentram num Unico alvo, o Kepler adotou uma abordagem de campo
amplo, monitorizando o brilho de mais de 100.000 estrelas numa determinada area do céu.

Os planetas, por fim, foram detectados observando pequenas quedas no brilho de uma estrela. Para essa
queda acontecer, o Kepler olhava para uma area especifica do céu, monitorando continuamente o brilho
dentro de seu campo de visdo até que um planeta passe na frente dela. Esse fendmeno é conhecido como
evento de transito. Durante um transito, o planeta bloqueia temporariamente uma pequena fragao da luz
da estrela [16] [18].

Os instrumentos do Kepler mediram o brilho das estrelas ao longo do tempo. Quando ocorreu um evento
de transito, houve uma pequena queda no brilho da estrela. Isto foi registrado no que é chamado de
“curva de luz”, que é essencialmente um grafico do brilho de uma estrela ao longo do tempo, como
indicado abaixo na Figura 7.
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Curva de Luz

Figura 7: Curva de luz de um planeta em transito em sua estrela.

Planetas em odrbitas proximas em torno de suas estrelas produziriam quedas regulares e periddicas no
brilho a medida que passassem na frente da estrela. Esses padrdes repetidos eram fortes indicadores de
um exoplaneta em potencial.

Cientistas, por fim, analisaram a enorme quantidade de dados coletados pelo Kepler. Eles procuraram
padroes repetidos nas curvas de luz e usaram algoritmos para identificar potenciais candidatos a
exoplanetas. Depois que o telescopio identificou um potencial candidato, observacdes de acompanhamento
foram frequentemente feitas usando outros telescépios para confirmar as descobertas.

Outro detalhe interessante, com as leis do movimento planetario do cientistas Johannes Kepler, os
cientistas foram capazes de determinar o tamanho e o periodo orbital dos exoplanetas. Outros dados,
tais como observagdes espectroscopicas, poderdo fornecer informacgdes adicionais sobre a atmosfera e
composicdo do extrassolares.

Uma vez confirmado um candidato a exoplaneta, este era adicionado a lista de observacdes confirmados
e as suas caracteristicas eram catalogadas. E foi assim que o Kepler descobriu e catalogou milhares de
extrassolares.

As observacGes do Kepler desafiaram os modelos estabelecidos de formacdo e migracdo planetaria,
levando a uma reavaliagdo da nossa compreensao sobre as possibilidades que apenas o filmes e livros
sobre o espaco sonhavam.

Como indicado acima, o método de transito utilizado é especialmente eficaz para encontrar planetas que
estdo relativamente proximos das suas estrelas hospedeiras e tém periodos orbitais curtos. Contudo, é
menos eficaz para planetas com longos periodos orbitais ou aqueles em érbitas altamente inclinadas, onde
os transitos sdo menos provaveis de ocorrer a partir do ponto de vista do Kepler.
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O catdlogo de candidatos a planetas do Kepler também é conhecido como KOI. No entanto, como citado
acima, os KOIs também incluem eventos classificados como falsos positivos astrofisicos, além de rdidos,
gerando um grau de incerteza na avaliagao final [19].

NASA™e outros pesquisadores como Alka Kumari [20] e Margarita Buguefio et al. [21] ja desenvolveram
projetos, que usam técnicas de Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, Aprendizagem
Supervisionada e até Engenharia de Recursos para ajudar na classificacdo das amostras do telescépio
e eliminar o efeito dos falsos positivos e negativos. Todos os projetos, trazem uma acuracia proxima
ou maior que 0.95, mostrando que o tratamento com tais ferramentas sdo uma boa solugdo. Ademais,
projetos como o da Blenda Guedes [22] e de Jobanbir Singh et al [22] trazem outra abordagem usando
Rede Neural e Rede Neural Profunda.

No atual estudo, pretende-se aprofundar esses projetos, usando novas abordagem com Rede Neuro-Fuzzy,
Model Free, e usando modelos matematicos a partir do Controle Extremal. Busca-se entdo comparar
esses os dois modelos e ver qual apresenta melhores métricas de resultado na hora de classificar um
exoplaneta. Também, nesse estudo deseja-se melhorar a acuracia de forma a ndo colocar hiperparametros
que sobrecarreguem os modelos.

Como no livro O Pequeno Principe™, o atual estudo busca explorar ndo apenas exoplanetas mas a
curiosidade e imaginagdo para solucionar os problemas expostos e eventualmente abrir portas para a
possibilidade de colonizagdo ou migracao humana para outros sistemas estelares.

O presente estudo esta dividido em quatro secGes. Na primeira é apresentada a secdo de Estado da
Arte, que apresenta os topicos necessarios para a compreensdo do trabalho, como o entendimento de
diferentes modelos de Rede Neuro-Fuzzy e métricas de estatistica, e também os conceitos da teoria de
Controle Extremal necessarios ao entendimento do problema. Na secdo seguinte, a de Desenvolvimento,
é analisada a performace da deteccdo de exoplanetas usando as ferramentas citadas acima. Em
continuidade, sdo apresentados os Resultados obtidos e estudos comparativos do desempenho dos
sistemas preditivos propostos. A U(ltima secdo apresenta as conclusdes e sugestdes para trabalhos
futuros.
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2 ESTADO DA ARTE - Parte 1: "O ESPECTADOR"”

Esse topico foi criado a fim de entender melhor a percepgao do leitor em relagdo ao tema apresentado
nesse estudo. Durante o periodo de estruturacdo da ideia deste trabalho de fim de curso foi perceptivel
a reacdo das pessoas ao serem apresentadas ao tema, demonstrando duvidas de conceitos que sdo base
para o estudo. Com isso, foi notada a possibilidade de entender melhor o publico e testar se efetivamente
os conhecimentos foram repassados.

Em primeira instancia, iria ser realizado um estudo que atuaria em duas partes. A primeira onde é realizada
a pergunta, por exemplo, “"Vocé sabe o que é um exoplaneta?”. Caso o usuario ndo souber, ele vai para
segunda parte, onde é encaminhado para uma aba onde contém o texto do atual estudo explicando o
conceito. Assim que explicado, é perguntado novamente o entendimento. Se continuou ndo entendendo,
pede-se para explicar em um breve texto o porque, caso contrario segue com mais perguntas.

Note que, o estudo teria uma abordagem mais introdutdria, logo ele foi realizado com pessoas que nao
conhecem a area ou tem um pouco de conhecimento sobre. Foi desenvolvido um pequeno formulario
usando o Google Forms ™para obter as respostas e abaixo estdao os resultados encontrados:

Porém, devido ao prazo de entrega, ndo foi completado essa etapa. Foi feita uma analise rapida mostrando
o estudo as pessoas. Foi exigido que elas |éssem e tirassem duvidas. Por meio dessas duvidas foi entendido
os pontos de importéncia para melhora. Logo, o atual estudo ja foi desenvolvido tentando atender a
necessidade do publico, para melhor entendimento.
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3 ESTADO DA ARTE: "A CURADORIA”

a Exoplanetas

Como dito anteriormente, um exoplaneta é qualquer planeta além do nosso sistema solar. Boa parte
orbita outras estrelas, mas os planetas rebeldes, ndo estdo vinculados a qualquer uma estrela. Uma
grande maioria dos exoplanetas sdo encontrados através de métodos indiretos como o método de transito
ou monitorando o espectro de uma estrela em busca de sinais que forneccam informagdes de um planeta.
Os telescdpios espaciais encontraram milhares de planetas observando “transitos” [23].

A principal caracteristica que se destaca em planetas extrasolares é a diversidade. Os exoplanetas
preenchem muito mais o espaco de parametros, com orbitas que variam de 0.03 a 5.5 UA, com
excentricidades entre 0 e 0.8, e massas entre 15Mrerrqe € 15Myyupiter - Dentre os dados que sdo
disponibilizados pela NASA™, existem poucos casos com medidas por outros métodos, para os quais
um conjunto maior de parametros tenha sido determinado, o que permitiria uma analise mais profunda
[18].

De acordo com a Leticia Rioga do Nucleo de Astronomia da Universidade Federal de Minas Gerais: "Uma
forma a ser citada mas que ndo entrara no estudo de deteccdo de exoplanetas é observando a variagao
na posicdo da estrela ao longo do tempo. Esse método, chamado de variacdo da velocidade radial, sé
possibilita a observagdo de planetas gasosos com tamanhos proximos ou maiores que o de Jupiter. Quanto
maior o tamanho do planeta e maior a proximidade dele com a estrela, mais a estrela parecera estar
dangando, ao observarmos a variagdo de sua posicdo ao longo do tempo. Isso esta relacionado ao centro
de massa. O centro de massa é o ponto em que um objeto pode ser equilibrado. Por exemplo, se
vocé tentar equilibrar um cabo de madeira em cima de seu dedo, estando o cabo na horizontal, vocé
provavelmente posicionara o dedo no meio do cabo, onde esta seu centro de massa” [24].

Atualmente com avanco das pesquisas e desenvolvimento de ferramentas inteligentes que facilitam a
analise dessas informacoes, existem avangos significativos nas analises mais profundas das constituicdes
desses planetas.

David S. Spiegel et.al, revisam a ampla gama de estruturas internas que sao conhecidas em sistemas
exoplanetarios, desde observacGes que sdo mais de 10 vezes mais massivos que Jupiter, até objetos
de massa intermedidria semelhantes a Netuno, com nlcleos grandes e envelopes moderados de
hidrogénio/hélio até para objetos rochosos com aproximadamente a massa da Terra [25].

b Telescépio

O telescépio Kepler tem uma abertura de 0.95 metros e um campo de visdo de 115.6 graus®. Ele é

composto de Unico instrumento, um fotémetro, que possui um conjunto de 42 CCDs dispostos em 21
modulos. CCDs sdo circuitos integrados sensivel a luz que capturam imagens convertendo fotons em
elétrons. Metade da passagem de banda maxima é de 435 a 845 nm, com> 1% de resposta espectral
relativa. Cada CCD de 50x25 mm possui 2200x1024 pixels [6]. O intervalo entre leituras de um
determinado pixel de um CCD é composto por um tempo de exposicdo definido em 6.019803 segundos
e um tempo de leitura fixo de 0.51895 segundos. Para cada integracao, todos os pixels foram lidos e
somados temporalmente no Science Data Acumulador(SDA).
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Figura 8: Kepler Fotometro [6].

Em média, 32 pixels sdo lidos do SDA por alvo. Os dados de cadéncia longa (LC) sdo somados em
compartimentos de 29.424 minutos(270 integragdes), enquanto os dados de cadéncia curta (SC) sdo
compartimentos de um minuto (9 integracdes) [26].

v ™ ® . * -
.
- ” oy )
- +i5 00"
- - - ™
- 3 L] * : L -
- [ ]
- . . .
. -
e - +1"15
- 12 . Y a - -
. L]
L] e
&
-
13 b -
L Vega
#37-30'
- A | e - ol
. . v )
ﬁ "
. " i s
. - .
} * A
- | i |
- s ® ! 1. 1
< +33°45'
hirase, 7. ;
L] = pesis . - -l
. - "‘“3 1”‘
Q" . -, i » . -
' ' L ] . i ]
’q’hp . - Cygnus * Lyra .
. %"‘% 3 - +30°00"
-"ﬂ i . y . g
L] . ™ . -
Y . - e P NsE =
-
- i .
-
. o _ . i u .
1 y
- g a.:. -
200 40m 200 20m 200 DOm 15h 40m 19h 20m
i!l Magndudes COlpan Clustar " ¥
. e & &= Gilobular Clustar
g 1 2 2 4 568 o Mgbuln | ety St
i Plamslary Mabula
f\:'itl.fr.‘.l Fov FOV Cantar RA: 15h 22m 40s Dac: +44° 30° 00" aM0o4

Figura 9: Campo com o Kepler FOV sobreposto [6].
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A Figura 9 mostra o campo com o Kepler FOV sobreposto. Os quadrados mostram o FOV de 5 graus
quadrados de cada um dos 21 mddulos. Os CCDs cobrem um padrdo simétrico de quatro direges no
céu, de modo que a maioria das mesmas estrelas permanecem visiveis durante a missdo, mesmo depois
de uma rotacdo trimestral de 90°. Além disso, a orientagdo das linhas e colunas de cada localizagdo do
modulo no céu é preservada para todas as orientacdes de rotagdo, exceto para o médulo central, que é
apenas 180 graus simétricos. O rolo é necessario para manter os painéis solares orientados para o Sol e
o radiador apontava para o espacgo profundo [26].

¢ Curvas de Luz

Arquivos de curva de luz sdo produzidos para cada alvo usando fotometria de abertura simples. Para
qualquer trimestre especifico, ha mais de 160.000 alvos de cadéncia longa e até 512 alvos de cadéncia
curta sendo arquivados. Os alvos de cadéncia curta tém sempre uma curva de luz de cadéncia longa
correspondente. Alvos de cadéncia longa serdo observadas por pelo menos um quarto e as metas de
cadéncia curta serdo observadas por pelo menos um més (exceto para o quarto trimestre, onde os alvos
no médulo 3 foram perdidos devido a uma falha de hardware). No caso em que um alvo é observada
em cadéncia longa e curta, havera uma curva de luz de cadéncia longa a cada trimestre e acima a trés
curvas de luz de cadéncia curta, uma para cada més. Um arquivo de curva de luz contém dados de séries
temporais. Cada ponto de dados corresponde a uma medicdo de um longo ou cadéncia curta. Os dados
de cadéncia longa e curta ndo sdao misturados em um determinado arquivo de curva de luz. Para cada
ponto de dados existem varios valores de fluxo e centréide junto com incertezas [26].
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Figura 10: Exemplo de curva de luz extraido durante o desenvolvimento do atual estudo.

As curvas de luz possuem informacOes relevantes para esse projeto informagdes como SAPrrux,
PDCSAPrryx € FLUX, que serao utilizados mais a frente.

O SAPrrux€ o fluxo em unidades de elétrons por segundo contido no étimo pixels de abertura coletados
pela espaconave [26]. Ja o PDCSAPrruyx € o fluxo contido na abertura ideal em elétrons por segundo
apd6s o mddulo PDC ter aplicado seu algoritmo de cotendéncia a curva de luz [26]. Geralmente esse tipo
de informacdo é mais limpo que o0 SAPrLUX [27]. Por sua vez o FLUX é uma imagem por cadéncia do
fluxo medido em cada pixel apds o processamento, a remogdo do fundo interpolado e a remogdo de raios
cosmicos. As unidades sdo elétrons por segundo [26].
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d Ruidos Instrumentais

O telescopio espacial Kepler funciona usando dispositivos de carga acoplada. Ele coletou fétons e os
processou como medigdes de fluxo. A matriz de detectores consistia em 25 modulos e 94,6 milhdes de
pixels. Com um instrumento deste tamanho, os problemas de ruido eletronico sdo inevitaveis [28]. Todos
os dados abaixo foram extraidos da documentacao do LightKurve ™. Note que apenas alguns ruidos foram
incluidos, devido a finalidade do estudo.

1 Crosstalk

Um desses eventos € o crosstalk. Crosstalk é o fendmeno no qual os sinais eletronicos viajam de um canal
de um dispositivo para outro e criam algum ruido.

Nos dados Kepler e K2, isso geralmente aparece como um sinal de um alvo (geralmente brilhante) que
aparece em outro lugar do detector. Isso € chamado de “crosstalk de video” e devido a blindagem entre
os méddulos, sé tem um impacto significativo se ocorrer no mesmo mddulo. [28].

No entanto, esses tipos de problemas sdao bem compreendidos e resolvidos pelo pipeline antes que os
dados sejam entregues.

2 Bandas Rolantes

A eletronica do detector Kepler é caracterizada por ruido de alta frequéncia devido as ressonancias do
circuito na faixa de GHz, que é transferido para frequéncias mais baixas através da taxa de amostragem
de pixels da leitura do detector. Esses problemas causam alteracdes na temperatura e na sensibilidade
dos pixels no plano focal, que aparecem como faixas horizontais méveis no detector. [28].

Os niveis de fluxo de fundo dos dados de pixels do Kepler ndo sdo estaticos. Em particular, alguns canais
CCD ocasionalmente encontram um efeito de “banda rolante”, onde o fundo tem um forte componente
varidvel no tempo e a “banda” se move para cima através do detector. [28].

As bandas rolantes muitas vezes adicionam sinais espurios aos dados que parecem mudangas astrofisicas
reais. A melhor forma de posicionar a banda de rodagem € variar o tamanho da abertura. Se a intensidade
do sinal aumentar a medida que vocé aumenta o numero de pixels de fundo na abertura, o efeito
provavelmente sera um componente aditivo de fundo. [28].

3 Raios Césmicos e Queda Repentina de Sensibilidade de Pixel

Quando um raio césmico atinge um pixel em um detector, ele aumenta imediatamente a leitura do fluxo
desse pixel, injetando ruido entre as leituras.

A queda repentina de sensibilidade de pixel (SPSD) ocorre quando os raios cdsmicos reduzem a
sensibilidade de um grupo de pixels que atingem. Os eventos SPSD sao classificados como danos de
médio a longo prazo (ou permanentes). Durante eventos de médio prazo, os pixels afetados retornardo
gradualmente a sensibilidade pré-SPSD. Danos a longo prazo exigiriam recozimento para serem corrigidos,
algo que o Kepler ndo pode fazer, portanto equivale essencialmente a danos permanentes. Pixels afetados
por danos permanentes ou de longo prazo mantiveram sensibilidade mais baixa durante toda a missdo.
[28]

4 Downlink em Dados

Durante a missdo Kepler, o telescopio girarda uma vez por més para apontar para a Terra e correlacionar
dados de meses anteriores. Isso deixa lacunas nos dados da série temporal porque o telescopio ndo
pode coletar durante o downlink. Quando o telescépio retorna a um ponto fixo, seu movimento causa as
chamadas “transicGes térmicas”. Isto significa que ocorrem mudancgas de temperatura nos componentes
eletrénicos do telescédpio e do detector, causando um aumento temporario nas leituras da contagem de
elétrons. Mudancgas na temperatura podem causar pequenas alteracdes no foco do seu telescopio. Isto
aparece nos dados de fotometria de abertura Unica (SAP) como uma inclinagdo descendente causada pelo
“reaquecimento” a medida que o fluxo retorna ao seu nivel anterior. [28]

5 Argabrightening

Argabrightening é um problema de qualidade de cadéncia Unica que se parece com um raio cosmico
no detector. Na verdade, acredita-se que o Argabrightening seja causado por detritos que atingem o
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instrumento, causando um breve aumento no fluxo. Isto é diferente do evento eletrénico causado por um
raio cosmico que corrompe a leitura do pixel: o brilho arga é o resultado da iluminagdo fisica. [28]

6 Reacgdo das rodas

A atitude do Kepler foi controlada inicialmente por quatro rodas de reagdo. [28]

Os cruzamentos ocorrem quando as rodas de reacdo tém velocidade angular zero. Isso fez com que a
ponta do telescdpio se degradasse por alguns minutos de cada vez. Devido a esta curta escala de tempo,
0s cruzamentos da roda de reagdo sdo principalmente um problema nos dados de cadéncia curta, onde
se manifestam como picos negativos nos dados de fluxo. Os eventos de cruzamento zero tornaram-se
menos proeminentes apds a falha de uma das rodas de reacdo do Kepler no Trimestre 14, devido a um
aumento na velocidade das rodas de reagdo restantes. Nao houve cruzamentos zero da roda de reagao
na missao K2. [28]

A dessaturacdo do momento foi uma consequéncia de um aumento de torque nas rodas de reagdo. Eventos
de dessaturacdo ocorreram a cada 146 cadéncias longas durante a missdo Kepler, levando ao modo de
apontamento grosseiro e valores NaN nas curvas de luz para uma cadéncia longa ou varias cadéncias
curtas por vez. [28]

e Ruidos de Imagem

O ruido de fétons, também conhecido como ruido de Poisson, € uma forma basica de incerteza associada a
medicdo da luz, inerente a natureza quantizada da luz e a independéncia das detecgoes de fotons.

Sua magnitude esperada depende do sinal e constitui a fonte dominante de ruido na imagem, exceto
em condigBes de pouca luz. Os sensores de imagem de fundo medem a irradidncia da cena contando
o numero de fétons discretos incidentes no sensor durante um determinado intervalo de tempo. Nos
sensores digitais, o efeito fotoelétrico é usado para converter fotons em elétrons, enquanto os sensores
baseados em filme dependem de reagdes quimicas fotossensiveis. Em ambos os casos, a independéncia
das chegadas aleatorias de fotons individuais leva ao ruido de fétons, uma forma de incerteza dependente
do sinal que é uma propriedade do proprio sinal subjacente. [29]

Na visdo computacional, uma aproximacao generalizada é modelar o ruido da imagem como independente
do sinal, geralmente usando um gaussiano aditivo de média zero. Embora este modelo simples seja
suficiente para algumas aplicacGes, é fisicamente irrealista. Em sistemas de imagem reais, o ruido de
fétons e outras fontes de ruido baseadas em sensores contribuem em proporgdes variadas em diferentes
niveis de sinal, levando a um ruido que depende do brilho da cena. Compreender o ruido do féton e
modela-lo explicitamente é especialmente importante para tarefas de visdo computacional de baixo nivel
que tratam imagens ruidosas e para a analise de sistemas de imagem que consideram diferentes niveis
de exposicao ou ganhos de sensor. [29]
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4 ESTADO DA ARTE: "O ARTISTA”

a Sistemas baseado em Modelos

Os sistemas baseados em modelos sdo uma classe de algoritmos e abordagens que dependem de modelos
explicitos matematicos do problema que estdo tentando controlar ou prever. Esses modelos descrevem as
relagbes entre os diferentes componentes do sistema por meio de equagdes e sdo normalmente construidos
com base em conhecimentos ou observagodes anteriores. Sao eles partes essenciais das teorias ou modelos
cientificos que tendem a representar a relagdo entre o mundo real e a matematica [30]. Esse tipo de
modelo ao fazer classificagdes usa representacdes do ambiente, expectativas e calculos prospectivos para
fazer previsoes classificativas de valor futuro [31].

Como citado na segcdo acima, com as analises feitas por Kepler a partir de suas observagGes de que
a velocidade orbital dos planetas em torno do Sol ndo era constante, surgiram as leis do movimento
planetario que nada mais é que uma representagdo matematica do que foi observado, ou seja, um modelo
matematico.

Foi com tal observacdes que os cientistas atuais foram capazes de determinar o tamanho e o periodo
orbital dos exoplanetas analisados, podendo assim determina-los como habitavel ou ndo. Com eles e a
anadlise de seus campos gravitacionais é possivel prever as orbitas de satélites e naves espaciais. Esta
informacgdo é crucial para manter as espagonaves em orbitas desejadas, como a érbita do Sol no caso do
telescopio.

b Sistemas sem Modelo

Os Sistemas sem Modelo, Model Free, referem-se a algoritmos que ndo dependem de um modelo explicito
matematico para tentar que controlar ou prever uma informacdo especifica. Em vez disso, eles aprendem
diretamente com os dados, normalmente por meio de tentativa e erro [31].

Os pontos fortes dos Sistemas sem Modelos estdo particularmente em dominios onde a modelagem
explicita é impraticavel. Isso ocorre na robdtica, por exemplo, uma vez que a dindmica do mundo real
pode ser complexa e dificil de capturar com precisdo. Os métodos sem modelo permitem que os robés se
adaptem e aprendam com as suas interacdes com o ambiente, permitindo-lhes realizar tarefas com um
elevado grau de autonomia.

Os Sistemas sem Modelos tém um papel significativo a desempenhar no campo da Inteligéncia Artificial
permitindo que as maquinas aprendam e tomem decisdes sem depender de modelos explicitos do sistema
ou ambiente subjacente, como sera explicado a seguir.

c Sistemas Inteligentes

Os sistemas inteligentes sdo referidos como sistemas que incorporam inteligéncia artificial para realizar
tarefas de maneira autdbnoma ou parcialmente auténoma. Eles sdo capazes de processar informacdes,
aprender e tomar decisoes.

A Inteligéncia Artificial, mais comumente referenciada como IA, surgiu como um dos campos mais
transformadores da ciéncia da computagdo, remodelando a forma como o ser humano interage com
a tecnologia. Ela transformou sonhos em realidade, trazendo a magia dos cinemas para a mesa do
consumidor. Um exemplo, é a Siri, assistente virtual da Apple. De acordo com os fundadores e
engenheiros da Apple, a Siri foi inspirada no sistema de IA HAL 9000 do filme “2001: Uma Odisseia no
Espaco” de Stanley Kubrick [32]. O filme, lancado em 1968, apresentava HAL como uma inteligéncia
artificial com avangada compreensao de linguagem natural e capacidade de comunicacdao com humanos
bem similar a Siri.
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HAL 9000 Siri

Figura 11: Representagdo do HAL 9000 e a Siri.

A IA abrange o desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de executar tarefas que
normalmente requerem inteligéncia humana como percepgao visual, reconhecimento de fala, aprendizagem
e tomada de decisdes. Esta area de estudo tem o potencial de revolucionar iniUmeras areas de
conhecimento, desde a salde a exploracdo de planetas.

Trazendo um pouco para a pesquisa em discussado, a Inteligéncia Artificial, pode auxiliar no planejamento
de missOes espaciais, incluindo a selecdo de locais de pouso, como analisar grandes quantidades de
dados coletados, extraindo informacgdes valiosas e identificando padrdes, como sera realizado nesse
estudo [33].

A ideia da existéncia de seres artificiais com capacidades semelhantes as humanas remonta a mitologia
antiga, com histérias de autématos e golens. Porém a IA realmente comegou a surgir nos meados do século
XX, quando pioneiros como Alan Turing e John McCarthy langaram as bases tedricas. Os primeiros esforcos
concentraram-se em regras e representagdes explicitas para modelar processos cognitivos humanos.
Contudo, esta abordagem encontrou limitagbes ao tratar problemas mais complexos, o que levou ao
comego da “aprendizado de maquina”.

O aprendizado de maquina, conhecido mundialmente como Machine Learning, permite que a partir de uma
base de dados os sistemas aprendam e melhorem seu desempenho ao longo do tempo. Nele, emprega-se
algoritmos que permitem que os computadores identifiquem padrdes, facam previsGes e até otimizem
processos de tomada de decisdo [34].

Aprofundando um pouco mais, o primeiro passo na construgdo de um sistema inteligente é coletar dados
relevantes que servem de base para o treinamento do modelo. A quantidade e a qualidade dos dados sao
cruciais para a precisdo dele. Depois, € necessario tratar eles, visto que na sua forma bruta podem
ser confusos para andlise. Essa parte pode envolver remogdo de duplicatas, tratamento de valores
ausentes e conversdo de dados em um formato adequado para processamento. Com isso realizado, é
necessario atribuir recursos ou caracteristicas especificas aos dados que o modelo usa para fazer previsdes
ou decisGes. A selecdo ou extracdo eficaz de recursos é critica para o desempenho do modelo.

O préximo passo € a escolha do tipo apropriado de modelo de Inteligéncia Artificial. Os tipos comuns
incluem Rede Neural, Logica Fuzzy entre outros, para isso é necessario entender o tipo de problema que
deseja abordar e os tipos de informacdes que se tem sobre.

Com o modelo definido inicia-se a fase de treinamento, na qual o modelo é alimentado com uma grande
quantidade de dados rotulados fazendo com que ele aprenda as relacdes de entrada e saida desejada. O
modelo auto ajusta seus parametros internos para minimizar erros de previsdo. Apds o treinamento, o
sistema é testado introduzindo um conjunto separado de dados que nunca foi visto antes. Isso ajuda a
avaliar seu desempenho de generalizacdo e a identificar possiveis problemas como overfitting, onde a IA
memoriza os dados de treinamento, mas ndo consegue generalizar para novos dados.

A seguir serdo introduzidos trés tipos de modelos de Aprendizado de Maquina que podem ser escolhidos
para futuros projetos.
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1 Rede Neural

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts introduziram um modelo matematico de um neuronio
simplificado que representou o inicio para o estudo do campo de redes neurais artificiais [35]. Hoje, elas
sdo uma tecnologia fundamental no campo da inteligéncia artificial e sdo utilizadas numa ampla gama de
aplicagbes, desde cuidados de salde a veiculos auténomos.

Trazendo um pouco para o estudo atual, as redes neurais sao extremamente usadas para exploragao do
espaco, visto que com elas é possivel processar e analisar dados de telescépios espaciais para identificar
e classificar exoplanetas. Eles ajudam a distinguir potenciais candidatos, o que é o que esse estudo
propdem.

As redes neurais, por fim, sdo uma classe de modelos de aprendizado de maquina inspirados na estrutura
e no funcionamento do cérebro humano, onde o objetivo ndo é replicar inteiramente o cérebro, mas
aproveitar alguns de seus principios. De modo geral, as redes neurais sdo uma série de algoritmos
projetados para reconhecer padrdes nos dados, tornando-os capazes de realizar tarefas que antes eram
consideradas complexas demais para serem executadas pelos computadores [36].

A Rede Neural é inspirada no cérebro humano [34]. Em um cérebro, os neurdnios sdo os blocos basicos
responsaveis pelo processamento e transmissdo de informagdes. Numa rede neural, os neurbnios sdo
artificiais, muitas vezes chamados de nés. Cada um deles recebe multiplas entradas, vindos da base de
dados. Essa parte inicial de introducdo de informacGes é chamada de camada de entrada.

Axonio

Dendrno/

Bainha de |
mielina

Figura 12: Representacdo visual de um neur6nio humano. [7]

Assim que a entrada recebe um dados ela passa por uma ou mais camadas ocultas. Nessas camadas
ocultas, sdo realizados sob os neurdnios artificiais calculos matematicos, que na verdade sdo introdugdo
de pesos e bias, que determinam a forca de conexdo entre nos.
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Figura 13: Exemplo de Rede Neural com trés camadas internas.

Os Pesos e os bias sdo os parametros que a rede aprende durante o seu treinamento. Os pesos sdo
aplicados as entradas de cada no6 e seus valores sdo ajustados por meio de um processo denominado
retropropagacdo durante o treinamento. Os bias sdo adicionados a soma ponderada antes de passar por
uma fungdo de ativacdo para produzir a saida do neuronio.

As fungdes de ativacdo introduzem nao linearidade no modelo, permitindo que as redes neurais aprendam
relacionamentos complexos. Fungdes de ativacdo populares incluem sigmoide, RelLU (Rectified Linear
Unit) e outras.

A rede neural tem duas fases: o treinamento e o teste ou validagdo. Durante o treinamento, a rede
€ alimentada com um conjunto de dados contendo pares de entrada-saida. Os pesos e tendéncias sdo
atualizados iterativamente através de muitas passagens pelos dados até que o modelo aprenda a fazer
previsdes precisas. Apods o treinamento, o modelo é avaliado em um conjunto de testes separado para
avaliar seu desempenho em dados nao vistos. Uma vez treinado, o modelo pode ser usado para fazer
previsdoes sobre dados novos e ndo vistos.

Em seguida, é calculada a funcdo de perda que mede qudo bem as previsdes da rede neural correspondem
aos valores alvo reais. Ela fornece uma medida quantificidvel do desempenho do modelo. Dependendo
desta funcdo, é necessario requilibrar os pesos.

Embora as redes neurais sejam esseciais no dia-a-dia, principalmente com a propagacao do CHATGPT™,
os desafios persistem. Para desenvolvimentos mais complexos é necessario recursos computacionais
mais robustos, o que tornam os projetos mais caros. Além disso, consideracBes éticas e transparéncia
sdo fundamentais, garantindo que estes modelos poderosos sejam implementados de forma responsavel
[34].

Contudo, projetos cinematograficos ndo deixam de explorar futuras possibilidades para o modelo.”JARVIS”
(“Just A Rather Very Intelligent System”) é o nome do assistente virtual ficticio no Universo Marvel,
conhecido por auxiliar o Homem de Ferro. No contexto da ficgdo, J.A.R.V.I.S. é uma inteligéncia artificial
avancada e altamente sofisticada que possui uma ampla gama de habilidades, incluindo reconhecimento
de voz, aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural como HAL 9000. Além disso, esse
sistema é capaz de aprender e adaptar suas respostas com base em interacdes com os usuarios de forma
eficiente.

d Tipos de Redes Neurais
1 Single Layer Perceptron

O Perceptron é uma unidade fundamental na arquitetura de redes neurais, inspirada na estrutura e
funcionamento de um neurénio bioldgico. Foi desenvolvido por Frank Rosenblatt no final da década de
1950 e serve como base para modelos de redes neurais mais complexos [35].

O Single Layer Perceptron é um algoritmo de aprendizagem supervisionada que classifica os dados em
duas categorias, ou seja, classificador binario. Ele é considerado a menor unidade de rede neural que
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calcula uma soma ponderada das entradas, subtrai um limite e passa um dos dois valores possiveis como
resultado [35]. Por ser, um classificador binario, o Perceptron pode ser usado para implementar portas
I6gicas, porém ele aprende apenas problemas linearmente separaveis.

O Perceptron aprende por meio de um processo de ajuste de seus pesos com base no erro de
suas previsdes. Isso € conseguido usando um algoritmo de aprendizagem conhecido como regra de
aprendizagem Perceptron. Se o Perceptron classificar incorretamente uma entrada, ele atualizara seus
pesos para minimizar o erro.

Figura 14: Representagdo visual de um Perceptron.

Uma das principais limitagdes de um Perceptron de camada Unica é sua incapacidade de lidar com
dados separaveis ndo linearmente. Ele s6 pode aprender limites de decisdo lineares. Isso levou ao
desenvolvimento de Perceptrons multicamadas (MLPs) com camadas ocultas, que podem aprender
padroes mais complexos [37].

Trazendo a explicagdo para o mundo cinematografico, o filme Divertidamente™da Pixar™, se passa na
mente de uma menina chamada Riley, focando nas emocGes que a guiam em sua vida didria. Na central das
emocdes ha uma classificacdo de memdérias. No inicio do filme as emocdes sdo classificadas entre memdria
importante ou descartavel. Cada memoria é ponderada em sua importancia a partir do que a personagem
"Alegria” acha essencial para o desenvolvimento da jovem. No caso do Single Layer Perceptron ou a
memodria serd importante para a personagem ou ndo, e de acordo com o peso da opinido da "Alegria”
a classificacGes serdo ajustadas futuramente. Como a "Alegria” é s6 uma e ela possui um bias, logo é
necessario um modelo mais complexo, com mais feedback dos outros personagens é necessario.

Apesar de sua simplicidade, os Single Layer Perceptrons encontraram aplicacbes em areas como tarefas
de classificagdo binaria, operagdes logicas e problemas simples linearmente separaveis. Na pratica,
eles sao frequentemente usados como blocos de construcdo em arquiteturas de redes neurais mais
complexas.

O Perceptron serve como um conceito fundamental na teoria das redes neurais, demonstrando como
uma unidade computacional simples pode tomar decisdes com base em entradas ponderadas. Embora
limitado em suas capacidades, abriu caminho para o desenvolvimento de modelos de redes neurais mais
sofisticados, capazes de lidar com tarefas complexas.

2 MultiLayer Perceptron

Como dito acima, redes de uma camada ndo sdo capazes de solucionar problemas que ndo sejam
linearmente separaveis. Com o desenvolvimento do trabalho de Rumelhart, Hinton e Williams em
1986, foi desenvolvido um modelo capaz de treinar eficientemente redes com camadas intermediarias,
resultando no modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado atualmente, as redes Perceptron
Multi-Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo backpropagation [37].
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O Multilayer Perceptron é usado para classificacbes mais complexas. Nele temos uma propagacdo
bidirecional (backpropagation), ou seja, propagacdo para frente e propagacdo para tras. Os dados de
entrada viajam através de varias camadas de neurdnios artificiais, onde cada né esta conectado a todos
os neurdnios da préoxima camada, obtendo assim uma rede neural totalmente conectada [37].

Essas entradas sdo multiplicadas por pesos e alimentadas para a funcao de ativagdo e na retropropagacao
sdao modificadas para reduzir a perda. Os pesos sdo nada mais nada menos que valores aprendidos por
maquina em redes neurais. Eles se ajustam automaticamente dependendo da diferenca entre os resultados
previstos e as entradas de treinamento.

Figura 15: Representacdo visual de um MultiLayer Perceptron com trés camadas.

Os MultiLayer Perceptron sdo altamente versateis e encontram aplicagdo em uma ampla variedade de
campos, incluindo visdo computacional (por exemplo, reconhecimento de imagem com redes neurais
convolucionais), processamento de linguagem natural, andlise de séries temporais e muito mais. Eles se
destacam em tarefas onde existem relacionamentos complexos dentro dos dados.

As MLPs servem como base para arquiteturas de redes neurais mais avangadas, como redes neurais
profundas. Eles consistem em muitas camadas ocultas, permitindo representacdo e abstracdo de recursos
ainda mais complexas.

3 Single Layer Perceptron vs. MultiLayer Perceptron

O Single Layer Perceptron (SLP) e o Multilayer Perceptron (MLP) mesmo sendo dois tipos de redes neurais,
elas apresentam diferencas significativas entre suas arquiteturas e capacidades. Na pratica, os MLPs sdo
muito mais versateis e amplamente utilizados devido a sua capacidade de lidar com uma gama mais ampla
de tarefas.

O primeiro ponto que demonstra a diferenca é que SLP é mais simples e limitado a problemas linearmente
separaveis, ja o MLP é mais complexo e capaz de lidar com relacionamentos ndo lineares.

Além disso, é importante a destacar as diferencas dos nimero de camadas e das fungdo de ativagdo. O
SLP possui apenas uma camada e normalmente usa funcdes lineares ou escalonadas, ja o MLP possui
multiplas camadas, incluindo pelo menos uma camada oculta e usa funcdes de ativagdo ndo linear nas
camadas ocultas. Mais camadas ou mais neurdnios ndo significa necessariamente que vocé obterd melhor
resultado/desempenho na rede. Se seus dados forem muito simples ou o nimero de observagées nao for
tdo alto, adicionar mais parametros (mais camadas/neurénios) podera resultar em ajuste excessivo dos
dados overfitting.

O overfitting ocorre quando a sua rede ndo consegue generalizar bem, ou seja, para um grupo de entradas
ela tem uma boa acuracia, ou seja, um bom desempenho. Porém ao introduzir novos dados, o sistema nao
consegue generalizar a resposta. Um exemplo é uma base de dados com informagGes de temperatura em
graus Kelvin (K) para saber se o planeta é habitavel ou ndo. Se em primeira instancia fizer um treinamento
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da rede com apenas essa temperatura e depois fizer uma analise com dados em graus Celsius (°C) ou
Fahrenheit (°F), um sistema ndo vai entender o outro e conseguir classificar direito.

Esse erro é muito comum na montagem de redes neurais, pois quando € feito o primeiro treinamento
das previsdes geralmente é utilizado um conjunto de dados conhecido. Logo, é necessario apds testes,
alimentar a rede com outra base de dados para ver se em casos atipicos ela consegue generalizar.

Além disso, para o SLP, independente da fungdo de ativacdo a ser utilizada, tem-se apenas duas
possibilidades de valores a serem produzidos pela sua saida, ou seja, valor 0 ou 1. [38] Dessa forma,
valores de entrada sdo apresentados ao perceptron, e se a saida esperada for igual a desejada, entdo
o desempenho é considerado satisfatéorio e ndo é necessario fazer nenhuma alteracdo nos pesos. No
entanto, se a saida ndo € igual a desejada, os pesos precisardo ser alterados para reduzir o erro. [39]
Tal processo é muito utilizado em reconhecimento de padroes.

Outro ponto a comentar é que se for utilizado uma ndo-linearidade de saturagdo como funcdo de ativacao
(ou seja, sigmoides ou tanh), que serdo discutidas a frente, e tentar adicionar muitas camadas podera
resultar com que a rede treine muito lentamente, ou talvez nem sequer treine.

Comentando um pouco das vantagens de usar um MLP em relagdo aos outros tipos de redes neurais,
pode-se dizer que seu ponto forte é a capacidade de modelar relagdes ndo lineares complexas entre
as entradas e as saidas. Com ele é possivel realizar tarefas como reconhecimento de fala e imagem,
processamento de linguagem natural além de séries temporais, devido a sua capacidade de aproximar
qualquer funcdo, visto que possui camadas e neuronios suficientes. [38]

Outra vantagem do MLP é que utiliza uma abordagem de aprendizagem supervisionada, ou seja, é
relativamente facil de treinar. O algoritmo de retropropagacdo, comumente usado para treinar MLPs,
usa um método para ajustar os pesos da rede a fim de minimizar o erro entre a saida prevista e a saida
verdadeira. [38] O MLP também tende a ser mais robusto ao ruido/generalizagées do que outros tipos de
redes neurais, como os SLP.

4 Loégica Fuzzy

A légica fuzzy foi introduzida por Lotfi A. Zadeh em um artigo seminal intitulado “Conjuntos Fuzzy”
publicado em 1965. [40] Zadeh propds uma nova abordagem para lidar com a incerteza, introduzindo
o conceito de “conjuntos fuzzy” onde os elementos tém graus de pertinéncia. Suas aplicagdes abrangem
setores e contribuiram para avangos em sistemas de controle, automacao e suporte a decisdes [41].

Trazendo um pouco mais para o estudo atual, a logica fuzzy tem sido aplicada em sistemas de apoio
a decisdo para lidar com dados imprecisos e ambientes incertos, como é o caso da exploracdao de
exoplanetas, visto que é necessario saber se uma observacdao do telescopio € um exoplaneta ou ndo
baseado na imprecisao dos dados.

Como dito acima, a logica fuzzy é uma estrutura matematica que trata do raciocinio e da tomada de
decisdes em situacGes de incerteza e imprecisdo. Ao contrario da logica binaria tradicional, que opera
com valores estritos de verdadeiro ou falso, a légica fuzzy permite valores intermedarios, permitindo uma
abordagem mais sutil para a resolugdo de problemas.
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Figura 16: Exemplo de Funcdes de Pertinéncia [8].

No centro da logica fuzzy estd o conceito de conjuntos fuzzy. Um conjunto fuzzy é uma colecdo de
elementos com graus de pertinéncia variando de 0 a 1, indicando até que ponto cada elemento pertence
ao conjunto. Isto contrasta com a teoria classica dos conjuntos, onde a pertinéncia é estritamente 0
ou 1. Logo, eles fornecem uma maneira natural de representar e raciocinar sobre informagdes nao
binarias [42].

Um dos pontos fortes da ldgica fuzzy reside na sua capacidade de lidar com variaveis linguisticas. Estas sdo
varidveis cujos valores sdo descritos usando termos de linguagem natural, como “triste”, “feliz”, “nojo”,
"medo” ou “raiva”. Na ldgica tradicional, é um desafio definir com precisdo os limites de tais termos.
Esse modelo, no entanto, permite atribuir graus de pertinéncia a estes valores linguisticos, fornecendo
peguenas nuancias a classificagdes. [42].

Trazendi a analise para o mundo do cinema, em Divertidamente™, além de classificar as memorias entre
importante e descartavel, elas sdo classificadas também pela emocado que representa. No inicio do filme
cada uma delas era apenas uma emocdo, ja no final elas se mesclam, mostrando que nem sempre os
limites em situagdes de analise sdo tao claros e definidos.

Ja na analise de O Pequeno Principe™a ldgica fuzzy pode ser aplicada na hora categorizar as lices do
livro. Ao invés de defini-las como estritamente “certas” ou "erradas”, a logica fuzzy pode considerar os
contexto das situagdes. Por exemplo, a licdo de lidar logo com o baoba pode ser avaliada em uma escala
que considera a complexidade da situagdo no momento e o quanto a arvore ja cresceu (o que é grande
ou pequeno?).

Por fim, as regras fuzzy sdo os blocos de construcdo do sistema. Essas regras assumem a forma de
declaragdes “se-entdo”, onde a parte “se” consiste em condigdes expressas em termos de conjuntos fuzzy,
e a parte “entdo” define a acdo ou conclusdo. Se existirem multiplas regras fuzzy aplicaveis a uma
determinada situacdo, as suas conclusGes precisam ser combinadas. Isso normalmente é feito usando
operadores max e min [42].

ApOs a agregacgao de regras, o conjunto de saida fuzzy precisa ser convertido em um valor de saida exato.
Logo, ocorre a defuzzificacdo, que € o processo de encontrar o valor mais representativo do conjunto
fuzzy. Isso geralmente é feito calculando o centrdide do conjunto de saida fuzzy.

5 Rede Neuro-Fuzzy

A intersecdo entre a rede neural e a ldgica fuzzy resultou na criacdo do campo de estudo conhecido como
redes neuro-fuzzy. Esta abordagem hibrida combina a capacidade de aprendizado das redes neurais com
a capacidade de representacao de dados incertos da légica fuzzy [43].
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Como dito acima, as redes neuro-fuzzy sdao sistemas baseados em regras que integram elementos de
aprendizado de maquina com a ldégica fuzzy, modelos hibrido [43]. Elas possuem a capacidade de aprender
com dados e adaptar-se a novos contextos, enquanto lidam de forma eficiente com informagdes imprecisas
e incertas. A estrutura da rede neuro-fuzzy é composta por camadas que se assemelham as camadas de
uma rede neural tradicional com suas camadas de entrada, ocultas e de saida. A principal diferenca esta
na utilizacdo de funcgGes de pertinéncia e operacbes de inferéncia baseadas em ldgica fuzzy, permitindo a
manipulacdo de conceitos vagos e incertos.

Uma das principais vantagens das redes neuro-fuzzy é a sua capacidade de modelar sistemas complexos
sem a necessidade de um entendimento profundo das relagdes subjacentes. Isso significa que elas podem
ser aplicadas em situagdes onde o modelo matematico é desconhecido. Além disso, as redes neuro-fuzzy
sao robustas o suficiente para lidar com dados ruidosos e incompletos, tornando-as valiosas em ambientes
reais, onde a incerteza é inevitavel.

As redes neuro-fuzzy tém encontrado uma ampla gama de aplicacdes em diversos setores. Na indUstria,
elas sdo utilizadas para otimizar processos de produgdo, realizar diagnosticos de falhas em sistemas
complexos e controlar sistemas dindmicos ndo-lineares. No campo da medicina, as redes neuro-fuzzy tém
sido empregadas para a tomada de decisGes em diagndsticos médicos, predicdo de doencas e modelagem
de sistemas bioldgicos. Além disso, elas tém demonstrado eficacia em sistemas de controle de trafego,
previsdao meteoroldgica e analise financeira. [43].

Apesar das inUmeras vantagens, as redes neuro-fuzzy ndo estdo isentas de desafios. A determinagao
adequada da arquitetura e dos parametros do modelo pode ser uma tarefa complexa e exigir expertise
consideravel. Além disso, o processo de treinamento pode _ser computacionalmente intensivo,
especialmente em conjuntos de dados grandes e complexos. E importante também destacar que,
como qualquer abordagem baseada em dados, a qualidade e a representatividade dos dados utilizados
no treinamento sdo cruciais para a eficacia do modelo.

6 ANFIS

Uma técnica neuro-fuzzy chamada de sistema de inferéncia fuzzy baseado em rede adaptativa (ANFIS)
é realizada com a fusdo entre a rede neural e o sistema fuzzy de inferéncia. Os valores da ldgica fuzzy
levam em conta a imprecisdo e a incerteza do sistema que estda sendo modelado enquanto a rede neural
da uma sensacdo de adaptabilidade [44].

Usando este método hibrido, inicialmente um modelo fuzzy inicial junto com suas varidveis de entrada
sdo derivadas com a ajuda das regras extraidas dos dados de entrada e saida do sistema que esta sendo
modelado. Em seguida, a rede neural é usada para ajustar as regras do modelo fuzzy para produzir o
modelo ANFIS final do sistema. Neste trabalho proposto o ANFIS é usado como a espinha dorsal para a
identificacdo de sistemas do mundo real [44].

e Métricas de avaliacdao de desempenho

Em aprendizado de maquina, a avaliacdo de desempenho de modelos de classificacdo é um passo crucial
para determinar a eficacia e a confiabilidade de um algoritmo. Diversas métricas foram desenvolvidas
para medir o desempenho desses modelos em diferentes contextos. Estas métricas oferecem uma visao
detalhada sobre a capacidade de um modelo de lidar com dados de teste e sdo essenciais para a tomada
de decisdes informadas sobre a escolha e otimizagdo de algoritmos de classificacao.
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e Acuracia:

E uma das métricas mais fundamentais para avaliar a performance de modelos de classificacdo. Ela
representa a proporcdo de predigdes corretas em relagdo ao numero total de predicGes. A acuracia pode
ser danosa em casos de classes desbalanceadas, onde a prevaléncia de uma classe é muito maior que a
outra. [45]

Ademais, ao comparar diferentes modelos, que é o caso do atual estudo, a acuracia pode ser uma
referéncia interessante e rapida para determinar qual modelo esta superando os outros em termos de
precisao.

Sua férmula é dada por:

L. Total de predicoes corretas
Acuracia =

(1)

Total de predicoes feitas

Ou, pode ser calculada também:

Acuracia = VP+ VN (2)
" VP+VN+FN+FP

Onde VP e VN correspondem a verdadeiro positivo e negativo respectivamente e FN e FP como falso
negativo e positivo.

e Recall e a Precisao:

O Recall e a Precisdo que sdo métricas que se concentram na capacidade do modelo de classificar
corretamente instancias da classe positiva. O Recall mede a proporcdo de instancias corretamente
identificadas em relacdo ao total de instancias. Por outro lado, a Precisdo representa a proporcdo de
instancias corretamente identificadas em relagdo ao total de instancias classificadas como positivas pelo
modelo. Essas métricas sdo especialmente importantes em situagdes onde a identificacdo correta da
classe é critica [45] [46].

Suas férmulas sdo:

vpr
Recall = m (3)
. vpP
Precisao = W (4)

e F1-Score:

O F1-Score é uma métrica que combina a Precisdo e o Recall em uma Unica medida, fornecendo uma
avaliagdo mais equilibrada do desempenho do modelo. Calculado como a média harmoénica da Precisdo e
do Recall, o F1-Score é particularmente Gtil em cenarios onde os falsos positivos e falsos negativos tém
diferentes implicacdes e custos associados [45].

Recall * Precisao
F1-— =2 5
Score * Recall + Precisao (3)

e RMSE:

De acordo com Mario Filho, autor do “Manual Pratico de Data Science” e Kaggle™Competitions
Grandmaster: "A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é calculada tomando-se a raiz quadrada da média
dos quadrados dos erros, onde o erro bruto é a diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o valor
real.” [46]

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é calculada tomando-se a raiz quadrada da média dos quadrados
dos erros, onde o erro bruto é a diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o valor real.
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O RMSE é bom quando é desejado que o modelo foque em acertar valores extremos. Ele penaliza erros
extremos mais do que erros pequenos. No entanto, isso torna-o sensivel a estes valores extremos, o que
pode distorcer a métrica. [46] Quanto menor o RMSE, melhor o desempenho.

RMSE = Zn: w (6)

i=1

Onde Y; é o valor previsto, y; € o valor observado e n nUmero de observagoes.
e Matriz de Confusao:

A matriz de confusdo nada mais é que uma ferramenta visual que permite avaliar o desempenho de um
modelo de aprendizado de maquina. Ela permite visualizar a distribuicdo das previsdes feitas pelo modelo
em relagdo aos casos reais. A partir da matriz de confusdo, é possivel calcular varias métricas citadas
acima, como acuracia, precisdo, recall e F1-Score. [47]

true label

predicted label

Figura 17: Representagdo de uma matriz de cofusdo gerada no atual estudo. Nesta matriz foi utilizada um MLP de duas
camadas e fungao de ativagao RELU.

23



\‘ Projeto de Graduagao

\ DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

f Hiperparametros de Redes Neurais

Os hiperparametros sdao configuracbes ajustdveis que ndo sdao aprendidas a partir dos dados de
treinamento, eles sdo definidos antes de inicializar o treinamento e afetam diretamente o comportamento
final do modelo.

Para a construcdo de uma rede neural que possua um desempenho eficaz é necessario ter a configuracao
correta de seus hiperparametros. Experimentagdo e ajustes iterativos sdo muitas vezes necessarios para
encontrar os valores ideais para cada parametro em um determinado contexto.

Alguns hiperparametros sdo:
e Taxa de Aprendizagem:

A taxa de aprendizagem define a rapidez com que uma rede atualiza seus parametros. A baixa taxa
de aprendizagem deixa o processo de aprendizagem mais lento, mas converge suavemente. Uma taxa
de aprendizagem maior acelera a aprendizagem, mas pode nao convergir. Normalmente, uma taxa de
aprendizagem decrescente é preferida. [48]

Alta Taxa de Aprendizagem Baixa Taxa de Aprendizagem
™\ /

/ \\ / /

—

-———/

Figura 18: Visualizacdo de funcionamento da taxa de aprendizado alto e baixo.

o Namero de Epocas:

Define quantas vezes o algoritmo percorrerd o conjunto de dados de treinamento durante a fase de
treinamento. [48]

¢ Arquitetura da Rede:

Inclui o nimero de camadas ndo ocultas, o nimero de neurdnios em cada camada, o tipo de funcdo de
ativacao, etc.

Como dito anteriormente, o numero de camadas ocultas € um hiperparametro que pode impactar
significativamente no desempenho do modelo. Ao aumentar as camadas ocultas da rede permite que ela
aprenda relacionamentos mais complexos. Ainda assim, também pode aumentar o risco de overfitting e
exigir mais recursos computacionais. [49]

O numero de neurbnios por camada oculta se comporta de forma semelhante ao nimero de camadas,
quanto maior seu nimero maior o ajuste nos dados, por isso a sua escolha aumenta com a complexidade
dos dados. Geralmente, o numero de neurdnios € aumentado até que ndo haja melhora no desempenho.
E importante notar que este parametro também esta sujeito a overfitting. [49]

¢ FungoOes de Ativacao:

As fungOes de ativagdo sdo usadas para introduzir a ndo linearidade nos modelos, o que permite que eles
aprendam os limites de previsao nao linear. Exemplos de fungdes de ativagdao usadas no atual estudo sao:
Softmax, Log-Softmax, Tanh, HardTanh, ELU. [48]

De acordo com Pragati Baheti, engenheira de software da Microsoft™: "A funcdo de ativagdo softmax é
usada em redes neurais de classificacdo. Ela forca a saida de uma rede neural a representar a probabilidade
dos dados serem de uma das classes definidas.” [50]
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Softmax
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Figura 19: Visualizagdo da fungdo Softmax.

Ja a funcdo Log-Softmax usa o log de probabilidades sobre probabilidades. Ela tem melhor desempenho
numérico que a Softmax. Essas vantagens podem ser extremamente importantes para a implementagdo,
especialmente quando o treinamento de um modelo pode ser computacionalmente desafiador e caro.
Em classificadores, ela penaliza fortemente o modelo quando ele falha em prever uma classe correta.
[50]

Log_Softmax

—2.5 -

—5.0 -

—7.5 -

—10.0

—12.5

Log_Softmax(x)

—15.0

—=17.5 A

—20.0

—22.5 -

T T T T T T T T T
-10.0 -7.5 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Numero de pontos

Figura 20: Visualizagdo da fungao Log-Softmax.

Outra fungdo de ativagdo comum é a fungdo hiperbdlica tangente, ou funcdo Tanh. Essa funcdo consegue
trabalhar com estrutura de dados complexo e empurra os valores de entrada para 1 e -1 devido sua forma
de S. Em Tanh, como a funcdo é centralizada em zero, quanto maior a entrada (mais positiva), mais
préximo o valor da saida estard de 1, enquanto quanto menor a entrada (mais negativa), mais préxima
a saida estara de -1. Além disso, a média da camada oculta é 0 ou muito proxima dela. Isso ajuda a
centralizar os dados e torna o aprendizado para a préxima camada muito mais facil. [50]

25



\‘ Projeto de Graduagao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

Tangente Hiperbdlica (tanh)
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Figura 21: Visualizagdo da fungdo Tanh.

A funcdo de ativagdo do Hardtanh pega qualquer valor de entrada e retorna um valor de -1 se a entrada for
menor que -1, um valor de 1 se a entrada for maior que 1 e 0 proprio valor de entrada se estiver entre -1 e
1. E frequentemente usada em aprendizado de maquina para tarefas como processamento de linguagem
natural [51] Vale comentar que um dos principais beneficios de usar a fungdo de ativacdo do Hardtanh é
que ela é menos complexa que outras fungdes de ativacdo, como tanh, logo ela requer menos recursos
computacionais. Porém, ela acaba sendo menos precisa que outras fungdes de ativacdo. [51]

HardTanh

100

075 1

050 1

025 +

0.00 -

HardTanhix)

—0.25 1

—0.50 1

—0.75 1

=1.00 1

1] 20 40 =] 80 100
Mimero de pontos

Figura 22: Visualizacdo da funcao Hardtanh.
A Unidade Linear Exponencial, ou ELU, usa uma curva logaritmica para definir os valores negativo. Com
isso, ajuda a rede a direcionar pesos e tendéncias na direcdo certa. [50] Uma desvantagem técnica das

ELUs é que computar a funcdo exponencial € uma operacdo ineficiente, tornando redes neurais com ELUs
um pouco mais lentas. [52]
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Figura 23: Visualizagdo da fungdo ELU.

¢ Algoritmo de Otimizacgao:

Algoritmos de otimizagdo, por sua vez, sdo ferramentas matematicas que sdo executadas de forma
iterativa, comparando varias solugdes possiveis, até que uma solugdo étima, ou pelo menos satisfatoria,
seja encontrada. Sdo eles Gradiente Descendente Estocastico (SGD), Adam, RMSProp, entre outros.

Encontrar uma boa combinagdo de hiperpardmetros para uma rede neural € um processo trabalhoso,
porém existem passos e orientacdes que facilitam essa atividade. Como por exemplo: utilizar uma
arquitetura inicial simples e valores de hiperparametros padrdo, depois ir diversificando e a deixando
mais complexa conforme a necessidade e desempenho da rede a partir das métricas. [53]

g Visao Computacional

A visdo computacional é uma tecnologia usada por maquinas para reconhecer imagens automaticamente
e descrevé-las com precisdo e eficiéncia. Hoje, os sistemas de computador tém acesso a grandes
quantidades de dados de imagens e videos criados por smartphones, cadmeras de transito, sistemas
de seguranca e outros dispositivos. Os aplicativos de visdo computacional usam inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina (AI/ML) para processar com precisdo esses dados para reconhecimento de
objetos e reconhecimento facial, bem como classificagdo, recomendacdao, monitoramento e deteccao.
[54]

Embora a tecnologia para processamento de informagoes visuais ja exista ha algum tempo, grande parte
do processo requer intervencdo manual, que é demorada e sujeita a errors.

Por exemplo, a visdao computacional facilita a analise de imagens capturadas por rovers ajudando
na identificacdo de caracteristicas geoldgicas dos planets explorados. Isso exige milhares de imagens
contendo pontos de dados importantes, como a tipo de superficie e rochas em diversos locais. Automatizar
essas tarefas requer alto poder computacional porque os dados da imagem ndo sdo estruturados e a
organizacdo do computador é complexa. Como resultado, as aplicagdes de visdo sdo caras e estdo fora
do alcance da maioria das organizagoes.
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h Teoria de Controle Classica

A teoria classica de controle é uma area da teoria de controle na qual se trata do comportamento de
sistemas dindmicos. Dada uma entrada qualquer é analisada o comportamento do sistema estudado de
acordo com seu feedback.

Um sistema classico pode ser regido pela seguinte diagramacao:

. Saida
>
¥y

Controle

Figura 24: Diagrama de blocos de um sistema de Controle Genérico.

O objetivo usual da teoria de controle é controlar um sistema, muitas vezes chamado de planta, que
possui um modelo matematico, de modo que sua saida siga um sinal de controle desejado, chamado de
referéncia, que pode ser um valor fixo ou variavel. Para isso é projetado um controlador que monitora a
saida e a compara com a referéncia. A diferenca entre a saida real e a desejada, chamada de sinal de erro,
€ aplicada como feedback a entrada do sistema, para aproximar a saida real da referéncia. [55]

A teoria classica de controle lida com sistemas lineares invariantes no tempo (SLIT) de entrada e saida
Unica (SISO) e geralmente trabalham no dominio da frequéncia ao invés do tempo, usando ferramentas
como transformada de Laplace e Z. [55]

1 Planta

A planta do sistema de controle ou apenas sistema é definida como sendo a parte do sistema cujo
comportamento quer ser controlado. Essa parte contém a dindmica do sistema, ou seja, a descrigdo
matematica de seu comportamento [56]. Em outras palavras, é o processo ou sistema real que esta
sujeito a influéncias externas e que precisa ser regulado ou controlado para alcancar um objetivo
especifico.

Um exemplo, em um sistema de controle de velocidade de um motor de uma aeronave, a “planta” seria o
préprio sistema eletro-mecénico do motor. O objetivo pode ser controlar a velocidade dele para garantir
um funcionamento suave e efficient.

2 Tipo de Malha do Sistema

Para o atual estudo existem dois principais tipos de malhas para sistemas de controle: a malha aberta e
a malha fechada. A malha aberta é um sistema de controle em que as agGes de controle sdo realizadas
com base em um plano pré-estabelecido, ndo levando em conta o feedback do processor, ou seja, leitura
de um sensor. E como seguir um roteiro sem considerar o resultado real [57].

>
>

Figura 25: Exemplo de Malha Aberta de um sistema.
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Ja na malha fechada, a informacdo sobre a variavel controlada é utilizada para ajustar as varidveis de
entrada, permitindo uma resposta continua as mudancas no processor [57].

Controle
Figura 26: Exemplo de Malha Fechada de um sistema.

3 Controle PID

De acordo com a Caltech™: "O controlador PID é a forma mais comum de feedback. No controle de
processos hoje, mais de 95% das malhas de controle sdo do tipo PID, a maioria das malhas sdo na verdade
controle PI. O controle PID é frequentemente combinado com ldgica, fungdes sequenciais, seletores
e blocos de fungdes simples para construir complexos sistemas de automacdo usados para producao,
transporte e fabricacdo de energia. Muitas estratégias de controle sofisticadas, como o controle preditivo
de modelo, também sdo organizadas hierarquicamente. O controle PID é usado no nivel mais baixo; o
controlador multivariavel fornece os pontos de ajuste aos controladores no nivel inferior. O controlador
PID pode, portanto, ser considerado o “pao com manteiga” da engenharia de controle. E um componente
importante na caixa de ferramentas de todo engenheiro de control.” [58]

O control PID é dado pela seguinte equacgao:

u(t) = Kle(t) + TLZ/ (m)tdachTd%] 7)

Onde u é o sinal de controle e E é o erro de control.

O sinal de controle é, portanto, uma soma de trés termos: o termo P, que é proporcional ao erro E, o
termo I, que é proporcional a integral do erro E, e o termo D que é proporcional a derivada do erro E. . Os
parametros do controlador sdo ganho proporcional K, tempo integral T e tempo derivativo Td. [58]

A parte derivada, esta associada ao pico da funcdo durante o tempo. Ela serve para aumentar ou reduzir
o tempo de subida da fungdo. A parte proportional, funciona apenas como um ganho, ela pode implicar
na énfase ou reducdo da resposta ao impulso de entrada. A parte integral, por fim, estad relacionada a
reducdo do erro em regime permanente. Note queue, dependendo da configuracdo essas explicagdes
podem mudar.

i Controle Extremal

A busca extremal foi uma ferramenta popular em aplicagGes de controle nas décadas de 1940 e 1960 e
que vem ganhando espaco hoje em dia. Diferente de um controle adaptativo classico esse modelo ndo é
baseado em um modelo. Com isso, fornece uma alternativa rigorosa e de alto desempenho aos métodos
de controle que envolvem redes neurais. [59]

Em controle extremal o conceito parte do objetivo de fazer com que um sistema tenda a operar em uma
condicdo extrema, como maximizar ou minimizar uma determinada métrica de desempenho, podendo ser
RMSE ou acuracia no caso desse atual estudo. Esta abordagem é frequentemente usada em situagoes
onde a otimizagdo do comportamento de um sistema € desejada e € desejado manter o sistema nessas
condigdes operacionais extremas.

De acordo com Miroslav Krsti¢, tedrico em controle e ilustre professor de Engenharia Mecanica e
Aeroespacial na Universidade da Califérnia: “A busca de um extremo € aplicavel em situagGes onde existe
uma ndo linearidade no problema de controle, e a ndo linearidade tem um minimo ou maximo local. A
ndo linearidade pode estar na planta, como uma ndo linearidade fisica, possivelmente manifestando-se
através de um mapa de equilibrio, ou pode estar no objetivo de controle, adicionado ao sistema através
de uma funcdo de custo de um problema de otimizacdo. Consequentemente, pode-se usar a busca de
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extremo tanto para ajustar um ponto de ajuste para atingir um valor ideal de saida, quanto para ajustar
parametros de uma lei de feedback”. [59]

Por exemplo, dada uma entrada u de um sistema genérico que gera uma saida qualquer. Com feedback
negativo, contréi-se um sistema de controle que leve o sistema a se comportar como o usuario deseja. Se
0 usuario quer tomar uma abordagem satisfatdria para resolver o problema, ele irad definir uma funcdo de
custo, minimo global, que ele busca minimizar, ou uma fungdo objetiva para maximizar, maximo global.
Apos isso, ele ira definir os parametros das fungdes que realizem esta tarefa. [60]

No geral, o controle extremal consiste em conduzir ativamente um sistema em direcdo a condigdes
operacionais ideais ou desejadas, muitas vezes em ambientes dinamicos e incertos. [61]

Exemplificando um pouco mais. Dado um sistema de pouso de uma nave espacial em um exoplaneta onde
a atmosfera ndo é turbulenta. A entrada do sistema é a intensidade dos propulsores da nave e a saida
€ a desaceleracdo para o pouso, o controle seria os parametros necessarios e ideais para estabilizar os
propulsores a fim de desacelerar o sistema da nave sem que ela oscile e quebre. Todavia, é necessario
maximizar essa desaleceracdo a fim de gastar menos combustivel possivel na manobra de pouso para ter
o suficiente para a volta. Essa maximizagdo, é a fungdo de custo. Com ela é possivel obter o melhor dos
dois mundos: gastar menos combustivel e ter um pouso suave.

Note que nessa exemplificagdo o estudo de caso nédo é linear, o desgaste de combustivel depende da
dindmica do sistema e parametros externos que merecem estudos a parte. Logo apenas uma solucdo fixa
para esse problema nao é viavel visto que uma modelagem matematica é bastante complexa.

No controle extremal, o algoritmo de controle perturba continuamente o sistema e observa as mudangas
resultantes na métrica de desempenho em sistemas dinamicos. Ao analisar essas mudangas, o algoritmo
pode determinar a direcdo na qual a métrica de desempenho melhora e ajustar as entradas de controle
de acordo.

%%

Figura 27: Diagrama de blocos de um sistema final de controle extremal.

Onde "?" é o sistema de controle/desmodulacdo e atualizacdo de parametros do sistema, como sera
explicado abaixo.

Este processo iterativo permite que esse método de controle se adapte as mudangas nas condigdes
operacionais e aos disturbios, tornando-o particularmente Util para sistemas com dinamica desconhecida
ou parametros variantes no tempo. Ao buscar continuamente o extremo da fungdo de custo, esta
estratégia de controle pode ajudar a otimizar o desempenho do sistema em tempo real. [61]

Este processo interativo nada mais € que tomar uma suposicao inicial de uma variavel do sistema e ir
aumentando-a até achar um ponto de maximo e minimo.
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Figura 28: Curva genérica de consumo de combustivel ao longo do tempo.

Em termos matematicos, achar o ponto onde a derivada é zero. Mais especificamente, para garantir o
ponto global, garantir que ambas primeira e segunda derivadas sao iguais a zero. Ou seja:

%:0 (8)
2
=0 9)

No geral, o controle extremal é uma ferramenta poderosa para otimizar o desempenho do sistema sem
exigir um modelo detalhado do sistema, tornando-o uma abordagem valiosa para uma ampla gama de
aplicagbes de controle.

Para esse estudo, a fim de modelar um algoritmo com controle extremal, é necessario entender os estagios
para ajustar seus parametros definidos pelo MATLAB™: [9]

e Modulagao: Perturbe o valor do parametro que esta sendo otimizado usando um sinal senoidal de
baixa amplitude.

e Resposta do Sistema: O sistema que estd sendo otimizado reage as perturbagdes dos dos
parametros. Esta reacdo causa uma mudanca correspondente no valor da fungdo objetivo.

e Demodulacao: Multiplique o sinal da funcdo custo por uma sendide com a mesma frequéncia do
sinal de modulacdo. Este estagio inclui um filtro passa-alta opcional para remover polarizagdo do
sinal da fungao objetivo.

¢ Atualizagdo de parametro: Atualize o valor do parametro integrando o sinal demodulado. O valor
do parametro corresponde ao estado do integrador. Este estagio inclui um filtro passa-baixa opcional
para remover ruido de alta frequéncia do sinal demodulado.

Com isso, temos a seguinte modulacdo dada pelo Simulink™:
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Figura 29: Diagrama em blocos do controle extremal [9]

Onde: [9]
e (1 é o valor estimado do pardmetro.
e u € o sinal de modulagdo
e y = f() é a saida da fungdo que esta sendo maximizada, ou seja, a fungao objetivo.
e w é a frequéncia de forga dos sinais de modulacdo e demodulacao.
¢ b sin(wt) € o sinal de modulagao.
e a - sin(wt) é o sinal de desmodulagao.
e k é a taxa de aprendizagem.

Porém, existem problematicas. O primeiro ponto de observacado é que ao inicializar o controle é necessario
procurar o controle global e ndo local. Se uma funcdo possui multiplos méaximos locais o sistema modelado
nado consegue distinguir pode ndo conseguir definir see aquele ponto é o ponto mais baixo/alto da funcdo. O
segundo problema é achar os parametros ideais para fazer o sistema convergir rapidamente, dependendo
do sistema sdo muitos pardmetros a serem testados. [60] O ultimo ponto a comentar nesse estudo é
achar a funcdo de custo ideal para o sistema, dependendo da fungdo escolhida, a resposta sera diferente
e talvez ndo dé o resultado esperado.

j Funcgao de Custo

Como dito na secao anterior, a funcdo custo representa o objetivo ou meta que o sistema de controle
pretende otimizar. Em termos mais especificos, a fungdo custo normalmente representa o critério de
desempenho que o sistema de controle procura otimizar. Isto poderia ser minimizar o consumo de
combustivel, minimizar o erro do sistema de atuagdo ou alcangar algum outro resultado desejado.
Uma abordagem comum é o uso de funcdes de custo que integram o erro ao longo do tempo. Este
tipo é frequentemente usada em sistemas de controle de feedback para penalizar desvios do ponto de
referéncia.

Para o atual estudo foram analisadas as seguintes fungbes de custo:

1 ISE

Essa fungdo nada mais é que a integral do erro quadratico. Ela esta associada ao Controle Integral, ou
seja, nos controladores PI, ou seja, essa parte tende a diminuir o error em regime permanente de um
sistema. A integral da fungdo de custo do erro quadratico € definida como: [62]

J= /te(t)th (10)
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Onde:

e J é a funcgdo de custo.

¢ ¢(t) é 0 erro no tempo

« t, definido como a diferenga entre o setpoint desejado (ou trajetdria de referéncia) e a saida real do
sistema.

Esta funcdo de custo representa o erro quadratico acumulado ao longo do tempo. Minimizar esta funcao
de custo significa minimizar o erro acumulativo, o que muitas vezes leva a um melhor desempenho de
rastreamento e a precisdo do estado em regime permanente do sistema.

2 IAE

Chamada de Integral de Erro Absoluto (IAE), esta funcdo de custo é frequentemente utilizada nos casos
em que o erro absoluto é considerado mais apropriado do que o erro quadratico [63]. A fungdo de custo
Integral de Erro Absoluto (IAE) é definida como:

J:/O le(t)] dt (11)

Onde:
e J é a funcgdo de custo.

¢ ¢(t) € o erro no tempo t, definido como a diferenga absoluta entre o ponto desejado e a saida real do
sistema.

Esta funcdo de custo representa o erro absoluto acumulado ao longo do tempo. Minimizar esta fungao
de custo significa minimizar este erro, o que pode ser vantajoso em certas aplicacdes de controle onde
grandes erros sao indesejaveis.

3 ITAE

ITAE significa Integral do Tempo multiplicado pelo Erro Absoluto. E outra variacdo da fungdo de custo
e estd relacionada a sintonia de controladores PID. A funcdo de custo ITAE é frequentemente preferida
quando se deseja um equilibrio entre resposta rapida e excesso minimo [63]. Contudo, é utilizada apenas
para sinais amostrados.

A funcdo de custo Integral de Tempo multiplicado por Erro Absoluto (ITAE) é definida como:

J:/o t*|e(t)] dt (12)

Onde:
e J é a funcgdo de custo.

e ¢(t) € o erro no tempo t, definido como a diferenga absoluta entre o ponto desejado e a saida real do
sistema.

Esta funcdo de custo representa o produto do tempo e o erro absoluto ao longo do tempo, essencialmente
dando mais peso aos erros que ocorrem no inicio do processo.

Ao minimizar a integral do tempo multiplicada pelo erro absoluto ao longo do tempo, o sistema de controle
visa obter uma resposta rapida enquanto mantém o overshoot minimo.

k Ferramentas de Avaliacao de Sistemas

A fim de analisar a dindmica do sistema como o comportamento de seus pdlos e zeros, foram utilizadas
algumas ferramentas de visualizagdo como as mostradas a seguir.
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1 Retrato de Fase

Um retrato de fase, em esséncia, € uma representagdo visual de como um sistema evolui ao longo do
tempo. E particularmente Util na compreensao de sistemas descritos por equagdes diferenciais. [64]

Um Phase Portrait Plotter ¢ uma ferramenta usada para gerar retratos de fase de sistemas dinamicos.
Ele permite visualizar o comportamento de um sistema plotando suas varidveis de estado umas contra
as outras no espago de fase. Os retratos de fase sdo especialmente Uteis para analisar estabilidade, pois
podem revelar se um sistema se estabiliza num determinado estado (equilibrio) ou se continua oscilando
para sempre. Também sdo usados para mostrar padrdes repetitivos (como o balanco de um péndulo).
Além disso, é possivel analisar a sensibilidade as condigdes iniciais ou seja, pequenas mudancas no estado
inicial podem levar a trajetérias muito diferentes em alguns sistemas. [64]

Dentro do Retrato de Fase existe o conceito de pontos singulares, que nada mais sdo do que pontos de
equilibrio do sistema, ou seja, o ponto em que o sistema pode se manter para sempre. Para sistemas
lineres ha apenas uma solucdo disponivel, ja sistemas ndo lineares, o caso de estudo, pode haver mais
de um ponto. [65]. Para sistemas lineares a estabilidade do sistema pode ser descrita pela natureza dos
pontos de singularidade.

Para sistemas ndo lineares, devido sua complexidade, sistemas podem ser analisados também olhando
os ciclos-limites dos mapas. O ciclo-limite do sistemas é definido como uma curva isolada e fechada. A
natureza dessa curva é fechada indicando um movimento ciclico. [65]

Dependendo do sistema, o limite de ciclos pode ser classificado como:
e Limite de Ciclo Estavel: Todas trajetdrias no limite do ciclo convergem quando ¢ — oo
¢ Limite de Ciclo Instavel: Todas trajetdrias ao redor do limite do ciclo divergem ¢t — ~

e Limite de Ciclo Semi-Estavel: Algumas trajetdrias ao redor convergem, enquanto outras divergem
emt — oo

Deste modo é possivel avaliar as diversas regides de convergéncia/divergéncia de um sistema nao linear,
garantindo uma analise local/global, ou seja, sabendo que uma dada regido de ciclo é convergente,
pode-se limitar as entradas e saidawss do sistema a essa regido, garantindo estabilidade local, ou ainda,
avaliando-se que nédo ha regido de divergencia, pode-se garantir que o sistema € globalmente convergente.
Esta teoria ainda é muito discutida, aliada a FuncGes de Lyapunov para prova de estabilidade global, por
exemplo.

2 Diagrama de Bode

Um grafico de Bode é um grafico da resposta de frequéncia de um sistema que consiste em dois graficos:
um mostrando a resposta de magnitude (em decibels e outro mostrando a resposta de fase (em graus)
em funcdo da frequéncia.

Os graficos de Bode sdo utilizados para analisar o comportamento de sistemas. Eles fornecem uma visado
sobre como um sistema responde a diferentes frequéncias, com isso é possivel projetar e ajustar sistemas
para atender as especificacdes de desempenho desejadas. [66]
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Diagrama de Bode
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Figura 30: Exemplo de Diagrama de Bode. [10]
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5 DISCUSSAO: "A ARTE”

Nesta secdo estdo apresentados os tdpicos de interesse para a criacdo dos modelos preditivos. Para tal
desenvolvimento, inicia-se com a elaboragdo das Redes Neurais.

a Base da Dados: Rede Neural

Para o desenvolvimento das Redes Neurais foi utilizado a biblioteca PyTorch™do Python™, além da
SKLearn™, para avaliacdo de métricas e Seaborn para visualizacdo de dados. O banco de dados foi
retirado pela plataforma Kaggle™.

Adentrando um pouco mais na base de dados: Este conjunto de dados € um registro cumulativo de
todos os “objetos de interesse” observados pelo Kepler - basicamente, todos os aproximadamente 10.000
candidatos a exoplanetas sobre os quais o Kepler fez observagGes. Este conjunto também possui um
extenso dicionario de dados, fornecido pela NASA™.,

O banco de dados possui um conjunto de colunas destacaveis que a NASA™informou [67]:

e kepoin,ame: Um KOI é um alvo identificado pelo Projeto Kepler que exibe pelo menos uma sequéncia
semelhante a um transito na fotometria de série temporal do Kepler que parece ser de origem
astrofisica e inicialmente consistente com uma hipdtese de transito planetario

e kepler,ame: Té€m como objetivo indicar claramente uma classe de objetos que foram confirmados ou
validados como planetas - um avanco em relagcdo a designacdo de candidato a planeta.

® koigisposition: A disposicao da literatura em relacao a este candidato a exoplaneta.

e koipdisposition: A disposicdo que a anadlise de dados do Kepler tem em relagdo a este candidato a
exoplaneta.

® koiscore: Um valor entre 0 e 1 que indica a confianca na disposicao KOI. Para CANDIDATOS, um valor
mais alto indica mais confianga na sua disposicdo, enquanto para FALSOS POSITIVOS, um valor mais
alto indica menos confianca nessa disposicao.

O koiscore sera utilizado para o desenvolvimento da Rede Neuro-Fuzzy, porém no momento ndo sera
utilizado.

Pelo Kaggle, a melhor previsdo obteve 95% de acuracia, o objetivo desse estudo € melhorar esse
valor.

A limpeza dos dados foi baseada no trabalho de Ismael Araujo. Nele, ele capta as 9.564 observagoes e
49 features e os deixa de mais facil entendimento [36].

Nesse trabalho, ele renomeia algumas colunas do dataset para nomes de mais facil compreensao visto que
muitos possuem nomes técnicos. Desse jeito, analisando a base de dados, é compreendido a significancia
de cada uma das informacdes presentes. A NASA™dispos o dataset com todas as informacdes de cada
categoria, logo € possivel entender quais informagdes serdo usadas para o escolha dos alvos de predigdo.
Colunas ndo necessarias foram dispostas sem que a integridade da quantidade de dados fosse prejudicada.
Linhas nulas também foram descartadas [36].

No final do processo de limpeza, foram disponibilizadas 7.803 amostras com 38 features, uma delas é
ExoplanetCandidate que se tornara a variavel principal de estudo. Ela fornece a informacdo se a amostra
é candidato ou confirmado [36].

b Rede Neural

Com os dados limpos, foi separado a porcentagem de teste e treinamento. Essa porcentagem foi definida
a partir de varias tentativas, primeiro foi testado com 40% de treinamento e 60% de teste que foram o
que obtiveram o melhor resultado. Ao testar com variacdes de 30-70 e 70-30, o desempenho da rede
em questdo de acuracia, caia mas nao drasticamente. A fim, de manter tal performace e melhorar com
outros hiperparametros o resto dos testes foram realizados com 40-60.

Além disso, foram usadas seis redes neurais diferentes: um Perceptron mais simples e nove Perceptrons
Multicamadas, um com duas camadas ocultas e o resto com trés porém com fungdes de ativagao diferentes.
Vale ressaltar, que foram testadas funcdes de ativacOes diferentes na rede de duas camadas, mas a
performace se manteve. No ensaio foram escolhidas fungbes como: Tanh, Sigmoid, Softmax, RelU,
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LogSoftMax, HardTanh e ELU. Foi usada também HardShrink a fim de curiosidade e a acuracia foi de
0.58.

Todas as Redes Neurais utilizadas possuiam em sua camada de saida uma Fungdo Sigmoide com um limite
de 0.5 para a classificacao final.

O treinamento foi feito utilizando o "Adam” como otimizador e utilizando a Raize do Erro Quadratico Médio
(RMSE) como fungdo de perda. Foram feitos dois treinamentos diferentes, um com 60 épocas e outro com
50 épocas. Todas as outras configuracdes do treinamento permaneceram as mesmas.

Dessa forma foram feitos mais de 46 experimentos para gerar os resultados finais.

c Base da Dados: Rede Neuro-Fuzzy

Para o desenvolvimento da Rede Neuro-Fuzzy foi utilizada tanto a biblioteca da Rede Neural, quanto a
biblioteca de Python™voltada a astronomia, Astropy™e também uma nova base de dados referentes a da
Rede Neural. Essa escolha foi feita para comparar quais formatos de informacgfes gerariam uma melhor
andlise. Da biblioteca da Rede Neural foram utilizadas as colunas com informagdes necessarias para
determinacdo de um exoplaneta, tais como: temperatura de equilibrio, raio do planeta, informacgdes de
transito e a disposicdo da literatura em relacdo a este candidato a exoplaneta. Com esses dados e a
informacgdo se confirmagdo de exoplaneta é possivel gerar um sistema neuro-fuzzy capaz de classificar
exoplanetas.

A biblioteca Astropy™, fornece dados mais nichados para astronomia do que o da Rede Neural. Nele foi
utilizado a ferramenta de periodograma “box minimos quadrados” (BLS), que é uma ferramenta estatistica
usada para detectar exoplanetas em transito . O método BLS encontra candidatos a transito modelando
um transito com quatro parametros: periodo, duragdo, profundidade e um tempo de referéncia. Nesta
implementagdo, o tempo de referéncia é escolhido para ser o tempo intermediario do primeiro transito na
linha de base observacional [68]. Esses parametros sdo mostrados no esbogo a seguir:

v

Figura 31: Formato da andlise de parametros do BLS

Assumindo que as incertezas no fluxo medido sdo conhecidas, independentes e gaussianas, o fluxo em
transito (y:») pode ser calculado como:

Yin = Z.m 1/1‘% (13)

onde y,, sdo as medidas de brilho, z,, sdo as incertezas associadas e ambas as somas sao calculadas sobre
os pontos de dados em transito. [68]
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Da mesma forma, o fluxo fora de transito de maxima probabilidade (y..:) € dado por:

_ Zout yn/ﬂji
Yout = m (14)

Usando esses resultados, o log de probabilidade de um modelo de transito em um determinado periodo
P, duracdo T e tempo de referéncia ¢, é: [68]

. )2 2

logL(P, T, to) = _L (n +yim)” _ 1 U+ Your)” + Constante (15)
2 in SIZ’% 2 out :L‘%‘

Onde C é uma constante de integracdo discreta. [69] [70] Nos bastidores, esta implementacdo minimiza

o numero de calculos necessarios, pré-classificando as observagdes em uma grade fina seguindo [68] e

[11].

Com essas ferramenta, conseguimos extrair e solidificar nossa base de dados com as informagdes
necessarias para encontrar um planeta em transito. Note que, as andlises sdo feitas a partir de
determinado exoplaneta escolhido pelo usudario, ndo a base de dados inteira do Kepler. Escolhendo o
K2-3, obtivemos a primeira analise de transito.

Os dados necessarios para analise foram principalmente a forga e periodo. Porém, a fim de gerar mais
regras fuzzy, foram necessarias manipulacdes na base. Tais manipulagdes serdo explicadas na subsecao
a seguir.

Para nova biblioteca derivada da Rede Neural foi usado o arquivo de Mikulski™ [71] derivado do Kaggle™.
O autor criou conjuntos de dados das estrelas analisadas, os limpou e processou transpondo a coluna
PDCsaprrux, depos mesclou no dataframe. No momento da limpeza, o autor notou que era improvavel
que alguns conjuntos contivesse quaisquer exoplanetas-estrelas ndo descobertos. Portanto, todas as
estrelas (ou seja, todas as fileiras) que ndo foram confirmadas como hospedeiras de um exoplaneta foram
rotuladas com 0. Isso representou mais de 99% das observacdes. No total, hd 42 observacbes rotuladas
com 1.5 no conjunto de teste e 37 no conjunto de treinamento.

d Rede Neuro-Fuzzy

Para a criagcdo da Rede Neuro-Fuzzy, foi utilizada a biblioteca ANFIS do MATLAB™. Nela aplica-se a
inferéncia fuzzy a um sistema no qual ja possui uma colecdo de dados de entrada/saida contudo, ndo existe
necessariamente uma estrutura de modelo predeterminada com base nas caracteristicas das variaveis do
sistema. Nesses casos, em vez de escolher arbitrariamente os pardmetros associados a uma determinada
funcdo de associacdo, o MATLAB™permite ajustar os sistemas de inferéncia fuzzy usando técnicas de
aprendizagem neuro-adaptativas semelhantes as usadas para treinar redes neurais [72].

A escolha da biblioteca do MATLAB™, se deu pelo fato de que algumas bibliotecas em Python™para
o Jupyter™, estavam gerando erros de importagdo de outras dependéncias internas ao rodar funcGes.
Foram testados anfis, keras, tensorflow e neurofuzzy e nao foi descoberto solugdes para tais problemas.
Além disso, o MATLAB fornece exemplos para guiar no uso de sua plataforma. Os utilizados para esse
projeto foram: Previsdo de consumo de combustivel [73], Modelo de deslocamento suburbano usando
agrupamento subtrativo e ANFIS [8] e Cancelamento adaptativo de ruido usando ANFIS [74].

Durante as tentativas em Python™, foi selecionada a base da Rede Neural e foram definidas duas variaveis
de entrada e uma de saida fuzzy. Foram num total sete regras fuzzy definidas e as divisdes de treinamento
e teste da base foram mantidas. Contudo, devido as condigOes citadas a cima, ndo foi possivel completar
essa rede, por isso se seguiu com MATLAB™.

Para o banco de dados baseado na Rede Neural, como dito anteriormente, foram determinadas variaveis
de entrada e saida, também variaveis de validacdo de entrada/saida do sistema. Essas validagdes foram
extraidas da base original de forma a ter metade das informacgdes de forma aleatéria. Depois foi definido
um modelo de Clustering Subtrativo. Ele € um algoritmo rapido para estimar o nimero de agrupamento
em um conjunto de dados [8].

Para o exemplo foi usado um intervalo de influéncia de cluster de 0.3. Este valor indica o intervalo de
influéncia de um agrupamento quando vocé considera o espaco de dados como um hipercubo unitario.
Especificar um pequeno raio geralmente gera muitos pequenos agrupamentos nos dados, o que produz
um FIS com muitas regras.
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Uma vantagem importante de usar um método de agrupamento para encontrar regras € que as regras
resultantes sdo mais adaptadas aos dados de entrada do que em um FIS gerado sem agrupamento.
Essa adaptacao reduz o numero total de regras quando os dados de entrada tém uma dimenséao elevada

[8].

Em seguida foi determinados os hiperparametros da rede que melhor encaixavam no modelo. Foi utilizado
a funcdo de busca exaustiva para realizar uma pesquisa exaustiva dentro dos inputs disponiveis para
selecionar o conjunto de inputs que mais influenciam no sistema. Essa fungdo constréi um modelo ANFIS
para cada combinacdo, treina-o para uma época e relata o desempenho alcancado [73].

No total foram realizados 9 experimentos variando os hiperpardmetros com essa base.

Para a base do Astropy™, foi utilizado uma outra abordagem. Com os dados extraidos da biblioteca, foi
possivel observar:
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Figura 32: Periodograma do K2-3 [11].

A estrutura da Figura pode ver neste periodograma é bastante tipica de sistemas com planetas em transito.
Ele se relaciona por meio de logiikerood qUE € 0 logaritmo da funcgdo de verossimilhanga do modelo avaliado
no ponto maximo (em relagdo ao espacgo de parametros) e o periodo dos transitos. O periodo de pico
é destacado com uma linha azul grossa e os harménicos inteiros deste periodo sdo indicados com linhas
azuis tracejadas [75]. Com essas informagdes em uma base de dados, foi necessario criar co-relagbes
entre parametros a fim de gerar a informacdo e saida da rede neuro-fuzzy. Os periodos de pico sdo
considerados grandes candidatos a exoplanetas, com isso para esse intervalo foi criado uma distribuicdo
randomica de valores de 10.0 a 0.05, onde se tinham condicionais para obter maiores valores para picos
e menores para observacGes proximas a zero, criando assim uma coluna parecida ao Disposition Score
da outra base. Além disso, selecionou-se das varidveis de treinamento metade dos valores para teste de
forma aleatéria.

Foram feitos 21 testes envolvendo a base, eliminando e adicionando colunas para achar parametros que
gerassem melhor resultado.

Para a base de Mikulski™foi utilizado o projeto do WA [76]. Nela foram apenas selecionados as variavel de
saida da base original e diminui as variaveis de entrada, pois a base em seu formato bruto era muito pesada
para o processamento do computador e as colunas ndo afetavam o desempenho da rede. Escolheu-se 12
colunas tanto para treinamento quanto para validacao.

e Base de dados Controle Extremal

Para o desenvolvimento dessa parte foi utilizada a base de dados de imagem do telescépio Kepler provida
pelo LightKurve™.

LightKurve™extrai dados de séries temporais de brilho, curvas de luz, das pequenas imagens de estrelas
coletadas pelos telescépios de planetas Kepler e TESS da NASA.

Por exemplo, para o atual estudo uma das amostras utilizadas foi a seguinte imagem:
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Target ID: 200084891, Cadence: 128925
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Figura 33: Arquivo em pixel da amostra da EPIC 200084891 extrai do LightKurve™.

Nessa figure ja € possivel ver que ha uma coluna do que parece ser um “borrdo” de saturagao vertical no
meio. Essa peculiaridade, na verdade, trata-se de crosstalk de uma estrela brilhante proxima. Esse é um
caso de ruido de imagem que sera trabalhado para construcdo dessa parte do estudo.

O objetivo dessa parte é transformar tais analises extraindo seus ruidos e filtrando para deixar a imagem
mais clara e ndo suscetivel a erro de analise.

Foram usados também imagens ndo nitidas como a do 'EPIC 211741417’ para garantir performance do
modelo.

Target ID: 211741417, Cadence: 154331
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Figura 34: Arquivo em pixel da amostra da EPIC 211741417 extrai do LightKurve™.

f Controle Extremal

Durante o estudo de possiveis ruidos, foi analisado que o ruido de Poisson era um bom candidato, visto
que ele realmente ocorre com o telescépio Kepler. A ideia de ruido aparece sempre que é considerado a
precisdo de uma medicdo. Geralmente pode-se melhorar a precisdo da medicao se é conhecido alguma
informacgdo sobre as estatisticas do ruido. [77]

Sabendo que a distribuicdo de Poisson pode ser dada pela equagdo abaixo: [77]
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(16)

Onde r é a taxa de chegada de fotons, 7 € o tempo de observacdo e N a quantidade de fotons.

Para descobrir os parametros de Poisson foi utilizado a contagem média de fétons como parametro
meédio (A\), que caracteriza o ruido em cada pixel da imagem. A contagem de fétons média foi estimada
considerando fatores como o brilho dos objetos observados (estrelas).

De acordo com o site da NASA™: "Embora estrelas mais brilhantes que mV = 11,5 saturem alguns pixels,
K2 tem um bom desempenho em estrelas tao brilhantes quanto mV = 4, desde que o beneficio cientifico
justifique o grande numero de pixels necessarios para capturar o fluxo saturado que flui ao longo das
colunas CCD.” [78]

Com isso, foi assumido:

A=rT (17)

Se )\ é aproximadamente 4 e supondo a situacdo mais simples onde r é um segundo, temos r
correspondente a 4. Note que, quanto maior r x 7 mais Gaussiana serd minha distribuicdo de Poisson, ou
seja, ela sera mais simétrica.

Com essa equacao foi adotado o processo reverso para obter o estado ideal do meus sistema removendo
o ruido.

Usando o MATLAB™e as images das observacbes de Kepler, foi extraido o ruido de Poisson delas. Com a
matriz resultante de pixels foi gerada a equacdo aproximada de Poisson da imagems a fim de torna-la o
sistema de referéncia do controle extremal.

Com a equacao de ruido , foi utilizado a Transformacdo de Anscombe, aplicando-a a imagem com ruido
de Poisson. Esta transformagdo estabiliza a variancia do ruido de Poisson, o tornado uma aproximagao de

distribuicdo gaussiana. Ela é dada por:
3
f(az:):Q,/achg (18)

Depois que a Transformacdo de Anscombe for aplicada, foi utilizado em MATLAB™técnicas de eliminagdo
de ruido para ruido gaussiano, usando filtros. Em termos matematicos ela pode ser reduzida a:

1 eix2+y2
2% TR T 272

G(z,y) = (19)

Apds a remogdo de ruido, foi aplicado a transformagdo inversa de Anscombe para obter a imagem sem
ruido. Ela é dada por:

[

T

fa =2 (20)

Com isso obtivemos as duas equacgdes responsaveis pela dinédmica real e ideal do sistema.

41



\‘ Projeto de Graduagao

DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
ELETRICA

6 RESULTADOS: "A EXPOSICAO”

Nesta secdo serdo discutidos e apresentados os resultados experimentais dos modelos desenvolvidos,
junto com suas explicativas e graficos.

a Rede Neural

No final do modelo, foi obtido a seguinte organizacdo de hiperparametros: 40% dos dados foram para
treinamento e 60% para teste com um seed de 6. Os recursos foram normalizados usando escalonamento
min-max, a validagdo e o treinamento foram transformados para usar o DatalLoader do PyTorch™.

Foram usadas cinco redes neurais diferentes para avaliar o resultado final: um Perceptron mais simples e
quatro Perceptrons Multicamadas, um com duas camadas ocultas e o resto com trés porém com funcées
de ativacdo diferentes: Tanh, Softmax, RELU e ELU.

Como dito acima, o treinamento foi feito utilizando o Adam como otimizador, 0.02 como taxa de
aprendizado, 60 de nimero de épocas e utilizando o Erro Quadratico Médio (MSE) como fungdo de perda.
Todas as outras configuragdes do treinamento permaneceram as mesmas.

Com isso obtivemos:

Tabela 1: Lista de tipos de rede e resultados

Tipo de Rede Acuracia | Recall | Precision | F1-Score
Single Layer Perceptron 0.9543 0.9348 0.9778 0.9558
Multi Layer Perceptron 2 Hidden Layers 0.9575 0.95 0.9691 0.9594
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (Tanh) 0.9615 0.9515 0.9752 0.9632
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (Softmax) 0.9599 0.9454 0.9780 0.9615

Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (LogSoftmax) 0.9591 0.9515 0.9706 0.9609
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (HardTanh) 0.9567 0.95 0.9676 0.9587
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (ELU) 0.9599 0.9530 0.9707 0.9618

Também foi avaliado o sistema com base na sua Matriz de Confuséo.

Tabela 2: Resultados das Matrizes de Confusdo

Tipo de Rede VP | FP | FN | VN

Single Layer Perceptron 574 | 14 | 43 | 617

Multi Layer Perceptron 2 Hidden Layers 568 | 20 | 33 | 627
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (Tanh) 572 | 16 | 32 | 628

Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (Softmax) 574 | 14 | 36 | 624
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (LogSoftmax) | 569 | 19 | 32 | 628
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (HardTanh) 567 | 21 | 33 | 627
Multi Layer Perceptron 3 Hidden Layers (ELU) 569 | 19 | 31 | 629

Note que VP significa Verdadeiros Positivos, que sdo os casos onde o modelo previu corretamente o que era
de fato um exoplaneta, FP significa Falso Positivos, ou seja, casos em que o modelo previu incorretamente
logo ele afirmou que era uma amostra de exoplaneta quando ndo era. Ja, FN significa Falso Negativos,
que sao os casos em que o0 modelo previu incorretamente os casos em que ndao eram um planeta, quando
na verdade era. E por ultimo, VN significa Verdadeiros Negativos, ou seja, os casos em que o modelo
previu corretamente o que nao era um exoplaneta.

Com isso, olhando para desempenho relacionado a acuracia, é notavel que com uma rede de trés camadas
com fungdo de ativagdo teve melhor desempenho. Olhando para a matriz de confusdo, vemos que essa
mesma rede teve conseguiu desempenhar melhor a classificagdo de falsos positivos e negativos. Contudo,
os resultados dos experimentos tiveram valores das métricas de desempenho muito préximos, concluindo
que usando Redes Neurais menos complexas o resultado final serd muito semelhante aquelas com mais
camadas. Dessa forma, o uso de um Perceptron realizaria um bom algoritmo de analise para o problema
que temos.

O gréafico de perda de treinamento e validagdo para os emperimentos realizados acima:
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Figura 36: Funcao de perda durante validacao.

E possivel notar que para a rede de melhor desempenho Tanh, ele erra gradualmente com uma taxa
decrescente até estabilizar com 0.1 em seu treinamento e menor que 0.1 em sua validagdo. Entretando,
todas as redes tendem a convergir ao erro em um ponto aproximados uns dos outros, confirmando a
analise acima de que o uso de um Perceptron realizaria um bom algoritmo de analise para o problema que
temos, mesmo que ele tenha errado mais no inicio.

b Rede Neuro-Fuzzy

No final, para a rede ANFIS, foram determinados hiperparametros diferentes para cada rede a fim de
melhorar o desempenho.

Para a rede com a base Kaggle™foram usados uma matriz (7803,7) de treinamento de entrada e outra
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(7803,1) de saida. Para validacdo as bases foi divida pela metade tornando-se (3902,7) e (3902,1)
respectivamente. Foram testados os parametros de entrada do sistema por uma época com a funcdo de
busca exaustiva para determinar qual varidvel por si sé pode prever melhor a saida. Contudo, esse tipo
de busca ndo entregou os resultados esperados. Isso aconteceu visto que a rede com hiperparametros
atuais erraram muito no inicio, logo o resultado ndo pode ser considerado. Dessa forma, se manteve as
variaveis de entrada, e foram testados os resultados.

Para a rede com a base Astropy™foram usados uma matriz (63476,9) de treinamento de entrada e outra
(63476,1) de saida. ara validacao as bases foi divida pela metade tornando-se (31738,9) e (31738,1)
respectivamente. Nesta rede, também foram testados os parametros de entrada do sistema por uma
época com a fungdo de busca exaustiva para determinar qual varidvel por si s6 pode prever melhor a
saida. Neste caso, a rede pode ser definida por apenas uma época.

Para a rede com a base WA foram usados uma matriz (5087,11) de treinamento de entrada e outra
(5087,1) de saida. Para validacdo as bases foi determinado o mesmo nimero de linhas, mas selecionando
colunas nao utilizadas no treinamento, tornando-se (5087,11) e (5087,1) respectivamente. Todavia, os
resultados da rede ndo foram promissorem, por isso nao serdo expostos. Isso se deve ao fato da rede
estar criando apenas uma regra para uma base tdo extensa, logo estd se tornando uma classificacdo
binaria. Para resolver essa situacdo, seria necessario expandir a variavel de classificagdo de saida.

Foi aplicado a todas as bases trés testes e trés validacdes para medir o desempenho da rede. Note que os
valores dos desempenhos 2 e 3, foram iguais, logo ndao havia necessidade de treinar e validar novamente
a rede.

Tabela 3: Avaliagdo da rede ANFIS com a base Kaggle™por meio do RMSE

Tipo de Base | Treino 1 | Validagcao 1 | Treino 2 e 3 | Validacdao 2e 3
KAGGLE™ 0.3309 0.3299 0.3286 0.3280
Astrophy™ 0.0432 0.434 0.0244 0.0243

Tabela 4: Avaliacdao da rede ANFIS com a base Kaggle™por meio do MSE

Tipo de Base | Treino 1 | Validagdao 1 | Treino 2 e 3 | Validagdao 2e 3
KAGGLE™ 0.1095 0.1088 0.1080 0.1760
Astrophy™ 0.00187 0.1884 0.0005954 0.0005905

Tabela 5: Avaliacdo da rede ANFIS com a base Kaggle™por meio da Acuracia

Tipo de Base | Treino 1 | Validagao 1 | Treino 2 e 3 | Validagdo 2 e 3
KAGGLE™ 0.6991 0.700 0.6714 0.6720
Astrophy™ 0.9068 0.9438 0.9442 0.9666

Foi notados durante o processo, que o MATLAB™cria regras fuzzy em um formato otimizado, ou seja,
uma regra possui um alto nimero de condigdes. Isso implicou no desempenho da rede, pois algumas das
condigdes podiam gerar outras regras que melhorassem a resposta final do modelo. Para avaliar ainda mais
a rede foi testado para todos o overfitting que é quando o erro de validacdo comeca a aumentar enquanto
o erro de treinamento continua a diminuir. Com isso, plotando os erros € possivel notar que:
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Figura 37: Simulagdo do erro da base Kaggle ™
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Figura 38: Simulagdo do erro base Astropy ™

E possivel notar que pela base Kaggle™n&o teve overfitting, contudo até a época 200, demorou a convergir,
errando muito no inicio. Ja a Astropy™foi por pouco que ndo teve undefitting.

c Controle Extremal

Com os dados das equacOes de distribuicdo de Poisson, foi modelado em blocos o sistema de controle
extremal no Simulink™. O modelo atual, foi baseado no exemplo do préoprio MATLAB™Extremum Seeking
Control for Reference Model Tracking of Uncertain Systems.

O diagrama em blocos projetado foi:
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Figura 39: Diagrama em blocos do sistema de controle extremal.

O sistema comeca com um bloco senoidal de entrada limitadado para tornar a sendide apenas positiva.
Esse sinal de entrada conecta-se a dois outros blocos de fungdes que serve para descrever as fungdes
que descrevem o sistema: Planta (atual sistema) e Referéncia (posicdo desejada). Esses blocos sdo
integrados e entram nos blocos de fungdo de custo gerando a resposta adequada para o sistema de
Controle Extremal.

O sinal de entrada de perturbacdao do sistema foi um seno de amplitude 2 saturado entre 0 e 1, isso se
deu visto que a formula possui um calculo fatorial, o que implica na utilizagdo de nimeros extritamente
positivos. Além disso, houve a necessidade de arredondar o fatorial para nimeros ndo complexos.

Derivando duas vezes a funcdo que descreve a planta é possivel notar que ela é extritamente positiva,
logo se mantém o ganho do jeito que esta.

Como ha a existéncia de duas funcGes de custo, houve a necessidade de sintonizar dois sistemas distintos
a fim de obter um regime permanente tendentes a zero dessas fungdes.

Vale ressaltar que foi testado r e 7 iguais a 4 e 5, pois obtiveram a melhor performace. Valores maiores
ou menores geravam um impacto negativo na performace do sistema, visto que a exponencial da equagao
ia a zero.

Foi testado também com X\ = 4.4. Isso se deu dada a suposicdo de que producdo de energia de uma
estrela na superficie da Terra fornece 5210~ WM 2 no espectro visivel. Para calcular o nimero de fotons
coletados por segundo por um telescopio de 500mm de didmetro foi assumido que E = %, onde lambda
é 550nm, c a velocidade da luz e h a constante de Planck. Fazendo manipulaces para achar a nimero
de fotons por segundo, dado tais parametros o resultado foi 4,4 fétons por segundo, o que é consistente
com uma estrela fraca de magnitude +26. Contudo, tal resultado gerou simulagbes que ndo condiziam
com a tendéncia do sistema, por isso foi descartada.

Foi notada a necessidade de multiplicar as fungdes com um ganho constante de ordem de grandeza baixa
para ficar mais visivel os resultados no grafico. Além disso, foi utilizada uma amostragem de sinal discreta
a fim de facilitar a capacidade de processamento do sinal visto que o atual estudo trabalha com sinais
ruidosos.

1 Desempenho para a Funcao de Custo ISE

Para atualizacdo de parametros notou-se que uma taxa de aprendizado baixa gerava uma instabilidade
da fungao de custo como apresentado abaixo.
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Figura 40: Funcao de Custo ISE com baixa taxa de aprendizado, r7 = 4.

Com uma taxa de aprendizagem maior que 0.6 o sistema gerava um erro de configuracao nas condicOes
iniciais de setagem. Apds algumas alteracdes de parametros, ao setar novamente essa mesma taxa de
aprendizagem o resultado tendia a instabilidade.

Aumentando a frequéncia do sistema de controle extremal para acima de 500 rad/s fazia a funcdo deixar
de convergir, o sistema virava oscilatério. O mesmo comportamento era apresentado para frequéncias
abaixo de 500 rad/s. A partir de 490 rad/s a funcdo de custo comegava a convergir, porém com alta
oscilagdo até o final da simulagdo de 200s. Por isso, foi mantido w = 500rad/s

()]

Magnitude
I
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Figura 41: Funcdo de Custo ISE com frequéncia de 600rad/s, 7 = 4.

Com uma magnitude de demodulacdo 1, o sistema tende a regime permanente com baixa oscilagdo
proxima a zero porém com alto esforgo no inicio da simulagdo durante um periodo consideravel de tempo,
diminuindo esse valor, a oscilagdo diminui porém o alto esforco no inicio se mantém. Se o valor for abaixo
de 0.4, o sistema tende a instavel. Reduzindo para 0.5, o sistema demonstrou um resultado melhor, onde
ainda ha alto esforgo, porém em um tempo reduzido.

Adicionando uma fase a essa demodulagao instabilizava o sistema, por isso foi optado ndao mexer neste
parametro.
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Figura 42: Funcdo de Custo ISE com demodulagdo de 0.5, r7 = 4.

Aplicando um filtro passa-baixa e outro passa alta, foi possivel manter o sistema em estabilidade por 500s.
A fim de manter esse comportamento de estabilidade por mais tempo, viu-se a necessidade de demorar
mais tempo para atingir o regime permanente.

Com os parametros:

Tabela 6: Parametros do sistema de controle extremal

Parametros rr =4 rr=05
w 500 rad/s | 500 rad/s
Taxa de aprendizagem 0.6 0.5
Amplitude Sinal de demodulagao 0.5 1
Amplitude Sinal de modulacao 0.2 0.2
Frequéncia filtro passa-alta 0.1 rad/s | 0.1 rad/s
Frequéncia filtro passa-baixa 1 rad/s 1 rad/s

Foi obtido o resultado:
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Figura 43: Simulagdo de Controle Extremal rr = 4
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Figura 44: Simulagdo de Controle Extremal rr =5

2 Desempenho para a Fungao de Custo IAE

Para essa funcdo de custo foi realizado mesmo processo de sintonizagao acima.

Notou-se que uma taxa de aprendizado acima de 0.5 gerava em regime permanente um sistema que
oscila bastante em torno de zero, porém com baixa amplitude, com uma taxa préoxima de 0.4 o sistema
iniciava estavel e virava instavel com alta amplitude, como apresentado abaixo. Aumentando para 0.5, o
sistema voltava a aumenta a amplitude.
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Figura 45: Fungao de Custo IAE com taxa de aprendizado de 0.4, r7 = 4.

Aumentando e diminuindo a frequéncia w 0 sistema se comportava como um retificador de onda crescente,
logo foi mantido 500 rad/s.
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Figura 46: Funcdo de Custo IAE com taxa de aprendizado de 0.4, r7 = 4.

Aumentando a amplitude de demodulagdo para 2 o sistema o sistema iniciava estavel e virava instavel
com alta amplitude, diminuindo menor que 1 ele virava retificador de onda. Mantendo 1 e mexendo na
sua fase de demodulacado o sistema oscilava mais ao redor de zero, por isso foi mantido sua fase em zero.
Com a amplitude de 1.5 o sistema oscilava menos.

Aumentando a amplitude de modulagdo a oscilagdo em regime permanente aumentava, por isso foi
mantido 0.2 sem mudanga de fase.

Adicionando um filtro passa-alta de frequéncia 0.1 rad/s fazia com que o sistema nunca convergisse,
aumentando para 1 rad/s o sistema também n&o convergia, como indicado abaixo. Por isso, foi decidido
nao adicionar tal filtro.
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Figura 47: Funcgdo de Custo IAE com filtro passa-alta de frequéncia 1 rad/s, rr = 4.

Aumentando a frequéncia do filtro passa-baixa para 2 rad/s aumentava a frequéncia em regime
permanente. Diminuindo para 0.1 rad/s o sistema deixava de convergir e virava oscilatério.

Com os parametros:

Foi obtido o resultado:
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Tabela 7: Parametros do sistema de controle extremal

Parametros rr =4 rr =5
w 500 rad/s | 500 rad/s
Taxa de aprendizagem 0.6 0.6
Amplitude Sinal de demodulagao 1.5 0.8
Amplitude Sinal de modulacao 0.2 0.1
Frequéncia filtro passa-alta 0 rad/s 0.1 rad/s
Frequéncia filtro passa-baixa 1 rad/s 2 rad/s
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Figura 48: Simulagdo de Controle Extremal rr = 4
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Figura 49: Simulagdo de Controle Extremal rr = 4

Para o caso r7 = 5 0 sistema apresentava alto caso de disturbio, pequenas mudancas em seus parametros
geravam um sistema totalmente instavel. Com os parametros apresentados acima foi possivel obter um
resultado satisfatério, porém talvez aplicando outra filtragem no sinal a resposta do sistema poderia ser
sistematicamente melhor.

3 Phase Portrait Plotter

Com a equacdo de ruido e sabendo que o ganho K gerado pelo sistema de controle extremal possui um
comportamento senoidal de amplitude média 30, é possivel extrair as equacbes diferenciais ordinarias.
Sendo as equagoes:

=T (T;!)x (21)
y' = cos(x) (22)

Foi possivel definir o Phase Portrait Plotter. Para gerar os resultados foi utilizado o aplicativo do
MATLAB™chamado Phase Plane and Slope Field apps™.
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Figura 51: Phase Portrait Plotter rv = 5.

Devido a natureza ndo linear do sistema descrito de ruido é possivel notar que as trajetérias no retrato
de fase possuem caracteristicas que coincidem com o comportamento esperado, como por exemplo a
presenca de loops fechados onde o sistema percorre padrdes repetidos, ademais a presenga de pontos de
sela, esses pontos atuam como uma divisdo, com trajetdrias fluindo em direcées diferentes dependendo
do ponto inicial préximo a sela.

E visivel notar a existéncia de 3 pontos de singularidade, ou seja, trés pontos de estabilidade. Ao redor
desses pontos temos as curvas fechadas com comportamentos ciclicos. Os pontos de sela préximo a x =
10, indicam que ao redor daquela regido hd um pélo que torna o sistema instavel, o que faz com que as
trajetdrias tendam a infinito.

Também é visivel a presenca de um comportamento caotico devido a sensibilidade as condigdes iniciais
do sistema, levando a padrdes imprevisiveis e aparentemente aleatorios.

Vale ressaltar que os retratos de fase nao lineares revelam o comportamento qualitativo do sistema, o que
significa que mostram tendéncias gerais do desenvolvimento do sistema em vez de valores precisos.
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7 CONCLUSAO

O estudo de diferentes formas de analisar exoplanetas é indispensavel para maximizar o desempenho e
acuracia de modelos. Na literatura da area diversas pesquisas tém se empenhado na busca de solugdes
para otimizar a performance minimizando os custos computacionais do projeto. Neste estudo, foi avaliado
um modelo matematico usando Controle Extremal e outros usando Redes Neurais e Redes Neuro-Fuzzy,
e através de simulacdo por software, o desempenho dos sistemas modelados foram comparados,
considerando métricas de avaliacdo comumente usados em estudos de sistemas de Aprendizado de
Méaquina.

Quando se analisa os desempenhos dos sistema propostos, percebe-se que ambos possuem vantagens e
desvantagens perante o outro.

Na Rede Neural devido a sua natureza de "caixa preta” é dificil entender como a rede chega a uma
determinada conclusdo. Essa falta de transparéncia dificultou a depuracdo de erros e a interpretacao dos
resultados. Além disso, por mais que a Rede Neural tenha tipo resultados métricos positivos, ela ainda
pode ser ajustada ainda mais para consumir menos poder computacional devido a seus hiperparametros.
Contudo, é possivel entender que a capacidade de generalizagdo para novos dados, mesmo que ndo
tenham sido vistos durante o treinamento, foi boa. Isso gera uma garantia de que a rede pode aprender
com um conjunto de dados e aplicar esse conhecimento para resolver problemas semelhantes em cenarios
nao vistos anteriormente.

No caso da Rede Neuro-Fuzzy, devido ao software utilizado, a base complexa de dados e a impossibilidade
de melhorar os pardmetros da rede, eles acabaram perpetuando e amplificando vieses presentes nos dados
de treinamento. Por isso, por mais que ela tenha dado uma acuracia impecavel, seu processamento e
desenvolvimento ndo foi um dos melhores para o tipo de projeto.

No Controle Extremal, devido sua simplicidade de implementacdo capaz de ajustar os parametros de forma
iterativa para minimizar um erro predefinido gerou em um resultado bom. Visto que, isso resulta em alta
precisdo no controle da variavel controlada, mesmo em sistemas com pardmetros incertos ou disturbios
externos. Essa técnica se destaca mais que as outras devido ao controle das varidveis e o entendimento
por tra do que acontece, dado que ndo € usado um sistema caixa preta. Um ponto negativo, foi o tempo
de simulagdo longo para atingir tais resultados comparado aos modelos.

Conclui-se que para a identificacdo de exoplanetas com uma acuracia de 0.95, é necessario o uso de
Controle Extremal, visando o ruidos das imagens, mesmo que o tempo de simulacdo seja alto. Cabe
ressaltar, que para diminuir esse tempo, basta melhorar os ajustes da modelagem do sistema. Contudo,
para tal estudo o resultado foi significamente bom para analise.

Trabalhos futuros podem melhorar o sistema de Rede Neuro-Fuzzy para modelar de forma que coincide
melhor para modelos astrofisicos. Além disso, pode-se desenvolver novos graficos de analise de sistemas
para entender por inteiro o comportamento dos sistemas presentes.
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