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exoplanetas por meio de uso de algoritmos de aprendizado de
maquina

Automatic light curve processing for exoplanet identification using
machine learning algorithms
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Resumo: abordagens baseadas em técnicas de aprendizado de maquina tém sido propostas na literatura para
auxiliar a detecgdo de exoplanetas por meio do processamento automatizado de curvas de luz. Apesar dos avangos,
algoritmos de aprendizado de maquina considerados tradicionais ainda ndo foram completamente estudados para
essa tarefa. Portanto, neste trabalho, define-se um baseline por meio de uma ampla avaliagdo experimental a
respeito de 16 algoritmos em diferentes ajustes de pardmetros. Para atingir esse objetivo, utilizaram-se dados
provenientes do telescopio Kepler, totalizando 5302 curvas de luz; cada uma com 60000 registros. Como principal
resultado da avaliagdo experimental, o algoritmo LightGBM apresentou o melhor desempenho, com taxa de
82,92%, em termos de acuracia.

Palavras-chave: astronomia. exoplanetas. aprendizado de maquina. curvas de luz.

Abstract: approaches based on machine learning techniques have been proposed in the literature to assist in the
detection of exoplanets through automated processing of light curves. Despite advancements, traditional machine
learning algorithms have not yet been fully studied for this task. Therefore, in this work, we proposed the definition
of a baseline through an extensive experimental evaluation involving 16 algorithms with different parameter
settings. To achieve this goal, in this study, data from the Kepler telescope was used, totaling 5302 light curves,
each with 60000 records. As the main result of the experimental evaluation, the LightGBM algorithm showed the
best performance, with an accuracy rate of 82.92%.

Keywords: astronomy. exoplanet. machine learning. light curve.

Resumen: se han propuesto en la literatura enfoques basados en técnicas de aprendizaje automatico para ayudar
en la deteccion de exoplanetas mediante el procesamiento automatizado de curvas de luz. A pesar de los avances,
los algoritmos de aprendizaje automatico considerados tradicionales atin no han sido completamente estudiados
para esta tarea. Por lo tanto, en este trabajo, propusimos la definicion de un punto de referencia a través de una
amplia evaluacion experimental que involucra 16 algoritmos con diferentes ajustes de parametros. En este estudio,
se utilizaron datos provenientes del telescopio Kepler, sumando un total de 5302 curvas de luz, con 60000 registros
cada. Como resultado principal de la evaluacion experimental, el algoritmo LightGBM mostrdé el mejor
rendimiento, con una precision del 82,92%.

Palabras-clave: astronomia. exoplaneta. aprendizaje automatico. curva de luz.
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Consideracoes Iniciais

Nas ultimas décadas, diversas tecnologias possibilitaram a exploracao sistematica de
galaxias, impulsionando novas descobertas sobre fendmenos do universo. Missdes espaciais
como CoRoT® (COnvection ROtation et Transits planétaires), NuSTAR* (Nuclear
Spectroscopic Telescope Array), NEOWISE® (Wide-field Infrared Survey Explorer), Gaia®,
Hubble’, Kepler®, TESS® (Transiting Exoplanet Survey Satellite) e o mais recente Telescopio
Espacial James Webb desempenharam um papel crucial em relacao a esses avangos. Os dados
dessas missdes contribuem para o refinamento continuo das técnicas no campo da astronomia
(Souza, 2019). Dentre as principais contribui¢des dessas missdes espaciais, destaca-se a
identificacdo de exoplanetas, ou seja, planetas que orbitam estrelas fora do Sistema Solar. A
captacao de dados na forma de intensidade luminosa das estrelas tem acelerado essa tarefa.
Denomina-se a intensidade luminosa de um objeto celeste registrada ao longo do tempo de
curva de luz. As curvas de luz sdo particularmente uteis para a identificacdo de exoplanetas por
meio do uso de método de transito planetario, em que planetas passam entre a estrela e o
observador, alterando, temporariamente, o brilho daquela devido a sua ocultacdo parcial
(Castrillon, 2010). Identificaram-se, por meio dessa técnica, 76% (3333) dos exoplanetas nos
dados do Kepler. No entanto, o aumento exponencial no volume de dados tornou as técnicas
tradicionais de analise visual impraticaveis para lidar, eficientemente, com essas informagdes
(Babu, 2012). Como exemplo, a missdao Kepler, lancada em 2009, permitiu a observacao de
cerca de 530.000 estrelas, produzindo 678 GB de dados até o encerramento da missdao em 2018.

Diante desse cenario, estudos propdem o desenvolvimento de métodos computacionais
para automatizar a identificacdo de exoplanetas (Blomme, 2012; Richards, 2011; Armstrong et
al., 2017; Hinners et al., 2018; Malik et al., 2020; Jara-Maldonado et al., 2020), especialmente
por meio da aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina (AM) (Fayyad et al., 1996;
Mitchell, 1997; Rezende, 2003). Apesar dos avangos e da utiliza¢do de técnicas recentes como

deep learning, ainda ha algumas lacunas que necessitam ser adequadamente exploradas. Os

3 Telescopio Espacial CoRoT: https://nssdc.gsfc.nasa.gov/nmc/spacecraft/display.action?id=2006-063 A
4 Telescopio Espacial NuSTAR: http://www.nustar.caltech.edu/

5 Telescopio Espacial NEOWISE: https://neowise.ipac.caltech.edu/

¢ Telescopio Espacial Gaia: https://sci.esa.int/web/gaia/

7 Telescopio Espacial Hubble: https:/science.nasa.gov/mission/hubble

8 Telescopio Espacial Kepler: https://science.nasa.gov/mission/kepler

9 Telescopio Espacial TESS: https:/tess.mit.edu/
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algoritmos de AM considerados tradicionais ainda ndo foram completamente estudados para
essa tarefa, utilizando curvas de luz. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho consiste em
definir um baseline para literatura por meio da proposicdo de um método de avaliacio
experimental considerando diferentes ajustes de pardmetros dos algoritmos de AM tradicionais.

Na busca por exoplanetas, cientistas utilizam diversas técnicas para descobrir planetas
fora do nosso sistema solar, cada uma revelando diferentes caracteristicas dos exoplanetas,
como composi¢ao atmosférica, temperatura e massa das estrelas que eles orbitam. De acordo
com os dados apresentados na tabela 1, o0 método de transito planetario € o mais produtivo em
termos de deteccdes, e representa 76,10% das descobertas de exoplanetas.

Tabela 1 — técnicas de detecg¢ao de exoplanetas

Técnica Deteccoes
Transito planetario 76,10%
Velocidade radial 19,10%
Microlente gravitacional 2,40%
Imagem direta 1,20%
Outras técnicas 1,20%

Fonte: exoplanets.nasa.gov

Um transito planetario ¢ semelhante a um eclipse solar, em que um exoplaneta passa
entre sua estrela hospedeira e o observador, causando uma redu¢ao temporaria na intensidade
da luz da estrela. Observa-se esse evento por meio de curvas de luz, que revelam a intensidade
da luz estelar ao longo do tempo. Durante um transito, a curva de luz exibe uma queda no brilho
da estrela, indicando a passagem do exoplaneta. Conforme a figura 1, os pardmetros importantes
derivados dessas curvas de luz incluem o inicio e término da entrada e saida do transito (tl, t2,
t3, t4), a duracao total do transito, e a profundidade do transito (Jara-Maldonado et al., 2020).
Esse método tem sido fundamental para as descobertas significativas de exoplanetas,

oferecendo insights sobre os sistemas planetarios além do nosso.
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Fonte: Jara-Maldonado et al. (2020).

O avanco tecnoldgico proporcionado por telescopios espaciais como Kepler e TESS
resultou em volumes significativos de dados de curvas de luz, oferecendo oportunidades
significativas para a descoberta de exoplanetas. No entanto, essa abundancia de dados também
apresenta desafios significativos em termos de andlise devido a sua complexidade e quantidade.
Meétodos tradicionais de identificagdo tornaram-se inadequados e suscetiveis a erros humanos
diante dessa imensa quantidade de informagdes (Armstrong et al., 2017).

Para superar esses desafios, ¢ crucial a aplicagdo de técnicas automatizadas baseadas em
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial (Hinners et al., 2018). Estudos recentes
exploram diversas abordagens inovadoras. Por exemplo, Shallue e Vanderburg (2017)
introduziram o Astronet, uma arquitetura de aprendizado profundo; enquanto Malik et al. (2020)
utilizaram séries temporais para extrair caracteristicas de curvas de luz, demonstrando a eficacia
desses métodos avangados.

Além disso, em pesquisas mais recentes, propuseram-se métodos inovadores para a

detec¢do de exoplanetas em dados de transito. Por exemplo, Visser, Bosma e Postma (2021)
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apresentaram um novo método que utiliza uma rede neural convolucional intitulada Genesis,
combinando dados reais e sintéticos para aumentar a precisao na deteccdo de exoplanetas.
Cuéllar et al. (2022) desenvolveram um método baseado em aprendizado profundo que combina
dados reais e sintéticos, usando uma CNN treinada com dados combinados para aumentar a
confiabilidade das descobertas. Além disso, Visser, Bosma e Postma (2022) propuseram o uso
de redes neurais convolucionais esparsas, por meio do aproveitamento de informagdes sobre a
duracdo do transito e a periodicidade das observagdes, a fim de selecionar, cuidadosamente, um
subconjunto de imagens de curvas de luz no treinamento da rede neural.

Essas pesquisas exemplificam os avangos recentes e as multiplas abordagens inovadoras
exploradas para enfrentar os desafios complexos associados a analise de dados de transito e a
detec¢do de exoplanetas, por meio da combinacdo de inteligéncia artificial, aprendizado de
maquina, dados reais e sintéticos para alcangar resultados mais precisos e confiaveis na pesquisa
de exoplanetas.

Neste trabalho, utilizaram-se dados coletados pelo telescopio Kepler, disponiveis no
Arquivo de Exoplanetas da NASA. O Kepler observou estrelas por meio de 21 pares de
modulos, totalizando 84 canais de observagao. Criaram-se curvas de luz com base nesses dados,
medindo a luminosidade das estrelas ao longo do tempo. Esse procedimento permitiu a
visualiza¢ao do comportamento das estrelas e foi crucial para a pesquisa.

Neste estudo, utilizaram-se curvas de luz de longa cadéncia, com taxas de captura de
29,4 minutos, obtidas com base nos dados dos KOIs do catilogo online da NASA.
Selecionaram-se as colunas relevantes, incluindo kepid, koi disposition, koi period,
koi_timeObk, koi_duration e koi quarters. A biblioteca Lightkurve facilitou a obtencao das
curvas de luz, resultando em dois fluxos de luminosidade distintos: Fotometria de Abertura
Simples (SAP) e Condicionamento de Dados Pré-busca (PDCSAP).

Com os efeitos sistematicos que afetam as curvas de luz do telescopio Kepler, como
mudancas de foco, temperatura e o efeito DVA, optou-se por usar o fluxo PDCSAP, adaptado
para detec¢do de exoplanetas, devido a sua precisdo. Normalizaram-se diferencas de
intensidade de luz causadas pelo movimento orbital do satélite por meio da fung¢do stitch(),
alinhando as profundidades dos transitos. Apds a eliminagcdo de dados ausentes na coluna

koi_quarters, analisaram-se 5302 objetos, dos quais 58,60% implicaram resultados falsos
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positivos e 41,40% resultados confirmados, cada um com cerca de 60.000 pontos de dados
devido aos 17 trimestres.
Metodologia
Pontos de dados ausentes em curvas de luz podem afetar os algoritmos de classificacao
projetados para andlise de séries temporais. Avaliou-se o impacto desses valores ausentes nos
resultados, identificando e tratando-os por meio de interpolacao linear. Eliminaram-se outliers
usando um desvio padrdo de 2, permitindo descartar leituras instrumentais erroneas e medigdes
afetadas por raios cosmicos (Shallue; Vanderburg, 2017) (Shallue; Vanderburg, 2017).
Utilizou-se a normalizacao por escala para padronizar cada uma das curvas de luz em
nosso conjunto de dados. De acordo com esse método, ajustam-se todos os valores t; € T
considerando-se a faixa [0, 1], conforme a equagdo. Representam-se 0os menores € maiores

valores de T por min(T) e max(T), respectivamente (Zalewski, 2015).

, (& —min(T)
b= max(T) — min(T)

Para criar o conjunto de dados, utilizou-se a técnica de dobramento do periodo nas
curvas de luz, seguindo o método descrito por Shallue e Vanderburg (2017). Esse processo
envolve alinhar cada curva de luz com seu periodo (koi_period) e implementar o dobramento
do periodo centrado no evento de transito (koi time0Obk). Empregou-se o método de binning
para gerar um Unico vetor unidimensional a partir das curvas dobradas, utilizando duas
representacdes: uma local, com 201 pontos, e uma global, com 2001 pontos. Esse procedimento
resulta em uma unica curva de luz amalgamada com base nas intensidades das curvas de luz

divididas, conforme a figura 2.
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Figura 2 — combinagao das curvas segmentadas formando uma tinica curva do mesmo tamanho
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Fonte: NASA's Imagine the Universe.

A representacdo global abrange toda a curva de luz, enquanto a representagdo local

constitui uma janela focada em um evento de transito na curva em estudo, conforme a figura 3.

Figura 3 — representagdes local e global
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Fonte: Shallue; Vanderburg (2017).
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Na Figura 3, apresentam-se 3 curvas de luzes (a, b, ¢) com as representacdes global e

local proposta pelo método descrito por Shallue e Vanderburg (2017).

Algoritmos de Classificacio

Neste trabalho, utilizam-se 16 algoritmos tradicionais de classificagdo: (1) k-Nearest
Neighbors (KNN), (2) Multi-Layer Perceptron (MLP), (3) Support Vector Machines (SVM), (4)
Logistic Regression (LR), (5) Naive Bayes (NB), (6) Decision Trees (DT), (7) Gaussian Process
(GBC), (8) Ridge, (9) Random Forest (RF), (10) Extra Trees (ET), (11) Linear Discriminant
Analysis (LDA), (12) Quadratic Discriminant Analysis (ODA), (13) XGBoost (XGB), (14)
LightGBM (LGBM), (15) CatBoost (CATB) e (16) AdaBoost (ADA).
1. k-Nearest Neighbors (KNN): o algoritmo observa os k exemplos mais proximos e faz uma
votagdo majoritaria para tarefas de classificagdo. Métricas de distdncia como a distancia
euclidiana ou a distancia de Manhattan sdo frequentemente usadas para encontrar os vizinhos

mais proximos (Cover; Hart, 1967).

2. Multi-Layer Perceptron (MLP): essa ¢ uma classe de rede neural artificial do tipo
feedforward que consiste em, pelo menos, trés camadas de nos: uma camada de entrada, uma
camada oculta e uma camada de saida. Exceto pelos nos de entrada, cada n6 constitui um
neurdnio que utiliza uma fun¢do de ativacdo ndo linear, o que ajuda a rede a aprender padroes
complexos. MLP utiliza uma técnica de aprendizado supervisionado chamada retropropagacao

(backpropagation) para treinar a rede (Haykin, 2001).

3. Support Vector Machines (SVM): dado um conjunto de dados de treinamento rotulados,
o algoritmo produz um hiperplano 6timo que separa as diferentes classes. Esse hiperplano ¢
escolhido para maximizar a margem, que € a distancia entre o hiperplano e o ponto de dados
mais proximo de cada classe. O kernel pode ser usado para lidar com classes que ndo sao

linearmente separaveis (Cortes; Vapnik, 1995).

4. Logistic Regression (LR): apesar do nome, a Regressdo Logistica ¢ um algoritmo de
classificagcdo usado para estimar a probabilidade de uma resposta binaria com base em uma ou
mais varidveis preditoras (independentes). Ele trabalha com uma fung¢ao logistica, que consiste
em uma curva em forma de "S" que pode receber qualquer numero real e mapeé-lo para um

valor entre 0 e 1, mas nunca exatamente nos limites (Russel; Norvig, 2013).
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5. Naive Bayes (NB): este ¢ um conjunto de algoritmos de aprendizado supervisionado,
baseados na aplicacdo do teorema de Bayes com a suposi¢do "ingénua" de independéncia
condicional entre cada par de caracteristicas, dada o valor da variavel de classe. Embora a
suposi¢cdo de independéncia possa ndo ser valida em muitos casos, os classificadores Naive
Bayes, frequentemente, apresentam um desempenho muito bom na pratica (Russel; Norvig,

2013).

6. Decision Trees (DT): este algoritmo cria um modelo que prevé o valor de uma variavel
alvo aprendendo regras de decisdo simples inferidas com base nas caracteristicas dos dados.
Eles sdao simples de entender e visualizar, € podem lidar tanto com dados categéricos quanto

numéricos (Breiman, 1984).

7. Gaussian Process (GBC): este ¢ um método genérico de aprendizado supervisionado,
projetado para resolver problemas de regressao e classificacao probabilistica. Ele fornece uma
abordagem probabilistica, ou seja, em vez de fornecer apenas uma Unica melhor previsao,
também fornece uma medida de incerteza, o que pode ser valioso em muitas aplicagdes

(Rasmussen; Williams, 2006).

8. Ridge: utiliza-se este método para mitigar o problema de multicolinearidade na regressao
linear. Na multicolinearidade, as varidveis preditoras estdo altamente correlacionadas, tornando
dificil desvendar o efeito de cada preditor sobre a variavel de resposta. A regressao ridge
adiciona um grau de viés as estimativas de regressao, o que pode reduzir os erros padrao (Hoerl;

Kennard, 1970).

9. Random Forest (RF): este ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina versatil capaz de
realizar tanto tarefas de regressdo quanto de classificagdo. Também ¢ usado para reducao de
dimensionalidade e tratamento de valores ausentes e valores discrepantes. E um tipo de método
de aprendizado em conjunto, em que um grupo de arvores de decisdo se combina para formar

um unico modelo (Breiman et al., 2001).

10. Extra Trees (ET): Extremely Randomized Trees constroi vérias arvores de decisao com
dois tipos de aleatoriedade: em cada nd, um subconjunto aleatorio de caracteristicas candidatas
¢ gerado, e um limite para cada caracteristica ¢ selecionado aleatoriamente para definir a

condicdo de divisdo. O melhor par de caracteristicas e limite ¢ escolhido para a divisdo efetiva.
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Essa aleatoriedade aumentada pode ajudar a reduzir a varidncia do modelo, em troca de

aumentar o viés (Geurts et al., 2006).

11. Linear Discriminant Analysis (LDA): este constitui uma generaliza¢do do discriminante
linear de Fisher, um método utilizado em estatistica, reconhecimento de padrdes e aprendizado
de maquina para encontrar uma combinagao linear de caracteristicas que caracterize ou separe

duas ou mais classes de objetos ou eventos (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2001).

12. Quadratic Discriminant Analysis (QDA): esta intimamente relacionado ao LDA, mas, em
vez de assumir que as covariancias das classes sao idénticas, o QDA assume que cada classe
possui sua propria matriz de covariancia. Em outras palavras, a fronteira ¢ quadratica (Hastie;

Tibshiranl; Friedman, 2001).

13. XGBoost (XGB): XGBoost significa eXtreme Gradient Boosting. E uma biblioteca
otimizada de boosting de gradiente distribuido, projetada para ser altamente eficiente, flexivel
e portatil. Ele oferece um método de boosting de arvore paralelo que resolve muitos problemas
de ciéncia de dados de maneira rapida e precisa. Implementa algoritmos de aprendizado de
maquina no framework de Gradient Boosting e fornece varias funcionalidades avangadas para

ajuste de modelo, regularizagdo e otimizac¢ao de desempenho (Chen; Guestrin, 2016).

14. LightGBM (LGBM): LightGBM, abreviagao de Light Gradient Boosting Machine, ¢ um
framework de gradient boosting que utiliza algoritmos de aprendizado baseados em arvores.
Ao contrario de outros algoritmos baseados em arvores, que crescem as arvores de nivel em
nivel, o LightGBM cresce as arvores folha por folha, escolhendo a folha com a maior perda

delta para crescer, resultando em um melhor desempenho e eficiéncia do modelo (Ke et al.,

2017).

15. CatBoost (CATB): ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza o boosting de
gradiente em arvores de decis@o. Outras caracteristicas importantes incluem o boosting
ordenado, que ajuda a reduzir o overfitting, e as arvores oblivious, um tipo de arvore de decisdao

mais eficiente para avaliagdo (Prokhorenkova et al., 2017).

16. AdaBoost (ADA): Adaptive Boosting ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina usado
como classificador. Quando utilizado em conjunto com aprendizado de arvore de decisdo, as

informagdes coletadas em cada estagio do algoritmo AdaBoost sobre a "dificuldade" relativa de
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cada amostra de treinamento sdo fornecidas ao algoritmo de crescimento da arvore de forma
que arvores posteriores tendem a se concentrar em exemplos mais dificeis de classificar. Esse
processo ¢ adaptativo no sentido de que os aprendizes fracos subsequentes sdo ajustados em
favor das instancias classificadas erroneamente pelos classificadores anteriores (Freund;

Schapire, 1997).

Otimizac¢ao dos Parametros

Neste trabalho, para identificar os melhores parametros para cada algoritmo de
classificacdo, utilizou-se a técnica de Otimizacdo Bayesiana de Hiperparametros (Snoek;
Larochelle; Adams, 2012). Essa ¢ uma estratégia para a selegdo eficiente de hiperparametros
em algoritmos de aprendizado de maquina. Essa estratégia visa encontrar o valor maximo de
uma funcdo desconhecida. Nesse caso, o desempenho de um algoritmo de aprendizado de
maquina, com o menor niumero possivel de etapas. Inicia-se a estratégia com uma crenga prévia
sobre a funcdo, utilizando-se sequencialmente esta em uma distribuicdo posterior para
incorporar as informagdes coletadas com base nos dados observados. Em cada iteracao, a
funcdo ¢ otimizada para selecionar o proximo ponto de consulta, que se espera ter a maior
melhoria em relagdo a melhor observacao atual. O procedimento € repetido até que um critério
de parada seja atendido. Esse pode ser um numero pré-especificado de iteragdes ou até que as

melhorias se tornem negligenciaveis.

Tabela 2 — espaco de busca dos parametros dos algoritmos de classificagao
Algoritmos Parametros

'C": Real(le-4, 1e4, prior="log-uniform'),
'fit_intercept': Categorical([True, False]),
Logistic Regression 'solver'": Categorical(['newton-cg', 'Ibfgs', 'liblinear, 'sag', 'saga'l),
'max_iter":[500],

'random_state": [1]

C:[1,3,5,10,15],

Support Vector Kernel: [‘rbf’, ‘linear’],

Machines tol:[1e-3,1e-4],

Random state:[1]

‘criterion’: Categorical([‘gini’, ‘entropy’]),
‘splitter’: Categorical([ ‘best’, ‘random’]),
Decision Tree ‘max_depth’: Integer(3,30),
‘min_samples_split’: Integer(2,10),
‘min_samples_leaf’: Integer(1,10),
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‘max_features’: Real(0.1, 1.0, prior="uniform’),
‘random_state’:[1]

Random Forests

‘n_estimadors’: Integer(10,500),
‘criterion’: Categorical([‘gini’, ‘entropy’]),
‘max_depth’: Integer(3,30),

‘random _state’: [1]

Quadratic ‘reg_param’: Real(0, 1, prior="uniform’),
Discriminant ‘store_covariance’: Categorical([True, False]),
Analysis ‘tol’: Real(1e-5, le-1, prior="log-uniform’)
Linear Discriminant ‘solyer : C,ategorlcal([ SV.d , }sqr. , elgen D,

. shrinkage’: Real(0, 1, prior="uniform’),
Analysis

‘tol’: Real(1e-6, 1e-4, prior="log-uniform’)

Extra Trees

‘n_estimators’: Integer(10, 500),
‘criterion’: Categorical([‘gini’, ‘entropy’]),
‘max_depth’: Integer(3, 30)

Naive Bayes

‘var smoothing’: Real(1e-10, le-1, prior="log-uniform’)

k-Nearest Neighbors

‘n_neighbors’: Integer(1, 50),

‘weights’: Categorical([ ‘uniform’, ‘distance’]),

‘algorithm’: Categorical([‘auto’, ‘ball tree’, ‘kd tree’, ‘brute’]),
‘p’:Integer(1, 5)

Multilayer
Perceptron

‘hidden layer sizes’: Integer(10, 100),
‘activation’: Caegorical([ ‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’]),
‘solver’: Categorical([‘sgd’, ‘adam’]),

‘max_iter’: [5000],

‘random_state’:[1]

Ridge

‘alpha’: Real(1e-4, 1e4, prior="log-uniform’),

“fit_intercept’: Categorical([True, False]),

‘solver’: Categorical([‘auto’, ‘svd’, ‘cholesky’, ‘Isqr’, ‘sparse_cg’,
‘sag’, ‘saga’]),

‘random _state’: [1]

XBoost

‘leraning_rate’: Real(0.01, 0.3, prior="uniform’),
‘n_estimators’: Integer(50, 500),

‘max_depth’: Integer(3, 10),

‘gamma’: Real(0, 1, prior="uniform”)

LightGBM

'learning_rate': Real(1e-3, 1, prior="log-uniform'),
'n_estimators': Integer(10, 500),

'num_leaves': Integer(2, 100),

'max_depth': Integer(3, 10)

CatBoost

Rev. Bras. de Iniciacido Cientifica

‘learning_rate’: Real(1e-3, 1, prior=log-uniform’),
‘iterations’: Integer(10, 500),

‘depth’: Integer(3, 10),

‘12 _leaf reg’: Real(1, 10, prior="uniform’),

‘border count’: Integer(1, 255),

‘bagging_temperature’: Ral(0, 1, prior="uniform’),
‘random_strength’: Real(1e-9, 10, prior="log-uniform”)
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‘n_estimators’: Integer(10, 500),
‘learning_rate’: Real(1e-3, 1, prior="log-uniform’),
‘algorithm’: Categorical([‘'SAMME’, ‘SAMME.R’]),
‘random _state’: [1]
'optimizer': Categorical(['fmin_I bfgs b', None]),
'n_restarts_optimizer': Integer(0, 10),
'max_iter predict’: [500],
'random_state': [1]

AdaBoost

Gaussian Proccess

Fonte: autoral 2023.

Para implementar essa estratégia neste trabalho, utilizou-se a fungdo BayesSearchCV da
biblioteca scikit-optimize, configurada com 10 iteracdes e acurdcia como métrica de

desempenho. Na tabela 2, apresenta-se o espaco de busca de parametros para cada algoritmo.

Avalia¢cdo Experimental

Nesta secdo, apresentam-se os procedimentos e técnicas adotadas neste trabalho para a
avaliacdo experimental.

A Validagdo Cruzada Aninhada (Nested CV) ¢ uma técnica usada para ajuste de
hiperpardmetros e avaliagdio do modelo que fornece uma estimativa mais precisa do
desempenho do modelo (Cawley; Talbot, 2010). Ela ¢ particularmente benéfica em cendrios
em que os hiperparametros 6timos precisam ser escolhidos antes da avaliacdo final do modelo.
Utiliza-se, frequentemente, a Validacao Cruzada padrao com k-folds (CV), tanto para ajuste de
hiperparametros quanto para avaliagdo do modelo. Na CV padrao, dividem-se os dados em k
subconjuntos (ou folds). O modelo ¢ treinado em k-1 folds e validado no restante, de forma que
cada subconjunto sirva como conjunto de validagdo uma vez. Se esse método for usado para
ajuste de hiperparametros, surge um problema importante: utilizam-se os mesmos dados para
ajustar os hiperparametros e avaliar o desempenho do modelo, o que pode levar a uma
estimativa excessivamente otimista do desempenho preditivo do modelo devido a vazamento
de informagdes (Cawley; Talbot, 2010). A CV aninhada trata esse problema em dois niveis de
validacdo cruzada. No /oop interno (ou CV interno), ajustam-se os hiperparametros. No /oop
externo (ou CV externo), avalia-se o desempenho do modelo por meio de uso dos
hiperpardmetros 6timos encontrados no /oop interno. Neste trabalho, define-se o /oop interno
como CV =3 e o loop externo como CV = 5. Além disso, para evitar problemas relacionados

ao desequilibrio do conjunto de dados usado, adotou-se a técnica de Validagdo Cruzada
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Estratificada, que seleciona, proporcionalmente, o mesmo numero de exemplos de cada classe
em cada fold.

Para avaliar os modelos de classificacdo desenvolvidos nesta pesquisa, utilizaram-se
varias métricas de desempenho, incluindo recall (também conhecido como sensibilidade),
precisdo, acuracia e pontuagdo F1. Como este estudo envolve um problema de classificacao
bindria, calculam-se essas métricas com base nos parametros: Verdadeiros Positivos (TP),
Verdadeiros Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). Definiu-se a classe
positiva como objetos ndo exoplanetas; enquanto a classe negativa representa exoplanetas
confirmados. TP refere-se ao numero de exemplos corretamente classificados da classe
positiva, TN representa o nimero de exemplos corretamente classificados da classe negativa,
FP indica o nimero de exemplos classificados incorretamente como positivos, apesar de
pertencerem a classe negativa verdadeira, e FN representa o nimero de exemplos classificados
incorretamente como negativos, apesar de pertencerem a classe positiva verdadeira. E
importante observar que o nimero total de exemplos ¢ dado pela equagdo n =TP + TN + FP +

FN. Na tabela 3, descrevem-se métricas usadas neste estudo (Faceli et al., 2011).

Tabela 3 — métricas de desempenho

Métrica Formula
Acurécia (acc) acc = M
n
TP
Precisdo (prec -
(prec) PreC = Tp 1 FP
TP
Recall (rec -
(rec) T T TP Y FEN
. 2 * prec * rec
Medida F1 (f1) fl =
prec + rec

Fonte: autoral 2024.

Calcula-se a acuracia somando os exemplos corretamente classificados para cada classe
e dividindo-os pelo numero total de instancias. A precisdao refere-se a propor¢ao de objetos
corretamente rotulados como uma classe em relagao a soma de todos os objetos rotulados como
pertencentes a essa classe. Em outras palavras, representa a capacidade do modelo de rotular,
corretamente, uma classe quando o objeto realmente pertence a essa classe. O recall

corresponde a propor¢do de objetos corretamente rotulados como uma classe em relagdo a soma
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de todos os objetos que realmente pertencem a essa classe. Em outras palavras, mede a
capacidade do modelo de incluir todos os objetos que realmente pertencem a uma classe. A
medida F1 ¢ definida como a média harmdnica entre precisdo e recall, em que ambas as medidas
tém uma contribuig¢ao relativa igual.

Organizou-se a avaliagdo experimental em duas partes. Para cada representacdo
proposta por Shallue e Vanderburg (2017), nomeadamente local e global, avaliaram-se todos
os algoritmos de classificag@o utilizados neste trabalho. Além disso, para o processo de Nested
Cross-Validation, repetiu-se este 10 vezes, totalizando 50 execugdes para cada algoritmo e cada
representacao. Devido ao elevado custo computacional exigido pelos experimentos, utilizou-se
o servigo de computacao em nuvem do Google para realizar as execugdes. A maquina utilizada
possuia a seguinte configuracdo: 16 nucleos de processamento Intel(R) Xeon(R) CPU @
2.20GHz e 64 GB de RAM. O codigo-fonte do método experimental adotado neste trabalho

esta disponivel publicamente!?,

Analise dos dados e Resultados

Estudos na literatura apresentam diferentes métodos de aprendizado de maquina para a
detecgdo de exoplanetas por meio de curvas de luz. Essas propostas incluem desde a anélise de
séries temporais a aplicacdo de técnicas de deep learning. Montanger and Zalewski, et al.
(2020) avaliaram algoritmos tradicionais de aprendizado de méquina como SVM, DT, RF, NB,
KNN e MLP, e algoritmos de classificagdo baseados em séries temporais como Boss, Rocket,
Weasel, Muse e Time Series Forest (Loning et al., 2019). Shallue and Vanderburg et al. (2018)
avaliaram algoritmos de deep learning com base em um modelo CNN denominado Astronet.
No estudo de Ansdell et al. (2018), desenvolveu-se uma extensao do Astronet, intitulada
Exonet, que adicionou séries temporais centroides e parametros estelares com intencdo de
suprimir falsas detec¢des. Ansdell também propds uma variante menor do Exonet, chamada de
Exonet-XS que apresentou uma precisdo de detecgdo de 96,6%. No entanto, apesar desses
avangos, ainda ha uma lacuna de conhecimento na literatura sobre o desempenho de diversos
algoritmos tradicionais para esta tarefa. Nesse contexto, realizou-se uma revisdo experimental

abrangente envolvendo 16 algoritmos de aprendizado de maquina considerados tradicionais,

10 Codigo disponivel em: https://brunohdmacedo.engineer/project.html
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com foco na otimizagao do ajuste de parametros. Buscou-se estabelecer um referencial para
pesquisa de deteccao de exoplanetas, utilizando unicamente curvas de luz.

Conforme delineado no desenho experimental deste estudo, avaliou-se cada algoritmo
de aprendizado dividindo o conjunto de dados em cinco folds. Repetiu-se esse procedimento
dez vezes, resultando em 50 execugdes para cada algoritmo. Nas Tabelas 3 e 4, fornece-se um
resumo dos resultados experimentais para cada um dos algoritmos, considerando as
representacdes local e global, respectivamente. Essas tabelas detalham as métricas adotadas
neste estudo: acuracia, precisdo, recall e F1. Expressam-se os valores em termos da média e

desvio padrao das 50 execugdes para cada métrica.

Tabela 4 — resultados (%) para a representacdo local (DP — desvio padrao)

Acuracia Acuracia

. Precisdo Recall Fl1
Modelo no Teste no Treino

Média| DP | Média| DP |Média| DP |Média| DP | Média| DP

GPC | 74,52 | 1,21 | 74,08 | 0,45 | 7426 | 1,13 | 72,52 | 1,96 | 76,92 | 1,27

KNN | 74,48 | 1,21 | 7443 | 0,43 | 73,84 | 1,19 | 76,32 | 2,58 | 77,79 | 1,24

RF | 74,15 | 1,14 | 7395 | 0,36 | 73,51 | 1,10 | 75,20 | 2,05 | 77,44 | 1,18

SVM | 74,15 | 1,00 | 73,50 | 0,41 | 73,63 | 1,24 | 74,15 | 2,04 | 77,00 | 1,29

ET | 74,00 | 1,10 | 73,90 | 0,40 | 73,50 | 1,10 | 74,60 | 1,80 | 77,10 | 1,15

CATB| 7391 | 1,32 | 73,69 | 0,43 | 73,38 | 1,31 | 74,78 | 2,07 | 77,00 | 1,31

LGBM| 73,44 | 1,04 | 73,23 | 0,46 | 72,69 | 1,01 | 75,12 | 2,03 | 76,85 | 1,10

XGB | 73,40 | 1,12 | 73,30 | 0,47 | 72,62 | 1,11 | 75,36 | 2,06 | 76,97 | 1,16

ADA | 71,30 | 1,17 | 71,24 | 0,46 | 70,59 | 1,12 | 73,58 | 2,29 | 75,02 | 1,28

MLP | 71,30 | 1,46 | 71,10 | 0,50 | 70,70 | 1,50 | 76,50 | 32,00 | 75,70 | 1,30

QDA | 70,09 | 1,18 | 70,37 | 0,29 | 69,26 | 1,24 | 74,07 | 3,12 | 74,67 | 1,17

LDA | 69,90 | 1,33 | 69,70 | 0,36 | 70,29 | 1,29 | 64,41 | 2,18 | 71,51 | 1,47

LR | 69,00 | 1,30 | 69,00 | 0,50 | 68,00 | 1,30 | 74,00 | 1,80 | 74,00 | 1,20

NB | 6849 | 1,11 | 68,49 | 0,29 | 69,70 | 1,05 | 61,19 | 1,67 | 69,48 | 1,27

DT | 67,50 | 1,65 | 67,80 | 0,40 | 67,03 | 1,60 | 69,00 | 3,90 | 71,30 | 1,90

RIDGE| 65,99 | 1,28 | 66,05 | 0,43 | 64,81 | 1,39 | 74,72 | 2,00 | 71,88 | 1,09

Fonte: autoral 2024.

Com base nos resultados apresentados, para a representagao local, obteve-se o melhor

desempenho em termos de acuracia pelo algoritmo Gaussian Process Classifier (GPC), com
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uma média de 74,52% + 1,21%; enquanto a pior acurdcia foi do algoritmo Ridge, com uma
média de 65,99% =+ 1,28%.

Em termos de representacdo global, o algoritmo LightGBM (LGBM) demonstrou o
melhor desempenho em relacdo a acurécia, obtendo uma média de 82,92% com um desvio
padrdao de + 1,03%. Por outro lado, o algoritmo Quadratic Discriminant Analysis (ODA)
apresentou os resultados menos precisos, com uma acuracia média de 58,58% e um desvio

padrdo de + 0,02%.

Tabela 5 — resultados (%) para a representacdo global (DP — desvio padrdo)
Acurécia Acurécia
Modelo no Teste no Treino

Média| DP |Média| DP |Média| DP | Média | DP | Média| DP
LGBM| 82,92 | 1,03 | 82,54 | 0,33 | 82,40 | 1,06 | 85,28 | 1,56 | 85,40 | 0,93
XGB | 82,74 | 1,01 | 82,55 | 0,36 | 82,22 | 1,04 | 84,94 | 1,60 | 8524 | 0,91
CATB | 82,66 | 1,10 | 82,34 | 0,35 | 82,13 | 1,12 | 84,44 | 1,67 | 85,09 | 1,01
RF | 80,57 | 1,17 | 80,24 | 0,30 | 80,14 | 1,20 | 84,89 | 1,44 | 83,70 | 0,98
ET | 80,28 | 1,15 | 79,97 | 0,28 | 79,73 | 1,18 | 83,70 | 1,23 | 83,27 | 0,94
SVM | 79,30 | 1,12 | 79,23 | 0,46 | 78,68 | 1,14 | 81,82 | 1,68 | 82,34 | 1,06
ADA | 7896 | 1,19 | 78,59 | 0,41 | 78,32 | 1,23 | 81,98 | 1,56 | 81,99 | 1,03
LR | 78,17 | 1,08 | 78,27 | 0,35 | 77,55 | 1,09 | 79,65 | 1,70 | 81,00 | 1,02
MLP | 78,08 | 1,22 | 78,57 | 0,54 | 77,80 | 1,17 | 79,00 | 5,37 | 80,72 | 1,44
LDA | 76,99 | 1,18 | 77,10 | 0,33 | 76,35 | 1,16 | 77,29 | 191 | 79,85 | 1,16
RIDGE| 76,89 | 1,34 | 76,75 | 0,32 | 76,23 | 1,39 | 80,84 | 1,88 | 80,39 | 1,21
DT | 74,72 | 1,28 | 74,71 | 0,44 | 74,21 | 1,31 | 73,51 | 3,38 | 77,59 | 1,39
KNN | 72,45 | 1,16 | 70,49 | 1,18 | 72,74 | 1,08 | 67,42 | 3,33 | 74,32 | 1,59
NB | 71,27 | 1,27 | 71,59 | 0,37 | 71,72 | 1,30 | 66,56 | 1,48 | 73,11 | 1,22
GPC | 70,24 | 2,33 | 69,37 | 1,68 | 74,11 | 1,52 | 56,15 | 4,72 | 68,84 | 3,37

QDA | 58,58 | 0,02 | 58,60 | 0,00 | 79,29 | 0,01 | 100,00 | 0,00 | 73,88 | 0,02
Fonte: autoral 2024.

Precisdo Recall F1

Na Figura 3, ilustram-se os resultados de acurdcia média para cada algoritmo avaliado,
considerando-se as duas representagdes utilizadas. Ao comparar os resultados de teste nas
representacoes local e global, conforme a figura 3, observa-se que os valores de acuracia sao
maiores para a representacdo global. Especificamente, o melhor resultado usando a

representacdo local, o algoritmo GPC, ocupa o décimo terceiro lugar em comparagdo aos
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resultados obtidos com a representacdo global. Uma possivel razdo para o baixo desempenho
dos algoritmos de aprendizado, usando a representacao local, pode estar relacionada a etapa de
pré-processamento. Isso se deve ao fato de que a média dos valores substituidos na interpolagao
para os dados globais foi de 1,12%, enquanto, para os dados locais, a média foi de 31,35%. O
algoritmo QDA foi o tinico que apresentou desempenho inferior para a representacao global.
Além disso, 0 QDA foi o algoritmo que apresentou os piores resultados, em termos de acuracia,

para ambas as representagdes analisadas.

Figura 4 — resultados de acuracia média para as representacoes local e global
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Fonte: autoral 2024.
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Para validar os resultados, utilizou-se o teste t corrigido!'! de Nadeau e Bengio (Nadeau;

Bengio, 2003), definindo o nivel de significancia em 0,05. Elencou-se esse teste especifico
devido a natureza nao independente das amostras produzidas no processo de validacio cruzada.
A hipdtese nula nessa validagdo afirma que a acurdcia dos algoritmos de classificacdo ¢
equivalente. Fornece-se, na tabela 5, um subconjunto dos resultados das comparagdes do teste
estatistico. Devido a grande quantidade de comparacdes realizadas, decidimos destacar aquelas
relacionadas aos algoritmos com maior acurdcia para cada tipo de representacdo. Para a
representacdo global, o algoritmo LightGBM nao apresentou diferenca estatistica significativa
em comparacao com os algoritmos XBoost e CatBoost. Para a representacao local, ndo houve
diferenca estatistica significativa entre o algoritmo Gaussian Process e outros sete algoritmos

avaliados, conforme detalhado na Tabela 5.

Tabela 6 — comparagdes ndo significativas pelo teste t corrigido de Nadeau e Bengio

Modelo Model t p-valor
Global LGBM XGB 0,37 1,00
LGBM CATB 0,67 1,00
GPC KNN 0,07 1,00
GPC RF 0,93 1,00
GPC SVM 1,34 1,00
Local GPC ET 1,17 1,00
GPC CATB 1,09 1,00
GPC LGBM 2,78 0,45
GPC XGB 2,18 1,00

Fonte: autoral 2024.

Comparando os melhores resultados obtidos neste estudo com os resultados
apresentados em Montanger and Zalewski, et al. (2020), ¢ possivel verificar que o algoritmo
GPC obteve um resultado de 74,52% + 1,21% sendo superior ao Multilayer Perceptron (MLP)
com 72,7 + 1,6% considerando a representagao local, e o algoritmo LGBM obteve um resultado
de 82,9% £+ 1,92%, sendo também superior ao Support Vector Machines (SVM) com
80,8% = 1,3 considerando a representacao global. Em relagdo aos algoritmos de classificagao

baseados em séries temporais, o Time Series Forest (TSF) apresentou acuracia de

1 Disponivel em: https://scikit-

learn.org/stable/auto_examples/model selection/plot_grid search_stats.html#comparing-two-models-
frequentist-approach
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78,1% *+ 1,5% para a representagdo local e 86,1 +1,2% para a representacdo global.

Comparando os resultados com os modelos de CNNs, Genesis obteve 96,4% e Exonet-XS
obteve 96,0% para os dados locais e 95,3% e 94,1%, respectivamente para os dados globais.

Com base nos resultados encontrados, em relagdo aos algoritmos aprendizados
tradicionais, resultados reportados neste estudo foram superiores em comparacdo com outros
estudos da literatura. Em relacdo aos modelos de deep learning e baseados em séries temporais,
os resultados foram inferiores em termos de acuracia. Entretanto, o objetivo deste trabalho
implicou a realizacdo de um estudo exploratério aprofundado sobre o desempenho de
algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina para a constru¢cdo de um baseline que possa
ser utilizado como uma referéncia para a literatura da area.

Em relagdo ao conjunto de dados utilizado neste trabalho, utilizaram-se dados da missao
Kepler. Fundamentou-se essa decisao no entendimento de que a missao Kepler, uma das mais
longas, forneceu uma quantidade significativa de registros disponiveis ao publico por meio de
varias interfaces.

Quanto as técnicas de pré-processamento utilizadas nos dados, elas se mostraram
indispensaveis para corrigir falhas nos conjuntos de dados e prepara-los para uso em algoritmos
de aprendizado. Fundamentou-se a fusdo de todos os dados trimestrais fornecidos pela missao
Kepler no principio de que os eventos de transito podem ser reduzidos em relagdo ao uso de
curvas individuais por trimestre. Assim, quando se utilizam dados que combinam todos os
trimestres, o evento de interesse pode se repetir com mais frequéncia, facilitando a identificagao
de padrdes pelos algoritmos de aprendizado. Na pesquisa apresentada neste trabalho, adotou-se
o método de representacdo de dobramento de época, conforme sugerido por Shallue e
Vanderburg (2017), que oferece vantagens como a reducdo da dimensionalidade e tem sido
aplicado em outros estudos académicos.

Outra contribui¢do significativa refere-se a introducdo de um novo método para a
avaliagdo dos resultados. A literatura existente sobre deteccdo de exoplanetas com base em
aprendizado de maquina ¢ composta por estudos que utilizam uma variedade de métodos de
avaliacdo experimental. Uma pratica comum ¢ dividir o conjunto de dados em segmentos de
treinamento e teste em uma Unica vez. No entanto, essa divisao, mesmo que aleatdria, pode nao
representar ndo representar o conjunto de dados e potencialmente distorcer a interpretagao dos

resultados. Uma solugdo para mitigar esse viés inerente ¢ a aplicagdo da técnica de validacao
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cruzada k-fold (James et al., 2013). O método de validacao cruzada k-fold divide o conjunto de
dados em k subconjuntos distintos e ndo sobrepostos. Cada um desses subconjuntos ¢
alternadamente usado como conjunto de teste, enquanto se combinam os subconjuntos restantes
para formar um conjunto de treinamento. Esse procedimento resulta no ajuste e avaliagcdo de k
modelos em k conjuntos de teste separados. Assim, calcula e relata-se o desempenho médio em
relagcdo a esses testes. No entanto, outra pratica comumente adotada na literatura constitui o
ajuste dos parametros do algoritmo de aprendizado com o objetivo de obter os melhores
resultados no conjunto de dados. Nesse sentido, surge outro problema, ou seja, ao aplicar a
validacdo cruzada k-fold para a otimizagdo dos hiperparametros, o0 mesmo conjunto de dados
seria utilizado tanto para ajustar os hiperparametros quanto para avaliar o desempenho do
modelo. Isso poderia resultar em uma previsdo excessivamente favoravel do desempenho do
modelo devido ao vazamento de informagdes. Assim, para minimizar esse problema, neste
trabalho propds-se o uso da técnica de validagdo cruzada k-fold aninhada. A CV aninhada trata
esse problema por meio de um processo de validagdo cruzada em duas etapas (Cawley; Talbot,
2010). Dedica-se o nivel inicial ao ajuste dos hiperparametros, enquanto o nivel subsequente
avalia o desempenho do modelo com base nos hiperpardmetros ajustados de forma 6tima da
primeira etapa. Nao se utilizam os dados de teste do segundo nivel durante a fase de ajuste dos
hiperparametros, evitando, assim, o vazamento de informagdes. Isso garante uma avaliagdao
mais imparcial da capacidade do modelo de lidar com dados previamente nao vistos.
Conforme mencionado, o método de validagdo cruzada k-fold permite resultados menos
enviesados do que uma divisdo direta entre treinamento e teste. No entanto, hd um problema
adicional significativo associado a implementacao do processo de validacao cruzada k-fold: o
viés também pode estar presente na divisao do conjunto de dados em k& folds. Isso implica que
cada execugdo do procedimento pode resultar em uma divisdo diferente do conjunto de dados
em k folds, alterando, assim, a distribui¢do dos escores de desempenho e levando a uma
estimativa média variada do desempenho do modelo. Para mitigar esse possivel problema,
defende-se o uso do procedimento de validagdo cruzada k-fold repetida neste trabalho. Esse
método melhora o desempenho estimado de um modelo de aprendizado de maquina,
simplesmente por meio da repeti¢do do processo de validagdo cruzada vérias vezes e do relato
do resultado médio sobre todos os folds de todas as repeti¢des. Espera-se esse resultado médio

para fornecer uma aproximacao mais precisa do verdadeiro desempenho médio subjacente do
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modelo no conjunto de dados, conforme inferido por meio do erro padrao (Kuhn; Johnson,

2013).

Consideracoes Finais

Nos ultimos anos, propuseram-se diversas pesquisas para a automatizacdo do
processamento de grandes conjuntos de dados de curvas de luz por meio de estratégias baseadas
em aprendizado de maquina. Esses estudos tém produzido resultados promissores,
especialmente em relagdo a acuracia das previsoes e a velocidade da andlise dos dados. No
entanto, a maioria das pesquisas existentes utilizam distintos métodos de avaliacdo, o que
dificulta a comparagao direta de seus resultados com os de outras investigacdes. Muitos utilizam
uma Unica avaliagdo holdout (treino/teste), o que pode afetar a confiabilidade dos resultados
devido ao possivel viés na divisdo do conjunto de dados. Além desse aspecto, embora tenham
ocorrido avangos significativos e a adocdo de métodos recentes como o deep learning,
persistem algumas lacunas que demandam investigagdo mais aprofundada. Os algoritmos
tradicionais de aprendizado de maquina ainda nao foram exaustivamente analisados para essa
aplicacdo, especialmente no que diz respeito ao uso de curvas de luz.

Neste estudo, com o objetivo de estabelecer uma referéncia (baseline) para a
comunidade cientifica, realizou-se um amplo estudo experimental, examinando o desempenho
de 16 algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina. Além desse aspecto, propds-se um
método de avaliagdo experimental para avaliar os melhores pardmetros dos algoritmos e reduzir
o viés de reamostragem dos dados.

Alcancaram-se a constru¢ao e avaliacdo dos modelos, resultando na definicao de um
baseline que poderé ser utilizado como referéncia em estudos futuros e para a literatura. A
otimiza¢do de parametros realizada para a constru¢do dos modelos possibilitou a exploracao
das melhores capacidades de acordo com cada algoritmo de aprendizado estudado.

Dentre as principais contribui¢des deste estudo, destaca-se que a utilizagdo do algoritmo
LightGBM em conjunto com a representacao global de curvas de luz pode ser uma abordagem
poderosa para a detec¢do de exoplanetas com um resultado de acuracia de, aproximadamente,
82,92%. Considerando a representagdo local, o principal resultado foi do algoritmo GPC com

74,52% em termos de acuracia.
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Trabalhos futuros incluem a aplicagdo do método proposto neste estudo para avaliar

algoritmos de aprendizado baseados em técnicas de séries temporais e aprendizado profundo.
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