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Resumo. Supernovas sao cataclismos césmicos. Estas explosoes representam o ciclo final de
evolugao das estrelas. A classificacao do fenéomeno é complexa e estd condicionada a pericia
de um astréonomo que identifica as peculiaridades do espectro éptico e das linhas espectrais.
Desta forma, este trabalho apresenta SUZAN (Sistema fUZzy Avaliador de superNovas) um
método de classificacao de supernovas utilizando o paradigma da Légica Fuzzy, simulando o
especialista humano no momento da andlise espectral e da classificacao espectral. SUZAN
avalia um grande numero de espectros obtendo seu melhor desempenho para supernovas la
em sua fase de luminosidade maxima.
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1 Introducao

Supernovas (SN) séo caracterizadas por explosoes extremas no cosmos. Estas explosoes
derivam-se do ciclo final de evolugao de uma estrela massiva ou de reagoes termonucleares
em estrelas anas brancas e podem gerar quantidades de energia e luminosidade equiparadas
ao brilho total de uma galdxia. A importancia da classificacdo deste fendmeno estd na
constatagao das explosoes de Supernovas do tipo Ia (SNIa) como sendo uma classe de
explosoes com luminosidade maxima pouco varidvel de objeto a objeto, o que as torna
réguas padronizaveis para medidas de distancias cosmoldgicas. Este importante passo
cientifico rendeu o prémio Nobel de Fisica de 2011 aos astrofisicos Saul Perlmutter, Brian
P. Schmidt e Adam G. Riess [9, 10] que constataram a expansao acelerada do universo
através da observagao de supernovas distantes.
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Esta importante descoberta foi derivada da andlise das curvas de luz (magnitude em
funcao do tempo) das SNIa, esta anélise s6 é possivel num periodo de 40 a 60 dias apds a
explosao de cada SN. Em contrapartida, é possivel identificar as SNIa pelo espectro (fluxo
de radiagao em fungao do comprimento de onda), que é observado assim que determinado
o alvo pelos telescépios e espectrégrafos [3,4,8]. A andlise das linhas espectrais de emissao
e absorcao (picos e vales) permite identificar a composigao quimica do objeto, as SNIa sao
ricas em Silicio (Si) e Enxofre (S) e nao apresentam tracos de Hidrogénio (H) ou Hélio
(He) [1,2,4]. Neste artigo descrevemos um sistema baseado em Légica Fuzzy modelado
pela inferéncia de Takagi-Sugeno [11] para classificacao automética de um grande volume
de dados espectrais de SNIa. Os dados utilizados nesta pesquisa pertencem ao acervo The
CfA Supernova Archive [2,5] que contém espectros de diversos tipos de SN, principalmente
SNIa. Apresentamos o sistema SUZAN (Sistema fUZzy Avaliador de superNovas) que
executa a andlise espectral de SN de forma semelhante ao astronomo especialista, sendo
capaz de avaliar e classificar as SNIa com maior precisao quando o espectro esta no periodo
proximo ao brilho maximo da explosao.

A justificativa para a adocao do paradigma da logica fuzzy esta no desenvolvimento de
um sistema capaz de simular o conhecimento especialista sem a necessidade de um treina-
mento de dados prévio para identificacao de padroes, utilizando portanto, toda a amostra
de dados na validagao do modelo. O desenvolvimento da SUZAN foi pensado como uma
alternativa ao Clntla (Classificador Inteligente de supernovas do Tipo Ia) proposto por [§]
e posteriormente aprimorado por [3] (CINTIA2) que utiliza o conceito de redes neurais
artificiais e por isso, necessita de uma grande quantidade de exemplos para relacionar
corretamente os padroes de SN. Estes sistemas necessitam que os modelos sejam treinados
com uma proporg¢ao de 80% dos dados originais, validando os resultados de classificacao
em 20% dos dados. O sistema SUZAN é estabelecido em um cendrio em que a andlise
de SN demanda agilidade, e é por isso que a avaliacao espectral é construida ja que os
espectros sao um dos primeiros tipos de dados em que é possivel realizar uma andalise de
componentes quimicos em SN.

2 Modelagem Fuzzy no sistema de Inferéncia de Takagi-
Sugeno

O modelo Fuzzy permite a graduagao na pertinéncia de elementos a determinada classe.
A funcao que define o grau de pertencimento de um determinado elemento em um con-
junto fuzzy é denominada funcao de pertencimento e é definida segundo o critério de um
especialista ou empiricamente. Em relacao a classificacao quando sao utilizadas varias
entradas de dados (padrdes), muitas fungoes de pertencimento devem ser utilizadas para
melhor representar as regras que definem se um padrao pertence a determinado conjunto
ou nao [11]. O modelo de Inferéncia de Takagi-Sugeno consiste em um tipo de inferéncia
capaz de descrever funcoes de forma aproximada e é muito utilizado em aplicagoes de
controle. As etapas para o desenvolvimento do modelo sao: a selecao de entradas; a mo-
delagem das regras e a escolha das fungoes de pertencimento; a ativagdo das regras; e a
inferéncia. Desta forma, este modelo permite que se tenha uma relacao linear de entrada

DOI: 10.5540/03.2020.007.01.0442 010442-2 © 2020 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2020.007.01.0442

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 7, n. 1, 2020.

e salda (input-output), As fungbes de associagao de saida neste modelo, sao lineares ou
constantes [11]. As regras deste modelo sao descritas de acordo com a defini¢ao (2.1).

Definigao 2.1. Se k1 é Bl e k2 é B2 ... kn é Bn, Entao y = fi(k1, k2, ..., kn).

Em que B1,. .., Bn sao os conjuntos fuzzy dos antecedentes enquanto que o consequente
é uma funcao das varidveis de entrada k1,k2,... kn e n é o nimero de regras que sao
ativadas. As funcoes representam os polinémios gerados pela inferéncia do modelo vista
em (1). A saida gerada por este sistema de inferéncia é polinomial [11].

Z?:l wlfl(kzl, ki2, ceny k:n)
D i Wi
A ativacao das regras é dada por um operador de implicacao e é definido pela varidvel w;.
Este operador é definido para interpretar as informagoes das regras se-entao interpretando
os conectivos E;, OU e CASO CONTRARIO. O operador de implicagao é definido em
(2.2).

Definicao 2.2. ¢[ua(x), up(y)] = ¢lua(z) A pp(y)]-

No modelo de Takagi-Sugeno de ordem zero as regras sao definidas conforme (2.3).
Definicao 2.3. Se k1 é Bl e k2 é B2 ... kn € Bn, Entao y = S.

Tem-se um modelo de Takagi-Sugeno de ordem zero se o polindémio é uma constante.
Neste ponto, S é definida como um consequente, ou seja, uma variavel de saida que é
dependente das varidveis de entrada k,. Esta varidvel assume valores constantes e pode
ser representada também por termos linguisticos e seus respectivos valores. A saida gerada
é um polinémio de ordem zero. Quando a saida é uma constante as fungoes de associagao
sao definidas como singletons [11], e os métodos de implicagao e agregagao das regras sao
fixos. A equagao (2) descreve a inferéncia para o modelo de Takagi-Sugeno de ordem zero.

_ Din szZ @)

O método de inferéncia de Takagi-Sugeno de ordem zero aplicado neste trabalho foi esco-
lhido pela forma como as saidas sao geradas na avaliacao fuzzy. Este modelo permite que
o custo computacional para realizar as operacoes seja reduzido, pois os consequentes sao
polindémios de grau zero.

2.1 Modelagem da SUZAN

A modelagem fuzzy do sistema SUZAN ocorre com a correta identificagdo das linhas
espectrais do espectro de SN conforme a normalizacao de dados feita em [3]. Esta norma-
lizacdo compreende uma filtragem dos dados espectrais e o ajuste do redshift para avaliar
as linhas espectrais do objeto em repouso. Este ajuste é feito para que as linhas espec-
trais de elementos de supernovas estejam ajustadas o mais proximo das linhas espectrais
de elementos que sdo obtidas no laboratério. A partir da correta localizagdo das linhas
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espectrais de SN sao abstraidos dois parametros de caracteristicas: as larguras (W) e in-
tensidades de pico (py), como visto na Fig. 1. Na Fig.1 os valores de F) e F, correspondem
respectivamente aos valores de fluxo do espectro da linha de absorcao e do envoltério para
delimitagdo da area da linha espectral. As varidveis A1 e Ao correspondem aos limites da
linha espectral e recebem os valores do comprimento de onda. Ainda na Fig. 1, h é a
altura baseada nos fluxos do espectro, ou seja, h = (F, — Fy). Desta forma ¢é possivel
calcular os valores de W e pk, o calculo é feito de forma relativa para as linhas de emissao.
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Figura 1: Cdlculo das caracteristicas W e py, relacionadas as linhas espectrais.

O algoritmo fuzzy (regras fuzzy) define se uma linha espectral tem caracteristicas
estreitas, medianas ou largas. Quanto maior for o valor de W e mais intenso for p; entao
a linha se enquadra como sendo ”larga”, gradativamente quando os valores sdo pequenos as
caracteristicas assumem o valor de mediana, estreita, declinio e nulas (valores baixos de py
e W). As linhas avaliadas pela SUZAN como largas, medianas e estreitas sao utilizadas na
andlise de elementos quimicos. Assim sao definidas duas outras varidveis fuzzy (Distancia e
Elementos fuzzy) para avaliar e definir os elementos Si, S, He e H para cada linha espectral
selecionada anteriormente. A Fig.2 (a,b e c) ilustra como sao modelados os parametros
W, px e de Distincia para fungoes de pertencimento. A modelagem Fuzzy (construgao
de fungoes de pertencimento, termos linguisticos e regras fuzzy) seguiu um critério para
definir o quanto uma linha espectral é ”larga”’e com ”grande intensidade”e o quanto uma
linha é ”estreita”e com ”baixa intensidade”. Para definir o universo de discurso de cada
fungao foi definida a largura e a intensidade média de cada linha nas regides do Si, S, H e
He. A Fig. 2 (d) mostra todos os espectros da base de dados de SNIa e o padrao médio
(linha azul) em diferentes periodos (fases espectrais definidas em relagao ao brilho méximo
da explosao de SN, por exemplo, a definicao Fase: +4 refere-se a 4 dias apds o pico da
explosao de SN, Fase: -4 refere-se a 4 dias antes do pico da explosao).

A varidvel Distancia define a proximidade (comprimento de onda) da linha selecionada
para o valor de comprimento de onda dos elementos que caracterizam as SN. Esta varidvel
foi criada, pois mesmo com o ajuste de redshift os valores de elementos dos espectros sao
imprecisos em relacao aos valores de elementos de laboratério. A varidvel Elementos fuzzy
foi definida como uma regiao de comprimento de onda que representa um dos elementos
que aparecem nos espectros de SN (Si, S, He e H), desta forma quanto mais préxima a
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Figura 2: Modelagem das Fungoes de Pertencimento. (a) Corresponde a modelagem da varidvel
fuzzy W, (b) corresponde a modelagem da varidvel fuzzy py e (c) corresponde & varidvel fuzzy
de Distincia. Em (d) é ilustrado o padrao médio dos espectros de SNIa em diferentes fases de
observacao, que foi utilizado como critério para modelagem das varidveis fuzzy.

linha avaliada estd desta regidao maior é o grau de pertencimento a este elemento. A Fig.
3 indica como estes elementos definem a classificacdo dos tipos classicos de SN. Quando

SUZAN identifica a presenca Si e o S no espectro e a auséncia do H e do He, entao o
espectro é classificado como SNIa.

Hel
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Figura 3: Esquema de classificagdo de elementos em SN [7].

3 Resultados

Foram avaliados os dados de SNIa do acervo The CfA Supernova Archive [5]. A Tab. 1
descreve os dados brutos que foram submetidos a analise da SUZAN, principais referéncias

e caracteristicas temporais dos espectros, bem como, o desempenho da classificacdo para
cada base.

A anadlise espectral de SNIa pode ser feita com precisdo no intervalo de 5 dias em
relagao ao brilho maximo da explosao, ou seja, quando a curva de luz da SN atinge seu
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Tabela 1: Dados espectrais de SN e desempenho da SUZAN na classificagdo das SNIa.

Principal referéncia Tipo de SN Qtde. Espectros Fase Espectral (dias) Acertos(%)

1] SNla 47 -2.5 a +2.5 100

2] SNIa 2603 -15 a 4611 71,92

[6] SNla 432 -13 a +243 76,15
Total - 3082 - -

ponto maximo sao contados 2.5 dias antes do maximo e 2.5 dias depois do maximo (-2.5
dias a +2.5 dias). Neste periodo as caracteristicas do Si e do S sdo mais evidentes, como
apontam [1,4] e é neste periodo em que os astronomos especialistas executam a classificagao
de maneira visual. Desta forma, para verificar a eficiéncia da SUZAN em avaliar as SNIa
apenas neste periodo foram correlacionados espectros que mantinham suas caracteristicas
principais de elementos dentro do periodo de tempo de -2.5 a +2.5 dias conforme a Tab.
2.

Tabela 2: Avaliacdo da SUZAN para SNIa proximas ao brilho maximo.
Principal referéncia Tipo de SN Qtde. Espectros Qtde de SN Acertos(%)

1] SNIa A7 26 100
2] SNIa 634 462 96,21
[6] SNIa 91 32 97,80
Total - 772 520 95,85

4 Consideracoes sobre a Abordagem

Neste trabalho destaca-se a analise de SNIa no periodo em que as SNIa atingem seu
brilho méximo, identificando aproximadamente 96% (conforme a Tab. 2) dos espectros
de SNIa nesta fase. SUZAN possui uma imprecisao na classificacdo de SNIa quando as
fases espectrais estdao muito distantes da fase de brilho maximo da SN (conforme a Tab.
1), nestes longos periodos as caracteristicas morfolégicas dos espectros variam, pois é
visualizado o espectro da nuvem de gas da explosao da estrela que se dissipa no decorrer
do tempo. Estas variacoes nas caracteristicas dos espectros indicam a presenca de outros
elementos, como o Ferro (Fe), tornado a classificacdo de SNIa ainda mais complexa. As
fungoes de pertencimento e regras fuzzy da SUZAN foram modeladas para SNIa proximas
ao periodo de -2.5 a +2.5 dias em relacdo a luminosidade maxima, pois é neste periodo
em que o astronomo observa as caracteristicas dos elementos(Si, S, H, He) e executa
a classificagdo. Apresentamos um modelo fuzzy capaz de modelar o conhecimento de
um astronomo e executar de maneira automatica a classificacao espectral de SNIa. A
correta classificagao e identificacao de SNIa por sistemas automaticos propicia contribuicao
referente a estudos cosmolégicos que avaliam a expansao acelerada do universo, haja visto
que sistemas classificadores de SN como a SUZAN, proporcionam uma analise precisa sobre
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um grande volume de dados em um curto periodo de tempo algo dificil para especialistas
humanos.
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