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Resumo
O desenvolvimento de aplicações que lidam com processamento de sinais deve considerar a qualidade dos dados.Técnicas de aprendizado de máquina e técnicas estatísticas requerem ajustes e normalizações no conjuntode dados antes da análise de um dado fenômeno. Quando um conjunto de dados não é tratado para reduzirinconsistências e ruídos fornecidos por instrumentos ou por condições naturais, a análise acrescenta umatendência, ou seja, os resultados não podem ser reproduzidos porque o conjunto de dados recebe inconsistênciascondicionadas pelo ruído. Neste sentido, o trabalho a seguir apresenta um sistema para processamento desinais e ajuste de dados, utilizando como estudo de caso a aplicação em dados espectrais de supernovas, paracon�gurar uma normalização automática e uniforme em grandes conjuntos de dados. Este trabalho propõeuma estratégia de dupla �ltragem utilizando o �ltro Savitzky-Golay para otimização da redução de ruído. Estesistema produz um sinal �ltrado capaz de garantir a otimização em alguns parâmetros, como o deslocamentomínimo do comprimento de onda comparado ao sinal original, a manutenção da forma do sinal original, aatenuação do ruído no sinal e a qualidade na busca por mínimos e máximos locais. A comparação com outrasestratégias da literatura salienta a e�ciência do sistema e sua aplicabilidade para diversos tipos de sinais eespectros.
Palavras-Chave: dados espectrais; dupla �ltragem; �ltro de Savitzky-Golay; redução de ruído;
Abstract
The development of applications that deal with signal processing should consider data quality. MachineLearning and Statistical techniques require adjustments and normalizations on the dataset before the analysisof a given phenomenon. When a dataset is not managed to reduce inconsistencies and noises provided byinstruments or natural conditions the analysis carries a tendency, i. e, the results cannot be reproducedbecause the dataset receives several inconsistencies. In this sense, the following work presents a systemfor signal processing and dataset’s adjustment, using as a case study an application on supernovae spectraldata, to set up an automatic and uniform normalization in a large and diverse dataset. This work proposes adouble �ltering strategy using the Savitzky-Golay �lter to optimize the noise reduction process. This systemproduces a �ltered signal and ensures the optimization in a few parameters, such as minimum wavelengthshifts, the shape maintenance of the original signal, the noise reduction and the quality in the search forlocal minima and maxima points. The comparison with other strategies from literature highlights the systeme�ciency and the applicability for several types of signals and spectra.
Key words: double �ltering; noise reduction; Savitzky-Golay �lter; spectral data;
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1 Introdução

Em muitos casos relacionados à aplicação intensivade técnicas de aprendizado de máquina e inteligên-cia arti�cial, a qualidade dos dados submetidos auma análise pode interferir fatalmente na capaci-dade do modelo em predizer, classi�car e identi�car.Em um dataset inconsistente com a falta de informa-ções, ruídos e até mesmo informações erradas sobredeterminado fenômeno, é necessária uma etapa depré-processamento (processamento e tratamento dedados para normalizações e remoções de inconsistên-cias antes da submissão a um modelo).
O trabalho de mineração de dados permite facil-mente identi�car, visualizar e manipular estas in-formações antes que algum modelo seja utilizadopara abstrair conhecimento de determinado fenô-meno. Entretanto, quando as informações ruidosassão intrínsecas ao dataset é difícil a manipulação eextração de conhecimento. Exemplos de dados quepossuem esta característica estão relacionados a si-nais digitais, provindos de instrumentos que extraeminformações e dados de diversos tipos de fenômenosda natureza. Alguns fenômenos podem ser relaciona-dos, por exemplo, a séries temporais de ocorrênciade precipitação, séries temporais relacionadas a man-chas solares (Hathaway et al.; 1999; Chattopadhyayet al.; 2011), espectros de radiação solar, séries de con-�itos armados (Pettersson and Wallensteen; 2015),espectros de estrelas (Von Hippel et al.; 1994; Singhet al.; 1998), entre outros.
A discretização destes fenômenos não é simplese é feita por diferentes instrumentos que estão su-jeitos a variados tipos de interferências. Determina-dos instrumentos são mais sensíveis do que outros edesta forma ummesmo tipo de informação, como porexemplo, um mesmo sinal coletado por instrumentosdiferentes, pode carregar ruídos e interferências demaneiras distintas. Esta diferença pode ser respon-sável por uma ambiguidade em que se identi�camerradamente o mesmo fenômeno de duas maneirasdiferentes. Estas imperfeições inerentes aos dadosbrutos e aos instrumentos, quando não tratadas, po-dem se propagar no decorrer da análise ocasionandoem uma falsa interpretação do fenômeno.Batista et al.(2003) atentam para a importância do tratamento do

dataset no aprendizado de máquina supervisionadoe não-supervisionado de forma a não dimensionara análise de um fenômeno onde nos dados existaminconsistências, erros, e ruídos.
Ainda sob o enfoque das técnicas em aprendizadode máquina e estatística é necessário um processa-mento sobre um grande volume de informações (Big

Data) para que um fenômeno seja avaliado correta-mente. Essas técnicas necessitam de muitos exem-plos e padrões de fenômenos para inferir uma deter-minada classi�cação ou reconhecimento. Em apren-dizado de máquina é apropriado citar as Redes Neu-rais Arti�ciais (RNA), essas redes necessitam de umagrande quantidade de exemplos (sinais, caracterís-ticas, e outras abstrações feitas por um especialista)para identi�car e classi�car corretamente os dados.Existem na literatura diversos tipos de aplicações dasRNA’s, no tratamento e classi�cação de sinais espec-trais são citados (Von Hippel et al.; 1994; Singh et al.;1998; Módolo; 2016). Em técnicas estatísticas, o mo-delo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)

também é sensível ao nível de ruído presente em umsinal ou série temporal, sendo incapaz de predizer ousimular um fenômeno (como uma série de manchassolares) se nas amostras do sinal no tempo t-1 hou-ver a falta de informação ou ruídos (Hathaway et al.;1999; Chattopadhyay et al.; 2011).Essas abordagenssão sensíveis a qualidade dos dados e, por isso, umruído aleatório pode condicionar a uma classi�caçãoou predição errada.A criação e desenvolvimento de estratégias que per-mitam o ajuste de dados, especi�camente, em dadosem que o ruído é intrínseco e provindo de interfe-rências causadas nos instrumentos é um dos focosdeste trabalho. Estratégias desenvolvidas sobre esteenfoque tratam do ajuste de dados em diversos tiposde fenômenos, para suavização de séries ruidosas,normalização de séries temporais, ajuste de curvas(curve �tting), etc. Em aplicações voltadas ao setor ae-roespacial, alguns trabalhos podem ser citados, como:o ajuste de curvas e suavização de dados de radar paraindicar a trajetória de aeronaves e identi�car dadosruidosos nas amostras (Júnior et al.; 2014); Kennedy(2016) propõe o desenvolvimento de um sistema paraa atenuação de ruído em sistemas de controle; em(Chen et al.; 2004; Bradley et al.; 2007; Hird and Mc-Dermid; 2009) os autores descrevem a aplicação de�ltros para o ajuste de dados e reconstrução de sé-ries temporais NDVI (Normalized Di�erence Vegetation
Index) para identi�cação de níveis de desmatamentoem dados de satélites.Esse tipo de análise e normalização de dados, tam-bém está presente em aplicações de diversas áreas,como por exemplo: A aplicação de �ltros digitais pararedução de ruído aleatório e otimização da análiseem dados de fenômenos geofísicos (Liu et al.; 2016).A otimização de dados pelo �ltro de Savitzky-Golaytambém é aplicada em Staggs (2005) para a manipu-lação de dados provindos de calorímetro de cone, paradeterminar com maior exatidão as taxas de liberaçãode calor e calor efetivo de combustão de materiais.Linares-Pérez et al. (2014) propõe a otimização e �l-tragem para otimizar a preparação de uma amostrade dados de espectroscopia a laser.Em aplicações relacionadas à análise espectral nocampo da cosmologia e astronomia, tanto a suaviza-ção de dados como a normalização são necessáriaspara ampliar a acurácia na detecção de um objetoou para melhorar a análise do espectro óptico emestrelas e explosões de supernovas (Rudnick; 2002;Madgwick et al.; 2003). Tal precisão é requerida paraa avaliação correta de fenômenos que podem ser dedifícil detecção como a ocorrência de Ondas Gravita-cionais, ou serem de ocorrência rara como a explosãode supernovas. Tanto a análise espectral de superno-vas para a medição de distâncias astronômicas (Riesset al.; 1998; Perlmutter et al.; 1999) como a detec-ção de ondas gravitacionais (Abbott et al.; 2016) cor-responderam a importantes saltos cientí�cos sendoreconhecidos com o prêmio Nobel de Física em 2011e 2017 respectivamente. Desta forma, qualquer in-consistência nos dados, mesmo que mínima, acarretaem prejuízo analítico.Em relação aos modelos para análise de dados as-tronômicos gerados por aprendizado de máquina etécnicas estatísticas, citamos alguns trabalhos. Mó-dolo (2016) apresenta a classi�cação espectral de su-pernovas utilizando RNA’s no sistema denominado
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CIntIa (Classi�cador Inteligente de supernovas do
tipo Ia), os resultados são expressivos para a classi-�cação de supernovas do tipo Ia (SNIa), entretantoa robustez do modelo não é atingida devido a umaquantidade expressiva de dados que foram eliminadosda análise por possuírem altos níveis de ruído e in-consistências, a base de dados original correspondiaa 3218 espectros, entretanto foram utilizados apenas649 espectros (20% de toda a amostra). No âmbitoestatístico Harutyunyan et al. (2008) desenvolveramum sistema para classi�cação de supernovas de formaa combinar modelos de espectros para classi�caçãode tipos, neste trabalho o problema causado pela faltade normalização dos dados é agravado, pois a técnicade correlação estatística para combinar os espectrosnecessita de dados com mínimos índices de ruído,e, ainda mais, que espectros normalizados (ou seja,espectros suavizados para eliminação de ruído) man-tenham a sua característica original de formato, ouseja, não sejam deformados pela �ltragem. Tal tarefamostra-se complexa para unir essas duas caracterís-ticas e é neste cenário que se desenvolve o presentetrabalho.
Este trabalho apresenta uma estratégia de suaviza-ção e remoção de ruídos para o tratamento de dadosespectrais garantindo um processamento de dadosautomático e de maneira uniforme. O sistema desen-volvido foi denominado Sistema de Dupla Filtragempelo �ltro de Savitzky-Golay (SDF-SG). Como estudode caso aplicamos este esquema em uma base de da-dos de espectros de supernovas, para propiciar dadosmais seguros para uma análise e resolver problemasde inconsistências, como visto nos trabalhos de (Ha-rutyunyan et al.; 2008; Módolo; 2016).
O SDF-SG tem como objetivo gerar um espectro�ltrado que garanta a combinação de algumas carac-terísticas, como por exemplo:

• deslocamentos mínimos nos comprimentos deonda do espectro �ltrado em relação aos compri-mentos de onda do espectro original;• a manutenção das características de formato dosinal original.• redução do ruído;• a qualidade de uma busca gradiente para encon-trar apenas os reais mínimos e máximos locais doespectro.
O �ltro de Savitzky-Golay foi escolhido por suascaracterísticas relacionadas à sua simples implemen-tação e custo computacional. Conforme aponta Fer-nandes (2017), este �ltro apresenta uma aritméticasimples devido aos poucos coe�cientes inteiros gera-dos no decorrer da implementação. Este baixo custocomputacional contribui para a aplicação deste �ltroem sistemas embarcados, que, por sua vez, podem seracoplados diretamente a outros dispositivos de coletade dados, como espectrômetros e telescópios. Estacaracterística é importante quando o sistema coleta eanalisa dados de maneira autônoma. Outra questãoimportante reside na fácil padronização do sistemade �ltragem, que pode ser feita baseada em uma res-posta de frequência especí�ca. A escolha deste tipode �ltragem em detrimento de outras estratégias foifeita mediante a testes para veri�car se outras es-tratégias de �ltragem permitiam a combinação damanutenção de características originais dos sinais

aliada a redução do ruido com a correta identi�caçãode picos e vales. Conforme observado nos testes o�ltro de Savitzky-Golay foi capaz de combinar todasas características citadas.A escolha de parâmetros e a construção das etapasde �ltragem foram baseadas em algumas estratégiasda literatura (Howell et al.; 2001; Harutyunyan et al.;2008; Shappee et al.; 2012; Módolo; 2016) buscandoencontrar os parâmetros que melhor se ajustassemaos dados espectrais. Os resultados mostram compa-rações com outras estratégias de �ltragem e suaviza-ção de dados espectrais. Aplicamos esta abordagempara providenciar um sistema genérico e adaptável adiversos tipos de problemas que envolvam a otimiza-ção e o tratamento de sinais espectrais.Este trabalho é organizado da seguinte maneira: Aseção 2 descreve brevemente os conceitos matemáti-cos relacionados ao �ltro de Savitzky-Golay e ao pro-cessamento de sinais. A seção 3 discute os conceitosde supernovas, indicando a importância do fenômeno,descrevendo o tipo de dados utilizados neste trabalho.A seção 4 refere-se ao desenvolvimento do sistemade dupla �ltragem SDF-SG indicando os principaismétodos e materiais utilizados. A seção 5 refere-seaos experimentos e resultados da aplicação do SDF-
SG e da sua comparação com outras estratégias de�ltragem. Finalmente, na seção 6 encontram-se asdiscussões e conclusões sobre a abordagem.

2 Conceitos sobre o Filtro de Savtizky-
Golay

O uso de sistemas de �ltragem relaciona-se a umdos problemas clássicos no processamento de sinais.Este problema reside na compensação da distorçãoe modi�cação de forma em sinais surgida quandoum sinal é capturado e transmitido através de umsistema físico. O objetivo do tratamento de sinais pela�ltragem é a questão da transmissão e manipulaçãode dados sem distorção. Este tratamento propiciauma forma mais segura de avaliação de sinais para arepresentação de fenômenos físicos.O �ltro de Savitzky-Golay (Savitzky and Golay;1964; Luo et al.; 2005; Schafer et al.; 2011) é caracteri-zado por ser um �ltro digital de resposta ao impulso�nita (FIR, Finite Impulse Response) onde sua res-posta ao impulso unitário tem um número �nito deamostras não nulas. Este �ltro foi proposto em 1964por Savitzky and Golay (1964) para a construção deum sistema de tratamento de ruídos e análise de com-ponentes químicos em espectros. O �ltro SavitzkyGolay é desenvolvido segundo a combinação de duascaracterísticas nos �ltros FIR: a equivalência entre a�ltragem digital passa-baixa e a suavização de ruídopor polinômios. Esta abordagem consiste da inter-polação de um conjunto de dados pelo método dosmínimos quadrados.A execução de um ajuste polinomial por mínimosquadrados é feita pela convolução dos dados de en-trada (sinal/espectros) em uma janela de tamanho
2m+1, determinando o valor suavizado do ponto cen-tral do conjunto de dados através de uma regressãopolinomial de grau k deslocando a janela ponto aponto até que todo o conjunto de dados seja suavizado.O processo de �ltragem é constituído pelo desenvol-vimento do método de média ponderada, conforme
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visto em (1).

s∗j =
∑j=m
j=–m cisj+i
N (1)

Onde:
• s: é o sinal original;• s∗j : é o resultado da suavização, ou seja, é o valordo sinal suavizado;• ci: é o coe�ciente para a i-ésima suavização;• N: é o número de pontos da janela de suavização,este número é impar dado por 2m+1;• m: é a metade do valor da janela de pontos, ou seja,N/2.• sj+i: é o valor dos coe�cientes do �ltro de Savitzky-Golay;• j: O índice j representa o índice de execução dosdados ordenados no conjunto de dados original.
O valor dos coe�cientes de suavização são obtidospela aplicação do método de mínimos quadrados epela adoção de um polinômio em uma janela desli-zante para se ajustar ao sinal original, ponto a ponto.A modelagem do polinômio pelo metódo dos mínimosquadrados é descrito em (2).

fk(i) = b0 + b1i + b2i2 + ... + bkik =
k∑
n=0
bnin, i ≤ 2m (2)

A efetiva suavização é construída extraindo o sinaloriginal do ambiente de ruído enquanto mantém aforma do sinal o mais próximo possível do original.O processo de �ltragem obtido pela adoção dos parâ-metros de tamanho de janela e de grau de polinômioobedece a seguinte relação: Quanto maior o parâme-tro da janela e menor o grau de polinômio o sinal desaída resultante é apresentado como uma suavizaçãorígida, ou seja, o sinal de saída apresenta distorção;Quanto menor o tamanho da janela de pontos e maioro grau do polinômio o sinal resultante de saída éapresentado como um sinal ruidoso.As escolhas dos parâmetros de janela e de grau depolinômio in�uenciam no desempenho do �ltro, aescolha destes parâmetros para o projetista do �ltrodeve ser baseada pela resposta em frequência previ-amente determinada. Em relação ao parâmetro degrau de polinômio, esta escolha deve ser baseada nabanda de passagem do �ltro, isto é, quanto maior ograu do polinômio maior a largura da banda passante.Neste trabalho a escolha dos parâmetros de janelae grau de polinômio se deve a análise das estraté-gias de �ltragem pesquisadas (Howell et al.; 2001;Harutyunyan et al.; 2008; Shappee et al.; 2012; Mó-dolo; 2016). As estratégias compreendem diferentesparâmetros de �ltragem e resultados diferentes paraos mesmos tipos de dados, ou seja, espectros de su-pernovas. Desta forma, os parâmetros do sistema
SDF-SG foram escolhidos no sentido de gerar umaotimização. As estratégias e parâmetros pesquisadossão descritos na seção 4.O aumento da banda passante propicia a ine�ci-ência do �ltro para o tratamento de sinais de dis-tribuição gaussiana. Deve-se adotar um equilíbrio

que permita uma suavização coerente garantindo apermanência de informações importantes no sinal.Esta escolha pode ser relacionada: ao tipo de sinaltratado, a resposta do �ltro a uma dada frequênciapreestabelecida, ao tamanho da banda passante, e aocusto computacional Fernandes (2017).
Este trabalho apresenta a construção do sistema

SDF-SG sob um enfoque computacional, e por isso aconceituação do �ltro de Savitzky-Golay com maiorprofundidade não é tratada. Entretanto providen-ciamos referências que se aprofundam su�ciente-mente, (Savitzky and Golay; 1964; Staggs; 2005; Scha-fer et al.; 2011; Liu et al.; 2016; Fernandes; 2017).

3 Supernovas e Características Espec-
trais

A classi�cação espectral de supernovas é um dos de-sa�os encontrados ao longo dos anos na busca peloentendimento do universo. Supernovas são explosõescatastró�cas que ocorrem no ciclo �nal de evoluçãode uma estrela, esta explosão pode destruir completa-mente uma estrela dispersando material pelo espaço.
As estrelas possuem um mecanismo que permiteo equilíbrio entre os processos de fusão do Hidro-gênio e a força gravitacional. Quando uma estrelaconsome boa parte do Hidrogênio (combustível paraos processos de fusão internos), cria-se uma instabi-lidade entre a pressão (causada pela fusão nuclear) ea força gravitacional contribuindo para expulsão dematéria no espaço e pela fusão de outros elementoscomo o Hélio, Carbono, Oxigênio até atingir o nú-cleo de Ferro. Quando se atinge o processo de fusãodo núcleo de Ferro a estrela entra em colapso, talprocesso é irreversível e todo o envoltório da estrela(camadas exteriores compostas pelo Hidrogênio, Hé-lio, Carbono, Oxigênio, etc.) colide contra o núcleo,que por sua vez ricocheteia toda a matéria para oespaço. Este tipo explosão é denominado supernovade colapso de núcleo e ocorre em estrelas massivas

≈ 10 M� (M�, Massas Solares), esta explosão podeter maior luminosidade do que uma galáxia inteira,supernovas formadas desta maneira são classi�cadasem três tipos principais: SNIb, SNIc (espectro escassoem Hidrogênio) e SNII (abundante em Hidrogênio)(Filippenko; 1997; Blondin et al.; 2011; Modjaz et al.;2014). A formação de elementos nas camadas de umaestrela massiva são vistas na Fig. 1.

Figura 1: Camadas de Elementos em EstrelasMassivas
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Figura 2: Formação de SNIa. Onde (a) é a interação entre a estrela gigante vermelha e a anã branca, (b) é oacréscimo de massa provindo da absorção do Hidrogênio da gigante vermelha pela anã branca depositando-seno disco de acresção, (c) representa a anã branca atingindo o limite de Chandrasekhar e entrando e colapsopara a detonação da SNIa.

Este processo de morte de uma estrela é respon-sável pela formação de elementos mais complexos,como o Ferro e o Cálcio, essenciais na composiçãoquímica de organismos complexos no planeta Terra.Existem formas pela qual uma estrela pode entrarem colapso e explodir em supernova, uma destas for-mas compreende as reações de acréscimo de massaem estrelas anãs brancas (compostas essencialmentede Carbono e Oxigênio em condições degeneradas),este tipo de reação ocorre em sistemas múltiplos ondeuma anã branca absorve massa de uma companheira(que pode ser uma estrela na sequência principal,gigantes vermelhas ou anãs brancas). Em determi-nado ponto do processo, quando a anã branca atingea massa de ≈ 1.4 M�, a estrela entra em colapso de-sencadeando reações termonucleares que destroemcompletamente a estrela, esta explosão é denominadasupernova termonuclear, classi�cada como SNIa (Fi-lippenko; 1997). Os processos conhecidos de forma-ção de SNIa podem ser vistos na Fig. 2.A formação das SNIa é bem de�nida, pois consi-dera o cenário do colapso gerado pelo acréscimo demassa em anãs brancas. Desta forma, é evidenciado ocolapso de estrelas de composição e massa bem simi-lares, esta similaridade é vista na análise da curva deluz (luminosidade em função do tempo), e no espec-tro (�uxo de radiação em função do comprimento deonda). Na Fig. 3 são mostradas as curvas de luz paradiferentes SNIa indicando o quanto a luminosidade éparecida nestes objetos (Das; 2008).A análise de curvas de luz em SNIa demanda umtempo signi�cativo, esta análise pode durar aproxi-madamente de 40 a 60 dias. A curva de luz revela oinício da explosão seguida de um pico de luminosi-dade máxima e após isso um decaimento gradativo naluminosidade. Em contrapartida, é possível avaliar acomposição química da supernova pelo espectro óp-tico assim que a explosão é detectada, em um períodocurto de dias. O espectro das SNIa é rico em Silício(Si) e Enxofre (S) nas regiões de comprimento de
onda de ≈ λ 5400 Å a λ 6500 Å. Desta forma, é possí-vel classi�car esse objeto pelo espectro identi�candoas linhas de emissão e absorção (picos e vales) noscomprimentos de onda destes elementos, conformeaponta Filippenko (1997).Conforme Blondin et al. (2011, 2012), as caracte-rísticas espectrais �cam mais evidentes em um pe-ríodo próximo a luminosidade máxima da explosão,

Figura 3: Curvas de Luz de Supernovas SNIa Das(2008)

ou seja, quando a curva de luz atinge seu pico. Apóseste período as características dos espectros mudamdrasticamente, tornando a avaliação fora do períodode luminosidade máxima imprecisa. A Fig. 4 ilustraespectros originais (não tratados) de diferentes SNIada base de dados de Blondin et al. (2011), estes es-pectros estão em um periodo de +2.5 a -2.5 dias emrelação ao pico de luminosidade máxima da curva deluz de SNIa.

Figura 4: Espectros de Supernovas SNIa Blondinet al. (2011)
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A importância da análise das supernovas SNIa estána constatação deste fenômeno como uma fonte deluminosidade bem de�nida o que caracteriza esteobjeto como uma vela padrão. Este tipo de constata-ção é evidenciado na análise da curva de luz, que seapresenta de forma homogênea na maioria dos casosconhecidos. As implicações cosmológicas a respeitodeste fenômeno permitiram a constatação da expan-são cósmica acelerada do universo. Esta contribuiçãoresultou no prêmio Nobel de Física de 2011 para osastrofísicos Saul Perlmutter, Brian P. Schmidt e AdamG. Riess (Perlmutter et al.; 1999; Riess et al.; 1998).A complexa análise deste fenômeno no contextode classi�cação e avaliação espectral de um grandeconjunto de dados necessita de métodos e ferramen-tas computacionais de forma a executar as operaçõesnecessárias em um curto período de tempo sem anecessidade de um especialista para avaliar o mo-delo. Esta abordagem permite a aplicação dos mode-los computacionais em sistemas autônomos operadosremotamente, como telescópios localizados em re-giões isoladas, garantindo que mesmo na ausênciado especialista um grande volume de dados possaser avaliado da melhor maneira possível. Para quetal abordagem seja bem sucedida é necessário queos dados coletados sejam tratados para garantir ae�ciência da avaliação espectral.

4 Materiais e Métodos
Aplicamos a estratégia SDF-SG em dados espectraisde supernovas por que estes dados estão sujeitos adiversos tipos de inconsistências relacionadas aosinstrumentos de coleta (telescópios, espectrógrafos)e interferências naturais como condições atmosféri-cas, raios cósmicos, x-rays, etc. Essas interferênciaspodem gerar classi�cações ou identi�cações condicio-nadas a um ruído, quemuitas vezes pode ser aleatório,esse tipo de característica leva um modelo computa-cional a uma falha sistemática em que novos dadospodem ser descartados por não apresentarem a ca-racterística especí�ca do ruído que está presente noprocessamento do modelo.Um dos tipos de inconsistências em dados espec-trais é a ocorrência de picos e vales em regiões commuitas distorções. Para ilustrar este problema, foidesenvolvido um algoritmo simples em linguagemPython utilizando a biblioteca argrelextrema (Bres-sert; 2012) para a detecção de picos e vales no sinal.Este algoritmo integra o sistema SDF-SG, como umabusca dos pontos extremos dos espectros para veri-�car picos e vales sem qualquer restrição de busca,ou seja, são encontrados todos os pontos caracteriza-dos como picos e vales. O código na Fig. 5 indica ospassos do algoritmo.Na Fig. 6 é ilustrada uma busca feita pelos picos evales na supernova SNIa 1999cc indicando a quanti-dade de pontos encontrados que prejudicam a análisede elementos do espectro. Foi escolhida uma regiãono espectro da SNIa em que o Si está presente emabundância, representado por um vale largo próximo
ao comprimento de onda de λ 6150 Å.O SDF-SG busca reduzir a quantidade de pontosde forma a encontrar apenas os picos e vales maisevidentes dos espectros. No espectro de supernovana Fig. 6, a linha espectral mais importante é o

ponto em λ 6150 Å, entretanto como é mostrado na�gura, 146 picos e vales foram encontrados. Taispicos e vales são correspondentes ao ruído do espectro.
É evidente que outras técnicas de busca podem seraplicadas, entretanto neste trabalho o objetivo é obterbom resultado na redução do ruído dos espectros epor isso a busca de gradientes não deve ter nenhumarestrição.
Na Tab. 1 é descrita a base de dados utilizada paraexperimentos e testes do sistema SDF-SG. Esta basede espectros foi coletada do acervo The CfA Supernova

Archive (CfA; 2018). Os espectros são dispostos emarquivos no formato ASCII com as colunas para o
comprimento de onda em [Å, angstroms] e o �uxode radiação em [1e-15 erg/s/cm2/A].
Tabela 1: Base de dados de Espectros de Supernovasutilizada nos experimentos do SDF-SG
Principal referência Tipo de SN Qtde. Espectros
Blondin et al. (2011) SNIa 47Blondin et al. (2012) SNIa 2603Matheson et al. (2008) SNIa 432Modjaz et al. (2014) SNIb 217Modjaz et al. (2014) SNIc 282Modjaz et al. (2014) SNII 116
Total 4 Tipos 3697
Tipo de SN: Tipo de Supernova (SN) existente no banco dedados contendo supernovas de colapso de núcleo e super-novas termonucleares.Qtde. Espectros: Quantidade de espectros de cada super-nova existente no banco de dados.

Os dados da Tab. 1 foram utilizados em (Ha-rutyunyan et al.; 2008; Módolo; 2016) e foram in-troduzidos em diferentes modelos de classi�caçãoespectral por técnicas estatísticas e RNA’s.
Os espectros contidos nas bases de dados possuemdiversidade em relação a:

• quantidades de instrumentos de coleta de dados;• variação nos comprimentos de onda dos espectros;• variação em relação as fases das supernovas, com-preendendo longos períodos de observação.

1 from scipy . signal import argrelextrema2 ##Busca de pontos extremos para determinar picos e vales3 def gradient_Search(x ,y ) :4 #organiza os dados em x para reorganizar os dados em y5 sortId = np. argsort (x)6 x = x[ sortId ]7 y = y[ sortId ]8 # Desta forma, o eixo x corresponde ao indice de x9 peak = 010 valley = 011 #Encontre Local Max12 peak = np. asarray (argrelextrema(y , np. greater ))13 #Encontre Local min14 valley = np. asarray (argrelextrema(y , np. less ))15 #Transpor os vetores16 peak = peak.T17 valley = valley .T18 return peak , valley

Figura 5: Código fonte em Python para a pesquisa depontos extremos do sistema SDF-SG
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Figura 6: Busca de linhas espectrais. Em (a) é mostrado o espectro original da supernova 1999cc semtratamento pelo SDF-SG. Em (b) uma busca feita pelo algoritmo descrito na Fig. 5, indicando a quantidade depontos que representam as linhas espectrais (picos e vales) encontradas.

4.1 Esquema de Dupla Filtragem de dados
SDF-SG

O sistema SDF-SG foi desenvolvido em linguagem deprogramação Python e possui três etapas fundamen-tais: Normalização, Filtragem Simples e FiltragemDupla.
• Etapa de Normalização: consiste em ajustar osdados brutos de espectros de supernovas para asetapas de �ltragem. Inicialmente o espectro éamostrado em 1000 pontos e submetido a umainterpolação linear. Após a interpolação o espectrotêm seus valores de �uxo de radiação normaliza-dos na faixa de valores de 0 a 1 conforme é descritoem (3).

Normalization(y) = y –min(y)
max(y) –min(y) (3)

Onde y é referente ao valor do �uxo de radiação doespectro. As funções max() e min() correspondemao maior e menor valor do vetor de y.• Etapa de Filtragem Simples: consiste na primeira�ltragem do espectro normalizado na etapa ante-rior. O espectro é submetido ao �ltro de Savitzky-Golay (Savitzky and Golay; 1964) com o valor dejanela de pontos igual a 71 (janela ímpar) e com ograu de polinômio igual a 9.• Etapa de Filtragem Dupla: consiste na �ltragemdo espectro �ltrado na etapa anterior. O espectro�ltrado é submetido ao �ltro de Savitzky-Golay(Savitzky and Golay; 1964) com os mesmos parâ-metros da �ltragem simples (janela = 71; grau depolinômio = 9).
Na Fig. 7 é ilustrado como funciona o �uxo deinformações quando um espectro de supernova é sub-metido ao sistema SDF-SG.Os parâmetros escolhidos na modelagem do es-quema de �ltragem foram inspirados no que foi uti-lizado nos trabalhos de Howell et al. (2001); Ha-rutyunyan et al. (2008); Shappee et al. (2012); Módolo(2016), nestes trabalhos foram construídas estraté-gias que permitiram suavizar os espectros a �m dese manter as principais características do sinal para

gerar comparações e indicar correlações com espec-tros sem que existissem erros nas amostras de dados.A estratégia de �ltragem desenvolvida neste trabalhobusca otimizar o que foi feito nestes trabalhos. NaTab. 2 são descritos os �ltros e parâmetros utilizadosem cada estratégia citada.
Em Howell et al. (2001) (estratégia Howell) foiutilizado um esquema de �ltragem para suavizar osparâmetros dos espectros principalmente relaciona-dos ao índice SNR do sinal original, neste trabalhoo autor evidencia a di�culdade em fazer a avaliaçãodos espectros com os altos níveis de ruído e por isso,executa uma estratégia de suavização.
EmHarutyunyan et al. (2008), de�nidas aqui comoestratégias Haruty_A e Haruty_B, os autores utiliza-ram a suavização do tipo boxcar que usa o �ltro mo-

ving average. Esta mesma estratégia foi utilizada emMódolo (2016), em que o sistema de �ltragem neces-sitou de ajustes pontuais para cada espectro. O quedifere nas estratégias Haruty_A e Haruty_B é o tama-nho da janela de pontos, pois cada estratégia foi usadaem espectros diferentes nas abordagens propostas.Nesses trabalhos além do processamento de dados in-desejáveis (ruído e mudanças morfológicas no sinal),a suavização foi feita de forma diferente para regiõesespecí�cas e alguns espectros precisaram de parâ-metros diferentes na �ltragem, isto é, esse proces-samento não foi uniforme. Para o desenvolvimentode um sistema automático, seja ele baseado tantoem técnicas de aprendizado de máquina, como emtécnicas estatísticas um processamento homogêneode dados é necessário, principalmente quando o es-pecialista não está disponível para análises e ajustes“manuais”.
Em Shappee et al. (2012) (estratégia Shappee), foiutilizada uma estratégia para o cálculo do espectrocontínuo de forma a identi�car corretamente as ca-racterísticas de emissão e absorção do hidrogênioem espectros de supernovas. Para a suavização dosdados foi utilizado o �ltro de Savtizky-Golay comuma janela de 61 pontos e polinômio de 2ª ordem,esta estratégia evidencia uma comparação direta aoSDF-SG, pois é baseado no mesmo �ltro, entretantoé executada apenas uma �ltragem simples.
Desta forma, buscamos solucionar o problema refe-rente a falta de uniformidade na suavização de dados
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Figura 7: Esquema de Dupla Filtragem SDF-SG
Tabela 2: Estratégias de Filtragem utilizadas na comparação do sistema SDF-SG

Estratégia Principal Referência Tipo de Filtro Janela Polinômio
Howell Howell et al. (2001) Box-Car 65 -
Haruty_A Harutyunyan et al. (2008); Módolo (2016) Box-Car 70 -
Haruty_B Harutyunyan et al. (2008); Módolo (2016) Box-Car 10 -Shappee Shappee et al. (2012) Savitzky-Golay 61 2
Estratégia: nome dado a estratégia para �ns de simpli�cação.Janela: valor da janela de pontos utilizada no �ltro.Polinômio: valor do grau de polinômio aplicado ao �ltro. neste caso, apenas o �ltro de Savitzky-Golayutiliza este atributo.

e remoção do ruído nos espectros de supernovas en-contrados nos trabalhos de Harutyunyan et al. (2008);Módolo (2016).
4.2 Métricas Utilizadas

Esta seção descreve as principais métricas para avaliaro desempenho das estratégias de �ltragem pesqui-sadas em comparação com a estratégia desenvolvidaneste trabalho. As métricas são descritas nos seguin-tes itens:
i Correlação cruzada: correlação entre os sinais �l-trados e o sinal original que mede a similaridadedos sinais como uma função do deslocamento deum em relação a outro. A correlação cruzada entreos sinais é dada pela convolução de duas funções(sinais). Em (4) e (5) descrevemos a função e suarespectiva normalização para valores de 0 a 1.

(f ∗ g)[n] = ∞∑
m=–∞

f ∗ [m]g[n +m] (4)

ρxy = (f ∗ g)[n]√(f ∗ f)[0].(g ∗ g)[0] (5)

Onde (f ∗ f)[0] é o primeiro valor da autocorrelaçãocruzada do sinal original, e (g ∗ g)[0] é o primeirovalor da autocorrelação cruzada do sinal modi�-cado (�ltrado).ii Correlação de Spearman e de Pearson: estes ín-

dices de correlação foram aplicados para identi�-car a manutenção das características originais dosespectros, avaliando se no decorrer das �ltragenshouveram a deformações do sinal original. A corre-lação de Spearman é uma medida não paramétricada relação de monotonicidade entre dois conjuntosde dados. A correlação de Pearson mede as relaçõeslineares entre dois conjuntos de dados (Hauke andKossowski; 2011).iii Distância entre os sinais: este índice é medido deacordo com a correlação cruzada entre os sinais((4) e (5)). Este índice revela o quanto o sinal�ltrado se deslocou em relação ao sinal original.iv Root Mean Square Error (RMSE): este indice re-vela a comparação entre os sinais �ltrados (simplese duplamente �ltrados) e o sinal original. Essa mé-trica é utilizada para veri�car as diferenças entreos valores preditos por um modelo (sinal �ltrado)e os valores realmente observados do ambiente queestá sendo modelado (Willmott; 1982).

5 Experimentos e Resultados

Esta seção aborda um experimento para o espectro desupernova SN 1998dx, este espectro teve seu índiceSNR calculado como 5.099[dB] contendo 318 picos e318 vales no sinal original. O sinal original e a buscade picos e vales são ilustrados na Fig.8. Na Fig. 8também consta a região de comprimento de onda de
λ 5500 Å λ 7500 Å do espectro para ilustrar comoestão localizados picos e vales em regiões ruidosas.
Na Tab. 3 constam as respostas do SDF-SG emrelação às métricas citadas na seção 4.2. Essas métri-
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Figura 8: Supernova utilizada no experimento com o sistema SDF-SG

cas visam relacionar o desempenho das estratégiasde �ltragem em relação aos parâmetros de qualidade.O desempenho medido em relação aos índices decorrelação revelam a similaridade do espectro �ltradoem relação ao espectro original, ou seja, quanto maispróximo de 100% maior é a similaridade entre os
sinais. É possível inferir ainda, que, estes índicesrevelam o quanto o sinal sofreu deformações após a�ltragem. O sistema SDF-SG com a dupla �ltragemobteve os índices de 99,6%, para a correlação cruzadaentre o sinal original e o sinal duplamente �ltrado.Os índices de Pearson e de Sperman que medem arelação de similaridade entre conjuntos de dados tam-bém obtiveram os valores de 98,47% e de 98,81%,respectivamente. Neste ponto veri�ca-se que o sinal�ltrado obteve modi�cações mínimas em relação aoespectro original.A comparação com as outras estratégias revelamque os sinais sofreram modi�cações importantes emseu formato original. A estratégia de Shappee quese refere a uma �ltragem simples com o �ltro deSavitzky-Golay apresenta índices de correlação nafaixa de 70% a 80% de modi�cação em relação ao si-nal original. Esta consideração revela que a �ltragemdupla permite contornar modi�cações importantesdo sinal removendo apenas o ruído. As estratégiasrelacionadas aos �ltros boxcar (estratégia Howell, es-tratégia HarutyA e estratégia HarutyB) demonstram aexistência de modi�cações no sinal.Em relação as estratégias propostas por Ha-rutyunyan et al. (2008) e utilizadas por Módolo(2016)(HarutyA e HarutyB), a modi�cação do sinal ori-ginal é uma característica que prejudica o desempe-nho das abordagens de classi�cação de supernovas.No sistema gerado por Harutyunyan et al. (2008), osinal modi�cado deveria ser correlacionado e com-binado com sinais "modelo"em uma base de dadospara gerar classi�cações de tipos de espectros. Destaforma, quando são correlacionados sinais com as ca-racterísticas de espectros de supernovas deformadospela suavização existe um erro sistemático. Na Fig. 9é ilustrado o resultante das suavizações feitas pelas

estratégias de �ltragem no experimento.As deformações geradas pelas estratégias de
HarutyA e de HarutyB indicam que o tamanho da ja-nela de pontos in�uenciou a transformação do sinaloriginal. Na estratégia de Howell onde a janela depontos é igual a 65, o sinal �ltrado possui melhor cor-relação com o sinal original, entretanto não é capazde atenuar o ruído existente. Na Fig. 10 é ilustradoo resultante das estratégias de �ltragem na região
de λ 5500 Å a λ 7500 Å, esta região foi escolhida porapresentar forte absorção do Silício em SNIa.Conforme observado na Tab. 3 a �ltragem feitapelo SDF-SG é a que apresenta a melhor performanceem atenuar o ruído e disponibilizar um sinal comas características principais dos espectros de super-nova em relação ao formato das linhas espectraisde emissão e absorção. A �ltragem dupla tambémproporciona o menor deslocamento em relação ao si-nal original. A estratégia de Howell, além de indicaruma deformação do sinal ainda é capaz de gerar umdeslocamento. Em relação ao tratamento do ruídono espectro �ltrado é veri�cado o índice RMSE. Aestratégia de Shappee e a estratégia de HarutyB porpossuírem tamanho de janela menor, indicam a capa-cidade de deformar o espectro. A estratégia SDF-SGpossui o melhor desempenho, pois o sinal �ltrado ob-tém o menor erro em relação ao sinal original sendoa única estratégia capaz de combinar e otimizar osparâmetros de correlação, distância e de erro.Para veri�car a qualidade na atenuação do ruído,foi feita uma busca pelas linhas espectrais (picos evales) na mesma região ilustrada na Fig. 10. A Fig. 11revela a capacidade de se escolher apenas os mínimose máximos locais do sinal, não escolhendo pontoscaracterizados como ruído como ocorre na Fig. 8 ena Fig. 6.Os resultados descritos pelas métricas revelam aimportância da estratégia de �ltragem construídano sistema SDF-SG em localizar apenas os picos evales mais importantes no sinal, ou seja, picos e va-les importantes para o especialista no momento daanálise de características das linhas espectrais como

Tabela 3: Desempenho das Estratégias de Filtragem para o Espectro desupernova SN 1998dx
Métrica SDF-SG Howell HarutyA HarutyB Shappee

Correlação Cruzada 99,63% 98,60% 94,85% 93,69% 93,99%
Pearson 98,47% 94,15% 78,68% 75,01% 76,06%
Spearman 98,81% 96,81% 81,20% 78,47% 79,35%

Distância Entre os Sinais 1,53e–02 5,85e–02 2,13e–01 2,50e–01 2,39e–01
RMSE 3,69e–02 7,20e–02 1,40e–01 1,57e–01 1,54e–01
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Figura 9: Resultante da aplicação das estratégias de �ltragem. Onde (a) é referente ao sistema SDF-SG, (b) éreferente a uma �ltragem simples pelo �ltro de Savitzky-Golay com os mesmos parâmetros de�nidos na Fig.7. Os quadros (c,d,e,f) correspondem ao resultante das estratégias da Tab. 2.

Figura 10: Resultante da aplicação das estratégias de �ltragem na região de λ 5500 Å a λ 7500 Å. Onde (a) éreferente ao sistema SDF-SG, (b) é referente a uma �ltragem simples pelo �ltro de Savitzky-Golay com osmesmos parâmetros de�nidos na Fig. 7. Os quadros (c,d,e,f) correspondem ao resultante das estratégias daTab. 2.
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Figura 11: Resultante da busca de picos e vales na região do espectro de λ 5500 Å a λ 7500 Å. Onde (a) éreferente ao sistema SDF-SG, (b) é referente a uma �ltragem simples pelo �ltro de Savitzky-Golay com osmesmos parâmetros de�nidos na Fig. 7. Os quadros (c,d,e,f) correspondem a busca de picos e vales referentesàs estratégias da Tab. 2.

suas larguras e intensidades. Como é observado naFig. 11, as outras estratégias falham consideravel-mente em relacionar corretamente os picos e valesdo espectro, estas estratégias de �ltragem em sinaisespectrais de supernova não permitem que exista arelação pico-vale-pico, isto é, não permitem identi-�car computacionalmente a localização das linhas deemissão e absorção.
A estratégia de busca usada neste trabalho nãoelimina nenhum pico ou vale existente no sinal, in-dicando todos os mínimos e máximos locais. Outrastécnicas são utilizadas para este �m, entretanto aescolha de parâmetros para buscar os mínimos e má-ximos globais acaba eliminado informações que estãofora dos intervalos de busca. Por isso, pontos impor-tantes podem ser removidos da análise. A estratégia

SDF-SG é a única estratégia que permite observarapenas os reais picos e vales em um sinal, despre-zando pontos em regiões ruidosas, todas as outrasestratégias pesquisadas encontram pontos ruidosos.
5.1 Experimento para Todo Conjunto de da-

dos

Em relação ao conjunto completo de dados (3697 es-pectros) 1, também foram computados a média, medi-ana, o desvio padrão e a variância do desempenho dasestratégias de �ltragem em relação aos índices de cor-relação cruzada. Foi veri�cado o deslocamento médiodos sinais �ltrados em relação aos sinais originaisalém da capacidade de remoção de inconsistênciasmedida, por sua vez, pelo índice RMSE. A Tab. 4, in-dica o desempenho total referente às métricas obtidospelas estratégias para a correlação de similaridades.
Os valores resultantes para os 3697 espectros de-monstram que o sistema SDF-SG não deforma os

sinais, mantendo a similaridade média em 99,63%em relação aos sinais originais. As outras estratégiasnão possuem esta característica, logo o SDF-SG pos-sui um resultado superior. Destaca-se que a amostrade dados compreende espectros de diversos tipos desupernovas e ainda assim o SDF-SG permite a corretasuavização sem a deformação do sinal.Este experimento indica o bom desempenho emrelação às métricas descritas do SDF-SG para umagrande variedade de tipos de sinais tornando a apli-cabilidade deste sistema adequada quando o foco daabordagem é remover o ruído e escolher corretamenteos picos e vales do sinal. Na Tab 5 são descritos os re-sultados das estratégias em relação ao deslocamentodos sinais após a �ltragem.Os resultados referentes ao deslocamento provo-cado pela �ltragem indica que o SDF-SG se destacaem relação às outras estratégias. Isto signi�ca que oprocesso de �ltragem mantém o sinal com desloca-mentos mínimos reduzindo o erro na �ltragem. Asoutras estratégias também revelam deslocamentosmínimos no sinal, entretanto não existe a combinaçãoentre a manutenção das características originais doespectro. Na espectroscopia este deslocamento é umfator crucial em determinar a existência de elementosquímicos em comprimentos de onda especí�cos, logo,grandes deslocamentos tornam esta análise impre-cisa. Em relação a medir o quanto as estratégias de�ltragem removem ruído da amostra foi utilizado oíndice RMSE. Na Tab. 6 são descritos os resultadosdas estratégias em relação a este índice.Em relação a Tab. 6, algumas estratégias comoa de HarutyA, Howell e Shappee demonstram errosmuito baixos (RMSE), entretanto a estratégia de du-pla �ltragem é evidenciada como possuindo o menoríndice médio. Isto signi�ca que os sinais produzidospelo SDF-SG possuem menos inconsistências que os
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Tabela 4: Resultado Médio da Correlação Cruzada nas Estratégias deFiltragem para Todo Conjunto de Dados
Correlação Cruzada SDF-SG Howell HarutyA HarutyB Shappee

Média 99,63% 98,45% 86,75% 85,71% 85,79%
Mediana 99,82% 98,68% 87,95% 86,63% 86,70%

Desvio Padrão 1,52e–02 1,97e–02 8,31e–02 8,54e–02 8,59e–02
Variância 2,30e–04 3,90e–04 6,91e–03 7,30e–03 2,30e–04

Tabela 5: Resultado Médio da Distância Entre os Sinais nas Estratégias deFiltragem para Todo Conjunto de Dados
Distância Entre Sinais SDF-SG Howell HarutyA HarutyB Shappee

Média 4,81e–02 1,22e–01 6,65e–01 6,79e–01 6,81e–01
Mediana 9,69e–03 7,57e–02 5,63e–01 5,92e–01 5,95e–01

Desvio Padrão 9,07e–02 1,32e–01 4,60e–01 4,50e–01 4,55e–01
Variância 8,22e–03 1,75e–02 2,12e–01 2,03e–01 2,07e–01

Tabela 6: Resultado Médio do RMSE nas Estratégias de Filtragempara Todo Conjunto de Dados
RMSE SDF-SG Howell HarutyA HarutyB Shappee
Média 3,21e–02 7,36e–02 2,39e–01 2,50e–01 2,49e–01
Mediana 2,81e–02 7,50e–02 2,32e–01 2,45e–01 2,45e–01

Desvio Padrão 1,89e–02 1,49e–02 9,24e–02 9,35e–02 9,42e–02
Variância 3,56e–04 2,21e–04 8,54e–03 8,74e–03 8,86e–03

sinais produzidos pelas outras estratégias.

6 Conclusões

O que se propôs neste trabalho foi o desenvolvimentode uma estratégia de �ltragem capaz de se adequaraos seguintes itens:
• a manutenção da forma original do sinal;• deslocamento mínimo dos comprimentos de ondado sinal original;• a atenuação do ruído no sinal;• e a qualidade da busca de gradientes relacionadaaos mínimos e máximos locais, ou seja, para aanálise correta de cada pico e vale do sinal.
As estratégias utilizadas nos trabalhos (Howellet al.; 2001; Harutyunyan et al.; 2008; Shappee et al.;2012; Módolo; 2016), não produziram bons resulta-dos em relação aos itens citados. Nos trabalhos deHarutyunyan et al. (2008) e Módolo (2016) foi re-velado que a estratégia de suavização boxcar geroudeformações importantes no sinal, nestes trabalhosexiste o aprendizado e combinações de padrões paraclassi�cações de tipos de espectros. Deformaçõesdesta natureza comprometem seriamente este tipode análise, pois os sinais aprendidos não possuem assuas características naturais e sim as arti�cias gera-das pela �ltragem. A dupla �ltragem gerada nestetrabalho é uma alternativa para a suavização nestestrabalhos pois produz sinais �ltrados com caracte-rísticas próximas dos sinais originais removendo asinconsistências e ruídos.
Um dos pontos mais importantes da estratégia dedupla �ltragem também é encontrar corretamente osmínimos e máximos locais em um sinal. Este tipode abordagem quando aplicada na área de espectros-copia permite que se avalie correta e unicamente aslinhas espectrais importantes do sinal que carregaminformações sobre a composição química de um es-pectro.

Em relação a correta manipulação de dados espec-trais de supernovas a estratégia de dupla �ltragemSDF-SG contribuiu para o desenvolvimento e apri-moramento do sistema CIntIa (Módolo; 2016) queavaliou apenas 649 espectros devido a inconsistên-cias na base de dados. O sistema CINTIA 2 (do Nas-cimento et al.; 2019) analisa e classi�ca uma basede dados muito ampla e compreende um universo dediscurso mais robusto do que o utilizado na versãoinicial. CINTIA 2 avalia cerca de 9156 espectros dosquatro tipos principais de supernovas (SNIa, SNIb,SNIc e SNII). A eliminação de ruído e a otimização dosespectros pelo SDF-SG possibilitou que espectros nãofossem descartados e que o treinamento por RNA’sfosse feito de maneira mais segura, pois os dados�ltrados possuíam índices mínimos de ruído e aindasim mantinham as características principais dos es-pectros originais. Desta forma, os resultados obtidoscom a classi�cação de supernovas pela CINTIA 2 pos-suem uma qualidade estatística superior, atingindouma acurácia média de 95% (do Nascimento et al.;2019).Pelos índices médios e pela variação do dataset utili-zado, é possível evidenciar o desempenho do SDF-SGpara uma grande variedade de sinais. Este traba-lho encoraja testes para sinais de outras naturezas,como referentes às áreas de clima espacial, lasers,telecomunicações, etc.Devido a abordagem proporcionada e aos resul-tados obtidos, este trabalho cumpre seus objetivos.Haja vista que propicia contribuição referente à estra-tégias de �ltragem e suavização em sinais e espectros.
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