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Resumo

0 desenvolvimento de aplicacdes que lidam com processamento de sinais deve considerar a qualidade dos dados.
Técnicas de aprendizado de maquina e técnicas estatisticas requerem ajustes e normaliza¢des no conjunto
de dados antes da analise de um dado fenémeno. Quando um conjunto de dados ndo é tratado para reduzir
inconsisténcias e ruidos fornecidos por instrumentos ou por condi¢des naturais, a andlise acrescenta uma
tendéncia, ou seja, os resultados ndo podem ser reproduzidos porque o conjunto de dados recebe inconsisténcias
condicionadas pelo ruido. Neste sentido, o trabalho a seguir apresenta um sistema para processamento de
sinais e ajuste de dados, utilizando como estudo de caso a aplicagdo em dados espectrais de supernovas, para
configurar uma normaliza¢do automatica e uniforme em grandes conjuntos de dados. Este trabalho propde
uma estratégia de dupla filtragem utilizando o filtro Savitzky-Golay para otimizagdo da redugdo de ruido. Este
sistema produz um sinal filtrado capaz de garantir a otimiza¢do em alguns parametros, como o deslocamento
minimo do comprimento de onda comparado ao sinal original, a manutengdo da forma do sinal original, a
atenuacdo do ruido no sinal e a qualidade na busca por minimos e maximos locais. A compara¢do com outras
estratégias da literatura salienta a eficiéncia do sistema e sua aplicabilidade para diversos tipos de sinais e
espectros.

Palavras-Chave: dados espectrais; dupla filtragem; filtro de Savitzky-Golay; reducio de ruido;

Abstract

The development of applications that deal with signal processing should consider data quality. Machine
Learning and Statistical techniques require adjustments and normalizations on the dataset before the analysis
of a given phenomenon. When a dataset is not managed to reduce inconsistencies and noises provided by
instruments or natural conditions the analysis carries a tendency, i. e, the results cannot be reproduced
because the dataset receives several inconsistencies. In this sense, the following work presents a system
for signal processing and dataset’s adjustment, using as a case study an application on supernovae spectral
data, to set up an automatic and uniform normalization in a large and diverse dataset. This work proposes a
double filtering strategy using the Savitzky-Golay filter to optimize the noise reduction process. This system
produces a filtered signal and ensures the optimization in a few parameters, such as minimum wavelength
shifts, the shape maintenance of the original signal, the noise reduction and the quality in the search for
local minima and maxima points. The comparison with other strategies from literature highlights the system
efficiency and the applicability for several types of signals and spectra.
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1 Introducao

Em muitos casos relacionados a aplicagdo intensiva
de técnicas de aprendizado de maquina e inteligén-
cia artificial, a qualidade dos dados submetidos a
uma analise pode interferir fatalmente na capaci-
dade do modelo em predizer, classificar e identificar.
Em um dataset inconsistente com a falta de informa-
¢Oes, ruidos e até mesmo informacdes erradas sobre
determinado fenémeno, é necessaria uma etapa de
pré-processamento (processamento e tratamento de
dados para normalizagGes e remocdes de inconsistén-
cias antes da submissdo a um modelo).

O trabalho de mineracdao de dados permite facil-
mente identificar, visualizar e manipular estas in-
formagoes antes que algum modelo seja utilizado
para abstrair conhecimento de determinado fen6-
meno. Entretanto, quando as informagoes ruidosas
sdo intrinsecas ao dataset é dificil a manipulagdo e
extracao de conhecimento. Exemplos de dados que
possuem esta caracteristica estdo relacionados a si-
nais digitais, provindos de instrumentos que extraem
informacgées e dados de diversos tipos de fenomenos
da natureza. Alguns fenémenos podem ser relaciona-
dos, por exemplo, a séries temporais de ocorréncia
de precipitacdo, séries temporais relacionadas a man-
chas solares (Hathaway et al.; 1999; Chattopadhyay
et al.; 2011), espectros de radiacdo solar, séries de con-
flitos armados (Pettersson and Wallensteen; 2015),
espectros de estrelas (Von Hippel et al.; 1994; Singh
et al.; 1998), entre outros.

A discretizacdo destes fendmenos ndo é simples
e é feita por diferentes instrumentos que estdo su-
jeitos a variados tipos de interferéncias. Determina-
dos instrumentos sdo mais sensiveis do que outros e
desta forma um mesmo tipo de informagao, como por
exemplo, um mesmo sinal coletado por instrumentos
diferentes, pode carregar ruidos e interferéncias de
maneiras distintas. Esta diferenca pode ser respon-
savel por uma ambiguidade em que se identificam
erradamente o mesmo fenémeno de duas maneiras
diferentes. Estas imperfeices inerentes aos dados
brutos e aos instrumentos, quando ndo tratadas, po-
dem se propagar no decorrer da analise ocasionando
em uma falsa interpreta¢do do fendomeno.Batista et al.
(2003) atentam para a importancia do tratamento do
dataset no aprendizado de maquina supervisionado
e ndo-supervisionado de forma a ndao dimensionar
a analise de um fenomeno onde nos dados existam
inconsisténcias, erros, e ruidos.

Ainda sob o enfoque das técnicas em aprendizado
de maquina e estatistica é necessario um processa-
mento sobre um grande volume de informacgdes (Big
Data) para que um fenémeno seja avaliado correta-
mente. Essas técnicas necessitam de muitos exem-
plos e padrdes de fené6menos para inferir uma deter-
minada classificacao ou reconhecimento. Em apren-
dizado de maquina é apropriado citar as Redes Neu-
rais Artificiais (RNA), essas redes necessitam de uma
grande quantidade de exemplos (sinais, caracteris-
ticas, e outras abstracGes feitas por um especialista)
para identificar e classificar corretamente os dados.
Existem na literatura diversos tipos de aplica¢des das
RNA'’s, no tratamento e classificacdo de sinais espec-
trais sdo citados (Von Hippel et al.; 1994; Singh et al.;
1998; Mddolo; 2016). Em técnicas estatisticas, 0 mo-
delo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)

também é sensivel ao nivel de ruido presente em um
sinal ou série temporal, sendo incapaz de predizer ou
simular um fenomeno (como uma série de manchas
solares) se nas amostras do sinal no tempo t-1 hou-
ver a falta de informagdo ou ruidos (Hathaway et al.;
1999; Chattopadhyay et al.; 2011).Essas abordagens
sdo sensiveis a qualidade dos dados e, por isso, um
ruido aleatério pode condicionar a uma classificagdo
ou predicao errada.

A criacdo e desenvolvimento de estratégias que per-
mitam o ajuste de dados, especificamente, em dados
em que o ruido é intrinseco e provindo de interfe-
réncias causadas nos instrumentos é um dos focos
deste trabalho. Estratégias desenvolvidas sobre este
enfoque tratam do ajuste de dados em diversos tipos
de fendmenos, para suavizacdo de séries ruidosas,
normalizacdo de séries temporais, ajuste de curvas
(curve fitting), etc. Em aplica¢des voltadas ao setor ae-
roespacial, alguns trabalhos podem ser citados, como:
0 ajuste de curvas e suavizacao de dados de radar para
indicar a trajetéria de aeronaves e identificar dados
ruidosos nas amostras (Junior et al.; 2014); Kennedy
(2016) propde o desenvolvimento de um sistema para
a atenuacao de ruido em sistemas de controle; em
(Chen et al.; 2004; Bradley et al.; 2007; Hird and Mc-
Dermid; 2009) os autores descrevem a aplicacdo de
filtros para o ajuste de dados e reconstrucdo de sé-
ries temporais NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index) para identificacdo de niveis de desmatamento
em dados de satélites.

Esse tipo de andlise e normalizagdo de dados, tam-
bém esta presente em aplicacbes de diversas areas,
como por exemplo: A aplicagdo de filtros digitais para
reducdo de ruido aleatdrio e otimizagdo da andlise
em dados de fendmenos geofisicos (Liu et al.; 2016).
A otimizacdo de dados pelo filtro de Savitzky-Golay
também é aplicada em Staggs (2005) para a manipu-
lagdo de dados provindos de calorimetro de cone, para
determinar com maior exatidao as taxas de liberagao
de calor e calor efetivo de combustdao de materiais.
Linares-Pérez et al. (2014) propde a otimizagdo e fil-
tragem para otimizar a prepara¢ao de uma amostra
de dados de espectroscopia a laser.

Em aplicagGes relacionadas a andlise espectral no
campo da cosmologia e astronomia, tanto a suaviza-
¢do de dados como a normaliza¢do sdo necessarias
para ampliar a acuracia na deteccdo de um objeto
ou para melhorar a analise do espectro 6ptico em
estrelas e explosdes de supernovas (Rudnick; 2002;
Madgwick et al.; 2003). Tal precisdo é requerida para
a avaliacdo correta de fenomenos que podem ser de
dificil deteccdo como a ocorréncia de Ondas Gravita-
cionais, ou serem de ocorréncia rara como a explosdo
de supernovas. Tanto a analise espectral de superno-
vas para a medi¢do de distancias astrondmicas (Riess
et al.; 1998; Perlmutter et al.; 1999) como a detec-
¢do de ondas gravitacionais (Abbott et al.; 2016) cor-
responderam a importantes saltos cientificos sendo
reconhecidos com o prémio Nobel de Fisica em 2011
e 2017 respectivamente. Desta forma, qualquer in-
consisténcia nos dados, mesmo que minima, acarreta
em prejuizo analitico.

Em rela¢do aos modelos para andlise de dados as-
tronémicos gerados por aprendizado de maquina e
técnicas estatisticas, citamos alguns trabalhos. Md-
dolo (2016) apresenta a classificacdao espectral de su-
pernovas utilizando RNA’s no sistema denominado
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CIntla (Classificador Inteligente de supernovas do
tipo Ia), os resultados sdo expressivos para a classi-
ficacdo de supernovas do tipo Ia (SNIa), entretanto
a robustez do modelo ndo € atingida devido a uma
quantidade expressiva de dados que foram eliminados
da andlise por possuirem altos niveis de ruido e in-
consisténcias, a base de dados original correspondia
a 3218 espectros, entretanto foram utilizados apenas
649 espectros (20% de toda a amostra). No dmbito
estatistico Harutyunyan et al. (2008) desenvolveram
um sistema para classificacdao de supernovas de forma
a combinar modelos de espectros para classificacao
de tipos, neste trabalho o problema causado pela falta
de normalizacdo dos dados é agravado, pois a técnica
de correlacdo estatistica para combinar os espectros
necessita de dados com minimos indices de ruido,
e, ainda mais, que espectros normalizados (ou seja,
espectros suavizados para eliminac¢do de ruido) man-
tenham a sua caracteristica original de formato, ou
seja, ndo sejam deformados pela filtragem. Tal tarefa
mostra-se complexa para unir essas duas caracteris-
ticas e é neste cenario que se desenvolve o presente
trabalho.

Este trabalho apresenta uma estratégia de suaviza-
¢do e remocdo de ruidos para o tratamento de dados
espectrais garantindo um processamento de dados
automatico e de maneira uniforme. O sistema desen-
volvido foi denominado Sistema de Dupla Filtragem
pelo filtro de Savitzky-Golay (SDF-SG). Como estudo
de caso aplicamos este esquema em uma base de da-
dos de espectros de supernovas, para propiciar dados
mais seguros para uma andlise e resolver problemas
de inconsisténcias, como visto nos trabalhos de (Ha-
rutyunyan et al.; 2008; Mddolo; 2016).

O SDF-SG tem como objetivo gerar um espectro
filtrado que garanta a combinagdo de algumas carac-
teristicas, como por exemplo:

- deslocamentos minimos nos comprimentos de
onda do espectro filtrado em relacao aos compri-
mentos de onda do espectro original;

- a manutencdo das caracteristicas de formato do
sinal original.

- reducdo do ruido;

- a qualidade de uma busca gradiente para encon-
trar apenas os reais minimos e maximos locais do
espectro.

O filtro de Savitzky-Golay foi escolhido por suas
caracteristicas relacionadas a sua simples implemen-
tacao e custo computacional. Conforme aponta Fer-
nandes (2017), este filtro apresenta uma aritmética
simples devido aos poucos coeficientes inteiros gera-
dos no decorrer da implementacdo. Este baixo custo
computacional contribui para a aplica¢do deste filtro
em sistemas embarcados, que, por sua vez, podem ser
acoplados diretamente a outros dispositivos de coleta
de dados, como espectrometros e telescopios. Esta
caracteristica é importante quando o sistema coleta e
analisa dados de maneira autonoma. Outra questdo
importante reside na facil padronizac¢io do sistema
de filtragem, que pode ser feita baseada em uma res-
posta de frequéncia especifica. A escolha deste tipo
de filtragem em detrimento de outras estratégias foi
feita mediante a testes para verificar se outras es-
tratégias de filtragem permitiam a combinacdo da
manutencdo de caracteristicas originais dos sinais

aliada a reducdo do ruido com a correta identificagao
de picos e vales. Conforme observado nos testes o
filtro de Savitzky-Golay foi capaz de combinar todas
as caracteristicas citadas.

A escolha de parametros e a construcdo das etapas
de filtragem foram baseadas em algumas estratégias
da literatura (Howell et al.; 2001; Harutyunyan et al.;
2008; Shappee et al.; 2012; Mddolo; 2016) buscando
encontrar os parametros que melhor se ajustassem
aos dados espectrais. Os resultados mostram compa-
racdes com outras estratégias de filtragem e suaviza-
¢ao de dados espectrais. Aplicamos esta abordagem
para providenciar um sistema genérico e adaptavel a
diversos tipos de problemas que envolvam a otimiza-
¢do e o tratamento de sinais espectrais.

Este trabalho é organizado da seguinte maneira: A
secdo 2 descreve brevemente os conceitos matemati-
cos relacionados ao filtro de Savitzky-Golay e ao pro-
cessamento de sinais. A secdo 3 discute os conceitos
de supernovas, indicando a importancia do fenémeno,
descrevendo o tipo de dados utilizados neste trabalho.
A secdo 4 refere-se ao desenvolvimento do sistema
de dupla filtragem SDF-SG indicando os principais
métodos e materiais utilizados. A secdo 5 refere-se
aos experimentos e resultados da aplica¢dao do SDF-
SG e da sua comparacdo com outras estratégias de
filtragem. Finalmente, na se¢do 6 encontram-se as
discussoes e conclusdes sobre a abordagem.

2 Conceitos sobre o Filtro de Savtizky-
Golay

O uso de sistemas de filtragem relaciona-se a um
dos problemas classicos no processamento de sinais.
Este problema reside na compensagao da distorcao
e modificacao de forma em sinais surgida quando
um sinal é capturado e transmitido através de um
sistema fisico. O objetivo do tratamento de sinais pela
filtragem é a questdo da transmissdo e manipulagdo
de dados sem distor¢dao. Este tratamento propicia
uma forma mais segura de avaliacdo de sinais para a
representacdo de fenémenos fisicos.

O filtro de Savitzky-Golay (Savitzky and Golay;
1964; Luo et al.; 2005; Schafer et al.; 2011) é caracteri-
zado por ser um filtro digital de resposta ao impulso
finita (FIR, Finite Impulse Response) onde sua res-
posta ao impulso unitario tem um ntmero finito de
amostras ndo nulas. Este filtro foi proposto em 1964
por Savitzky and Golay (1964) para a construcdo de
um sistema de tratamento de ruidos e andlise de com-
ponentes quimicos em espectros. O filtro Savitzky
Golay é desenvolvido segundo a combinagdo de duas
caracteristicas nos filtros FIR: a equivaléncia entre a
filtragem digital passa-baixa e a suavizacdo de ruido
por polinémios. Esta abordagem consiste da inter-
polacdo de um conjunto de dados pelo método dos
minimos quadrados.

A execugdo de um ajuste polinomial por minimos
quadrados ¢é feita pela convolugdo 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 regressao
polinomial de grau k deslocando a janela ponto a
ponto até que todo o conjunto de dados seja suavizado.
O processo de filtragem é constituido pelo desenvol-
vimento do método de média ponderada, conforme
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visto em (1).

-
. ) CiSj+i
Sj =N (1)

Onde:

- s: é o sinal original;

. sjfk: é o resultado da suavizacdo, ou seja, é o valor

do sinal suavizado;

+ ¢;: é o coeficiente para a i-ésima suavizagdo;

+ N: é o numero de pontos da janela de suavizagdo,
este numero é impar dado por 2m+1;

+ m: é a metade do valor da janela de pontos, ou seja,
N/2.

- sj+Ii: € o valor dos coeficientes do filtro de Savitzky-
Golay;

+ j: O indice j representa o indice de execu¢do dos
dados ordenados no conjunto de dados original.

0 valor dos coeficientes de suavizacdo sdo obtidos
pela aplicacdo do método de minimos quadrados e
pela ado¢do de um polinémio em uma janela desli-
zante para se ajustar ao sinal original, ponto a ponto.
A modelagem do polinémio pelo metédo dos minimos
quadrados é descrito em (2).

k
fi() = bo + bai + byi® + .. + by = 3" bni", i < 2m (2)

n=0

A efetiva suavizacdo é construida extraindo o sinal
original do ambiente de ruido enquanto mantém a
forma do sinal o mais préximo possivel do original.
O processo de filtragem obtido pela adocédo dos para-
metros de tamanho de janela e de grau de polinomio
obedece a seguinte relagdo: Quanto maior o parame-
tro da janela e menor o grau de polindmio o sinal de
saida resultante é apresentado como uma suavizacdo
rigida, ou seja, o sinal de saida apresenta distorgdo;
Quanto menor o tamanho da janela de pontos e maior
o grau do polindmio o sinal resultante de saida é
apresentado como um sinal ruidoso.

As escolhas dos parametros de janela e de grau de
polinémio influenciam no desempenho do filtro, a
escolha destes parametros para o projetista do filtro
deve ser baseada pela resposta em frequéncia previ-
amente determinada. Em relagdo ao parametro de
grau de polinomio, esta escolha deve ser baseada na
banda de passagem do filtro, isto é, quanto maior o
grau do polindmio maior a largura da banda passante.

Neste trabalho a escolha dos parametros de janela
e grau de polindmio se deve a analise das estraté-
gias de filtragem pesquisadas (Howell et al.; 2001;
Harutyunyan et al.; 2008; Shappee et al.; 2012; Mé-
dolo; 2016). As estratégias compreendem diferentes
parametros de filtragem e resultados diferentes para
os mesmos tipos de dados, ou seja, espectros de su-
pernovas. Desta forma, os parametros do sistema
SDF-SG foram escolhidos no sentido de gerar uma
otimizagdo. As estratégias e parametros pesquisados
sdo descritos na secao 4.

O aumento da banda passante propicia a inefici-
éncia do filtro para o tratamento de sinais de dis-
tribuicdo gaussiana. Deve-se adotar um equilibrio

que permita uma suavizagdo coerente garantindo a
permanéncia de informacGes importantes no sinal.
Esta escolha pode ser relacionada: ao tipo de sinal
tratado, a resposta do filtro a uma dada frequéncia
preestabelecida, ao tamanho da banda passante, e ao
custo computacional Fernandes (2017).

Este trabalho apresenta a construcdo do sistema
SDF-SG sob um enfoque computacional, e por isso a
conceituacao do filtro de Savitzky-Golay com maior
profundidade ndo é tratada. Entretanto providen-
ciamos referéncias que se aprofundam suficiente-
mente, (Savitzky and Golay; 1964; Staggs; 2005; Scha-
fer et al.; 2011; Liu et al.; 2016; Fernandes; 2017).

3 Supernovas e Caracteristicas Espec-
trais

A classificacdo espectral de supernovas é um dos de-
safios encontrados ao longo dos anos na busca pelo
entendimento do universo. Supernovas sao explosoes
catastroficas que ocorrem no ciclo final de evolugdo
de uma estrela, esta explosdo pode destruir completa-
mente uma estrela dispersando material pelo espaco.

As estrelas possuem um mecanismo que permite
o equilibrio entre os processos de fusdo do Hidro-
génio e a forca gravitacional. Quando uma estrela
consome boa parte do Hidrogénio (combustivel para
os processos de fusdo internos), cria-se uma instabi-
lidade entre a pressao (causada pela fusdao nuclear) e
a forca gravitacional contribuindo para expulsdo de
matéria no espaco e pela fusdo de outros elementos
como o Hélio, Carbono, Oxigénio até atingir o ni-
cleo de Ferro. Quando se atinge o processo de fusao
do nucleo de Ferro a estrela entra em colapso, tal
processo é irreversivel e todo o envoltdrio da estrela
(camadas exteriores compostas pelo Hidrogénio, Hé-
lio, Carbono, Oxigénio, etc.) colide contra o ntcleo,
que por sua vez ricocheteia toda a matéria para o
espaco. Este tipo explosdo é denominado supernova
de colapso de nticleo e ocorre em estrelas massivas
~ 10 Mo (M®, Massas Solares), esta explosdao pode
ter maior luminosidade do que uma galaxia inteira,
supernovas formadas desta maneira sao classificadas
em trés tipos principais: SNIb, SNIc (espectro escasso
em Hidrogénio) e SNII (abundante em Hidrogénio)
(Filippenkoj; 1997; Blondin et al.; 2011; Modjaz et al.;
2014). A formacdo de elementos nas camadas de uma
estrela massiva sdo vistas na Fig. 1.

Figura 1: Camadas de Elementos em Estrelas
Massivas



90 |

Arantes Filho et al./ Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2019), v.11, n.2, pp.86-99

(a)

(b) (c)

Figura 2: Formagdo de SNIa. Onde (a) é a interacdo entre a estrela gigante vermelha e a and branca, (b) é o

acréscimo de massa provindo da absor¢do do Hidrogénio da gigante vermelha pela and branca depositando-se

no disco de acrescado, (c) representa a ana branca atingindo o limite de Chandrasekhar e entrando e colapso
para a detonagao da SNIa.

Este processo de morte de uma estrela é respon-
savel pela formagdo de elementos mais complexos,
como o Ferro e o Calcio, essenciais na composi¢io
quimica de organismos complexos no planeta Terra.

Existem formas pela qual uma estrela pode entrar
em colapso e explodir em supernova, uma destas for-
mas compreende as rea¢des de acréscimo de massa
em estrelas ands brancas (compostas essencialmente
de Carbono e Oxigénio em condi¢des degeneradas),
este tipo de reacdo ocorre em sistemas multiplos onde
uma and branca absorve massa de uma companheira
(que pode ser uma estrela na sequéncia principal,
gigantes vermelhas ou anas brancas). Em determi-
nado ponto do processo, quando a ana branca atinge
a massa de ~ 1.4 M©, a estrela entra em colapso de-
sencadeando reacdes termonucleares que destroem
completamente a estrela, esta explosdo é denominada
supernova termonuclear, classificada como SNIa (Fi-
lippenko; 1997). Os processos conhecidos de forma-
¢do de SNIa podem ser vistos na Fig. 2.

A formacdo das SNIa é bem definida, pois consi-
dera o cenario do colapso gerado pelo acréscimo de
massa em ands brancas. Desta forma, é evidenciado o
colapso de estrelas de composicdao e massa bem simi-
lares, esta similaridade é vista na andlise da curva de
luz (luminosidade em funcao do tempo), e no espec-
tro (fluxo de radiacdao em fung¢ao do comprimento de
onda). Na Fig. 3 sdo mostradas as curvas de luz para
diferentes SNIa indicando o quanto a luminosidade é
parecida nestes objetos (Das; 2008).

A analise de curvas de luz em SNIa demanda um
tempo significativo, esta andlise pode durar aproxi-
madamente de 40 a 60 dias. A curva de luz revela o
inicio da explosdo seguida de um pico de luminosi-
dade maxima e apds isso um decaimento gradativo na
luminosidade. Em contrapartida, é possivel avaliar a
composic¢do quimica da supernova pelo espectro 6p-
tico assim que a explosdo é detectada, em um periodo
curto de dias. O espectro das SNIa € rico em Silicio
(Si) e Enxofre (S) nas regidoes de comprimento de
onda de ~ X 5400 & a A 6500 A. Desta forma, é possi-
vel classificar esse objeto pelo espectro identificando
as linhas de emissdo e absorgao (picos e vales) nos
comprimentos de onda destes elementos, conforme
aponta Filippenko (1997).

Conforme Blondin et al. (2011, 2012), as caracte-
risticas espectrais ficam mais evidentes em um pe-
riodo proximo a luminosidade maxima da explosdo,
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Figura 3: Curvas de Luz de Supernovas SNIa Das
(2008)

ou seja, quando a curva de luz atinge seu pico. Apds
este periodo as caracteristicas dos espectros mudam
drasticamente, tornando a avalia¢do fora do periodo
de luminosidade maxima imprecisa. A Fig. 4 ilustra
espectros originais (ndo tratados) de diferentes SNIa
da base de dados de Blondin et al. (2011), estes es—
pectros estdo em um periodo de +2.5 a -2.5 dias em
relacdo ao pico de luminosidade maxima da curva de
luz de SNIa.

Supernovae Spectra at maximum
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Figura 4: Espectros de Supernovas SNIa Blondin
et al. (2011)
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A importancia da analise das supernovas SNIa esta
na constatacdo deste fenémeno como uma fonte de
luminosidade bem definida o que caracteriza este
objeto como uma vela padrdo. Este tipo de constata-
¢do é evidenciado na andlise da curva de luz, que se
apresenta de forma homogénea na maioria dos casos
conhecidos. As implicagdes cosmoldgicas a respeito
deste fenémeno permitiram a constatacdo da expan-
sdo cosmica acelerada do universo. Esta contribuicdo
resultou no prémio Nobel de Fisica de 2011 para os
astrofisicos Saul Perlmutter, Brian P. Schmidt e Adam
G. Riess (Perlmutter et al.; 1999; Riess et al.; 1998).

A complexa analise deste fend6meno no contexto
de classificagdo e avaliagao espectral de um grande
conjunto de dados necessita de métodos e ferramen-
tas computacionais de forma a executar as operacoes
necessdrias em um curto periodo de tempo sem a
necessidade de um especialista para avaliar o mo-
delo. Esta abordagem permite a aplicacdo dos mode-
los computacionais em sistemas autonomos operados
remotamente, como telescopios localizados em re-
gides isoladas, garantindo que mesmo na auséncia
do especialista um grande volume de dados possa
ser avaliado da melhor maneira possivel. Para que
tal abordagem seja bem sucedida é necessario que
os dados coletados sejam tratados para garantir a
eficiéncia da avaliacdo espectral.

4 Materiais e Métodos

Aplicamos a estratégia SDF-SG em dados espectrais
de supernovas por que estes dados estdo sujeitos a
diversos tipos de inconsisténcias relacionadas aos
instrumentos de coleta (telescépios, espectrografos)
e interferéncias naturais como condi¢Ges atmosféri-
cas, raios cosmicos, x-rays, etc. Essas interferéncias
podem gerar classifica¢des ou identificagdes condicio-
nadas a um ruido, que muitas vezes pode ser aleatério,
esse tipo de caracteristica leva um modelo computa-
cional a uma falha sistematica em que novos dados
podem ser descartados por ndao apresentarem a ca-
racteristica especifica do ruido que esta presente no
processamento do modelo.

Um dos tipos de inconsisténcias em dados espec-
trais é a ocorréncia de picos e vales em regiGes com
muitas distor¢Oes. Para ilustrar este problema, foi
desenvolvido um algoritmo simples em linguagem
Python utilizando a biblioteca argrelextrema (Bres-
sert; 2012) para a detecgao de picos e vales no sinal.
Este algoritmo integra o sistema SDF-SG, como uma
busca dos pontos extremos dos espectros para veri-
ficar picos e vales sem qualquer restricao de busca,
ou seja, sdo encontrados todos os pontos caracteriza-
dos como picos e vales. O cddigo na Fig. 5 indica os
passos do algoritmo.

Na Fig. 6 é ilustrada uma busca feita pelos picos e
vales na supernova SNIa 1999cc indicando a quanti-
dade de pontos encontrados que prejudicam a analise
de elementos do espectro. Foi escolhida uma regidao
no espectro da SNIa em que o Si esta presente em
abundancia, representado por um vale largo proximo
ao comprimento de onda de X 6150 A.

O SDF-SG busca reduzir a quantidade de pontos
de forma a encontrar apenas os picos e vales mais
evidentes dos espectros. No espectro de supernova
na Fig. 6, a linha espectral mais importante é o

ponto em \ 6150 A, entretanto como é mostrado na
figura, 146 picos e vales foram encontrados. Tais
picos e vales sdo correspondentes ao ruido do espectro.
E evidente que outras técnicas de busca podem ser
aplicadas, entretanto neste trabalho o objetivo é obter
bom resultado na redugdo do ruido dos espectros e
por isso a busca de gradientes nao deve ter nenhuma
restricao.

Na Tab. 1 é descrita a base de dados utilizada para
experimentos e testes do sistema SDF-SG. Esta base
de espectros foi coletada do acervo The CfA Supernova
Archive (CfA; 2018). Os espectros sao dispostos em
arquivos no formato ASCII com as colunas para o
comprimento de onda em [4, angstroms] e o fluxo
de radiacdo em [1e-15 erg/s/cm2/A].

Tabela 1: Base de dados de Espectros de Supernovas
utilizada nos experimentos do SDF-SG

Principal referéncia Tipo de SN  Qtde. Espectros

Blondin et al. (2011) SNIa 47
Blondin et al. (2012) SNIa 2603
Matheson et al. (2008) SNIa 432
Modjaz et al. (2014) SNIb 217
Modjaz et al. (2014) SNIc 282
Modjaz et al. (2014) SNII 116
Total 4 Tipos 3697

Tipo de SN: Tipo de Supernova (SN) existente no banco de
dados contendo supernovas de colapso de nicleo 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; Mddolo; 2016) e foram in-
troduzidos em diferentes modelos de classificacao
espectral por técnicas estatisticas e RNA’s.

Os espectros contidos nas bases de dados possuem
diversidade em relacdo a:

- quantidades de instrumentos de coleta de dados;

- variacdo nos comprimentos de onda dos espectros;

- variacdo em relacdo as fases das supernovas, com-
preendendo longos periodos de observagdo.

1 from scipy.signal import argrelextrema

2 ##Busca de pontos extremos para determinar picos e vales
3 def gradient_Search(x,y):

4 #organiza os dados em x para reorganizar os dados em y
5 sortld = np.argsort(x)

6 x = x[sortld]

7 y = y[sortld]

8 # Desta forma, o eixo x corresponde ao indice de x
9 peak = 0

10 valley = o

1 #Encontre Local Max

12 peak = np.asarray(argrelextrema(y, np.greater))

13 #Encontre Local min

14 valley = np.asarray(argrelextrema(y, np.less))

15 #Transpor os vetores

16 peak = peak.T

17 valley = valley.T

18 return peak,valley

Figura 5: Codigo fonte em Python para a pesquisa de
pontos 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 sem
tratamento pelo SDF-SG. Em (b) uma busca feita pelo algoritmo descrito na Fig. 5, indicando a quantidade de
pontos 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 de
programacdo Python e possui trés etapas fundamen-
tais: Normalizacdo, Filtragem Simples e Filtragem
Dupla.

- Etapa de Normalizacdo: consiste em ajustar os
dados brutos de espectros de supernovas para as
etapas de filtragem. Inicialmente o espectro é
amostrado em 1000 pontos e submetido a uma
interpolagdo linear. Apds a interpola¢do o espectro
tém seus valores de fluxo de radiacdo normaliza-
dos na faixa de valores de 0 a 1 conforme é descrito
em (3).

y - min(y)

Normalization(y) = m

(3)

Onde y é referente ao valor do fluxo de radiacdo do
espectro. As funcoes max() e min() correspondem
ao maior e menor valor do vetor de y.

- Etapa de Filtragem Simples: consiste na primeira
filtragem do espectro normalizado na etapa ante-
rior. O espectro é submetido ao filtro de Savitzky-
Golay (Savitzky and Golay; 1964) com o valor de
janela de pontos igual a 71 (janela impar) e com o
grau de polinémio igual a 9.

- Etapa de Filtragem Dupla: consiste na filtragem
do espectro filtrado na etapa anterior. O espectro
filtrado é submetido ao filtro de Savitzky-Golay
(Savitzky and Golay; 1964) com 0s mesmos para-
metros da filtragem simples (janela = 71; grau de
polindémio = 9).

Na Fig. 7 é ilustrado como funciona o fluxo de
informacGes quando um espectro de supernova é sub-
metido ao sistema SDF-SG.

Os parametros escolhidos na modelagem do es-
quema de filtragem foram inspirados no que foi uti-
lizado nos trabalhos de Howell et al. (2001); Ha-
rutyunyan et al. (2008); Shappee et al. (2012); Mddolo
(2016), nestes trabalhos foram construidas estraté-
gias que permitiram suavizar os espectros a fim de
se manter as principais caracteristicas do sinal para

gerar comparacoes e indicar correlagdes com espec-
tros sem que existissem erros nas amostras de dados.
A estratégia de filtragem desenvolvida neste trabalho
busca otimizar o que foi feito nestes trabalhos. Na
Tab. 2 sdo descritos os filtros e parametros utilizados
em cada estratégia citada.

Em Howell et al. (2001) (estratégia Howell) foi
utilizado um esquema de filtragem para suavizar os
parametros dos espectros principalmente relaciona-
dos ao indice SNR do sinal original, neste trabalho
o autor evidencia a dificuldade em fazer a avaliacdo
dos espectros com os altos niveis de ruido e por isso,
executa uma estratégia de suavizacdo.

Em Harutyunyan et al. (2008), definidas aqui como
estratégias Haruty A e Haruty B, os autores utiliza-
ram a suavizacao do tipo boxcar que usa o filtro mo-
ving average. Esta mesma estratégia foi utilizada em
Moddolo (2016), em que o sistema de filtragem neces-
sitou de ajustes pontuais para cada espectro. O que
difere nas estratégias Haruty A e Haruty_B é o tama-
nho da janela de pontos, pois cada estratégia foi usada
em espectros diferentes nas abordagens propostas.
Nesses trabalhos além do processamento de dados in-
desejaveis (ruido e mudangas morfolégicas no sinal),
a suavizacdo foi feita de forma diferente para regides
especificas e alguns espectros precisaram de para-
metros diferentes na filtragem, isto é, esse proces-
samento ndo foi uniforme. Para o desenvolvimento
de um sistema automatico, seja ele baseado tanto
em técnicas de aprendizado de maquina, como em
técnicas estatisticas um processamento homogéneo
de dados é necessario, principalmente quando o es-
pecialista ndo esta disponivel para analises e ajustes
“manuais”.

Em Shappee et al. (2012) (estratégia Shappee), foi
utilizada uma estratégia para o cdlculo do espectro
continuo de forma a identificar corretamente as ca-
racteristicas de emissdo e absor¢do do hidrogénio
em espectros de supernovas. Para a suavizac¢ao dos
dados foi utilizado o filtro de Savtizky-Golay com
uma janela de 61 pontos e polindomio de 22 ordem,
esta estratégia evidencia uma comparagdo direta ao
SDF-SG, pois é baseado no mesmo filtro, entretanto
é executada apenas uma filtragem simples.

Desta forma, buscamos solucionar o problema refe-
rente a falta de uniformidade na suavizagao de dados
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Figura 7: Esquema de Dupla Filtragem SDF-SG

Tabela 2: Estratégias de Filtragem utilizadas na comparagdo do sistema SDF-SG

Estratégia Principal Referéncia Tipo de Filtro  Janela Polindémio
Howell Howell et al. (2001) Box-Car 65 -

Haruty A  Harutyunyan et al. (2008); Mddolo (2016) Box-Car 70 -

Haruty B Harutyunyan et al. (2008); Mddolo (2016) Box-Car 10 -
Shappee Shappee et al. (2012) Savitzky-Golay 61 2

Estratégia: nome dado a estratégia para fins de simplificagdo.
Janela: valor da janela de pontos utilizada no filtro.
Polindmio: valor do grau de polindmio aplicado ao filtro. neste caso, apenas o filtro de Savitzky-Golay

utiliza este atributo.

e remocdo do ruido nos espectros de supernovas en-
contrados nos trabalhos de Harutyunyan et al. (2008);
Modolo (2016).

4.2 Métricas Utilizadas

Esta se¢do descreve as principais métricas para avaliar
o desempenho das estratégias de filtragem pesqui-
sadas em comparacdo com a estratégia desenvolvida
neste trabalho. As métricas sdo descritas nos seguin-
tes itens:

i Correlagao cruzada: correlacdo entre os sinais fil-
trados e o sinal original que mede a similaridade
dos sinais como uma funcdo do deslocamento de
um em relacdo a outro. A correlacdo cruzada entre
os sinais é dada pela convolucdo de duas funcées
(sinais). Em (4) e (5) descrevemos a funcdo e sua
respectiva normaliza¢do para valores de 0 a 1.

(fx@lnl= > fxImlgln+m] (4)
_ (f xg)(n]
7= Niol(g + 9)lo] )

Onde (f = f)[0] é o primeiro valor da autocorrelacdo
cruzada do sinal original, e (g x g)[0] é o primeiro
valor da autocorrelacdo cruzada do sinal modifi-
cado (filtrado).

ii Correlagdo de Spearman e de Pearson: estes in-

dices de correlagdo foram aplicados para identifi-
car a manutencdo das caracteristicas originais dos
espectros, avaliando se no decorrer das filtragens
houveram a deformacoes do sinal original. A corre-
lagdo de Spearman é uma medida ndo paramétrica
da relagao de monotonicidade entre dois conjuntos
de dados. A correlacdo de Pearson mede as rela¢ées
lineares entre dois conjuntos de dados (Hauke and
Kossowski; 2011).

iii Distancia entre os sinais: este indice é medido de
acordo com a correla¢do cruzada entre os sinais
((4) e (5)). Este indice revela o quanto o sinal
filtrado se deslocou em relagdo ao sinal original.

iv Root Mean Square Error (RMSE): este indice re-
vela a comparacao entre os sinais filtrados (simples
e duplamente filtrados) e o sinal original. Essa mé-
trica é utilizada para verificar as diferencas entre
os valores preditos por um modelo (sinal filtrado)
e os valores realmente observados do ambiente que
esta sendo modelado (Willmott; 1982).

5 Experimentos e Resultados

Esta se¢dao aborda um experimento para o espectro de
supernova SN 1998dx, este espectro teve seu indice
SNR calculado como 5.099[dB] contendo 318 picos e
318 vales no sinal original. O sinal original e a busca
de picos e vales sao ilustrados na Fig.8. Na Fig. 8
também consta a regido de comprimento de onda de
A 5500 A ) 7500 A do espectro para ilustrar como
estdo localizados picos e vales em regides ruidosas.

Na Tab. 3 constam as respostas do SDF-SG em
relacdo as métricas citadas na se¢do 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 estratégias
de filtragem em relacdo aos parametros de qualidade.

0 desempenho medido em relag¢do aos indices de
correlacdo revelam a similaridade do espectro filtrado
em rela¢do ao espectro original, ou seja, quanto mais
proximo de 100% maior é a similaridade entre os
sinais. E possivel inferir ainda, que, estes indices
revelam o quanto o sinal sofreu deformacgées ap6s a
filtragem. O sistema SDF-SG com a dupla filtragem
obteve os indices de 99,6%, para a correlagdo cruzada
entre o sinal original e o sinal duplamente filtrado.
Os indices de Pearson e de Sperman que medem a
relacdo de similaridade entre conjuntos de dados tam-
bém obtiveram os valores de 98,47% e de 98,81%,
respectivamente. Neste ponto verifica-se que o sinal
filtrado obteve modifica¢cdes minimas em relacdo ao
espectro original.

A comparagdo com as outras estratégias revelam
que os sinais sofreram modifica¢cdes importantes em
seu formato original. A estratégia de Shappee que
se refere a uma filtragem simples com o filtro de
Savitzky-Golay apresenta indices de correlagdo na
faixa de 70% a 80% de modificacao em relacdo ao si-
nal original. Esta consideracdo revela que a filtragem
dupla permite contornar modificacdes importantes
do sinal removendo apenas o ruido. As estratégias
relacionadas aos filtros boxcar (estratégia Howell, es-
tratégia Haruty, e estratégia Harutyg) demonstram a
existéncia de modificacdes no sinal.

Em relacdo as estratégias propostas por Ha-
rutyunyan et al. (2008) e utilizadas por Mddolo
(2016)(Haruty, e Harutyg), a modificacdo do sinal ori-
ginal é uma caracteristica que prejudica o desempe-
nho das abordagens de classificacdao de supernovas.
No sistema gerado por Harutyunyan et al. (2008), o
sinal modificado deveria ser correlacionado e com-
binado com sinais "modelo"em uma base de dados
para gerar classificacOes de tipos de espectros. Desta
forma, quando sdo correlacionados sinais com as ca-
racteristicas de espectros de supernovas deformados
pela suavizacdo existe um erro sistematico. Na Fig. 9
é ilustrado o resultante das suavizacoes feitas pelas

estratégias de filtragem no experimento.

As deformacgdes geradas pelas estratégias de
Haruty, e de Harutyg indicam que o tamanho da ja-
nela de pontos influenciou a transformacao do sinal
original. Na estratégia de Howell onde a janela de
pontos é igual a 65, o sinal filtrado possui melhor cor-
relagdo com o sinal original, entretanto ndo é capaz
de atenuar o ruido existente. Na Fig. 10 é ilustrado
o resultante das estratégias de filtragem na regido

de X 5500 & a X 7500 A, esta regido foi escolhida por
apresentar forte absorcdo do Silicio em SNIa.

Conforme observado na Tab. 3 a filtragem feita
pelo SDF-SG é a que apresenta a melhor performance
em atenuar o ruido e disponibilizar um sinal com
as caracteristicas principais dos espectros de super-
nova em relacdo ao formato das linhas espectrais
de emissdo e absorc¢do. A filtragem dupla também
proporciona o menor deslocamento em relacao ao si-
nal original. A estratégia de Howell, além de indicar
uma deformacdo do sinal ainda é capaz de gerar um
deslocamento. Em relacdo ao tratamento do ruido
no espectro filtrado é verificado o indice RMSE. A
estratégia de Shappee e a estratégia de Harutyg por
possuirem tamanho de janela menor, indicam a capa-
cidade de deformar o espectro. A estratégia SDF-SG
possui o melhor desempenho, pois o sinal filtrado ob-
tém o menor erro em relagdo ao sinal original sendo
a Unica estratégia capaz de combinar e otimizar os
parametros de correlacdo, distancia e de erro.

Para verificar a qualidade na atenuacio do ruido,
foi feita uma busca pelas linhas espectrais (picos e
vales) na mesma regido ilustrada na Fig. 10. A Fig. 11
revela a capacidade de se escolher apenas os minimos
e maximos locais do sinal, ndo escolhendo pontos
caracterizados como ruido como ocorre na Fig. 8 e
na Fig. 6.

Os resultados descritos pelas métricas revelam a
importancia da estratégia de filtragem construida
no sistema SDF-SG em localizar apenas os picos e
vales mais importantes no sinal, ou seja, picos e va-
les importantes para o especialista no momento da
analise de caracteristicas das linhas espectrais como

Tabela 3: Desempenho das Estratégias de Filtragem para o Espectro de
supernova SN 1998dx

Métrica SDF-SG Howell Haruty,  Harutyg  Shappee
Correlagdo 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%
Distdncia Entre os Sinais  1,53e-02 5,85e-02 2,13e-01 2,50e-01 2,39e-01
RMSE 3,60e-02 7,20e-02 1,40e-01 1,57e-01 1,54e_01
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Figura 9: Resultante da aplicacdo das estratégias de filtragem. Onde (a) é referente ao sistema SDF-SG, (b) é
referente a uma filtragem simples pelo filtro de Savitzky-Golay com os mesmos parametros definidos na Fig.
7. Os quadros (c,d,e,f) correspondem ao resultante das estratégias da Tab. 2.
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Figura 10: Resultante da aplicagdo das estratégias de filtragem na regido de A 5500 & a A 7500 A. Onde (a) é

referente ao sistema SDF-SG, (b) é referente a uma filtragem simples pelo filtro de Savitzky-Golay com os

mesmos parametros definidos na Fig. 7. Os quadros (c,d,e,f) correspondem ao resultante das estratégias da
Tab. 2.
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Figura 11: Resultante da busca de picos e vales na regido do espectro de A 5500 A a A 7500 A. Onde (a) é
referente ao sistema SDF-SG, (b) é referente a uma filtragem simples pelo filtro de Savitzky-Golay com os
mesmos parametros definidos na Fig. 7. Os quadros (c,d,e,f) correspondem a busca de picos e vales referentes

as estratégias da Tab. 2.

suas larguras e intensidades. Como é observado na
Fig. 11, as outras estratégias falham consideravel-
mente em relacionar corretamente os picos e vales
do espectro, estas estratégias de filtragem em sinais
espectrais de supernova ndo permitem que exista a
relagdo pico-vale-pico, isto é, ndo permitem identi-
ficar computacionalmente a localizagao das linhas de
emissdo e absor¢ao.

A estratégia de busca usada neste trabalho ndo
elimina nenhum pico ou vale existente no sinal, in-
dicando todos os minimos e maximos locais. Outras
técnicas sdo utilizadas para este fim, entretanto a
escolha de parametros para buscar os minimos e ma-
ximos globais acaba eliminado informacoes que estdo
fora dos intervalos de busca. Por isso, pontos impor-
tantes podem ser removidos da analise. A estratégia
SDF-SG é a Unica estratégia que permite observar
apenas os reais picos e vales em um sinal, despre-
zando pontos em regides ruidosas, todas as outras
estratégias pesquisadas encontram pontos ruidosos.

5.1 Experimento para Todo Conjunto de da-
dos

Em relagdao ao conjunto completo de dados (3697 es-
pectros) 1, também foram computados a média, medi-
ana, o desvio padrio e a variancia do desempenho das
estratégias de filtragem em relagdo aos indices de cor-
relacdo cruzada. Foi verificado o deslocamento médio
dos sinais filtrados em relacdo aos sinais originais
além da capacidade de remocdo de inconsisténcias
medida, por sua vez, pelo indice RMSE. A Tab. 4, in-
dica o desempenho total referente as métricas obtidos
pelas estratégias para a correlacdo de similaridades.

Os valores resultantes para os 3697 espectros de-
monstram que o sistema SDF-SG ndo deforma os

sinais, mantendo a similaridade média em 99,63%
em relacdo aos sinais originais. As outras estratégias
ndo possuem esta caracteristica, logo o SDF-SG pos-
sui um resultado superior. Destaca-se que a amostra
de dados compreende espectros de diversos tipos de
supernovas e ainda assim o SDF-SG permite a correta
suavizacao sem a deformacao do sinal.

Este experimento indica o bom desempenho em
relacdo as métricas descritas do SDF-SG para uma
grande variedade de tipos de sinais tornando a apli-
cabilidade deste sistema adequada quando o foco da
abordagem é remover o ruido e escolher corretamente
os picos e vales do sinal. Na Tab 5 sdo descritos os re-
sultados das estratégias em relacdo ao deslocamento
dos sinais apds a filtragem.

Os resultados referentes ao deslocamento provo-
cado pela filtragem indica que o SDF-SG se destaca
em relacdo as outras estratégias. Isto significa que o
processo de filtragem mantém o sinal com desloca-
mentos minimos reduzindo o erro na filtragem. As
outras estratégias também revelam deslocamentos
minimos no sinal, entretanto ndo existe a combinacio
entre a manutengao das caracteristicas originais do
espectro. Na espectroscopia este deslocamento é um
fator crucial em determinar a existéncia de elementos
quimicos em comprimentos de onda especificos, logo,
grandes deslocamentos tornam esta analise impre-
cisa. Em relacdo a medir o quanto as estratégias de
filtragem removem ruido da amostra foi utilizado o
indice RMSE. Na Tab. 6 sdo descritos os resultados
das estratégias em relacdo a este indice.

Em relacdo a Tab. 6, algumas estratégias como
a de Haruty,, Howell e Shappee demonstram erros
muito baixos (RMSE), entretanto a estratégia de du-
pla filtragem é evidenciada como possuindo o menor
indice médio. Isto significa que os sinais produzidos
pelo SDF-SG possuem menos inconsisténcias que os
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Tabela 4: Resultado Médio da Correlag¢do Cruzada nas Estratégias de
Filtragem para Todo Conjunto de Dados

Correlacdo Cruzada  SDF-SG Howell Haruty, Harutyg Shappee
Média 99,63% 98,45% 86,75% 85,71% 85,79%
Mediana 99,82% 98,68% 87,95% 86,63% 86,70%
Desvio Padrdo 1,52e-02 1,97e-02 8,31e-02 8,54e-02 8,59e-02
Varidncia 2,30e-04 3,90e-04 6,91e-03 7,30e-03  2,30e-04

Tabela 5: Resultado Médio da Distancia Entre os Sinais nas Estratégias de
Filtragem para Todo Conjunto de Dados

Distancia Entre Sinais  SDF-SG Howell Haruty, Harutyg Shappee
Meédia 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 5,92¢_-01 5,95e_01
Desvio Padrdo 9,07e-02 1,32e-01  4,60e-01 4,50e-01 4,55e-01
Varidncia 8,22e-03 1,75e-02  2,12e-01 2,03e-01 2,07e-01

Tabela 6: Resultado Médio do RMSE nas Estratégias de Filtragem
para Todo Conjunto de Dados

RMSE SDF-SG Howell Haruty, Harutyg Shappee
Meédia 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 Padrdo 1,89e-02 1,49e-02 9,24e_02 9,35e-02 9,42e_02
Varidncia 3,56e-04 2,21e-04 8,54e-03 8,74e-03 8,86e-03

sinais produzidos pelas outras estratégias.

6 Conclusoes

0 que se propos neste trabalho foi o desenvolvimento
de uma estratégia de filtragem capaz de se adequar
aos seguintes itens:

+ a manutencao da forma original do sinal;

+ deslocamento minimo dos comprimentos de onda
do sinal original;

+ a atenuacdo do ruido no sinal;

+ e a qualidade da busca de gradientes relacionada
aos minimos e maximos locais, ou seja, para a
analise correta de cada pico e vale do sinal.

As estratégias utilizadas nos trabalhos (Howell
et al.; 2001; Harutyunyan et al.; 2008; Shappee et al.;
2012; Mddolo; 2016), ndo produziram bons resulta-
dos em relacdo aos itens citados. Nos trabalhos de
Harutyunyan et al. (2008) e Mddolo (2016) foi re-
velado que a estratégia de suavizagdo boxcar gerou
deformacoes importantes no sinal, nestes trabalhos
existe o aprendizado e combinac¢oes de padrdes para
classificac6es de tipos de espectros. Deformacdes
desta natureza comprometem seriamente este tipo
de andlise, pois os sinais aprendidos ndo possuem as
suas caracteristicas naturais e sim as artificias gera-
das pela filtragem. A dupla filtragem gerada neste
trabalho é uma alternativa para a suavizacdo nestes
trabalhos pois produz sinais filtrados com caracte-
risticas proximas dos sinais originais removendo as
inconsisténcias e ruidos.

Um dos pontos mais importantes da estratégia de
dupla filtragem também é encontrar corretamente o0s
minimos e maximos locais em um sinal. Este tipo
de abordagem quando aplicada na area de espectros-
copia permite que se avalie correta e unicamente as
linhas espectrais importantes do sinal que carregam
informagGes sobre a composi¢do quimica de um es-
pectro.

Em relagdo a correta manipulacdao de dados espec-
trais de supernovas a estratégia de dupla filtragem
SDF-SG contribuiu para o desenvolvimento e apri-
moramento do sistema CIntla (Mddolo; 2016) que
avaliou apenas 649 espectros devido a inconsistén-
cias na base de dados. O sistema CINTIA 2 (do Nas-
cimento et al.; 2019) analisa e classifica uma base
de dados muito ampla e compreende um universo de
discurso mais robusto do que o utilizado na versao
inicial. CINTIA 2 avalia cerca de 9156 espectros dos
quatro tipos principais de supernovas (SNIa, SNIb,
SNIc e SNII). A eliminag¢do de ruido e a otimizagdo dos
espectros pelo SDF-SG possibilitou que espectros nao
fossem descartados e que o treinamento por RNA’s
fosse feito de maneira mais segura, pois os dados
filtrados possuiam indices minimos de ruido e ainda
sim mantinham as caracteristicas principais dos es-
pectros originais. Desta forma, os resultados obtidos
com a classificacdao de supernovas pela CINTIA 2 pos-
suem uma qualidade estatistica superior, atingindo
uma acuracia média de 95% (do Nascimento et al.;
2019).

Pelos indices médios e pela variacdo do dataset utili-
zado, é possivel evidenciar o desempenho do SDF-SG
para uma grande variedade de sinais. Este traba-
lho encoraja testes para sinais de outras naturezas,
como referentes as areas de clima espacial, lasers,
telecomunicacdes, etc.

Devido a abordagem proporcionada e aos resul-
tados obtidos, este trabalho cumpre seus objetivos.
Haja vista que propicia contribuicdo referente a estra-
tégias de filtragem e suavizac¢do em sinais e espectros.
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