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RESUMO

O presente trabalho investiga a aplicagdo do algoritmo Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) na classificacao binaria de exoplanetas, um desafio crucial imposto pelo
grande volume de dados gerados pelas missdes espaciais. O objetivo central foi
implementar e avaliar um modelo de Machine Learning com énfase na otimizagéo de
hiperparametros e na comprovagdo da capacidade de generalizacdo entre os
conjuntos de dados distintos das missdes Kepler e TESS. A metodologia envolveu a
coleta e o pré-processamento de dados de ambas as missdes, a sele¢cao de 10
caracteristicas (features) relevantes e o treinamento do XGBoost, com o ajuste fino de
hiperparametros por meio da técnica RandomizedSearchCV. Os resultados
demonstraram o sucesso da otimizagao: o modelo otimizado alcangou uma Acuracia
de Teste de 84,36% no dataset Kepler, superando modelos que apresentaram
subajuste (underfitting) e sobreajuste (overfitting). A generalizagdo foi entédo
comprovada com a aplicagdo do mesmo modelo no dataset da missdao TESS,
mantendo um alto desempenho com Acuracia de Teste de 79,75%. Conclui-se que o
modelo desenvolvido € uma ferramenta eficiente, robusta e versatil, capaz de
modernizar e acelerar o processo de identificacdo de candidatos a exoplanetas na

exploragcao espacial moderna.

Palavras - chave: Inteligéncia Artificial. XGBoost. Exoplanetas. Machine Learning.
Kepler. TESS.



ABSTRACT

This undergraduate thesis investigates the application of the Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algorithm in the binary classification of exoplanets, a crucial
challenge posed by the large volume of data generated by space missions. The central
objective was to implement and evaluate a Machine Learning model with an emphasis
on hyperparameter optimization and verification of its generalization capacity between
the distinct datasets of the Kepler and TESS missions. The methodology involves the
collection and preprocessing of data from both missions, the selection of 10 relevant
features, and the training of XGBoost, with fine-tuning of hyperparameters performed
using the RandomizedSearchCV technique. The results obtained demonstrate the
success of the optimization: the optimized model achieved a Test Accuracy of 84.36%
on the Kepler dataset, outperforming models that exhibited underfitting and overfitting.
The generalization was then proven by applying the same model to the TESS mission
dataset, maintaining high performance with a Test Accuracy of 79.75%. It is concluded
that the developed model is an efficient, robust, and versatile tool, capable of
modernizing and accelerating the process of identifying exoplanet candidates in

modern space exploration.

Key - words: Atrtificial Intelligence. XGBoost. Exoplanets. Machine Learning. Kepler.
TESS.
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1 INTRODUGAO

Nas ultimas décadas, o avango tecnoldogico tem impulsionado de forma
significativa a area da astronomia, culminando em missdes espaciais de grande
escala focadas na descoberta de exoplanetas, definidos como planetas que orbitam
outras estrelas além do Sol. Dessas missdes, destacam-se o Telescépio Espacial
Kepler e o Satélite de Pesquisa de Exoplanetas em Transito (TESS), os quais
revolucionaram a ciéncia de exoplanetas ao acumularem vastas quantidades de
dados essenciais para a busca de novos planetas (JENKINS, 2022).

Essas missbes espaciais geraram dados principalmente através do método de
transito, que consiste em monitorar o brilho das estrelas ao longo do tempo e perceber
pequenas variagdes ou quedas em seu brilho, o que pode indicar a passagem de um
planeta. O resultado sao milhdes de “curvas de luz”, ou seja, grandes conjuntos de
dados de séries temporais (BORUCKI, 2016). Nisso a verificagdo manual de cada
sinal suspeito por especialistas € inviavel devido ao volume de dados, criando assim
a necessidade de solugdes automatizadas e inteligentes (ARMSTRONG et al., 2019).
Assim encontramos um desafio computacional onde deve-se analisar
automaticamente essa grande quantidade de dados para identificar esses padroes
sutis que correspondam a um transito planetario real, onde esses padrdes sao eventos
raros e precisam ser distinguidos de diversas fontes de ruido, como variagdes naturais
da estrela ou falhas instrumentais (CUELLAR et al., 2022).

Diante do desafio imposto pelo volume e pela complexidade dos dados das
curvas de luz, a Inteligéncia Artificial (IA), e mais especificamente o Machine Learning
(Aprendizado de maquina - ML), oferecem ferramentas computacionais poderosas
para a analise automatizada (MITCHELL, 1997). A principal forca do ML esta na sua
capacidade de aprender padrdées complexos diretamente a partir dos dados,
superando as abordagens de programagao tradicionais em tarefas de
reconhecimento, como a identificagdo de transitos planetarios. Esse estudo aplica a
Aprendizagem Supervisionada, que é uma técnica de ML no qual o algoritmo é
treinado com exemplos previamente rotulados, neste caso, curvas de luz identificadas
como “Planeta Candidato” ou “Falso Positivo”, para aprender a fazer classificacdes
precisas em novos dados. Embora o ML englobe diversas metodologias, incluindo o
Deep Learning (Aprendizagem Profunda) (LECUN et al., 2015), algoritmos baseados
em arvores de decisdo e métodos de ensemble (métodos de conjunto), como o

Gradient Boosting, ttm se mostrado particularmente eficazes no tratamento de dados
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tabulares estruturados, formato comum aos catalogos de candidatos a exoplanetas
(SHWARTZ-ZIV et al., 2021).

Com base nisso, o algoritmo escolhido para este trabalho foi o Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), uma implementagdo de Gradient Boosting de alta
performance conhecida por sua precisdao e eficiéncia (CHEN et al., 2016). O
desempenho de modelos como o XGBoost, no entanto, depende diretamente da
correta calibragdo de seus hiperparametros. Uma configuragédo mal ajustada pode
levar ao overfitting (sobreajuste) quando o modelo “decora” os dados de treino e nao
consegue generalizar para novos dados ou ao underfitting (subajuste) quando o
modelo é simples demais para capturar os padrdes relevantes.

A partir disso, formula-se o problema de pesquisa deste estudo: de que forma
o processo de otimizag&o de hiperparametros pode garantir o melhor desempenho de
um modelo XGBoost para classificar os candidatos a exoplanetas das missdes da
NASA?

Este estudo tem como objetivo geral desenvolver e avaliar um modelo XGBoost

otimizado para essa tarefa de classificagao. Para isso, os objetivos especificos sio:

a) Realizar o pré-processamento e a engenharia de features (caracteristicas) nos
dados da missao Kepler base kepler.csv.

b) Aplicar os hiperparametros otimizados ao modelo XGBoost, definidos a partir
de uma etapa prévia de otimizagao utilizando RandomizedSearchCV.

c) Treinar e avaliar o modelo otimizado nos dados do Kepler, analisando sua
acurdcia final e outras métricas.

d) Comparar o desempenho do modelo otimizado (Kepler) com configuragdes
alternativas para demonstrar na pratica os efeitos do overfitting e underfitting.

e) Testar a generalizagao do modelo, aplicando a mesma metodologia de analise

aos dados da missdo TESS base_tess.csv e avaliando seu desempenho.

A relevancia deste trabalho, portanto, vai além do desafio computacional e se
firma na prépria justificativa de exploragdo espacial. Conforme argumentado pelo
astronomo Carl Sagan, o qual serviu como principal inspiragdo para esta pesquisa, a
sobrevivéncia a longo prazo da humanidade depende de sua capacidade de se tornar
uma espécie viajante espacial. Em sua obra, Sagan defende que confinar-se a um

unico planeta, por mais vasto que pareca, expde a civilizagdo a um risco existencial,
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e que a expansao pelo espago €, em ultima analise, um “instinto de sobrevivéncia”
(SAGAN, 2019).

Nesse contexto, a busca por exoplanetas, mundos que possam, um dia, abrigar
a vida ou mesmo a propria humanidade, € o primeiro passo pratico e fundamental
nessa jornada. Como demonstrado por missdes como Kepler e TESS, essa busca
configura atualmente um desafio estruturado de ciéncia de dados. Portanto,
desenvolver e otimizar métodos de IA, como os propostos neste trabalho, ndo é
apenas um exercicio técnico; é a criacao das ferramentas essenciais que permite, de
forma pratica e escalavel, analisar o “diluvio” de dados e identificar os “palidos pontos
azuis” (pale blue dots, SAGAN, 2019) que podem garantir esse futuro.

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos, com o objetivo de guiar o
leitor de forma logica desde o contexto do problema até a sua solugao e conclusao.

O Capitulo 1, introducao, apresenta a contextualizacao do tema, detalhando o
desafio computacional na deteccdo de exoplanetas, o problema de pesquisa focado
na otimizagcdo de modelos, os objetivos gerais e especificos, e a justificativa que
conecta a pesquisa a exploragao espacial.

O Capitulo 2 revisa a literatura pertinente, abordando os métodos de deteccao
de exoplanetas, com foco no método de transito (missbes Kepler e TESS), e os
conceitos fundamentais de IA, ML, Aprendizagem Supervisionada e algoritmos de
ensemble, detalhando o funcionamento do Gradient Boosting e do XGBoost.

O Capitulo 3 descreve toda sequéncia pratica desenvolvida. Isso inclui a origem
e selecdo dos dados das missdes Kepler e TESS, as etapas de limpeza e pré-
processamento, a engenharia de features aplicada, e a configuracdo detalhada dos
experimentos, incluindo a definicdo dos hiperparametros para os modelos (otimizado,
overfitting e underfitting) e as métricas de avaliagao.

O Capitulo 4 apresenta e analisa os dados obtidos nos experimentos. Este
capitulo detalha a performance do modelo otimizado nos dados do Kepler, compara
seus resultados com os modelos de overfitting e underfitting para validar a otimizagao,
e discute o desempenho do modelo nos dados do TESS como prova de generalizagao.

O Capitulo 5 sintetiza os resultados do trabalho, retorna o problema de
pesquisa e 0s objetivos para verificar se foram alcangados, discute as limitagdes

encontradas durante o estudo e propde direcdes para trabalhos futuros.



15

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais necessarios para a
compreensao do trabalho. Inicialmente, aborda-se a area da astronomia foca na busca
por exoplanetas, detalhando os principais métodos de deteccdo e as missdes
espaciais relevantes. Em seguida, explora-se o campo da IA, com énfase em ML
Aprendizagem Supervisionada e especificamente, o algoritmo XGBoost utilizado
neste estudo, bem como os desafios associados a otimizacdo de seus

hiperparametros.

2.1 Fundamentos da deteccao de exoplanetas

A busca por planetas fora do sistema solar, conhecidos como exoplanetas,
representa uma das fronteiras mais ativas e fascinantes da astronomia moderna. A
confirmagdo do primeiro exoplaneta orbitando uma estrela semelhante ao Sol
(MAYOR et al.,, 1995) marcou o inicio de uma nova era na exploragdo cosmica,
motivando o desenvolvimento de técnicas e missbes espaciais cada vez mais

sofisticadas.

2.1.1 Métodos de detecgcao de exoplanetas

A deteccao de exoplanetas € um desafio técnico consideravel, dada a imensa
distancia e o contraste de brilho entre as estrelas e seus planetas. Diversos métodos
foram desenvolvidos para superar essas dificuldades, sendo o0s principais
(PERRYMAN, 2018):

a) Velocidade Radial: Mede a pequena oscilagdo na posicdo de uma estrela
causada pela atragcdo gravitacional de um planeta em orbita. Essa oscilagao
provoca um desvio Doppler no espectro de luz da estrela, permitindo inferir a
presenga e a massa minima do planeta. (MAYOR et al., 1995).

b) Transito Planetario: Detecta a diminuigdo na queda no brilho de uma estrela que
ocorre quando um planeta passa em frente a ela, bloqueando parte de sua luz.
Este método fornece informagdes sobre o tamanho do planeta e seu periodo
orbital.

c) Microlente Gravitacional: Baseia-se no efeito de lente gravitacional. Quando um
objeto massivo (como uma estrela com um planeta) passa na frente de uma estrela
mais distante, sua gravidade curva a luz da estrela do fundo, amplificando-a

temporariamente.
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d) Imageamento Direto: Consiste em obter imagens diretas do exoplaneta. E
extremamente desafiador devido ao brilho intenso da estrela hospedeira, mas
avangos em Optica adaptativa tém possibilitado a deteccédo direta de planetas
grandes e distantes de suas estrelas.

e) Astrometria: Mede o minusculo movimento lateral de uma estrela no céu,

causado pela orbita de um planeta ao seu redor.

2.1.2 0O Método de transito planetario

O método de transito planetario, utilizado pelas missées Kepler e TESS, tornou-
se uma das técnicas mais produtivas na descoberta de exoplanetas (PERRYMAN,
2018). Ele se baseia na observagao continua do brilho de um grande numero de
estrelas. Quando um planeta, em sua orbita, passa entre a estrela e o observador
(Terra), ele bloqueia uma pequena fragdo da luz, estelar, causando uma diminui¢céo
perioddica e caracteristica no brilho observado.

A analise dessas diminuicbes, registradas em graficos conhecidos como
‘curvas de luz” (séries temporais de brilho), permite determinar o periodo orbital do
planeta (o tempo entre transitos sucessivos) e estimar seu raio (relacionado a

profundidade da queda de brilho), conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Diagrama conceitual do método de transito planetario

Brilho

Tempo

Fonte: NASA/JPL-Caltech (s.d.)
A principal vantagem do método de transito € a capacidade de detectar planetas
relativamente pequenos, incluindo aqueles de tamanho similar a Terra, e a
possibilidade de caracterizar suas atmosferas através de espectroscopia de

transmissao (analisando a luz da estrela que passa pela atmosfera do planeta durante
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o transito). No entanto, o0 método requer um alinhamento geométrico preciso entre a
estrela, o planeta e o observador, fazendo com que apenas uma pequena fragao dos
sistemas planetarios existentes seja detectavel dessa forma. Além disso, sinais
semelhantes a transitos podem ser gerados por outros fendmenos astrofisicos (como
estrelas binarias eclipsantes) ou ruidos instrumentais, resultando em um grande

numero de “falsos positivos” que precisa, ser cuidadosamente filtrados e verificados
(BORUCKI, 2016).

2.1.3 Missébes kepler e tess

Embora o método de transito seja conceitualmente simples, sua aplicagao
pratica para encontrar planetas do tamanho da Terra exigiu o desenvolvimento de
observatérios espaciais dedicados, capazes de monitorar continuamente o brilho de
centenas de milhares de estrelas com precisdo fotométrica extrema (PERRYMAN,
2018). As duas missdes mais impactantes nesse esfor¢co, e que fornecem os dados
para este trabalho, sdo o Telescépio Espacial Kepler e o TESS. A estratégia de
observagao das duas missdes é fundamentalmente diferente, conforme ilustrado na

Figura 2.

Figura 2 — Comparagao da estratégia de observagao do Kepler e do TESS

KEPLER SEARCH TESS SEARCH
AREA

3,000 LIGHT-YEARS

30-300 LIGHT-YEARS

Fonte: NASA/Goddard Space Flight Center (s.d.)
O Telescopio Espacial Kepler, lancado em 2009, foi revolucionario. Sua

estratégia consistiu em observar de forma continua e fixa um unico e pequeno campo
de visao (cerca de 115 graus quadrados) na constelagao de Cisne (BORUCKI, 2016).

A misséo principal do Kepler gerou um volume de dados brutos (as curvas de luz) na
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ordem de centenas de gigabytes, tornando a analise manual impraticavel (SILVA et
al., 2023). Esses dados de séries temporais foram processados pela NASA para
identificar todos os sinais periédicos de transito, que formam o catalogo de "Objetos
de Interesse Kepler" (KOls). Para cada KOls, foram extraidas diversas features que
resumem as propriedades do transito (como periodo, profundidade, duragéo etc.),
resultando em um catalogo de dados tabulares estruturados, como o base_kepler.csv
utilizado neste estudo, que é a base para a analise via ML.

O TESS, langado em 2018, opera com uma estratégia fundamentalmente
diferente. Em vez de um campo fixo e profundo, o TESS realiza uma varredura de
quase todo o céu, observando diferentes setores por aproximadamente 27 dias cada
(RICKER et al., 2015). Essa abordagem prioriza a descoberta de exoplanetas que
transitam em estrelas mais préximas e brilhantes, facilitando estudos de
acompanhamento. De forma similar ao Kepler, o TESS gera seu proprio catalogo de
"Objetos de Interesse TESS" (TOls) em formato tabular, como o base_tess.csv aqui
analisado.

Ambas as missdes, embora bem-sucedidas, enfrentam um desafio central
idéntico: nem todo sinal de transito detectado € um planeta real. Como visto na Secao
2.1.2, uma variedade de fendbmenos, como sistemas de estrelas binarias eclipsantes
ou ruido instrumental, pode imitar um transito planetario, gerando um "falso positivo".
Estima-se que uma fragao significativa dos candidatos iniciais — em alguns catalogos,
mais de 30% — nao sejam planetas reais (CUNHA et al., 2021).

E exatamente neste ponto de chave — um volume massivo de catalogos de
candidatos e a necessidade critica de diferenciar "planetas candidatos" de "falsos
positivos" de forma eficiente — que as técnicas de ML se tornam ferramentas
indispensaveis (FARIA et al., 2022).
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2.2 Uso de machine learning para classificagao

Apds a contextualizagao do problema de dominio — a necessidade de classificar
eficientemente os catalogos de candidatos a exoplanetas (Sec¢ao 2.1) — esta segéo
aprofunda os fundamentos tedricos da solugdo computacional adotada: o ML. O foco
sera justificar a escolha de Aprendizagem Supervisionada e, especificamente, do
algoritmo XGBoost, detalhando o desafio de otimizagdo que é o ponto principal desta

pesquisa.

2.2.1 Inteligéncia artificial e machine learning

A IA é um campo amplo da ciéncia da computagao focado na criagdo de
sistemas que podem simular capacidades humanas, como raciocinar, aprender e
perceber (RUSSELL et al., 2013). Dentro da IA, encontra-se a subarea do ML, que se
distingue por sua abordagem: em vez de serem explicitamente programados com
regras, os sistemas de ML utilizam algoritmos para analisar grandes volumes de
dados, aprender padrdes neles contidos e, com base nisso, fazer predicdes ou tomar
decisdes (MITCHELL, 1997).

2.2.2 Aprendizagem supervisionada e classificacao

Os algoritmos de ML sao frequentemente divididos em paradigmas, sendo o
mais comum a Aprendizagem Supervisionada. Esta técnica é aplicada quando se
possui um conjunto de dados onde os exemplos ja contém as "respostas corretas" (os
rétulos, ou /abels). O objetivo do algoritmo é aprender uma "fungao" que mapeie
corretamente os dados de entrada features para os rétulos de saida (MITCHELL,
1997).

O problema central deste trabalho, classificar os KOlIs e TOls, é um exemplo
de Aprendizagem Supervisionada, especificamente uma tarefa de classificagao
binaria. Os dados de entrada sédo as 10 features (ex: koi_period, koi_depth) e os
rétulos de saida s&o as duas classes possiveis: “Planeta Candidato” ou “Falso
Positivo”. O modelo de ML, portanto, deve aprender os padrées complexos nas

features que melhor separam essas duas classes.
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2.2.3 Arvores de decisao

Dentre os diversos algoritmos de classificacdo supervisionada, a Arvore de
Decisdo é um dos mais intuitivos e fundamentais. Uma Arvore de Decisdo funciona
dividindo o conjunto de dados recursivamente através de uma série de perguntas
simples ex: o koi_depth € > 4007?; koi_period € < 20?. Essas divisdes criam "ramos"
que levam a "folhas", que representam a decisao final (a classe prevista), conforme

ilustrado no diagrama conceitual da Figura 3.

Figura 3 — Exemplo conceitual de uma Arvore de Decis&o

koi_depth > 400‘

Néao Sim
[ Falso Positivo ] koi_period < 20 }
N&ao l Sim
[ Falso Positivo ] [Planeta Candidato]

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Embora simples e interpretaveis, arvores de decisao individuais sdo propensas
a "decorar" os dados de treino, um problema conhecido como overfitting (HASTIE et
al., 2009).

As Arvores de Decis&do sdo modelos supervisionados que operam por meio da
particao recursiva do espacgo de atributos, criando divisdes sucessivas que aproximam
a funcéo de decisdo desejada. Esse processo ocorre a partir do no raiz, que contém
todo o conjunto de dados, e se estende pelos nos internos, onde sao aplicadas regras
l6gicas baseadas nos atributos por exemplo, depth > 200, até alcangar as folhas, que

representam as classes finais atribuidas as instancias.
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O algoritmo avalia diferentes cortes possiveis para cada atributo e seleciona
aquele que produz a divisdo mais “pura”, ou seja, aquela em que os subconjuntos
resultantes tendem a conter exemplos predominantemente de uma unica classe. Para
isso, emprega métricas como Gini Impurity ou Information Gain, que medem a
qualidade de cada divisdo. A selegdo dessas divisbes ocorre repetidamente,
construindo a arvore de forma recursiva até que critérios de parada sejam satisfeitos,
como profundidade maxima, quantidade minima de amostras por né ou ganho de
informacgao reduzido.

Apos treinada, a arvore realiza previsdes conduzindo cada nova instancia pelos
nos internos, realizando as comparagdes necessarias até que ela alcance uma folha,
que contém a classe mais frequente naquele né durante o treinamento. Embora
intuitivas e interpretaveis, Arvores de Decisdo podem sofrer com overfitting,
especialmente quando se tornam excessivamente profundas, motivo pelo qual
técnicas posteriores, como ensemble methods, foram desenvolvidas para superar

essas limitagdes.

2.2.4 Métodos de ensemble
Para superar as limitagdes de modelos individuais (como as Arvores de

Decisao), foram desenvolvidos os métodos de ensemble. A premissa central é que,

ao combinar as predicdbes de multiplos modelos mais simples (chamados de

"aprendizes fracos"), o modelo final ("aprendiz forte") sera muito mais preciso e

consistente a variancia dos dados. Existem duas estratégias principais de ensemble

(HASTIE et al., 2009):

a) Bagging (ex: Random Forest): Varios modelos (ex: arvores) sao treinados de
forma paralela e independente, cada um em uma subamostra aleatéria dos dados.
A predicao final é decidida por uma "votagao" da maioria.

b) Boosting (ex: Gradient Boosting): Varios modelos (ex: arvores) sao treinados de
forma sequencial. A primeira arvore tenta resolver o problema; a segunda arvore é
treinada para corrigir os erros da primeira; a terceira é treinada para corrigir os
erros da segunda, e assim por diante. O modelo final € uma soma ponderada de

todos os aprendizes.
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2.2.5 Gradient boosting e o algoritmo xgboost

O Gradient Boosting é da familia de algoritmos de boosting mais eficaz para
dados tabulares estruturados, como os catalogos de exoplanetas (SHWARTZ-ZIV et
al., 2021). O XGBoost, escolhido para este trabalho, € uma implementacéo especifica
de Gradient Boosting que se tornou o padrdo da industria e de competigdes
académicas por sua performance e eficiéncia (CHEN et al., 2016). O XGBoost otimiza
o processo de boosting com técnicas como regularizagao (para prevenir overfitting),
paralelizagao eficiente e tratamento otimizado de valores ausentes, resultando em alta
acuracia preditiva.

O funcionamento do XGBoost baseia-se na construcdo sequencial de varias
Arvores de Decisdo do tipo Decision Tree Regressor. A cada iteragéo, o modelo ajusta
uma nova arvore para corrigir os erros residuais da soma das anteriores. Esse
processo segue a légica do gradient boosting, no qual o modelo aprende
gradualmente o gradiente da fungao de perda, reduzindo iterativamente o erro.

Cada arvore gerada é de baixa profundidade, mas a combinagao de centenas
delas forma um modelo altamente preditivo. O XGBoost utiliza ainda uma fungao
objetivo composta por dois termos: o erro de treinamento e um termo de regularizagao,
que penaliza arvores muito profundas ou modelos excessivamente complexos. Essa
regularizagao controla o overfitting e melhora a capacidade de generalizagao.

Outro aspecto central € o tratamento eficiente dos dados. O algoritmo
implementa divisdo de nés baseada em ganho de informagao calculado de forma
otimizada, manipula valores ausentes ao aprender automaticamente para qual ramo
enviar o NaN, emprega paralelizagdo nas buscas dos melhores cortes e utiliza taxa
de aprendizagem para estabilizar o processo de boosting. Em conjunto, essas
caracteristicas tornam o XGBoost especialmente adequado para dados tabulares

estruturados, como os catalogos Kepler e TESS utilizados neste trabalho.
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2.2.6 Otimizagao de hiperparametros

A eficacia de um modelo complexo como o XGBoost ndo é automatica, ela
depende diretamente de suas finas "configuragcbes" internas, conhecidas como
hiperparametros. Hiperparametros sao os "botdes" do algoritmo que o cientista de
dados ajusta antes do treinamento (ex: max_depth - a profundidade maxima das
arvores; n_estimators - o numero de arvores; learning_rate - a taxa de aprendizado;
subsample - a fragdo de amostras de treino; gamma - o parametro de regularizagao;
e colsample_bytree - a fragao de features por arvore).

O ajuste dos hiperparametros é o desafio central trabalho, pois busca encontrar
o equilibrio perfeito entre dois problemas comuns (HASTIE et al., 2009), conforme

ilustrado na Figura 4:

a) Overfitting: Ocorre quando o modelo é complexo demais (ex: arvores muito
profundas). Ele "decora" perfeitamente os dados de treino, mas falha
miseravelmente em generalizar seu aprendizado para novos dados (os dados
de teste).

b) Underfitting: Ocorre quando o modelo é simples demais (ex: poucas arvores).
Ele falha em capturar os padrées complexos nos dados e apresenta um

desempenho ruim tanto no treino quanto no teste.

Figura 4 — Relagao entre complexidade do modelo, Overfitting e Underfitting

Underfitting % Balanced Overfitting

Fonte: Amazon Web Services (s.d.).

Encontrar o ponto ideal, o ponto de menor erro de teste, ou (Balanced), entre
esses dois extremos € o objetivo da otimizagcdo de hiperparametros. Para este
trabalho, os parametros otimizados foram determinados em uma etapa prévia de

testes utilizando a técnica RandomizedSearchCV. A técnica de validagao cruzada é



24

usada durante esse processo para simular como novos dados, permitindo uma
escolha robusta dos hiperparametros que melhor generalizam. O experimento de
comparagao, mencionado no objetivo 'd' da Introdugao (Capitulo 1), foi feito para

mostrar esse fendmeno na pratica, usando os dados reais do trabalho.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo detalha a metodologia adotada, classificada (GIL, 2017) como
bibliografica e experimental. A pesquisa bibliografica foi consolidada no Capitulo 2,
enquanto o experimento pratico, tem natureza quantitativa e objetivos explicativos. O
experimento consistiu em uma sequéncia de passos para comparar um modelo
otimizado, demonstrando a relacdo de causa e efeito dos hiperparametros. O

fluxograma completo desses passos esta ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Fluxograma da sequéncia metodologico

Y
1. Aquisicao dos Dados: 5. Escalonamento dos Dados (StandardScaler):
("base_kepler.csv” e "base_tess.csv") (Ajustado *apenas* nos dados de treino)

: y
L 2 P’ré-prol(lzessamentn: . . 6. Treinamento dos Modelos (XGBoost):
(Codlificachcldos I‘OIL.IIIOS FanetalCandidatof/ibatso (Treino dos 3 modelos: Otimizado, Overfitting e Underfitting)
Positivo" para 1/0)
Y
3. Selegao e Engenharia de Feature: 7. Avaliagao de Performance (no Dataset de Teste):
(Selecao de 8 features + Criagao de 2 novas = 10 features Finais) (Calculo da Acuracia, Matriz de Confusao, etc.)

Y A

4. Divisao dos Dados (Datasets de Treino e Teste): 8. Andlise dos Resultados
(Proporgao: 70% Treino [ 30% Teste) :

.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O objetivo é fornecer uma descricdo clara e sistematica que garanta a
reprodutibilidade dos experimentos, validando os resultados que serao discutidos no

capitulo seguinte.

3.1 Obtencao e preparacgao dos dados
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O primeiro passo da sequéncia metodoldgica consistiu na obtengao dos datasets
(conjuntos de dados) que serviram como base para todo o treinamento e validagéo
dos modelos.

Ambos os conjuntos de dados foram extraidos do repositério oficial do NASA
Exoplanet Archive, um servigo de dados astrondmicos mantido pela NASA e pelo
Instituto de Tecnologia da Califérnia (AKESON et al., 2013). Os dados foram baixados
em formato CSV (Comma-Separated Values). Para fins de organizagao e clareza do
trabalho, os arquivos originais foram renomeados: o catalogo de KOls foi nomeado
base_kepler.csv, servindo como conjunto de dados principal para treinamento e
otimizagao; e o catalogo de TOls foi nomeado base_tess.csy, utilizado como conjunto
secundario para o experimento de validagao e generalizagao (objetivo 'e').

Apos a obtencédo, foi realizado um pré-processamento inicial em ambos os
arquivos, utilizando a biblioteca Pandas (MCKINNEY, 2010). Esta etapa de
preparagao, que reflete o inicio dos scripts desenvolvidos ml_xgboost_kepler.ipynb e

ml_xgboost_tess.ipynb, incluiu dois passos principais:

a) Tratamento de Valores Ausentes: Foi verificado que os catdlogos
selecionados ja estavam curados e ndo continham valores ausentes null (Nulo)
ou NaN (Not a Number — Ndo € um numero) nas colunas de interesse, néo
exigindo etapas de imputacédo de dados.

b) Codificagao dos Rétulos: O objetivo do modelo é uma classificagao binaria,
mas os rotulos de alvo nos arquivos originais estavam em formato de texto.
Portanto, eles foram convertidos para um formato numérico que o algoritmo
XGBoost pudesse entender. No arquivo do Kepler, os rétulos “Planeta
Candidato” (ou “PC” em dados do TESS) foram mapeados para o valor 1 (a
classe positiva), e os rétulos “Falso Positivo” (ou “FP”) foram mapeados para o
valor 0 (a classe negativa).

Com os dados carregados e os rétulos codificados, o proximo passo foi a

analise e preparagao das features de entrada, detalhada na sec¢ao seguinte.

3.2 Selegao e engenharia de features
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Apos a obtengéao e o pré-processamento inicial dos dados das missdes Kepler e
TESS (detalhados na sec¢ao anterior), o conjunto de dados ainda possui um numero
muito elevado de colunas, ou features. No contexto de ML, nem todas as features séo
uteis; algumas podem ser redundantes, irrelevantes ou até mesmo introduzir "ruido"
que prejudica a capacidade de aprendizado do modelo.

Esta etapa, portanto, é dividida em duas subatividades: a selegcao de features
e a engenharia de features.

A Feature Selection (Selegcao de Caracteristicas) € o processo de identificar e
reter apenas o subconjunto de atributos que possui a maior relevancia e poder
preditivo para o problema. Conforme destaca AGGARWAL (2015), este processo é
fundamental para mitigar o fendbmeno conhecido como curse of dimensionality
(maldicdo da dimensionalidade). Para este trabalho, foi realizada uma andélise
baseada em estudos correlatos da area de deteccdo de exoplanetas e na propria
documentacdo da NASA sobre os catalogos (KOI e TOIl). Esta analise permitiu isolar
8 features principais que descrevem as caracteristicas fisicas mais impactantes de um
transito planetario, conforme detalhado no script ml_xgboost_kepler.ipynb.

Em complemento, foi aplicada a Feature Engineering (Engenharia de
Caracteristicas). Esta técnica nao se limita a selecionar dados existentes, mas sim em
criar features a partir de combinagdes ou transformagdes matematicas das features
originais (TAN et al., 2006). Para este estudo, 2 novas features foram criadas. O
objetivo desta engenharia é explicitar relagdes fisicas que sao fortes indicadores de
falsos positivos, mas que nao sao Obvias para o modelo quando as features sao
analisadas isoladamente.

Ao final desta etapa, o conjunto de dados de entrada (X), que é efetivamente
utilizado pelo modelo, foi consolidado em um conjunto otimizado de 10 features finais
(as 8 originais selecionadas e as 2 criadas pela engenharia). Este conjunto de dados
mais enxuto e denso em informacdo € a base que sera utilizada nas etapas

subsequentes de divisao, escalonamento e treinamento do modelo.

Tabela 1 — Features Finais Utilizadas no Modelo
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periodo orbital, capturando a geometria do

transito para identificar anomalias.

Nome da Feature Descrigao (Justificativa e Calculo) Origem

Nome Original: koi_period
period Original

Periodo orbital do candidato em dias.
Nome Original: koi_duration
duration Original
Duragéao do transito (em horas).

Nome Original: koi_depth

depth Original
Profundidade do transito (em ppm).

Nome Original: koi_prad

radius Original
Raio do planeta (em raios terrestres).

Nome Original: koi_insol

insol Fluxo de insolagdo (radiagc&o) recebido pelo Original
planeta.

Nome Original: koi_steff

stellar_temp Original
Temperatura efetiva da estrela (em Kelvin).

Nome Original: koi_srad

stellar_radius Original
Raio da estrela (em raios solares).

Nome Original: koi_slogg

slogg Original
Gravidade de superficie da estrela (log(g)).
Calculo: depth / (radius**2)
depth_per radius_sq Normaliza a profundidade do transito pelo Engenharia
quadrado do raio do planeta. Ajuda a distinguir
transitos planetarios de falsos positivos

Calculo: duration / period

. . Cria uma razao entre a duracao do transito e o .
duration_per_period Engenharia

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.3 Preparacao de Dados para o Modelo
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Antes que o modelo de ML seja alimentado com os dados, é necessario realizar
duas etapas criticas de preparagao: dividir os dados e normaliza-los. A ordem e a

maneira como isso é feito é fundamental para construir um modelo confiavel.

3.3.1 Divisao de Treino e Teste

O obijetivo principal de um modelo preditivo é fazer previsdes precisas sobre
dados que ele nunca viu antes. Para simular esse cenario e avaliar realisticamente o
desempenho do modelo, nédo é viavel treina-lo e testa-lo usando o mesmo conjunto
de dados.

Para isso, foi dividido o conjunto de dados total (com 9564 amostras) em dois
subconjuntos:

a) Conjunto de Treino (Dados de Treino): composto por 70% dos dados
originais (6695 amostras). Este € o conjunto que o modelo usara para
"aprender" os padrbes e € aqui que o modelo ajustara seus parametros
internos;

b) Conjunto de Teste (Dados de Teste): composto pelos 30% restantes dos
dados (2869 amostras). Este conjunto é "guardado" e mantido separado, o
modelo nunca o vera durante o treinamento e ele sera usado apenas no final,
para avaliar o desempenho do modelo em dados "novos", fornecendo uma

métrica imparcial de sua eficacia no mundo real.

Para garantir que a propor¢ao de 'Planeta Candidato' e 'Falso Positivo' fosse a
mesma em ambos os conjuntos, foi utilizada a técnica de estratificacao (representada
por stratify=y no cddigo). Isso evita que, por azar, um conjunto tenha muito mais

amostras de uma classe do que o outro.

3.3.2 A necessidade de normalizagao
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Modelos de ML, especialmente algoritmos como Regressao Logistica e SVMs
(Support Vector Machines), podem ser sensiveis a features em escalas diferentes. No
conjunto de dados Kepler do presente estudo, existem colunas com grandezas fisicas
muito distintas.

Por exemplo, a feature koi_period (Periodo Orbital) pode ter valores que variam
de menos de 1 a mais de 1000 dias, enquanto a feature koi_impact (Parametro de
Impacto) é um valor que, por definicdo, varia tipicamente entre 0 e 1.

Se n&o houver um tratamento disso, o modelo pode dar um peso indevidamente
maior a coluna koi_period simplesmente porque seus numeros sdo maiores, € nao
porque ela € mais importante para a predigdo. O algoritmo ndo entende dias ou
parametros, ele apenas vé numeros grandes e pequenos.

Para resolver isso, foi utilizado o StandardScaler. Essa técnica transforma os
dados para que cada feature tenha uma média igual a 0 e um desvio padrdo igual a
1. Isso coloca todas a features na mesma escala, garantindo que todas contribuam de

forma justa para o resultado da previsao.

3.3.3 O processo correto e evitando "vazamento de dados”

Esta é a etapa mais critica do pré-processamento. Aplicar a normalizagao na
ordem errada pode levar a um problema grave chamado data leakage (vazamento de
dados).

O vazamento de dados ocorre quando informagdes do conjunto de teste
"vazam" para o processo de treinamento. Isso faz com que o modelo parega ter um
desempenho excelente nos testes, mas falhe miseravelmente quando exposto a
dados verdadeiramente novos.

Para evitar isso, foi seguido o fluxo de trabalho rigoroso ilustrado no diagrama

da Figura 6:
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Figura 6 - Fluxograma do pré-processamento de dados.

Conjunto de Dados Total (X, y)
(9564 amostras)

b‘[ train_test_split (test_size=0.3, stratify=y) ]

Dados de Treino (X_train, y_train) Dados de Teste (X_test, y_test)
e
(70% - 6695 amostras) (30% - 2869 amostras)
Y Y
[ StandardScaler ( fit_transform()) ] l StandardScaler (.transform()) J
Y y

X_train_scaled X_test_scaled

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

O fluxo do processo foi executado em trés etapas principais. Primeiro, na etapa
de Divisdo, os dados foram divididos em X train (treino) e X test (teste). Na
sequéncia, para aprender com o treino, o StandardScaler foi instanciado e o método
fit_transform() foi aplicado apenas no conjunto de treino X_train; neste passo, o -fit()
aprende a média e o desvio padrao somente dos dados de treino, e o .transform()
aplica essa transformacao, gerando o X train_scaled. Por fim, para transformar o
teste, foi usado o mesmo scaler ja treinado com os dados de treino e foi aplicado
apenas o método .transform() no conjunto de teste X test. Este procedimento aplica
a mesma escala (a média e o desvio padrao aprendidos no treino) aos dados de teste
e simula perfeitamente como o modelo recebera dados no futuro: usando as regras
que aprendeu no passado (treino) para transformar dados novos (teste). Ao final
desse processo, temos os dados X_train_scaled e X_test_scaled prontos para serem

usados na proxima etapa de treinamento e avaliagdo do modelo.
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3.4 Modelo de machine learning selecionado
Para o problema de classificacdo dos dados da missdo Kepler, este trabalho

propde o uso de um algoritmo de ensemble de alta performance o XGBoost.

3.4.1 Justificativa da escolha
Conforme detalhado na Fundamentagcéo Tedrica (Secao 2.2.5), este algoritmo
€ uma implementagcao otimizada de Gradient Boosting (CHEN et al., 2016). A sua
selecdo como modelo principal para este projeto se justifica por trés motivos
principais:
a) alto Desempenho Preditivo: sua reconhecida performance em
competicbes de dados e problemas com dados tabulares (CHEN et al.,
2016);
b) eficiéncia Computacional: sua capacidade de lidar com grandes volumes

de dados de forma rapida e escalavel (CHEN et al., 2016);

3.4.2 Metodologia de funcionamento

O funcionamento do XGBoost, que se baseia na construcdo sequencial de
arvores de decisdo na qual cada nova arvore corrige os erros (residuos) da anterior
(NIELSEN, 2016), foi extensamente abordado na (Sec¢éo 2.2.5). Na metodologia, este

algoritmo foi alimentado com os dados de X_train_scaled para o seu treinamento.

3.5 Meétricas de avaliagao

Para avaliar o desempenho do modelo XGBoost de forma robusta, ndo basta
apenas analisar a acuracia geral. Em problemas de classificagéo, especialmente com
dados do mundo real que podem ser desbalanceados (como o do Kepler, onde " Falso
Positivos" s&do numerosos), é essencial analisar o desempenho do modelo em mais
detalhes. Neste trabalho, a avaliacdo do modelo sera baseada em duas ferramentas
principais da biblioteca Scikit-learn, que foram utilizadas no desenvolvimento do

modelo a Matriz de Confusao e o Relatério de Classificagao.

3.5.1 Matriz de Confusao
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A Matriz de Confus&o é uma tabela que visualiza o desempenho do algoritmo.
Ela compara os valores reais contidos em y_test com as previsdes feitas pelo modelo
contidas em y_pred_xgb e tabula os resultados. Isso permite visualizar quatro
cenarios distintos para cada classe:
a) Verdadeiro Positivo (VP): o0 modelo previu uma classe (ex: "Planeta
Candidato") e o valor real era "Planeta Candidato";

b) Falso Positivo (FP): o modelo previu uma classe (ex: Planeta
Candidato"), mas o valor real era outro (ex: "Falso Positivo"). Este é
conhecido como Erro Tipo [;

c) Verdadeiro Negativo (VN): o modelo previu uma classe negativa (ex:
"Falso Positivo") e o valor real era "Falso Positivo";

d) Falso Negativo (FN): o modelo previu uma classe negativa (ex: "Falso
Positivo"), mas o valor real era positivo (ex: "Planeta Candidato"). Este é

conhecido como Erro Tipo Il

3.5.2 Relatério de Classificagdao
O relatdrio de classificagcdo € uma métrica textual que fornece um resumo das
principais métricas de avaliagao, calculadas para cada classe ("Planeta Candidato" e
"Falso Positivo") com base na Matriz de Confusao:
a) Acuracia: € a métrica mais simples. Representa a porcentagem total de
previsbes corretas. Embora util, pode ser enganosa em dados

desbalanceados. E calculada pela Equagéao (1):

VP+VN
Total

Acuracia = (1)
b) Precisao: de todas as vezes que o modelo previu uma classe (ex: " Planeta
Candidato"), quantas ele acertou? Uma alta precisdo € importante para

minimizar os Falsos Positivos. E calculada pela Equagéo (2):

VP
VP+FP

Precisao =
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c) Revocacgao: de todas as amostras que realmente eram de uma classe (ex:
"Planeta Candidato"), quantas o modelo conseguiu encontrar? Uma alta
revocacao € crucial para minimizar os Falsos Negativos (ou seja, n&o deixar

passar nenhum planeta). E calculada pela Equagéo (3):

vp
VP+FN

Revocagao =

(3)

d) F1-Score: é a média harménica entre Precisdo e Revocacdo. E uma métrica
excelente para encontrar um equilibrio entre as duas, especialmente quando

as classes sdo desbalanceadas. E calculada pela Equagéo (4):

F1 — Score =2x

Precisdo x Revocagao (4)
Precisdao+ Revocagido

3.6 Treinamento e avaliagao do modelo

A etapa final da metodologia consiste na execugédo do treinamento do modelo
XGBoost e sua subsequente avaliagdo, conforme o processo definido no cédigo-fonte
deste projeto.

O treinamento foi realizado utilizando a fungéo fit() do modelo. Neste processo,
o algoritmo foi alimentado com os dados de treino X_train_scaled e seus respectivos
rétulos y_train. O modelo, entdo, construiu iterativamente as arvores de decisao para
aprender os padrdes que separam as classes "Planeta Candidato" e "Falso Positivo").

Apods o término do treinamento, o modelo foi submetido a avaliagao. Para isso,
foi utilizada a fungao predict() para gerar previsbes para o conjunto de teste
X_test_scaled, que o modelo nunca havia visto.

Os resultados dessas previsdes y_pred_xgb foram, entdo, comparados com 0s

rétulos reais y_test utilizando as métricas de avaliagcado definidas na segéo anterior
(Matriz de Confusdo e Relatério de Classificagdo). Os resultados detalhados e a

analise desse desempenho sdo apresentados no capitulo seguinte.

3.7 Definicdo dos modelos experimentais
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Para validar de maneira pratica os efeitos da otimizacao de hiperparametros,
conforme descrito na Secéo 2.2.6, foram definidos trés perfis de modelo distintos para
a etapa de experimentacéo.

A Tabela 2 detalha a configuragao exata de hiperparametros utilizada para cada
um dos trés modelos. Para garantir um teste de generalizacéo justo e direto (objetivo
'e"), estes mesmos parametros foram aplicados de forma idéntica nos experimentos

realizados com os datasets Kepler e TESS.

Tabela 2 — Configuragao de Hiperparametros (Experimentos Kepler e TESS)

Hiperparametro | Underfitting | Balanced | Overfitting
n_estimators 1.0 500 50000
max_depth 1.0 5.0 500

learning_rate 0.001 0.02 0.6
gamma 1000.0 0.2 0.0
subsample 0.1 0.8 0.2
colsample_bytree 0.1 0.8 0.2

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados praticos obtidos pela execugdo da
metodologia experimental descrita no Capitulo 3. Os dados foram extraidos das
execugoes dos scripts ml_xgboost kepler.ipynb e ml_xgboost_tess.ipynb, que
avaliaram os modelos no conjunto de dados de teste (30% do total) que nao foi
utilizado durante o treinamento.

O capitulo esta dividido em trés sec¢des: a primeira detalha o desempenho do
modelo principal (otimizado) no dataset Kepler; a segunda compara este modelo com
as versoes de overfitting e underfitting para validar a otimizagao; e a terceira avalia a

capacidade de generalizagdo do modelo no dataset do TESS.

4.1 Resultados do Modelo Otimizado (Kepler)
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O Modelo Otimizado Balanced, que utilizou os hiperparametros ajustados
detalhados na Tabela 2, foi avaliado no conjunto de teste do Kepler, composto por
2.870 amostras. O primeiro indicador de desempenho foi a acuracia geral, que
representa o percentual total de acertos do modelo, que foi alcangada uma (Acuracia
de 84,36%). Para uma analise mais detalhada do desempenho em cada classe, foi

gerado o relatério de classificagéo, apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Relatério de Classificagao (Kepler — Otimizado)

Classe Precisédo | Revocagéao | F1-Score | Amostras
Falso Positivo 0.86 0.83 0.84 1455
Planeta Candidato| 0.83 0.86 0.84 1415
Média Ponderada | 0.84 0.84 0.84 2870

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Enquanto a Tabela 3 fornece as métricas percentuais, a Figura 7 apresenta a

contagem absoluta de acertos e erros do modelo através da Matriz de Confusao.

Figura 7 — Matriz de Confusao (Kepler — Otimizado)

Matriz de Confuséo (KEPLER) - Modelo Otimizado (Optimized)
1200

1000
Falso Positivo

800

Verdadeiro (Real)

- 600

Planeta Candidato -
- 400

! -200
Falso Positivo Planeta Candidato

Previsto (Modelo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.1.1 Analise dos resultados (Kepler — Otimizado)
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A analise conjunta dos resultados demonstra um desempenho robusto do
“Modelo Otimizado”. A Acuracia de 84,36% indica um alto indice de acertos gerais.

O Relatério de Classificagao Tabela 4 mostra um equilibrio excelente entre as
métricas. O F1-Score, que é a média harmbnica entre precisao e revocacgao, foi de
0.84 para ambas as classes ("Falso Positivo" e "Planeta Candidato"). Isso indica que
o modelo ndo demonstrou um viés significativo, sendo igualmente competente para
identificar as duas classes.

A Matriz de Confusdo Figura 7 permite uma anadlise detalhada dos erros
cometidos pelo modelo. A matriz mostra que:

e Verdadeiros Negativos (VN): 1.206 amostras que eram "Falso Positivo"

foram corretamente classificadas.

e Verdadeiros Positivos (VP): 1.215 amostras que eram "Planeta

Candidato" foram corretamente classificadas.

e Erros Tipo | (Falsos Positivos): O modelo errou 249 vezes, classificando

um "Falso Positivo" como se fosse um "Planeta Candidato".

e Erros Tipo Il (Falsos Negativos): O modelo errou 200 vezes, classificando

um "Planeta Candidato" real como se fosse um "Falso Positivo".

Este desempenho é considerado muito positivo. O modelo demonstrou alta
capacidade tanto em identificar planetas reais (Revocagdao de 0.86 para "Planeta
Candidato") quanto em nao classificar ruido como planeta (Precisao de 0.83 para

"Planeta Candidato").

4.2 Analise comparativa dos modelos (Kepler)

Conforme definido no objetivo 'd' da introdugéo, esta se¢do compara o modelo
otimizado com as duas versodes alternativas (supercomplexa e simples demais) para
demonstrar empiricamente os efeitos do oveffitting e underfitting. A Tabela 5 resume
as principais métricas de desempenho dos trés modelos, enquanto as Figuras 8 e 9

detalham as matrizes de confusdo dos modelos ndo otimizados.

Tabela 4 — Comparativo de Desempenho dos Modelos (Kepler)



Métrica Modelo Simples|Modelo Complexo|Modelo Otimizado
Acurécia (TREINO) 50,67% 99,99% 88,50%
Acurécia (TESTE) 50,70% 78,29% 84,36%

Gap (Treino - Teste) +0,03% -21,70% -4,14%
F1-Score (Planeta Cand.) 0.00 0.78 0.84

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 8 — Matriz de Confusao (Kepler — Complexo)
Matriz de Confusao (KEPLER) - Modelo Complexo (Overfitting)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 9 — Matriz de Confusao (Kepler — Simples)
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Matriz de Confusao (KEPLER) - Modelo Simples (Underfitting)
1400

1200
Falso Positivo
1000

- 800

- 600

Verdadeiro (Real)

- 400
Planeta Candidato

-200

1
Falso Positivo Planeta Candidato
Previsto (Modelo)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.2.1 Analise Comparativa

A analise comparativa Tabela 4 valida experimentalmente a importancia da
otimizagao de hiperparametros. O “Modelo Otimizado” alcangou a maior Acuracia de
Teste (84,36%), superando as demais configuragdes.

A eficacia da otimizacéo é evidenciada pela analise do gap (diferenga) entre as
acuracias de treino e teste. O "Modelo Otimizado" apresentou uma diferengca de
apenas -4,14%, indicando generalizacdo robusta. Em contrapartida, o "Modelo
Complexo", apesar de atingir 99,99% de acuracia no treino, sofreu uma queda para
78,29% no teste, resultando em um gap de -21,70% que caracterizando uma sobre-
aderéncia (overfitting).

O "Modelo Simples" demonstrou incapacidade de aprendizado. Com
hiperparametros minimos (ex: n_estimators=1), sua acuracia de teste (50,70%) é
estatisticamente proxima a de um classificador aleatério para um problema binario. A
Figura 9 e o F7-Score de 0.00 para "Planeta Candidato" confirmam que o modelo
previu apenas a classe ("Falso Positivo").

Conclui-se que a otimizagao de hiperparametros foi fundamental para modular
a complexidade do modelo, evitando os extremos do underfitting e do overfitting,
maximizando assim o desempenho preditivo em dados nao vistos.

4.3 Resultados de generalizagao (TESS)



39

A etapa final do experimento consistiu em testar a capacidade de generalizagao
do modelo, conforme o objetivo 'e'. Para isso, os mesmos trés conjuntos de
hiperparametros (Otimizado, Complexo, Simples) definidos na Tabela 2 foram
aplicados ao dataset da missao TESS, um conjunto de dados possui caracteristicas

de ruido e observacgao diferentes do Kepler.

Tabela 5 — Comparativo de Desempenho dos Modelos (TESS)

Métrica Modelo Simples|Modelo Complexo|Modelo Otimizado
Acuracia (TREINO) 20,37% 100,00% 87,60%
Acuracia (TESTE) 20,36% 76,52% 79,75%

Gap (Treino - Teste) -0,01% -23,48% -7,85%
F1-Score (Planeta Cand.) 0.00 0.85 0.87

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

As Figura 10, Figura 11 e Figura 12 detalham as Matrizes de Confusao para

cada um dos trés cenarios no dataset TESS.

Figura 10 — Matriz de Confusao (TESS — Otimizado)
Matriz de Confusao (TESS) - Modelo Otimizado (Optimized)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
Figura 11 — Matriz de Confuséo (TESS — Complexo)



Matriz de Confusao (TESS) - Modelo Complexo (Overfitting)
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Figura 12 — Matriz de Confusdo (TESS — Simples)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
4.3.1 Analise da Generalizagao (TESS)

40



41

Os resultados do experimento TESS reforcam as conclusdes obtidas com o
Kepler. O "Modelo Otimizado" novamente alcangou a maior Acuracia de Teste
(79,75%), superando o modelo complexo (76,52%) e o de underfitting (20,36%). Isso
demonstra que os hiperparametros otimizados no Kepler s&o robustos e generalizam
bem para um dataset completamente diferente.

O fendbmeno do undeffitting foi ainda mais extremo no TESS, com o modelo
simples Figura 12 falhando em identificar um unico "Planeta Candidato" (Precision
0.00). O overfitting Figura 11, por sua vez, demonstrou o maior gap de todos os
experimentos (-23,48%), provando ser o pior método para generalizacao.

E notavel que o "Modelo Otimizado" sofreu uma queda de performance ao ser
aplicado no TESS (Acuracia de 84,36% no Kepler vs. 79,75% no TESS). Essa queda
era esperada e é um resultado realista. Conforme discutido na Seg¢ao 2.1.3, as
missdes Kepler e TESS possuem estratégias de observagao distintas, o que gera
dados com perfis de ruido e caracteristicas diferentes. A performance ainda alta
(79,75%) em um dataset invisivel e de outra missdo valida o modelo como uma

ferramenta de generalizagao eficaz, cumprindo o objetivo final da pesquisa.

5 CONCLUSAO
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Este trabalho teve como objetivo investigar a capacidade do algoritmo XGBoost
na classificagao de exoplanetas, utilizando dados obtidos das missdes Kepler e TESS.
Ao longo do desenvolvimento deste estudo, a metodologia aplicada e os resultados
obtidos validaram completamente os objetivos propostos. O objetivo geral, que
consistia em implementar e avaliar o desempenho do XGBoost na identificacdo de
possiveis exoplanetas, com foco tanto na otimizagdo de hiperparé@metros quanto na
capacidade de generalizagcdo do modelo entre diferentes bases de dados
astronémicos, foi alcangado. O modelo otimizado demonstrou desempenho confiavel
no conjunto de teste do Kepler, atingindo 84,36% de acuracia, e manteve uma
performance elevada no dataset TESS, com acuracia de 79,75%, confirmando assim
a hipotese central deste trabalho.

Os objetivos especificos também foram comprovados, desde a coleta e o pré-
processamento dos dados, passando pela analise exploratéria, selecao de features
relevantes e aplicagcao da técnica de RandomizedSearchCV para a determinacao dos
hiperparametros ideais, até a validagdo da eficacia do modelo otimizado em relagéo
a cenarios de overfitting e underfitting. Além disso, foi verificado a capacidade de
generalizagcdo do modelo otimizado quando aplicado a um conjunto de dados nao
utilizado na etapa de ajuste, o que reforgou a aplicabilidade em diferentes missdes
espaciais.

As contribuigdes deste estudo demonstram que o XGBoost se apresenta como
uma alternativa altamente eficiente e de alto desempenho para a classificagao de
exoplanetas em dados tabulares. Além disso, a possibilidade de transferir os
parametros otimizados entre diferentes bases astronémicas, como Kepler e TESS,
evidencia um grande potencial de escalabilidade dos modelos de Inteligéncia Artificial
na analise de dados provenientes de futuras missdes de observacdo espacial,
contribuindo significativamente para o avanco cientifico na astrofisica moderna.

Entretanto, este trabalho também reconhece Ilimitagcbes metodoldgicas,
principalmente relacionadas a dependéncia de dados previamente processados e
organizados em formato tabular. A utilizagdo de séries temporais completas,
representadas por curvas de luz originais das estrelas, poderia proporcionar ao
modelo um aprendizado mais profundo e refinado das caracteristicas que indicam
potenciais exoplanetas. Nesse sentido, estudos futuros podem se concentrar no
desenvolvimento de técnicas avangadas de engenharia de features a partir do sinal

bruto, bem como na inclusdo de algoritmos de Deep Learning, como redes
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convolucionais, para estabelecer comparacgdes diretas de desempenho e ampliar o
escopo das analises. Outra possibilidade para continuidade deste trabalho consiste
na implementagao de um protétipo de software capaz de integrar o modelo otimizado
a uma sequéncia de analise em tempo real, permitindo a classificacdo imediata de
novos objetos de interesse conforme séo identificados pela missdo TESS.

Em suma, os resultados alcangados ndo apenas respondem a questdo de
pesquisa proposta, como também mostra o grande potencial da Inteligéncia Artificial
como uma ferramenta capaz de modernizar, acelerar e ampliar a precisao da analise
de grandes volumes de dados no campo da astrofisica, contribuindo para o continuo

avango na descoberta e compreenséo de exoplanetas fora do Sistema Solar.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS



44

ARMSTRONG, David J. et al. Machine-learning approaches to exoplanet transit
detection and candidate validation in wide-field ground-based surveys. Monthly
Notices of the Royal Astronomical Society, v. 483, n. 4, p. 5534-5547, mar. 2019.
Disponivel em: https://academic.oup.com/mnras/article/483/4/5534/5199219. Acesso
em: 10 jul. 2025.

BORUCKI, William J. KEPLER Mission: development and overview. Reports on
Progress in Physics, v. 79, n. 3, p. 036901, fev. 2016. Disponivel em:
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/0034-4885/79/3/036901. Acesso em: 12 set.
2025.

CHEN, Tianqi; GUESTRIN, Carlos. XGBoost: A Scalable Tree Boosting System. /n:
ACM SIGKDD INTERNATIONAL CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY
AND DATA MINING, 22., 2016, San Francisco. Proceedings [...]. New York: ACM,
2016. p. 785-794. Disponivel em: https://arxiv.org/pdf/1603.02754. Acesso em: 11
ago. 2025.

CUELLAR, S. et al. Deep learning exoplanets detection by combining real and
synthetic data. PLoS ONE, v. 17, n. 6, p. €0268310, jun. 2022. Disponivel em:
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0268310.  Acesso
em: 20 ago. 2025.

CUNHA, Julia K. et al. Validacao de planetas e o problema dos falsos positivos.
In: CONGRESSO DE INICIACAO CIENTIFICA DA UNIVERSIDADE DE BRASILIA,
27., 2021, Brasilia: UnB, 2021. p. 45-46. Disponivel em:
https://proic.unb.br/images/proic/27 pibic/ANAIS PIBIC 2021.pdf. Acesso em: 23
out. 2025.

FARIA, Deivid R.; SILVA, Alan F.; LEAO, Diogo S. Processamento automatico de
curvas de luz para a identificagcao de exoplanetas por meio de uso de algoritmos
de aprendizado de maquina. Revista Brasileira de Iniciagdo Cientifica, v. 9, p. 1-20,
2022. Disponivel em:
https://periodicoscientificos.itp.ifsp.edu.br/index.php/rbic/article/view/1403. Acesso
em: 23 out. 2025.

HASTIE, Trevor; TIBSHIRANI, Robert; FRIEDMAN, Jerome. The elements of
statistical learning: data mining, inference, and prediction. 2. ed. New York: Springer,
20009. Disponivel em:
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/NoHesitations/BookAdvanced.pdf. Acesso em:
25 out. 2025.

JENKINS, Jon M. Chasing Shadows in the Night: How NASA's Kepler and TESS
Missions Are Revolutionizing Exoplanet Science. NASANTRS - Technical Reports
Server, 2022. Disponivel em: https://nirs.nasa.gov/citations/20220017489. Acesso em:
19 ago. 2025.

LECUN, Yann; BENGIO, Yoshua; HINTON, Geoffrey. Deep learning. Nature, v. 521,
n. 7553, p. 436444, maio 2015. Disponivel em:



https://academic.oup.com/mnras/article/483/4/5534/5199219
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/0034-4885/79/3/036901
https://arxiv.org/pdf/1603.02754
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0268310
https://proic.unb.br/images/proic/27_pibic/ANAIS_PIBIC_2021.pdf
https://periodicoscientificos.itp.ifsp.edu.br/index.php/rbic/article/view/1403
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/NoHesitations/BookAdvanced.pdf
https://ntrs.nasa.gov/citations/20220017489

45

https://www.researchgate.net/publication/277411157 Deep Learning. Acesso em: 21
out. 2025.

MAYOR, Michel; QUELOZ, Didier. A Jupiter-mass companion to a solar-type star.
Nature, v. 378, n. 6555, p. 355-359, nov. 1995. Disponivel em:
https://wwelsh.sdsu.edu/CLASSES/ASTR510/PAPERS/Mayor-Queloz_51Peq.pdf.
Acesso em: 25 out. 2025.

MITCHELL, Tom M. Machine Learning. New York: McGraw-Hill, 1997. Disponivel em:
https://www.cs.cmu.edu/~tom/files/MachinelLearningTomMitchell.pdf. Acesso em: 25
out. 2025.

PERRYMAN, Michael. The exoplanet handbook. 2. ed. Cambridge: Cambridge
University Press, 2018. Disponivel em:
https://www.astro.amu.edu.pl/~voyager/EXO/vdoc.pub_the-exoplanet-handbook-2nd-
edition.pdf. Acesso em: 25 out. 2025.

RICKER, George R. et al. Transiting Exoplanet Survey Satellite (TESS). Journal of
Astronomical Telescopes, Instruments, and Systems, v. 1, n. 1, p. 014003, jan.
2015. Disponivel em: https://www.spiedigitallibrary.org/journals/journal-of-
astronomical-telescopes-instruments-and-systems/volume-1/issue-
1/014003/Transiting-Exoplanet-Survey-Satellite-
TESS/10.1117/1.JATIS.1.1.014003.full. Acesso em: 23 out. 2025.

RUSSELL, Stuart J.; NORVIG, Peter. Inteligéncia Artificial. 3. ed. Rio de Janeiro:
Elsevier, 2013. Disponivel em:
https://www.kufunda.net/publicdocs/Inteligéncia%20Artificial%20(Peter%20Norvig, %2
OStuart%20Russell).pdf. Acesso em: 25 out. 2025.

SAGAN, Carl. Palido ponto azul: uma visao do futuro da humanidade no espaco.
Nova edigdo. Sao Paulo: Companhia das Letras, 2019.

SHWARTZ-ZIV, Ravid; ARMON, Amitai. Tabular Data: Deep Learning is Not All You
Need. arXiv preprint arXiv:2106.03253, 2021. Disponivel em:
https://arxiv.org/abs/2106.03253. Acesso em: 21 out. 2025.

SILVA, Jodo P.; PAZ-CHINCHON, Fernando; LEAO, Irapuan. Detecgdo de
exoplanetas em dados da missdo Kepler usando deep learning. /n: SEMINARIO
DE INICIACAO CIENTIFICA E INOVACAO TECNOLOGICA (SIIC), 13., 2023,
Floriandpolis: UTFPR, 2023. p. 1-8. Disponivel em:
https://anais.utfpr.edu.br/siic/2023/artigo/coens-10. Acesso em: 25 out. 2025.

AKESON, R. L. et al. The NASA Exoplanet Archive: Data and Tools for Exoplanet
Research. Publications of the Astronomical Society of the Pacific, v. 125, n. 930, p.
989, 2013. Disponivel em:
https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/docs/PASP_FINAL _The.NASA.Exoplanet.A
rchive.Data.and.Tools.for.Exoplanet.Research July2013.pdf. Acesso em: 27 out.
2025.



https://www.researchgate.net/publication/277411157_Deep_Learning
https://wwelsh.sdsu.edu/CLASSES/ASTR510/PAPERS/Mayor-Queloz_51Peg.pdf
https://www.cs.cmu.edu/~tom/files/MachineLearningTomMitchell.pdf
https://www.astro.amu.edu.pl/~voyager/EXO/vdoc.pub_the-exoplanet-handbook-2nd-edition.pdf
https://www.astro.amu.edu.pl/~voyager/EXO/vdoc.pub_the-exoplanet-handbook-2nd-edition.pdf
https://www.spiedigitallibrary.org/journals/journal-of-astronomical-telescopes-instruments-and-systems/volume-1/issue-1/014003/Transiting-Exoplanet-Survey-Satellite-TESS/10.1117/1.JATIS.1.1.014003.full
https://www.spiedigitallibrary.org/journals/journal-of-astronomical-telescopes-instruments-and-systems/volume-1/issue-1/014003/Transiting-Exoplanet-Survey-Satellite-TESS/10.1117/1.JATIS.1.1.014003.full
https://www.spiedigitallibrary.org/journals/journal-of-astronomical-telescopes-instruments-and-systems/volume-1/issue-1/014003/Transiting-Exoplanet-Survey-Satellite-TESS/10.1117/1.JATIS.1.1.014003.full
https://www.spiedigitallibrary.org/journals/journal-of-astronomical-telescopes-instruments-and-systems/volume-1/issue-1/014003/Transiting-Exoplanet-Survey-Satellite-TESS/10.1117/1.JATIS.1.1.014003.full
https://www.kufunda.net/publicdocs/Inteligência%20Artificial%20(Peter%20Norvig,%20Stuart%20Russell).pdf
https://www.kufunda.net/publicdocs/Inteligência%20Artificial%20(Peter%20Norvig,%20Stuart%20Russell).pdf
https://arxiv.org/abs/2106.03253
https://www.google.com/search?q=https://anais.utfpr.edu.br/siic/2023/artigo/coens-10
https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/docs/PASP_FINAL_The.NASA.Exoplanet.Archive.Data.and.Tools.for.Exoplanet.Research_July2013.pdf
https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/docs/PASP_FINAL_The.NASA.Exoplanet.Archive.Data.and.Tools.for.Exoplanet.Research_July2013.pdf

46

MCKINNEY, Wes. Data Structures for Statistical Computing in Python. In:
PROCEEDINGS OF THE 9TH PYTHON IN SCIENCE CONFERENCE (SCIPY 2010),
2010, Austin. p. 56-61. Disponivel em:
https://pdfs.semanticscholar.org/ef4e/f7f38bb907e5d7b4df3e6ff1db269d4970f5.pdf
Acesso em: 27 out. 2025.

AGGARWAL, Charu C. Data mining: the textbook. Cham: Springer, 2015. Disponivel
em: https://pzs.dstu.dp.ua/DataMining/bibl/Data%20Mining%20The%20Textbook.pdf.
Acesso em: 30 out. 2025.

TAN, Pang-Ning; STEINBACH, Michael; KUMAR, Vipin. Introduction to data mining.
Boston: Pearson Addison-Wesley, 2006. Disponivel em:
https://www.ceom.ou.edu/media/docs/upload/Pang-

Ning Tan_Michael Steinbach Vipin_ Kumar - Introduction to Data Mining-

Pe NRDKA4fi.pdf. Acesso em: 30 out. 2025.

BROWNLEE, Jason. XGBoost With Python. Machine Learning Mastery, 2016.
Disponivel em:
https://machinelearningmastery.com/xgboost-with-python

Acesso: 25 out. 2025.

NIELSEN, Michael. Neural Networks and Deep Learning. 2016. Disponivel em:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com
Acesso: 27 out. 2025.

GIL, Antonio Carlos. Métodos e técnicas de pesquisa social. 7. ed. Sdo Paulo: Atlas,
2017.


https://pdfs.semanticscholar.org/ef4e/f7f38bb907e5d7b4df3e6ff1db269d4970f5.pdf
https://pzs.dstu.dp.ua/DataMining/bibl/Data%20Mining%20The%20Textbook.pdf
https://www.ceom.ou.edu/media/docs/upload/Pang-Ning_Tan_Michael_Steinbach_Vipin_Kumar_-_Introduction_to_Data_Mining-Pe_NRDK4fi.pdf
https://www.ceom.ou.edu/media/docs/upload/Pang-Ning_Tan_Michael_Steinbach_Vipin_Kumar_-_Introduction_to_Data_Mining-Pe_NRDK4fi.pdf
https://www.ceom.ou.edu/media/docs/upload/Pang-Ning_Tan_Michael_Steinbach_Vipin_Kumar_-_Introduction_to_Data_Mining-Pe_NRDK4fi.pdf
https://machinelearningmastery.com/xgboost-with-python
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/

PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DE GOIAS

% GABINETE DO REITOR
Av. Universitaria, 1069 e Setor Universitario
Caixa Postal 86 ¢ CEP 74605-010

Goiania e Goias e Brasil

b= Ve
Fone: (62) 3946.1000
4! - www.pucgoias.edu.br e reitoria@pucgoias.edu.br

RESOLUCAO n° 038/2020 - CEPE

ANEXO I
APENDICE ao TCC

Termo de autorizacio de publicacio de produc¢io académica

O estudante ALAN ARAUJO FERNANDES do Curso de CIENCIA DA
COMPUTACAO matricula  2020.1.0028.0054-3, telefone: 62985603060 e-mail
2020.1.0028.0054-3@pucgo.edu.br, na qualidade de titular dos direitos autorais, em
consonancia com a Lei n® 9.610/98 (Lei dos Direitos do Autor), autoriza a Pontificia
Universidade Catodlica de Goids (PUC Goids) a disponibilizar o Trabalho de Conclusao
de Curso intitulado Inteligéncia artificial aplicada na exploracdo espacial moderna,
gratuitamente, sem ressarcimento dos direitos autorais, por 5 (cinco) anos, conforme
permissdes do documento, em meio eletronico, na rede mundial de computadores, no
formato especificado (Texto(PDF); Imagem (GIF ou JPEG); Som (WAVE, MPEG,
AIFF, SND); Video (MPEG, MWV, AVI1, QT); outros, especificos da area; para fins de
leitura e/ou impressao pela internet, a titulo de divulgagao da produgao cientifica gerada

nos cursos de graduagdo da PUC Goias.

Goiania, 29 de setembro de 2025.

Documento assinado digitalmente

ub ALAN ARAUJO FERNANDES
g Data: 29/09/2025 12:49:58-0300

Verifique em https://fvalidar.iti.gov.br

Assinatura do autor: i
Nome completo do autor: ALAN ARAUJO FERNANDES

Documento assinado digitalmente

“b GUSTAVO SIQUEIRA VINHAL
g Data: 29/09/2025 12:26:28-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Assinatura do professor—orientador:
Nome completo do professor-orientador: GUSTAVO SIQUEIRA VINHAL




