Regularizacao e deteccao de periodicidade em séries temporais com XGBoost
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Introducao XGBoost: eXtreme Gradient Boosting

O XGBoost € um conjunto de métodos de machine learning baseados em arvores de decis3o, reunidos em uma biblio-
teca projetada e otimizada para para extrair o maximo de performance das arquiteturas computacionais disponiveis
e criar um modelo mais geral (Chen & Guestrin, 2016). O mecanismo utilizado pelo XGBoost como modelo de
escolha é chamado ensemble de arvores de decisao. Trata-se de um conjunto de arvores de classificacao e regressao
denominado CART (Classification and Regression Trees) (Breiman, 1996; Chen & Guestrin, 2016). Um exemplo
simples de CART (ver Figs. 1 e 2) é o que classifica se uma pessoa gostara ou n3o de jogos de computador (games).

Dados de radiofontes extragalacticas tém amostragem irregular devido a fatores como as
condicoes meteorologicas, a manutencao de receptores, entre outras, que influenciam na
aquisicao de dados por estacoes terrestres. Tais dificuldades produzem séries temporais
desigualmente espacadas que impoem limitacoes ao uso de métodos de analise convencionais.
Estudos com mdltiplas frequéncias exploraram aspectos distintos de radiofontes compactas,
em particular variacoes de densidade de fluxo para determinar periodicidades em curvas de luz
(Botti, 1990; Gastaldi, 2017). Métodos comumente usados para determinar periodicidades

em radiofontes incluem Transformada de Fourier, Periodograma Lomb-Scargle, Transformada
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Figura 1: O modelo de ensemble: duas arvores para completeza do modelo e somatério dos scores.

(Chen & Guestrin, 2016), como um recurso aplicavel tanto na geracdo de uma série temporal
regularmente espacada, quanto na deteccao de periodicidades.

Figura 2: Score da estrutura

Materiais e Métodos Resultados

A fase de analise, que inicialmente forneceu dados de treina-
mento para o algoritmo criado com a biblioteca XGBoost, iden-
tificou segmentos de dados (Fig. 6) que permitiram estimar a
periodicidade da ocorréncia de eventos entre 14, 306, 62 meses

na série temporal de 1975 a 2011, em 4.8 GHz; 15, 31, 57 meses

O quasar PKS 1921-293 (OV 236) é uma das mais compactas radiofontes conhecidas (Tornikoski, 1996) que emite em toda faixa de energia,
apresenta grande variabilidade e pode ser classificada como um objeto BL Lacertae (Impey, Brand, Wolstencroft & Williams,1982) devido a sua
polarizacao de cerca de 14% e a variabilidade de 2, 2pym (137 THz, no infravermelho médio) e redshift = = 0.3525 (Wills & Wills, 1981).

Neste estudo utiliza-se dados do Observatério de Radioastronomia da Universidade de Michigan (University of Michigan Radio Astronomy

Observatory, UMRAQ) (Fig. 3) e aplica-se o XGBoost (Fig. 4) para efetuar a regularizacdo da série temporal (Fig. 5) e analisar a evolucdo da
curva de luz, nas frequéncias de 4,8 GHz, entre 1980 e 2011, 8,0 GHz de 1975 a 2011 e de 14,5 GHz de 1976 a 2011. Os dados PKS 1921-293

constituem uma série temporal de amostragem irregular.
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_ _ _ _ _ Figura 5: Curvas de luz PKS 1921-293. Faixas 4.8 GHz, 8.0 GHz e 14.5 GHz UMRAO, apés o Figura 6: Curvas de luz PKS 1921-293. Faixas 4.8 GHz, 8.0 GHz e 14.5 GHz UMRAO. Detecgao de

Figura 3: Curvas de luz PKS 1921-293. Faixas 4.8 GHz, 8.0 GHz e 14.5 GHz UMRAO. Dados sem Figura 4: Fases e triagem computacional procedimento computacional para regularizaco da série temporal. outhurst
processamento.
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O XGBoost foi capaz de capturar o comportamento da curva de luz contornando dis-
torcoes e suavizacoes indesejaveis que ocorrem tipicamente em métodos tradicionais de
tratamento de séries temporais. A identificacao de faixas de densidade de fluxo acentu-
adas, tipicas de outbursts, foi utilizada para estimar a periodicidade desses eventos nos
objetos estudados. A robustez do XGBoost proporciona a criacao de métodos inovadores
que associam poder computacional com a expertise do pesquisador, viabiliza o refino de
técnicas de data mining aplicaveis inclusive a investigacao de grandes volumes de da-
dos astrofisicos, a exemplo do que fizeram (Tamayo et al., 2016), seguindo tendéncias
de trabalhos desenvolvidos em outras areas como, por exemplo, Chen & He (2015),

Bethapudi & Desai (2018).
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