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Resumo

O numero de exoplanetas cresce a cada ano e o mapeamento das regides de estabilidade ao
redor desses corpos é um estudo significativo, uma vez que leva a identificacao da presenca
de potenciais satélites e sistemas de anéis. A fim de realizar essa investigagao, usualmente
sao empregados conjuntos de simulagoes numéricas de N-corpos, caros computacionalmente.
O objetivo principal deste trabalho foi aplicar modelos de Machine Learning para classificar
mapas de regides de estabilidade ao redor de sistemas planetarios hipotéticos em orbitas do
tipo-S. Foram desenvolvidas 100.000 simula¢oes numéricas adimensionais do problema de
trés corpos (estrela-planeta-particula) através do integrador Rebound /TAS15. Cada sistema
explorava nove caracteristicas diferentes, incluindo os elementos orbitais da particula e
do planeta, assim como a razao de massa do sistema. As simulac¢oes foram classificadas
como instaveis ou estaveis e a amostra construida foi utilizada como conjunto de treino
para os modelos de Machine Learning. Foram empregados cinco algoritmos diferentes de
Machine Learning, e o melhor desempenho foi alcancado pelo XGBoost, com uma accuracy
igual a 98,48%, uma recall e precision equivalentes a 94% para particulas estaveis e de
99% para particulas instaveis. A analise foi estendida para o mapeamento da estabilidade
da regiao da Sailboat, utilizando quatro conjuntos de simula¢des numéricas diferentes,
cada um composto por 300.000 condigoes iniciais. O intuito dessa fracao do trabalho, foi
identificar o limite da existéncia da estabilidade da Sailboat para diferentes razoes de
massa, excentricidades do corpo perturbador, inclinagoes e argumentos do pericentro da
particula, confirmando o estudo presente na literatura e acrescentando novas investigacoes
para o comportamento da regiao. Através do emprego do melhor modelo para o XGBoost,
foi atingida uma accuracy superior a 97% para todos os casos avaliados. Os algoritmos de
Machine Learning reduziram o tempo computacional gasto em simulagoes numéricas para

o problema de trés corpos em uma previsao de alguns minutos.

Palavras-chave: machine learning; mapas de estabilidade; dindAmica orbital.



Abstract

The number of exoplanets increases every year and mapping stable regions around these
bodys is a significant study, because it allows verification of the potential presence of
satellites or even ring systems. These investigations are typically performed numerically by
solving a large set of computationally expensive N-body simulations. The main objective
of this work was to implement Machine Learning to predict maps of stable regions of
S-type orbits around hypothetical planets. In total, 100,000 numerical simulations of three
body problem (star-planet-test particle) were run using the Rebound package and TAS15
integrator. These simulations cover nine distinct features, including the orbital elements of
the particle and the planet, as well as the mass ratio of the system. The simulations were
classified as either stable or unstable, forming the dataset employed for training machine
learning models. We applied five different supervised algorithms, our best performance was
achieved utilizing the XGBoost, with an accuracy of 98.48%, a recall and precision of 94%
for stable particles and 99% for unstable particles. The analysis was extended to mapping
the stability of the Sailboat region, using four sets of different numerical simulations, each
one composed of 300,000 initial conditions. The aim of this section of the work was to
identify the limit of existence of the stability of the Sailboat for different mass ratios,
eccentricities of the disturbing body and inclination and argument of periapsis of the
particle, corroborating the studies present in the literature and adding new investigations
of the behavior of the region. By applying the best model for XGBoost, an accuracy greater
than 98% was obtained for all cases evaluated. Machine learning algorithms significantly
reduce computational time i n three-body simulations, it can predict a diagram of initial

conditions within minutes.

Keywords: machine learning; stability maps; orbital dynamics.
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1 Introducao

O mapeamento de regioes de estabilidade ao redor de planetas é uma area de grande
interesse dentro da dindmica orbital, motivando estudos com diferentes configuragoes
orbitais e gravitacionais. Um sistema binario é composto por dois corpos que orbitam
um centro de massa externo, quando existe um terceiro corpo sao possiveis trés érbitas
distintas: tipo-P, tipo-S e tipo-T. Uma orbita tipo-P ocorre quando o terceiro corpo orbita
o centro de massa do sistema, enquanto no caso de uma érbita do tipo-S, o terceiro corpo
orbita apenas um dos componentes binarios com o segundo componente comportando-se
como um perturbador (Rabl and Dvorak, 1988). Por fim, uma érbita do tipo-T é aquela
onde o terceiro corpo é co-orbital com o segundo corpo localizado nos pontos Lagrangianos
L4 ou L5 (Cuntz, 2013).

A descoberta de exoplanetas aumenta anualmente, a fim de explorar a existéncia
de satélites ou sistemas de anéis ao redor desses planetas, sao usualmente realizadas
simulagoes de N-corpos. Diversos estudos estenderam esta analise, Holman and Wiegert
(1999) investigaram numericamente a estabilidade de 6rbitas do tipo-S em um problema
eliptico de trés corpos. Como resultado, foi obtida uma expressao empirica para o semieixo
maior critico de uma particula estavel, relacionada a distancia binaria, a razao de massa e
a excentricidade, sendo que inicialmente a particula se encontrava em uma orbita circular e
planar. Os autores analisaram um intervalo da razao de massa equivalente a p = [0 — 0, 9]

e excentricidade binaria e = [0 — 0, 8.

Neto and Winter (2001) examinaram a captura gravitacional no sistema Sol-Urano-
satélite. Nesse estudo, foi investigado um diagrama das condi¢oes iniciais do semieixo
maior em relagao a excentricidade para identificar regioes estaveis ao redor de Urano.
Além disso, foram consideradas particulas com varias inclinagoes iniciais e argumentos do

pericentro.

Domingos et al. (2006) verificaram a estabilidade de satélites hipotéticos orbitando
exoplanetas com razao de massa p = 1073, Como resultado, o trabalho derivou uma expres-
sao empirica para o limite do semieixo maior em termos do raio de Hill, da excentricidade

do planeta e do satélite, considerando érbitas progradas e retrogradas.

Winter et al. (2010) estudaram possiveis regioes estaveis no sistema Plutao-Caronte,
a analise do estudo envolveu o emprego de simula¢bes numéricas para investigar a esta-
bilidade de érbitas do tipo-S ao redor de Plutao e Caronte, considerando particulas em
orbitas progradas e retrogradas. Para o caso progrado, os autores identificaram trés regides
estaveis, de forma inesperada, uma das regioes localizada entre Plutdo e Caronte foi a

Sailboat, explorada pela primeira vez neste estudo.
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Rieder and Kenworthy (2016) conduziram simulagdes de N-corpos para verificar a
estabilidade de um sistema de anéis hipotético ao redor do candidato a planeta J1407b,
impondo restrigdes para os parametros orbitais e fisicos do sistema. Para o sistema PDS110b,
Pinheiro and Sfair (2021) desenvolveram milhoes de simulagdes numéricas do problema
de trés corpos, refinando parametros que segundo os dados observacionais permanecem

indefinidos, tais quais massa e excentricidade do planeta, inclinagdo e tamanho do anel.

Para muitos sistemas, empregar um grande conjunto de simulagoes numéricas
pode ser caro computacionalmente, além da integracao exigir uma ampla demanda de
tempo. Para otimizar esse processo, algoritmos de Machine Learning (ML) podem ser
aplicados. A identificacao de regides de estabilidade com o emprego de Machine Learning
jé foi demonstrado em estudos anteriores. Tamayo et al. (2016) aplicam algoritmos de ML
para prever a estabilidade de sistemas planetarios compactos, os quais sao compostos por
dois planetas orbitando uma estrela central. Nesse trabalho, uma accuracy igual a 90% é
alcangada com os modelos empregados. Os resultados de Tamayo et al. (2016) indicam
que essa nova abordagem ¢é em trés ordens de magnitude mais rapida do que simulagoes
diretas de N-corpos. Lam and Kipping (2018) empregam Deep Neural Networks (DNN)
para prever a estabilidade de érbitas do tipo-P, inicialmente coplanares e circulares, para

planetas circum bindrios com uma accuracy de até 86%.

Neste trabalho, propomos a aplicagao de modelos de Machine Learning para
classificar mapas de regioes de estabilidade ao redor de sistemas planetarios hipotéticos em
orbitas do tipo-S. Além disso, temos como objetivo analisar através do ML a estabilidade
da regiao da Sailboat, variando parametros fisicos e restringindo o intervalo em que a

Sailboat pode existir.

Como os algoritmos supervisionados de ML requerem um conjunto de treino para
aprender o comportamento dos dados a serem previstos, foram desenvolvidas, para as
duas abordagens, diferentes simula¢des numéricas adimensionais do problema de trés
corpos eliptico. Essas simulagoes foram realizadas pelos colaboradores do trabalho, Tiago

Francisco Pinheiro Leal Lins e Dr. Rafael Sfair.

Nosso trabalho explora um largo intervalo de parametros fisicos e orbitais, os quais
incluem a razao de massa do sistema e diversos elementos orbitais da particula e do planeta,

dessa forma, resolver numericamente esse problema seria pouco viavel.

O trabalho foi organizado de maneira que o Capitulo 2 apresenta os conceitos
principais de Machine Learning empregados, como também a breve definicao dos cinco
algoritmos analisados (segao 2.1). O Capitulo 3 descreve a constru¢ao do conjunto de
dados por meio de simula¢bes numéricas para o primeiro cenéario apresentado, a atuacao
dos algoritmos de ML sobre a amostra e a comparacao das previsoes obtidas a partir do
nosso modelo de Machine Learning com os resultados numéricos exibidos nos trabalhos de

Domingos et al. (2006) e Pinheiro and Sfair (2021), assim como para o sistema de satélites
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Inuit de Saturno. O Capitulo 4, apresenta a construcao das simulagoes numéricas para
a analise da regiao da Sailboat, bem como o desempenho do modelo de ML sobre esse
conjunto de dados. Finalmente, o Capitulo 5 contém as consideragoes finais referentes ao

estudo todo.
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2 Machine Learning

De acordo com Samuel (1959), Machine Learning (ML) é o campo de estudo que da
aos computadores a habilidade de aprender sem ser explicitamente programado. Entende-se,
portanto, que através dos algoritmos de ML a maquina é capaz de realizar uma tarefa
por meio da experiéncia de aprendizado. O usuario pode oferecer a solucao designada ao
problema processado, sendo esse cenario conhecido como aprendizado supervisionado; ja
quando nenhuma correspondéncia é dada tem-se o caso nao-supervisionado. Além disso, o
aprendizado supervisionado pode ser caracterizado de forma que os roétulos dos dados sao
valores numéricos continuos ou discretos, configurando uma regressao ou uma classificacao,

respectivamente.

As técnicas de Machine Learning vem ganhando grande destaque dentro da astro-
nomia nas ultimas décadas, com aplicagoes nas areas de classificacao de estrelas e galaxias,
como vemos no projeto Galaxy Zoo (Lintott et al., 2008). Em dindmica orbital, a utilizagao
dos algoritmos de ML ¢é emergente, entretanto recentemente diversos trabalhos de impacto
foram publicados. O estudo de Carruba et al. (2022) realiza uma revisao completa da
literatura disponivel sobre dindmica de asteroides e avalia segundo as métricas atuais as

aplicagoes de Machine Learning em outros subcampos astrondémicos.

Podemos citar alguns estudos de relevancia, como Smullen and Volk (2020) que
usaram o modelo GBoost para automaticamente classificar objetos recém-descobertos
do Cinturao de Kuiper (KBOs) em quatro classes. Carruba et al. (2020) empregaram
algoritmos de Machine Learning de classificagdo para identificar novos membros de fami-
lias de asteroides, com base na distribuicao orbital da familia anteriormente conhecida.
Eles compararam o resultado de nove algoritmos de classificacdo, e o método Fxtremely
Randomized Trees (ExtraTree) apresentou a maior precisao, permitindo recuperar até 97%

dos familiares identificados.

Carruba et al. (2021a) demonstra pela primeira vez a aplicagao de Artificial Neural
Network (ANN) para identificar automaticamente o comportamento de érbitas de asteroides
afetadas pela ressonancia de movimento médio M1:2 com Marte. O estudo confirmou que
a ressonancia M1:2 afeta principalmente as 6rbitas das familias de asteroides Massalia,

Nysa, e Vesta.
Li et al. (2022) aplicam Artificial Neural Networks (ANNs) para prever as tra-

jetorias em ressonancia 2:3, cobrindo um ciclo completo de libracdo. Neste trabalho é
considerado um caso intermediario de movimento regular em um sistema nao integravel:
o comportamento de objetos na ressonancia de movimento médio 2:3 com Netuno. O

estudo pode auxiliar na classificacao da grande populagdo de KBOs a serem descobertos
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em sistemas futuros.

Por fim, em um trabalho recente, Carruba et al. (2023b) utilizaram métodos de
Machine Learning para prever as classes de mais de 68.000 asteroides sem nenhuma
informagao taxonomica prévia, detectando 409 novos possiveis asteroides do tipo V. O
trabalho analisou os dados do Dark Energy Survey (DES), correlacionando com outros

levantamentos.

A funcao de classificacdo do Machine Learning utiliza um conjunto de treino, onde
os rétulos sdo conhecidos, durante o aprendizado. Assim, ocorre uma generalizacao das
classes através da associacdo do padrao presente no conjunto de dados com cada classe e
consecutivamente é possivel realizar a predicao de amostras desconhecidas. Neste trabalho,
os dados foram divididos em treino, validagao e teste, sendo que os elementos destinados a
validagao sao definidos pela imparcialidade na avaliacao da eficicia. Mediante este processo
de validacao, é possivel refinar os hiperparametros e limites do modelo, discutidos nas se¢oes
2.3 e 6, respectivamente. Além disso, a validagdo auxilia na identificagao de overfitting e
underfitting, (Shalev-Shwartz, 2014). O overfitting ocorre quando o desempenho do modelo
¢é perfeito sobre o conjunto de treino, enquanto nao se comporta bem sobre os dados de
teste, ou seja, o algoritmo super aprende as relagoes entre os padroes dos dados de treino
mas nao tem capacidade de generalizacao para novas amostras. O underfitting representa
o cenario em que o modelo nao consegue estabelecer relacao entre as variaveis e os padroes

dos dados no proprio processo de treino.

No cenario do uso de Machine Learning, temos parametros atualizados durante o
processo de aprendizado e aqueles definidos em uma etapa anterior ao treino, conhecidos
como hiperparametros. A avaliacdo dos melhores hiperparametros para o modelo pode ser
superajustada aos dados de treinamento, resultando naqueles que traduzem um "modelo
ideal", para isso ¢ utilizado o conjunto de validagao, entretanto essa abordagem esgota
uma parcela do conjunto de dados (Ojala and Garriga, 2009). Para lidar com esse cenério
utilizamos a técnica de cross-validation, na qual a amostra de treino é separada em
subconjuntos que serao treinados e validados separadamente, dispensando a necessidade
de um conjunto destinado somente a validacao. Dessa forma, o desempenho é relatado
pela média dos valores decorrentes do cross-validation, estimando o erro verdadeiro do
modelo (Fushiki, 2011).

No nosso estudo, o conjunto de treino foi dividido em cinco subconjuntos com
o intuito de escolher o melhor modelo, a partir do treino em diferentes configuragoes e
por meio da avaliagao da cross-validation. Com o desempenho mais adequado, foi feito o
retreino utilizando o conjunto de treino em toda a sua extensao e verificando a eficacia a

partir do conjunto de teste, cujos valores sao desconhecidos para o algoritmo.

As principais etapas desse trabalho sao descritas na Figura 1, na qual foi desenvol-

vido primeiramente um conjunto de dados por meio de simula¢oes numéricas destinado ao
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treino, validagao e teste do modelo de ML, como detalhado na secao 3.1. Em sequéncia
realizamos a reamostragem dos dados para lidar com as classes desbalanceadas (segao 2.2)
e apos isso, a busca de hiperparametros e threshold, cujas defini¢oes foram apresentadas
nas secoes 2.4 e 2.3 e os respectivos resultados na secao 3.2.1. Por fim, testamos cinco
diferentes algoritmos a fim de designar aquele que obtivesse o melhor desempenho, exibidos
na secao 3.2. Realizamos o mesmo procedimento para o conjunto de dados referente a
estabilidade da regiao da Sailboat, secao 4.3, entretanto, nesse caso foi aplicado somente o

modelo cujo desempenho foi superior segundo os resultados da secao 3.2.

Figura 1 — Fluxograma representando as etapas deste trabalho.
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2.1 Algoritmos

Foram implementados cinco algoritmos de Machine Learning, sendo eles: Decision
Tree, Random Forest, Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Histogram Gradient Boosting
(HGB), e Light Gradient Boosting Machine (Light GBM). Segundo Géron (2022), um
conjunto de preditores realiza uma predicao melhor que um tnico preditor. Dessa forma, a
maioria dos algoritmos empregados sao caracterizados como ensemble methods, compostos
por um conjunto de arvores de aprendizado. Além disso, também foi executado o uso de
Algoritmo Genético para avaliar os melhores algoritmos que se encaixariam no conjunto
de dados disponivel. E importante destacar que outros algoritmos foram testados, como
Artificial Neural Network (ANN), entretanto a eficicia, tempo de treino e gasto computaci-
onal nao foram compensatérios comparados aos modelos selecionados. Nas se¢oes a seguir

serd descrito brevemente os conceitos fundamentais de cada um dos métodos citados.
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2.1.1 Decision Tree

Decision Tree é um algoritmo de Machine Learning capaz de realizar tanto tarefas
de classificacao quanto de regressdo. Foi introduzido pela primeira vez em Quinlan (1986),
que caracteriza as arvores de decisao como uma sequéncia de nos responsaveis por realizar
os testes de atributos, os nos geram ramifica¢oes para cada possivel resultado alcancando
as folhas, que representam as classes da amostra. A classificagdo tem seu inicio no né raiz
da arvore, onde seu atributo correspondente é testado e o melhor ramo é escolhido como
resultado, em sequéncia o processo é repetido em sub-ramos até que uma folha (classe)
seja encontrada (Mitchell, 1997).

Um exemplo famoso retirado de Géron (2022) para o entendimento de uma arvore
de decisdo é dado pela verificacdo da classe de uma flor de Iris, exibida na Figura 2 como
referéncia. Comecamos pelo noé raiz onde é designado o atributo de comprimento da pétala
da flor, se esse é menor que 2,45 cm, entdao o préximo né gera uma folha que prevé a classe
como Iris-Setosa. Caso o comprimento seja maior que 2,45c¢m, surge um né que nio é folha,
e, portanto, um novo teste de atributo ¢ feito. O qual investiga a hipdtese da largura da
pétala ser menor que 1,75 cm, se sim, sua flor é provavelmente uma Iris-Versicolor, se néo,

é provavel uma Iris-Virginica.

Figura 2 — Exemplos de espécies da flor de Iris, classificadas através do algoritmo Decision
Tree.

Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica

Fonte: www.lac.inpe.br/rafael.santos/r.html

Cada nd6 segue uma regra especifica para determinada caracteristica da amostra
x; < t;, onde t; é um valor limite de um tnico atributo (z;) no i-ésimo né. A escolha do
melhor valor para t; depende da impureza dos dois subconjuntos subsequentes, e pode
ser determinado pela caracteristica que reproduz a fun¢ao de menor custo J(k,t;) para

classificagdo (Géron, 2022), sendo essa

J(k 1) = !

My
Gleft + TghtGrighta (21)
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onde m é o niimero de amostras no né e G é o valor da Impureza de Gini (equagao 2.2)

do subconjunto a esquerda e a direita,

Gi=1- Zp?,ka (2.2)
k=1

pjr ¢ a probabilidade da classe k.

Voltando ao exemplo da Iris, podemos observar na Figura 3 que no né raiz (i = 0)
temos a regra x (comprimento da pétala) sendo verificada, caso ela seja verdadeira, a
impureza de Gini resultante é igual a zero e a predigao da classe é feita (setosa). Caso seja
falsa, uma nova regra é formada no né ¢ = 1 e em sequéncia novos valores para a impureza
sao calculados até que seja encontrado o menor valor aceitavel, a fim de determinar a

classe da amostra.

Figura 3 — Decision Tree para a classificacao da flor Iris.

x[0] <= 2.45
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class = versicolor

gini = 0.168
samples = 54

gini =0.043
samples = 46

value = [0,1,45]

class = virginica

value = [0,49,5]
class = versicolor

2.1.2 Bagging

Como mencionado no inicio desta se¢do, um conjunto de preditores é conhecido
como um ensemble method, muitas vezes o emprego de um grupo de classificadores pode
aumentar a acuracia e a robustez do modelo. Uma abordagem consiste em aplicar o mesmo

algoritmo como preditor em um ensemble sobre diferentes subconjuntos dos dados de
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treinamento (Géron, 2022). Caso as amostras forem retiradas com reposigao, o método
é conhecido como Bagging (Breiman, 1996). Uma vez realizada todas as predigdes para
cada um dos algoritmos, o resultado serd dado a partir da votacao da classe majoritaria

para o caso de métodos de classificacao e pela média para regressao.

2.1.2.1 Random Forest

Um exemplo de algoritmo que realiza classificacao via Bagging é o Random Forest,
introduzido por Breiman (2001). Este método consiste em um conjunto de Decisions Trees,
no qual cada arvore é construida por um algoritmo A aplicado sobre um subconjunto de
treino S e um vetor aleatério 6, onde 6 é idéntica e independentemente distribuido em
alguma amostra (Shalev-Shwartz, 2014). Dessa maneira, a previsao é obtida pela maioria
dos votos sobre as previsoes das arvores individuais. A aplicacao do Random Forest diminui

a correlagdo entre as arvores, reduzindo, portanto, a possibilidade de overfitting no treino.

Dado X = x4, .., z, uma amostra de treinamento com rétulos Y =y, ..., y,, e sendo
2’ o conjunto desconhecido para o algoritmo, o objetivo do método de Random Forest
é encontrar a funcao de predigao f(X), determinada pela func¢ao de perda L(Y, f(X)) e
definida para minimizar o valor de perda Exy (L(Y, f(X))).

De acordo com Cutler et al. (2011), uma escolha usual para a fun¢ao de perda L

no caso de classificagdo é dada pela zero-one loss

0, seY = f(X)

1, outros casos.

L(Y,f(X))ZI(Y%f(X))Z{ (2.3)
A funcao f é construida conforme os "base learners” e, no cenario da classificacdo, representa

as classes preditas,

J
f(@) = argmaz,ey > 1(y = h;(x)), (2.4)
j=1
onde Y é o conjunto de valores possiveis para Y e h;j(x) determina os denominados base

learners.

2.1.3 Boosting

O método de Boosting caracteriza-se como um ensemble, no qual a ideia fundamental
é agrupar preditores fracos em um tnico preditor forte (Zhou, 2012). A titulo de exemplo,
considerando uma amostra x, separada em trés subconjuntos x1, x5 e x3, um preditor fraco
é aquele que consegue acertar a classificagao de dois dos trés grupos e erra a classificacao de
um deles. O objetivo do método de Boosting é treinar os preditores fracos sequencialmente,
de modo que cada iteracao corrige os erros da anterior até que seja alcancado um forte
preditor (Géron, 2022).
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2.1.31 XGBoost

O algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é um conjunto de decision trees
desenvolvido por Chen and Guestrin (2016), construido através do conceito de Gradient-
Boosted Tree (GBT) de Friedman (2001) com a intencao de ampliar o ganho de velocidade.
O mecanismo de Gradient Boosting funciona adicionando preditores sequencialmente
a um conjunto com o intuito de corrigir o erro do anterior. Entretanto, a correcao é
feita a partir de erros residuais, os quais representam a diferenca entre os valores reais
e as classes preditas, eles sao utilizados para atualizar o modelo iterativamente (Géron,
2022). O processo realizado pelo XGBoost é uma implementagao eficiente do GBT, a cada
iteracao o algoritmo divide subconjuntos que podem ser utilizados para construir arvores
em paralelo, otimizando o processo de iteracao. Além disso, o método incorpora técnicas

de regularizacdo para evitar o overfitting.

2132 LightGBM

O algoritmo LightGBM é um tipo de Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)
que surgiu em 2016, como parte do projeto da Microsoft Distributed Machine Learning
Toolkit (DMTK) (Ke et al., 2017). Ao lidar com grandes conjuntos de dados, o GBDT
pode possuir uma eficiéncia insatisfatoria, uma vez que para cada atributo se percorre toda
a amostra para estimar o ganho de informacao de todos os possiveis pontos de divisao.
Com a intengao de resolver esse problema, Ke et al. (2017) introduziram as técnicas de
Gradient-Based One-Side Sampling (GOSS) e Exclusive Feature Bundling (EFB). Com o
método GOSS é possivel excluir por¢oes dos dados, de forma que uma estimativa bastante
precisa do ganho de informagao ¢ feita utilizando apenas uma parcela da amostra. Ja
o EFB agrupa caracteristicas mutuamente exclusivas, que raramente assumem valores
diferentes de zero simultaneamente, para reduzir o nimero de atributos. O LightGBM é,
portanto, definido como uma implementacao do GBT com a adicao dos métodos de GOSS
e EFB (Ke et al., 2017).

2.1.3.3 HGB

Assim como surgiu o LightGBM, o Histogram Gradient Boosting (HGB) foi desen-
volvido com o intuito de aumentar a eficiéncia e reduzir o tempo e gasto computacional
exigido por modelos de gradient boosting. Dessa forma, como o nome sugere, o algoritmo
faz uso de histogramas para agrupar os dados continuos em um nimero constante de

intervalos, conforme mostrado na Figura 4 (Ibrahim et al., 2023).
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Figura 4 — Algoritmo de histograma.
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Fonte: Ibrahim et al. (2023)

A implementacao do HGB reduz os valores das caracteristicas da amostra, conse-
quentemente as divisoes nas arvores diminuem, resultando na aceleragao e melhora no

processo das arvores de decisao do modelo.

2.1.4 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético é inspirado pelos principios bioldgicos da selegao natural e
da evolucao Darwiniana das espécies. Dessa forma, o conjunto de dados é submetido a um
método de otimizagao que analisa parametros de diferentes modelos de Machine Learning.
O intuito é testar os métodos a cada geracao, utilizando um processo de busca paralela e

adaptativa baseado no principio de sobrevivéncia dos mais aptos e na reprodugao.

O método funciona em um ciclo no qual ocorre a selecdo para reproducao dos
individuos mais aptos da populagao atual, os mesmos sdao emparelhados e os genes
combinados para criar novos individuos. Por fim, passam pelo processo de mutacao, onde
uma parcela dos genes é mutada, criando diversidade na populacao (Goldberg, 1989).
Nesse contexto, os individuos se referem aos modelos de ML, os genes aos hiperparametros
do modelo e a geracao, a iteracao realizada pelo Algoritmo Genético. A busca inteligente
retorna o algoritmo de desempenho superior e consecutivos hiperparametros que melhor

se adéquam a amostra testada (Chen et al., 2004).

Em estudos anteriores o uso de Algoritmo Genético demonstrou ser uma técnica util
para identificagdo dos melhores algoritmos a serem explorados para determinado problema.
No trabalho de Carruba et al. (2021b), hé a aplicagdo de Algoritmo Genético para
selecionar o modelo e o conjunto de treino mais adequado para a identificacao de asteroides
pertencentes as ressonancias seculares z; e zo. Carruba et al. (2021b) implementaram a
biblioteca Tpot do Python (Le et al. (2019);Olson et al. (2016)), utilizando 5 geragoes, 20
populacoes e 5 subgrupos para a validacao cruzada. Como resultado, foram obtidos trés
modelos de ensemble diferentes: Random Forest, Extra Trees e Gradient Boosting. A fim de

verificar os algoritmos selecionados, aplicaram a técnica de pooling sample. Neste trabalho,
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utilizamos a biblioteca Tpot com 6 geracoes e 30 populagoes, realizando a aplicacao do
Algoritmo Genético pelo menos 10 vezes, a fim de verificar se o resultado seria coerente ou

aleatorio.

2.2 Classes desbalanceadas

Muitos algoritmos de Machine Learning nao sao efetivos na generalizacao de dados
desbalanceados, isto é, aqueles que possuem mais pontos pertencentes a uma classe do
que a outra. Dessa forma, amostras desbalanceadas levam a vieses na classificacao e
empobrecem o desempenho do modelo. A fim de solucionar o problema sao empregadas
técnicas de reamostragem comoundersampling e oversampling. Undersampling é um método
que remove dados da classe majoritaria, entretanto, essa aplicacao pode apresentar uma
desvantagem ao passo que informagoes sao perdidas. No caso do oversampling, uma fragao

da classe minoritaria é acrescida até que a amostra esteja equilibrada.

O método SMOTE é conhecido por, recentemente, ter ganhado grande espagco
no emprego de técnicas de oversampling (Zheng et al., 2015). Ademais, outros métodos
podem ser citados, tais como: Random Oversampling, Borderline SMOTE e ADASYN.
Neste trabalho, avaliamos as quatro técnicas de ovsersampling mencionadas, uma vez que

o conjunto de dados gerado via simulagoes numéricas apresentou classes desequilibradas.

O Random Qversampling é caracterizado por replicar aleatoriamente dados dentro
da amostra com o intuito de nivelar a distribuicao de classes. No entanto, essa abordagem
pode levar ao overfitting, uma solucao para isso é apresentada pelo Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). A técnica de oversampling sobre a classe minoritaria
foi proposta por Chawla et al. (2002), onde sao gerados exemplos ‘sintéticos” para a
reamostragem. O oversampling é feito a partir de cada amostra da classe minoritaria,
introduzindo exemplos sintéticos ao longo da linha de segmentos que unem todos os k

vizinhos mais préximos.

O Borderline-SMOTE, identifica as fronteiras de cada classe e evita utilizar os
pontos fora da curva (pontos de ruido) da classe minoritéria para realizar a reamostragem
da mesma (Han et al., 2005). Por fim, o método Adaptive Syntetic (ADASYN) gera
amostras sintéticas para a classe minoritaria considerando a distribuicao ponderada para

essa classe especifica.

Segundo Carruba et al. (2023a), para ser considerado um caso grave de desequilibrio,
a razao entre a classe minoritaria e a majoritaria deve ser igual ou maior que 1:100. No
cenario da aplicacao de ML para o estudo de asteroides ressonantes ha grandes desafios,
ao passo que hd uma grande razao de desequilibrio entre o niimero de asteroides em
orbitas librando comparado ao resto, chegando a 1:270. Entretanto, verificamos na secao

3.1 que a proporc¢ao para os dados analisados neste trabalho é de 1:10, ja para a amostra
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apresentada na se¢ao 4.5 temos um caso com razao de desequilibrio proximo de 1:100.
Carruba et al. (2023a) concluiram que métodos de otimizagao sensiveis ao custo devem
sempre ser considerados quando vidveis, uma vez que podem melhorar o desempenho
do modelo ou nao ter efeito significativo. No entanto, métodos de reamostragem para

classificacao sdo recomendados para conjuntos de dados com grave desequilibrio.

2.3 Busca de hiperparametros

Existem dois tipos de parametros presentes na modelagem de Machine Learning,
aqueles atualizados durante o processo de aprendizado (como os pesos em alguns algoritmos)
e aqueles definidos em uma etapa anterior ao treino, identificados como hiperparametros
(Yang and Shami, 2020). A arquitetura do modelo é caracterizada pela escolha de hiperpa-
rdmetros, o que leva ao desempenho do modelo depender diretamente deles (Weerts et al.,
2020).

Com o intuito de construir um modelo de ML eficaz é necessério realizar a variagao
de uma gama de possibilidades de hiperpardmetros. A selecao pode advir do padrao do
algoritmo utilizado, ser definida manualmente pelo usudrio ou mediante um processo
de ajuste (Probst et al., 2018), denominado hyperparameter tuning. O ajuste de hiper-
parametros procura minimizar o erro esperado para a generalizacao do algoritmo e o
induz sobre um espaco de busca de hiperparametros com possiveis configuragoes a serem
testadas, usualmente avaliando-as sobre um conjunto de teste separado ou realizando
reamostragem (Bischl et al., 2012). Dessa maneira, a técnica de hyperparameter tuning

pode ser desenvolvida de duas principais maneiras: Grid Search e Random Search.

O método de Grid Search (GS), é uma das formas mais comuns utilizadas para
explorar as configuracoes de hiperparametros. O GS efetua todas as possiveis combinagoes
de hiperpardmetros, em vista disso é considerada uma técnica de busca exaustiva (Injadat
et al., 2020). As combinagdes sao feitas através do produto Cartesiano entre conjuntos
finitos definidos pelo usuério (Hutter et al.; 2019). O processo para empregar a técnica de
GS é caracterizado por: iniciar o método com um amplo espaco de pesquisa, em seguida
limitar o espaco conforme os resultados anteriores que obtiveram o melhor desempenho e,

por fim, repetir esse procedimento até que a configuracao ideal seja alcangada.

A implementacao do Grid Search é simples e eficaz, entretanto, apresenta uma
grande desvantagem no cenario de um espago de configuracoes de hiperparametros de
alta dimensao. Uma vez que, conforme o niimero de hiperparametros cresce, o nimero de
avaliacoes aumenta exponencialmente, conhecido como a maldicao da dimensionalidade
(Claesen et al., 2014).

A técnica de Random Search (RS) é similar ao GS, no entanto, seleciona combinagoes

para avaliar. O método de RS escolhe aleatoriamente um ntimero pré-definido de amostras
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com base no limite inferior e superior dos valores de hiperparametros definidos pelo usuario.
Diferente do Grid Search, o RS utiliza um ntmero fixo de combinacdes, o que reduz
a complexidade computacional. Dessa forma, é uma técnica tutil quando o espacgo de

hiperpardmetros possui alta dimensao (Bergstra and Bengio, 2012).

2.3.1 Hiperparametros implementados

Neste estudo, implementamos a técnica de Grid Search nos algoritmos avaliados,
com excecao do Random Forest, no qual o resultado foi superior com a aplicagdo do Random
Search. Como aplicamos algoritmos baseados em arvores de decisdo, os hiperparametros
disponiveis sao similares, havendo discrepancia principalmente entre a implementagao de
bagging e boosting. A seguir estao listados e definidos todos os hiperpardametros empregados

para cada um dos algoritmos:

1. max_depth: controla o nivel de profundidade que a &rvore pode crescer (Pedregosa
et al., 2011). Quanto maior a profundidade, mais padroes do conjunto de treinamento
serao captados, entretanto, existe um limite no qual o algoritmo pode aprender ex-
cessivamente levando ao overfitting. O max_depth possui niimeros inteiros e positivos
como valores de entrada ou ‘None”, os quais irdo definir o nivel da profundidade
(caso max_depth = 3, a profundidade vai até o nivel 3). Caracterizado como um
hiperparametro essencial para arvores de decisao, foi implementado na andlise dos
algoritmos: Decision Tree, Random Forest, XGBoost e HGB.

2. min_samples_split: representa o niimero minimo de amostras para dividir um no.
Como discutido na se¢ao 2.1.1, o n6 representa a secao da arvore de decisao onde um
atributo do conjunto de dados ¢ avaliado, um no6 pode ser divido em novos nos de
acordo com certas condicoes a serem avaliadas. Para o min_samples_split, caso o
numero de amostras em um né seja menor que o valor definido pelo hiperparametro,
nao havera uma divisdo e o no se tornara um noé folha, ou seja, a decisao da classifi-
cagao ¢ tomada e a arvore é encerrada. Este hiperparametro aceita como entrada
nimeros inteiros, interpretados como o niimero minimo de amostras, além disso,
floats também sao considerados, nesse caso a entrada é uma porcentagem da amostra
(Pedregosa et al., 2011). Entre os cinco algoritmos testados, esse hiperparametro foi

utilizado para Decision Tree e Random Forest.

3. min_samples_leaf : o hiperpardmetro min_samples_leaf define o niimero minimo
de amostras necessario para compor um noé folha. Dessa forma, caso o ntmero
indicado pelo min_samples_leaf esteja presente em um nd, entao mais nenhuma
divisao sera realizada e o n6 sera designado como folha. Isso permite que as divisoes

nao sejam realizadas indefinidamente (Pedregosa et al., 2011). As opgoes de entrada
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para o min_samples_leaf sdo numeros inteiros ou floats. Esse hiperparametro foi

implementado nos algoritmos Decision Tree e Random Forest.

4. max_features: define o nimero maximo de atributos a serem considerados ao
procurar a melhor divisao do n6é na arvore de decisao. As entradas podem ser:
numeros inteiros, float, sqrt, log2 e None, onde a op¢ao sqrt permite que o algoritmo
considere apenas a raiz quadrada do nimero total de atributos para cada divisao e o
log2 faz com que o algoritmo considere o logaritmo de base 2 de um nimero total de
caracteristicas para cada divisao. o hiperparametro max_features foi aplicado nos

algoritmos Decision Tree e Random Forest.

5. n_estimators: como o Random Forest é caracterizado por um conjunto de arvores
de decisao, é necessario definir o niimero de arvores presentes na floresta, dessa
forma o n_estimators determina esse limite. A entrada para esse hiperpardmetro é

representada por ntimeros inteiros (Pedregosa et al., 2011).

6. booster: o hiperparametro booster indica qual booster seré utilizado, isto ¢, o tipo
de modelo a ser executado em cada iteracao. Possui trés opgoes: ghtree, gblinear
ou dart. Os hiperparametros ghtree e dart empregam modelos baseados em arvore,
enquanto o ghlinear usa modelos lineares. Esse hiperparametro foi aplicado apenas
nos algoritmos de boosting: XGBoost e LightGBM.

7. learning rate: representa a taxa de aprendizado do boosting, atuando como um
fator multiplicativo nos pesos dos atributos das arvores. O learning rate pode
reduzir os pesos dos atributos a cada iteracao, tornando o modelo mais robusto,
auxiliando ainda para evitar o overfitting. A entrada para esse hiperparametro é
definida por floats. Esse hiperparametro foi aplicado em todos os modelo de boosting
avaliados, entretanto é valido comentar que no caso do XGBoost, o learning rate

recebe o nome de eta.

8. scale_pos_weight: controla o equilibrio entre os pesos positivos e negativos, sendo
util no cenario de classes desbalanceadas. Um valor maior que 0 deve ser utilizado no
caso em que o desequilibrio entre as classes ¢ alto, uma vez que auxilia na convergéncia

mais rapida. Esse hiperparametro foi implementado somente no algoritmo XGBoost.

9. max_iter: define o niimero maximo de iteragoes no processo de boosting, ou seja,
o nimero maximo de arvores para classificagao binaria. Para classificacao multi
classe, é construido um ntimero de arvores iguais a n_classes por iteragao. Esse

hiperparametro foi aplicado no algoritmo HGB.
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2.4 Busca de threshold

O threshold no cenério da classificacdo binaria determina como o modelo ira
classificar uma amostra em uma das duas classes. O valor do threshold pode ser modificado,
o que influencia diretamente no desempenho e eficicia do modelo. Em geral, o threshold
padrao dos algoritmos é igual a 0,5, dessa forma, se um ponto do conjunto de dados
pertencente a classe positiva possui probabilidade > 0,5, ele é classificado como positivo
conforme exibido na Figura 5, caso contrario é definido como negativo. Além disso, se as
amostras positivas sao classificadas como negativas sao consideradas falsas negativas, e

quando as negativas sao preditas positivas sao definidas como falsas positivas.

Figura 5 — Distribuicao das classes de acordo com o threshold.
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No caso de classes desbalanceadas, utilizar o thresold igual a 0,5 pode ser inadequado,
uma vez que nao h uma distribuigao igual para cada classe (Zou et al., 2016). A busca para
um valor 6timo para o threshold pode ser realizada através da curva The Receiver Operating
Characteristic (ROC), a qual representa graficamente a taxa de Verdadeiros Positivos (
True Positive) em relagao a de Falsos Positivos (False Positive) (Figura 6) de acordo com a
probabilidade, entre 0 e 1, do threshold (Géron, 2022). O termo Verdadeiro Positivo se refere
aos dados pertencentes a classe positiva que foram classificados corretamente, enquanto o

Falso Positivo aqueles que compoem a classe negativa e foram preditas incorretamente.

A curva ROC sempre é iniciada no ponto (0,0), onde o threshold é igual a 1, ou seja,
todos pontos do conjunto de dados foram preditos como pertencentes a classe negativa. O
final da curva é indicado no ponto (1,1), com threshold 0, indicando que todos os pontos
foram classificados como da classe positiva. A area sob a curva ROC é definida como Area

Under the Curve (AUC), calculando a habilidade do modelo em diferenciar as classes.

A Figura 6 exibe um exemplo de uma curva ROC, onde as curvas vermelha, verde
e azul identificam a performance de trés modelos diferentes. Um modelo perfeito (curva

vermelha), é aquele que sempre prevé corretamente 100% da classe positiva, dessa forma a
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area sob a curva sera 1. Bons modelos irao apresentar um valor AUC proximo a 1. No caso
apresentado na figura 6, a curva verde possui um AUC igual a 0,77, representando que ha
uma probabilidade de sucesso de 77% das classes positivas e negativas serem distinguidas.
A linha tracejada possui um AUC equivalente a 0,5 e o modelo nao é capaz de diferenciar
as classes, havera, portanto, uma predicao aleatéria. J& a curva azul, representa um AUC
de 0,23, significando que a maior parte das classes positivas da amostra foram preditas

como negativas.

O valor 6timo para o threshold (ponto preto na Figura 6) é definido como o ponto
mais proximo ao canto superior esquerdo da curva ROC, ponto (0,1), ou aquele que

maximiza a distdncia da linha de referéncia (linha tracejada).

Figura 6 — Representacao da curva ROC de trés modelos hipotéticos. A curva vermelha
estda associada a um modelo ideal, as curvas verde e azul sao referentes a
classificadores b ons e ruins, respectivamente. A linha tracejada é a linha de

referéncia.
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2.5 Meétricas

Métricas de avaliacao sao empregadas a fim de mensurar o desempenho dos modelos
de Machine Learning. Desse modo, esses valores sao calculados a partir da matriz da
confusdao, uma tabela estatistica que demonstra os resultados da previsao feita pelo
algoritmo sobre o conjunto de teste, indicando quanto da amostra avaliada foi classificada
correta e incorretamente (Stehman, 1997). Conforme exibido na Figura 7, as linhas da
matriz da confusao representam os valores reais do conjunto de dados, enquanto as colunas
retratam os valores preditos. No exemplo da Figura 7, temos uma classificacdo binaria, na
qual a matriz da confusao é dividida em quatro classes: Verdadeiro Positivo e Verdadeiro

Negativo, onde o algoritmo previu corretamente tanto a classe positiva quanto a negativa,
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Falso Positivo e Falso Negativo, em que as classes positivas e negativas foram preditas

incorretamente.

Figura 7 — Matriz da confusao para uma classe binaria.
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Mediante o resultado das quatro categorias da matriz da confusao citadas é possivel
calcular as métricas: accuracy, precision, recall e fl-score. A accuracy mede a proporc¢ao

do conjunto de dados predita corretamente,

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy = (2.5)

por meio desse valor, avaliamos quao eficaz o modelo é em determinar corretamente cada
classe em relagdo ao conjunto. A recall analisa quanto da amostra pertencente a classe

positiva sao corretamente preditas como positivas,

TP
Recall = m—m (26)

Ja a precision calcula a proporgao do conjunto predito como positivo que é realmente
positivo,

TP
Precision = TP-|-—FP (27)

e, por fim, a fI-score é uma métrica que verifica a contribuicao da precision e da recall

combinando ambas por meio de uma média harmonica,

precision X recall

F1=2 (2.8)

precision + recall
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3 Regioes de estabilidade ao redor de planetas

O numero de exoplanetas cresce a cada ano e o estudo da estabilidade de sistemas
planetarios externos nos leva a questao se eles podem hospedar exoluas ou exoanéis. Os
trabalhos que abordam esse tema sao usualmente realizados numericamente mediante um
grande conjunto, computacionalmente caro, de simulagoes de N-corpos. Neste estudo, nos
propomos a aplicacao de Machine Learning para prever mapas de estabilidade de regioes

de orbitas do tipo-S ao redor de planetas.

Para identificar as regides de estabilidade, foram realizadas simulagoes de sistemas
compostos por uma estrela, um planeta e uma particula, onde cada um deles possuia 9
atributos representando as condigoes iniciais do planeta, da particula e a razao de massa
do sistema. Esse capitulo descreve brevemente as simulacoes numéricas desenvolvidas,

assim como a atuacao dos algoritmos de ML.

3.1 Simulacdes Numéricas

Com o intuito de investigar a estabilidade orbital de um sistema de trés corpos

(estrela, planeta e particula), foram realizadas simulagoes numéricas adimensionais através
do integrador Rebound/IAS15 (Rein and Spiegel, 2015).

A fim de estabelecer a extensao da variacao dos pardametros trabalhados, analisamos
inicialmente o levantamento disponivel em Schneider et al. (2011), o qual contem 4.175
exoplanetas confirmados. Uma vez que a razao de massa do sistema (u) é dada por

mp

S 3.1
=t (3.1)

onde m, ¢ a massa do planeta e M, a massa da estrela. Observamos que cerca de 4.150
(99,6%) dos exoplanetas possuem uma razao de massa equivalente & p < 1072, Portanto, i
foi definido na simulacdo entre 107> e 1072. Além disso, a massa do planeta foi estabelecida,

como m, = f, e a massa da estrela como My =1 — p.

A esfera de Hill é determinada como a regiao onde um corpo tem maior influéncia
gravitacional sobre a presenca de perturbagoes gravitacionais de outros corpos (Hamilton
and Burns, 1992). Dessa forma, sendo o semieixo maior do planeta igual & 1, o raio de

colisdo r. pode ser calculado em funcao do raio de Hill via,

re =0,05(1 — ep)\?/g (3.2)

sendo que o raio de colisao é equivalente a 5% do raio de Hill, representando 55,6% dos

raios planetarios conhecidos como vemos na Figura 8.
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Figura 8 — Histograma da distribuicao dos planetas confirmados em unidades de seus raios
de Hill baseado em um levantamento composto por 4.150 planetas diferentes
(Schneider et al., 2011).
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Como exibido na Tabela 1, a excentricidade (e,) e a anomalia verdadeira (f,,) do
planeta foram distribuidos aleatéria e uniformemente nos intervalos e, = [0 — 0,99] e
f» = [0° —360°]. Os elementos orbitais restantes para o planeta foram definidos como zero.
Enquanto isso, a particula foi modelada em uma érbita do tipo-S ao redor do planeta e
perturbada gravitacionalmente pela estrela. Assim, o semieixo maior das particulas assume
valores de maneira aleatoria e uniforme no intervalo de 1,1r. a 1 ry;y;, a excentricidade de
0 a 0,99, a inclinagao de 0° e 180°, por fim, o argumento do pericentro, a longitude do

nodo ascendente e a anomalia verdadeira entre 0° e 360°.

Tabela 1 — Grade de elementos orbitais.

Elemento orbital | Planeta Particula
a 1 1,1 Te - 1 T Hill
e 0-0,99 0-0,99
i(°) 0 0-180
f(°) 0 - 360 0 - 360
w, ) (°) 0 0 - 360

As simulagoes numéricas foram integradas em um intervalo de tempo equivalente
a 10* periodos orbitais do planeta. No total, foram realizadas 10° simulacdes, nas quais
11, 83% das particulas permaneceram estdaveis durante toda integracao, enquanto 88, 17%
foram definidas como instaveis. Entre as particulas instaveis, 47, 22% da amostra colidiu
com o planeta, enquanto 40, 95% foi ejetada do sistema. No modelo, uma particula ejetada

era aquela que possufa a > 1 ou atingia uma 6rbita hiperbdlica (e > 1).

Os resultados das simulagoes numéricas foram empregados para construir um
conjunto de treino para os algoritmos de Machine Learning. A amostra de dados foi

dividida conforme as condigoes iniciais do sistema, sendo elas 9 caracteristicas: a razao de
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massa do sistema, o semieixo maior, a inclinagao, o argumento do pericentro, longitude
do nodo ascendente da particula, excentricidade e anomalia verdadeira do planeta e da
particula. Os resultados numéricos para cada condicao inicial foram rotulados como estaveis
e instaveis, oferecendo uma correspondéncia a ser aprendida e posteriormente predita pelo

algoritmo de ML.

A fim de demonstrar a proporcao de algumas caracteristicas do conjunto de dados,
realizamos a analise presente na Figura 9. A Figura 9a mostra o histograma do ntimero
de simulagoes numéricas em relacao a excentricidade do planeta, ja a Figura 9b exibe
a excentricidade da particula. Observa-se que a quantidade de sistemas instaveis cresce
com o aumento da excentricidade, uma vez que érbitas excéntricas experimentam fortes
pertubagoes gravitacionais em seu pericentro, aumentando o nimero de particulas colididas.
Além disso, praticamente ndo existem particulas estaveis quando a excentricidade inicial é
e>0,8.

A inclinacao das particulas em relacao ao plano do planeta também exerce grande
influéncia no tamanho da regiao estavel. A Figura 9c mostra que érbitas retrogradas tendem
a ter mais sistemas estaveis quando comparadas a érbitas progradas, e praticamente nao

ha sistemas estaveis para inclinacoes entre 80° e 110°.

A Figura 9d exibe a distribui¢ao das particulas estaveis e instaveis em relagdo ao
semieixo maior das particulas em unidades do raio de Hill do planeta. Préximo ao planeta,
ha uma abundancia de particulas colidindo, dessa forma para particulas inicialmente
posicionadas distantes do planeta ha o aumento do ntimero de sistemas estaveis, atingindo
um pico em 0,3 rgy. Apds o pico, ha um declinio e poucos sistemas permanecem estaveis

préximos a 0,7 ry, onde a maioria das particulas comeca a ser ejetada.

Outros atributos como a razao de massa do sistema, o argumento do pericentro, o
argumento do nodo ascendente e a anomalia verdadeira apresentaram uma distribuicao

regular.
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Figura 9 — Histograma da distribuicao dos sintemas instaveis (azul) e estaveis (laranja)
em relagao aos valores da excentricidade do planeta, da excentricidade, da
inclinagao e do semieixo maior da particula.
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3.2 Performance

Através dos resultados obtidos pelas simulagoes numéricas foi possivel treinar e
validar os algoritmos de Machine Learning. Nesse contexto, foram aplicados modelos de
classificacao seguindo uma abordagem bindria, na qual a particula seria prevista como
estavel ou instével. A amostra final composta com 10° simulacoes foi dividida em trés
sub-conjuntos: 80% para treino e validagao e 20% para teste. A melhor performance foi
obtida utilizando o XGBoost, sem técnicas de reamostragem e com um threshold igual a
0,4.

3.2.1 Busca de hiperparametros e threshold

A busca de hiperparametros foi empregada através do uso de Grid Search para os

cinco algoritmos avaliados, com excecao do Random Forest, no qual foi aplicado Random



Capitulo 3. Regides de estabilidade ao redor de planetas 37

Search. Como discutido na secao 2.3, o GS realiza o produto Cartesiano entre conjuntos
de valores finitos definidos pelo usuario. As grades de configuragoes implementadas neste
estudo estao descritas nas Tabelas 2, 3, 4, 5, 6, os hiperparametros aplicados foram
detalhados na secao 2.3.1. Além disso, verificamos os hiperparametros selecionados como

aqueles que melhor otimizaram os algoritmos.

Tabela 2 — Resultados para o hyperparameter tuning, explorados através de Grid Search
para o Decision Tree.

Hiperparametros Espago de busca | Valores selecionados
max_depth None, 3, 4, 5 None
min_samples_split_options 2,3, 4 4
min_samples_leaf options 1,2,3 3
max_features_options None, sqrt, log2 None

Tabela 3 — Resultados para o hyperparameter tuning, explorados através de Grid Search
para o Random Forest.

Hiperparametros Espaco de busca | Valores selecionados
n_estimators_options 100, 200 200
max_depth None, 3, 4, 5 None
min_samples_split_options 2,3, 4 3
min_samples_leaf options 1,2,3 2
max_features_options None, sqrt, log2 None

Tabela 4 — Resultados para o hyperparameter tuning, explorados através de Grid Search
para o LightGBM.

Hiperparametros Espaco de busca Valores selecionados
boosting_options ghdt, dart ghdt
learning rate_options | 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.6, 0.7 0.2

Tabela 5 — Resultados para o hyperparameter tuning, explorados através de Grid Search

para o HGB.
Hiperparametros Espaco de busca | Valores selecionados
max_iter_options 100, 200 200
learning rate_options | 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 0.2
max_depth_options None, 5, 6, 7 None

Tabela 6 — Resultados para o hyperparameter tuning, obtidos através de Grid Search para

o XGBoost.
Hiperparametros Espaco de busca Valores selecionados
booster gbtree, dart ghtree
eta 0.2,0.3,0.4, 0.5, 0.6 0.2
scale_pos_weight | 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1. 0.4
max_depth 1,2,3,4,5,6,7,8,9 8
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Através da busca realizada para o XG'Boost, podemos observar como a mudanca
dos valores dos hiperparametros afeta o desempenho do modelo nas Figuras 10 e 11.
Apresentamos nos graficos a variagdo das métricas accuracy (vermelho), recall e precision
para a classe estével (verde e roxo), e recall e precision para a classe instavel (azul e
rosa). Nessa anédlise, apenas o valor do hiperparametro indicado foi modificado e o restante
permaneceu no padrao do algoritmo. Para o caso do hiperparametro eta, os valores para a
classe instavel sao aproximadamente constantes em torno de 99%, enquanto para a classe
estavel nota-se uma pequena variacao com valores maximos entre 0,1 e 0,2. Como discutido
na se¢ao 2.3, o eta controla a taxa de aprendizado do modelo, portanto, valores pequenos
para esse hiperparametro resultam em uma velocidade de treinamento lenta, mas também

um modelo mais robusto que realiza pequenos ajustes a cada iteragao.

O comportamento para a variagdo do scale_pos_weight e max_depth ¢é similar
ao observado para o eta, onde para o scale_pos_weight os pontos méximos para a
classe estavel se encontram em torno de 0,4 e 0,7, e para a classe instavel as porcenta-
gens permanecem constantes ao redor de 99%. Esse hiperpardmetro ajusta o peso das
classes, no cenario da classificagdo binaria valores menores que 1 sao utilizados em dados
desequilibrados e previne que ele favoreca excessivamente a classe majoritaria. No caso
do max_depth, os maiores valores das métricas se concentram em 5, 7 e 9, indicando que

grandes profundidades para as arvores sdo vantajosas para essa amostra.

Figura 10 — Variagao das métricas de acordo com os valores de hiperparametros.
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Figura 11 — Variacao das métricas de acordo com os valores do hiperparametro max depth.
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A busca de threshold foi feita, como discutido na secao 2.4, entre os valores 0 e 1,
havendo o afunilamento do intervalo de acordo com as métricas obtidas. E valido ressaltar
que a busca do threshold foi realizada apos a determinacao dos melhores hiperparametros,
portanto, todos os resultados apresentados a seguir utilizam os valores de hiperparametros
exibidos nas Tabelas 2, 3, 4, 5 e 6. Os resultados para a variagao dos thresholds, com um
passo igual a 0,1 para cada um dos algoritmos, sao observados nas Figuras 12, 13 e 14,
na qual as siglas apresentadas sdo referentes aos modelos: Decision Tree (DT), Random
Forest (RF), Histogram Gradient Boosting (HGB), Light Gradient Boosting Machine
(LGBM), Extreme Gradient Boosting (XGB). Na Figura 12, os algoritmos XGB e LGBM
representados pelas cores vermelha e roxa, respectivamente, possuem os maiores valores

para a accuracy no intervalo entre 0,3 e 0,5.
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Figura 12 — Variacao da accuracy de acordo com o threshold
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Na Figura 13a, a tendéncia de valores mais altos para a precision da classe estavel
se concentra no intervalo de threshold de 0,1 a 0,2, dominado pelos algoritmos LGBM
e RF. Enquanto, na Figura 13b o inverso ocorre e os maiores valores para a recall se
encontram entre 0,8 e 0,9, onde os modelos RF, LGBM, HGB e XGB se igualam, havendo
uma discrepancia apresentada somente pelo DT. O threshold se relaciona a probabilidade
do ponto pertencer a classe positiva ou negativa, como discutido na secao 2.4. Quando
consideramos a classe estavel positiva e a instavel negativa, a precision alcanca valores altos
minimizando a taxa de Falsos Positivos (equacao 2.7), ou seja, a probabilidade de predigao
da classe negativa é reduzida, levando a reducao do threshold, confirmado pela Figura 13a.
Ja para a recall (equagao 2.6) o contrario ocorre, para maximizar o seu alcance é preciso
diminuir a taxa de Falsos Negativos, e assim reduzir a probabilidade na classificacao de

valores positivos por meio da elevacao do threshold, o que se verifica na Figura 13b.

A Figura 14, exibe os resultados obtidos para a classe instavel, na qual os valores
mais altos para a precision se concentram entre 0,7 a 0,9 para o XGB e LGBM. Em vista
disso, ha concordancia com o resultado observado para a classe estavel, uma vez que a
precision € agora calculada em referéncia aos Verdadeiros Negativos, e a taxa de Falsos
Negativos é minimizada, levando ao aumento do threshold. Enquanto a recall exibe o
inverso pelo mesmo raciocinio e os maiores percentuais sao apresentados para o intervalo
de threshold entre 0,1 e 0,3 para os algoritmos XGB, LGBM e HGB.
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Figura 13 — Variacao das métricas precision e recall para a classe estavel de acordo com o
threshold.

100

95 -

901

851

precision (%)

801

754

0.1 0.2 0.3 0.4 0.6 0.7 0.8 0.9 0.1 0.2 0.3 0.4 0.6 0.7 0.8 0.9

0.5 0.5
threshold threshold

(a) Precision (b) Recall

Figura 14 — Variacao das métricas precision e recall para a classe instavel de acordo com

o threshold.
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Os resultados demonstram a importancia da selecao do threshold, uma vez que a sua
mudanca influencia diretamente na previsao do modelo. A fim de obter o equilibrio entre
as conclusoes apresentadas, o melhor threshold escolhido para cada algoritmo foi aquele
que demonstrou desempenho satisfatorio para as métricas accuracy, precision e recall, bem

como para ambas as classes estavel e instavel. Dessa forma, os valores selecionados para os
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cinco algoritmos foram: Decision Tree = 0,1, Random Forest = 0,4, Light GBM = 0,45,
HGB = 0,35, e XGBoost = 0/4.

Com o intuito de exemplificar a escolha do melhor threshold, observamos na Figura
15 a variagao da precision (curva azul) e da recall (curva vermelha) para as classes estavel
e instavel. As curvas se encontram em alguns pontos do grafico, as regioes coincidentes
proximas ao canto superior direito configuram os valores ideais para a atuacao do modelo.
Dessa forma, o ponto que apresenta essas caracteristicas e pertence ao mesmo threshold é
aquele em (99,94), ou seja, possui precision e recall iguais a 99% para a classe instével e

94% para a estavel. O valor do threshold nesse ponto é igual a 0,4.

Figura 15 — Variagao da precision e recall para as classes estaveis e instaveis de acordo
com o threshold.
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O resultado foi verificado mediante o uso de Algoritmo Genético. Como descrito
na secao 2.1.4, essa técnica retorna o algoritmo de melhor desempenho para um dado
conjunto de dados, assim como os hiperparametros mais indicados segundo a analise feita

em cada iteragdo presente no processo do Algoritmo Genético.

3.2.2 Analise das métricas

Na secao 2.5 foram apresentadas as quatro métricas empregadas para avaliar o
desempenho, dessa maneira o resultado alcancado para os cinco algoritmos utilizados é

exibido na Figura 16, na qual as siglas apresentadas sao referentes aos modelos: Decision
Tree (DT), Random Forest (RF), Histogram Gradient Boosting (HGB), Light Gradient
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Boosting Machine (LGBM), Extreme Gradient Boosting (XGB). Todos os algoritmos
tiveram resultados comparaveis, no entanto, na Figura 16a o XGBoost se destaca com a
acurdcia igual & 98,49%, enquanto o menor valor (97,43%) foi alcancgado pelo Decision Tree,
revelando uma diferenca de apenas 1,05%. Uma vez que a classe instdvel é 7,5 vezes maior
que a classe estavel, essa despropor¢ao exerce uma influéncia sobre o calculo da acuracia,
feito considerando quao corretamente o modelo prevé as classes instaveis e estaveis sobre

todo o conjunto de dados.

Figura 16 — O desempenho dos cinco modelos testados conforme as métricas accuracy,
precision, recall e f1-score. As classes estaveis e instaveis sao representadas
pela cor laranja e azul, respectivamente.
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Nas Figuras 16b e 16¢, vemos o resultado para a precision e a recall respectivamente,
onde a cor laranja se refere a classe estavel e a azul a classe instavel. Com excegao da
precision para o Random Forest e da recall para o Decision Tree, ambas iguais a 98%,
todos os modelos alcancaram 99% de precision e recall no caso da classe instavel. J& para
classe estavel, os modelos de Random Forest e LightGBM atingiram o maior valor para
precision, classificando corretamente 95% da sua previsao. Entretanto, para a recall e

F1-score (Figuras 16¢ e 16d), a melhor atuagao para a classificagdo da classe estavel é
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obtida pelo XGBoost, igual a 94% para ambas. Em vista do cenario geral, através das
quatro métricas avaliadas, o XGBoost é o modelo que obteve o melhor desempenho entre

os cinco algoritmos testados.

As Figuras 17 e 18 exibem a matriz da confusdo obtida para cada um dos algo-
ritmos. Como descrito na secao 2.5, através da matriz da confusao é possivel analisar
estatisticamente a previsao dos modelos em termos do conjunto de teste. Nesse caso, a
classe 0 representa as particulas estaveis e a classe 1 as particulas instaveis. Em geral,
todos os modelos erraram a predicao de poucos pontos da amostra de teste, de modo que
aquele que apresentou uma maior discrepancia foi o Decision Tree, com 19.485 classes

corretamente classificadas de um total de 20.000.

Figura 17 — Resultados das matrizes da confusdo para os melhores modelos dos algoritmos
Decision Tree e Random Forest.
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Por outro lado, o modelo XG'Boost, que demonstrou a maior acuracia, falhou na
predicao de somente 303 particulas, nas quais 153 pertenciam a classe estavel e 150 a classe
instavel. Enquanto o XGBosst obteve a maior quantidade de acertos (2.211) para a classe
estavel, os modelos Random Forest e Light GBM previram incorretamente apenas 100 e
122 pontos respectivamente do conjunto de particulas instaveis, corroborando o resultado

obtido para a precision igual a 0,95 para ambos e 0,01 maior que aquela alcangada para o

XGBoost.
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Figura 18 — Resultados das matrizes da confusdo para os melhores modelos dos algoritmos
HGB, LightGBM e XGDBoost.
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Outra maneira de avaliar o desempenho de um modelo de ML é calculando a
area sob a curva ROC, como discutido na se¢ao 2.4. Para a classificacdo bindaria, uma
curva ROC perfeita é aquela onde a area sob a curva ¢ igual a 1. Isto posto, a Tabela 7
demonstra que o valor que mais se aproximou de uma curva ideal, entre os cinco modelos,
foi alcancado pelo XGBoost (AUC = 0,9978), como esperado. Os demais resultados nao

apresentaram grande divergéncia, sendo que o mais distante foi o Decision Tree com AUC
igual & 0,9554.
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Tabela 7 — Valores para a drea sob a curva ROC (AUC) para o melhor modelo de cada
algoritmo.

Modelo AUC value
Extreme Gradient Boost 0,9978
Histogram Gradient Boosting 0,9974
Light Gradient boosting model 0,9975
Random Forest 0,9957
Decision Tree 0,9554

3.2.3 Importancia dos atributos

Um retorno obtido pelo XGBoost é a importancia atribuida a cada carateristica
do conjunto de dados. O algoritmo faz essa medida calculando quao 1til é cada atributo
em reduzir a impureza durante as divisdes presentes nas arvores de decisao. A Figura 19
mostra que as caracteristicas com maior relevancia sao elementos orbitais da particula,
sendo eles o semieixo maior, a excentricidade e a inclinacao com valores de importancia
iguais 4 0,3567, 0,2783, 0,2351, respectivamente. A excentricidade do planeta é o quarto
atributo de maior influéncia com um valor equivalente a 0,0564, seguido pelo argumento
do pericentro da particula (0,0274), os outros pardmetros possuem pouca atuagao sobre a

classificacao, com valores de importancia abaixo de 0,01.

O mosaico 9 na segao 3.1 discute a distribuicao das condigoes iniciais para as quatro
caracteristicas principais do conjunto de dados, indicando fisicamente como a estabilidade
do sistema pode ser alterada a partir da variacao da excentricidade do planeta e da
particula, da inclinagao e o semieixo maior da particula. Portanto, a interferéncia causada
por estes atributos na classificagao das arvores de decisao presentes no XGBoost, esta de
acordo com a andlise fisica realizada. H4 uma reducao significativa do nimero de sistemas
estaveis para valores de semieixo maior acima de 0, 6ry;;. Além disso, praticamente nao

hé particulas estaveis com inclinagao de 90° e excentricidade e > 0, 8.
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Figura 19 — Importancia dos atributos para o modelo XGBoost. A representacao dos ele-
mentos orbitais para a particula é dada por: semieixo maior (a), excentricidade
(e), inclinacdo (i), argumento do pericentro (w), longitude do nodo (£2), e
anomalia verdadeira (f). Além disso, a excentricidade do planeta e a anomalia
verdadeira sao denotados por e, e f,, respectivamente. A razao de massa do
sistema é definida por p.
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3.3 Aplicacoes

Neste capitulo, aplicamos o melhor modelo de Machine Learning alcangado com
o propoésito de reproduzir as regides de estabilidade obtidas por Domingos et al. (2006),
Pinheiro and Sfair (2021) e também, para um grupo especifico de luas de Saturno conhecido
como Inuit. Nesse cenario, foram gerados como conjuntos de teste para o ML, quatro
mapas de estabilidade distintos (a X €), construidos com 10.200 condigoes iniciais, nas
quais as particulas de teste foram uniformemente distribuidas em um intervalo do semieixo
maior inicial de 1,1 r, & 1 7y com um passo de Aa = 0,1 r, e excentricidade inicial entre
0 e 0,5, com Ae = 0,005.

3.3.1 Estabilidade ao redor de exoplanetas gigantes

O estudo realizado por Domingos et al. (2006), desenvolve diversos mapas de
estabilidade via simulagoes numéricas, com o intuito de estabelecer os limites das regides
estaveis ao redor de exoplanetas com orbitas proximas a estrela, os quais possuem o
semieixo maior igual a 0,1 u.a. A integracao era interrompida sempre que havia colisao
entre o satélite e o planeta e entre o satélite e a estrela ou também quando a energia
planetocéntrica se tornava positiva, caracterizando uma ejecao. Como resultado, o trabalho
estabelece que a regiao de estabilidade possui dois extremos, um interno (a;) e outro externo
(ag), definidos a partir de uma expressao para o semieixo maior critico de exosatélites em
funcao da excentricidade do satélite e do planeta com duas inclinagoes diferentes para
orbita, equivalentes a 0° e 180°. A Figura 20, disponivel no estudo de Domingos et al.

(2006), demonstra os resultados das simulagoes numéricas para um planeta com 6rbita
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circular.

Figura 20 — Regioes de estabilidade para satélites progrados (figura & esquerda) e satélites
retgrados (figura a direita) hipotéticos com condigoes iniciais ag,; em relagao
a g, retiradas do artigo elaborado por Domingos et al. (2006). A regiao
branca indica a regiao estavel. A borda externa desta regiao corresponde a
curva de velocidade zero associada a L1. A cor cinza indica as regides instaveis.
O simbolo + se refere a colisao do satélite.
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Fonte: (Domingos et al., 2006)

A fim de reproduzir os resultados de Domingos et al. (2006), foram desenvolvidos
mapas (a x e) dos casos progrados e retrogrados com 10200 condigbes inciais. Para
caracterizar o sistema, a razao de massa foi definida como u = 1073, e o raio do planeta
igual a r, = 0,057, sendo que o planeta possuia uma orbita circular ao redor estrela.
Nesse caso, foram consideradas as colisoes entre o satélite e o planeta, e a ejecao foi definida
sempre que a Orbita era hiperbdlica, ou quando o semieixo do satélite era maior que o do

planeta.

Das 10200 simula¢oes numéricas, para o caso progrado 54,92% das particulas foram
caracterizadas como instaveis, enquanto 45,08% permaneceram estéveis. J& para o sistema
retrogrado, 21,15% da amostra se manteve estavel durante toda a simulacgao e 73,35%
colidiu ou foi ejetada, representando um conjunto mais desequilibrado em relagao ao

anterior.

Na Figura 21 observamos a comparagcao entre os resultados das simulagoes numéricas
e as predicoes executadas pelo Machine Learning, nas quais a regiao azul representa as
particulas instaveis, e a laranja as particulas estaveis. As imagens da primeira coluna sao
referentes aos sistemas progrados, enquanto as da segunda coluna aos sistemas retrégrados.
Mediante a analise visual, nota-se que o ML classifica corretamente a estrutura principal
do mapa de estabilidade de ambos os cenarios, entretanto para o caso retrégrado falha em

prever alguns pontos da borda.
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Figura 21 — Comparacao entre os mapas de estabilidade resultantes das simulagdes nu-
méricas e aqueles previstos utilizando o modelo XGBoost. A primeira coluna
indica o sistema progrado e a segunda o retrégrado. Os pontos em laranja
representam a regiao estavel, e os pontos em azul a regiao instavel.
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A Figura 22 exibe o desempenho do modelo de XG'Boost, avaliando as métricas
obtidas para essa amostra de dados, onde a linha tracejada representa o sistema retrégrado
e as barras cheias o progrado. A barra cinza indica a accuracy, enquanto as barras laranjas
caracterizam a classes estavel e aquelas em azul a classe instavel. Para o sistema progrado,
o ML reproduziu a estabilidade da regidao com uma accuracy igual a 95,86%. No caso
das particulas estaveis, o modelo classificou incorretamente apenas 5 pontos de 3.447 do
conjunto, definindo uma precision igual 100%. A recall atingida para o cenério estavel foi
de 89%, coerente com o fato de que no resultado exibido pelas simula¢oes numéricas a
faixa referente a regiao estavel ¢ um pouco mais larga que aquela predita pelo ML. Para
as particulas instaveis foi alcancada uma recall igual a 100%, ou seja, todas as particulas
instaveis reais foram classificadas como instaveis. No entanto, como o modelo falha em
prever os pontos na fronteira entre a regiao estavel e instavel, isso leva a uma precision de

94% para esta classe.

Das quatro aplicagoes reproduzidas nesta segao, o caso retrogrado (linhas tracejadas
na Figura 22) apresentou o pior resultado para a accuracy, igual a 86%. O modelo classificou
incorretamente apenas 44 particulas como estaveis de um total de 6.200, obtendo umas
precision de 99%. Além disso, a recall para a classe instavel foi igual 98%. Entretanto, o

modelo ndo demonstrou uma boa generalizacao para a estrutura no limite de estabilidade,
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fazendo com que particulas com semieixo maior que 0,8 rg; também fossem classificadas

como instaveis.

Figura 22 — Performance obtida para o XGBoost sobre os sistemas progrado e retrogrado,
estabelecido em Domingos et al. (2006). As linhas tracejadas indicam o sistema
prégrado, e as barras cheias o sistema retrogrdo. A cor cinza representa a
accuracy, a laranja as classes estaveis e a azul as classes instaveis.
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3.3.2 Sistema PDS110b

No estudo desenvolvido por Pinheiro and Sfair (2021), foi verificada a estabilidade
de um possivel sistema de anéis ao redor do candidato a planeta PDS110b. Utilizamos o
conjunto de dados construido para o sistema PDS110b para analisar o desempenho do
modelo de ML, sendo que a amostra foi composta por 1,3 x 10° simulacdes numéricas do
problema de trés corpos, cada uma representando uma condicao inicial do sistema. Dessa
forma, foi definido o cenério onde o planeta tem massa equivalente a 10 massas de Jupiter,
excentricidade 0,2 e a inclinagdo do anel é igual a 150°. Esses parametros correspondem a

um possivel sistema de anéis retrogrados ao redor de PDS110b.

Na Figura 23 é exibida a comparacao entre os resultados das simulagoes numéricas e
a classificacao do modelo XGBoost para o sistema PDS110b, a regido laranja representa as
particulas estaveis, a em azul indica as particulas instaveis e a linha preta representa o raio
minimo para o anel observado (Pinheiro and Sfair, 2021). Novamente, via inspegao visual,
percebe-se que o ML reproduz corretamente a estrutura principal do mapa de estabilidade
e perde alguns pontos na fronteira entre as particulas estaveis e instaveis. Através da
Figura 24, nota-se que a accuracy (barra em cinza na figura) obtida foi igual a 95,27%,
caracterizando um resultado satisfatério para um sistema retrogrado em comparacao com
a aplicagao anterior. O sistema presente no estudo de Domingos et al. (2006), possuia uma
proporg¢ao de 70% particulas instéveis para o caso retrégrado, ja nesse conjunto de dados,
as classes sao equilibradas, onde o nimero de particulas estaveis ¢ igual a 5.044 e o de

particulas instaveis é 4.599.
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A precision e a recall apresentaram-se em torno de 94% e 97% para ambas as
classes, a pequena diferenca entre elas se deve a falha na generalizacao das bordas da
regiao estavel, onde foram classificados incorretamente 159 pontos do conjunto instavel e
297 do estavel. Além disso, algumas das particulas preditas de maneira errénea pertenciam
aos pontos fora da curva, encontrados além da regido de estabilidade na Figura 23. E
valido ressaltar que as simulagdoes numéricas atingiram um periodo orbital equivalente a
10* perfodos orbitais, entretanto, algumas das particulas estdveis podem se tornar instéveis

com um tempo de integragdo maior.

Figura 23 — Comparacao entre os resultados obtidos pelas simulagoes numéricas e a previ-
sao feita pelo modelo XG'Boost. Os pontos azuis representam a regiao instavel,
enquanto aqueles em laranja representam a regiao estavel, a linha preta indica
o raio minimo do anel observado.
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Figura 24 — Desempenho do modelo sobre o sistema PDS110b através das métricas: ac-
curacy, precision recall e F1-score. A barra cinza representa a accuracy, as
barras em laranja indicam a classe estavel e aquelas em azul a classe instavel.
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3.3.3 Sistema de satélites Inuit

A ultima aplicacao desenvolvida neste capitulo é referente aos satélites Inuit de
Saturno. Alguns dos satélites irregulares de Saturno sao classificados em trés diferentes
grupos de acordo com sua inclinagao e semieixo, os grupos Inuit, Gaulés e Nordico. Satélites
irregulares sao geralmente objetos e excéntricos e acredita-se que sejam remanescentes
da formacao do Sistema Solar que foram capturados por Saturno ou sejam fragmentos
de colisao (Ashton et al., 2021). As 6rbitas excéntricas e inclinadas sugerem a captura e
inclinagoes aleatérias para estes satélites Carruba et al. (2002) analisam a estabilidade de
satélites irregulares e demonstram com integracoes de longo prazo (10° anos) que muitas
orbitas de alta inclinagao sao instaveis devido a perturbacoes solares seculares. No caso
do conjunto conhecido como Inuit, os satélites sao progrados com distancias de Saturno
entre 0,16 e 0,3 raios de Hill de Saturno e inclinagao no intervalo entre 40° e 50° (Grav
and Bauer (2007), Sheppard et al. (2018)). A tabela 8 demonstra os elementos orbitais

dos satélites que compdem esse grupo.

Foram gerados mapas de estabilidade para os satélites Inuit cobrindo o intervalo
de inclinagao dos corpos, com 10.200 simulagoes numéricas do problema de trés corpos, o
qual foi composto pelo Sol, Saturno e uma particula teste. A inclinagao inicial da particula
de teste foi definida como 45°, e o argumento do pericentro, a anomalia verdadeira e a
longitude do nodo ascendente foram aleatoriamente selecionados entre 0° e 360° com uma

distribuicao uniforme.
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Tabela 8 — Elementos orbitais dos satélites de Saturno que pertencem ao grupo Inuit.
Alguns dos satélites Inuit recentemente descobertos nao foram incluidos nessa
tabela, uma vez que as excentricidades orbitais que apresentam nao sao bem
determinadas. (https://carnegiescience.edu/).

Satélite a (rgm) | e i(°)
Kiviuq 0,1803 | 0,334 | 45,71
Ijiraq 0,1805 | 0,316 | 46,44

S/2019 S1 | 0,1825 | 0,623 | 44,38
Paaliaq | 0,2466 | 0,364 | 45,13
Siarnaq | 0,2844 | 0,295 | 45,56
Tarqeq 0,2922 | 0,160 | 46,09
S2428h 0,2835 | 0,472 | 44,43
T522499 | 0,2824 | 0,242 | 48,11

A Figura 25 mostra os resultados numéricos e os obtidos através da predicao do
Machine Learning para esse exemplo, onde os pontos em laranja representam a regiao
estavel, os pontos em azul, a regiao instavel, e os pontos em preto indicam os satélites
pertencentes ao grupo Inuit. Como exibe a Figura 26, a melhor accuracy (barra em cinza
na figura) foi alcangada para essa amostra de dados, entre as quatro testadas, equivalente
a 96,73%. Para o caso estdvel obtivemos uma precision e uma recall de 97% e 93%,
respectivamente. No geral, o ML classificou incorretamente apenas 333 pontos de um total
de 10.200, sendo a maioria deles referentes a particulas dispostas na fronteira da regiao de
estabilidade.
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Figura 25 — Comparagao entre os resultados referentes as simulagbes numéricas e a clas-
sificacao realizada pelo modelo de XG'Boost para o caso dos satélites Inuit
de Saturno. A regido azul representa as particulas instaveis, a laranja as
particulas estaveis e os pontos pretos indicam os satélites do grupo Inuit.
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Figura 26 — Desempenho do modelo sobre o conjunto de satélites Inuit de Saturno, medido
através das métricas: accuracy, precision recall e F1-score. A barra cinza
demonstra a accuracy, as barras em laranja representam a classe estavel e
aquelas em azul indicam a classe instavel.
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3.4 Comentarios finais

O propdésito deste capitulo refletiu-se na aplicacdo de modelos de Machine Learning
para gerar mapas de predicao de regioes de estabilidade ao redor de sistemas planetarios
hipotéticos em érbitas do tipo-S. Dessa maneira, avaliar o desempenho dos algoritmos
segundo a variagao de hiperparametros e threshold a fim de determinar o modelo com as

melhores métricas em relacao ao conjunto de dados disponivel.

O trabalho explorou uma grande gama de parametros orbitais e fisicos do problema
de trés corpos adimensional composto por estrela, planeta e particula. Esses parametros
incluiam a razao de massa do sistema, o semieixo maior, a inclinagao, o argumento do
pericentro, a longitude do nodo ascendente da particula, a excentricidade e a anomalia
verdadeira do planeta e da particula. No total, foram integrados 10° sistemas numéricos
classificando as particulas em estaveis e instaveis. A amostra de dados construida foi

empregada para compor o conjunto de treino para os algoritmos de ML.

Do total de simula¢oes numéricas obtidas, 11,83% das particulas permaneceram
estaveis, enquanto, 47,22% colidiu com o planeta e 40,95% foi ejetada do sistema, caracte-
rizando um conjunto de dados desbalanceado, entretanto, a razao de desequilibrio é de
1:10, o que nao caracteriza um desequilibrio grave. Portanto, a utilizacao de oversampling
nao demonstrou melhora significativa nessa amostra e nao foi considerada nos resultados

finais.

Nos utilizamos cinco algoritmos de ML: Random Forest, Decision Tree, XG'Boost,
Light Gradient Boosting e Histogram Gradient Boosting. Além disso, o desempenho do
modelo derivou diretamente da busca de hiperparametros e threshold, acarretando em uma
ampla variacao dos mesmos com o intuito de avaliar aqueles que desencadearam o modelo
mais eficaz. Dessa forma, o melhor desempenho foi performado pelo XGBoost, com uma
accuracy igual a 98,48%, precision e recall para a classe estavel e instavel equivalentes
a 94% e 99% respectivamente. Esse resultado foi confirmado através da utilizacao de

Algoritmo Genético.

Visando verificar o desempenho do modelo definido em mapas de estabilidade,
reproduzimos os resultados numéricos dos trabalhos de Domingos et al. (2006), Pinheiro

and Sfair (2021) e do grupo de satélites Inuit de Saturno, obtendo uma acurécia de até

96,73%.

O melhor modelo do XG'Boost demonstrou ser eficaz na identificacao das regioes
de estabilidade, perdendo apenas a classificacao de alguns pontos na fronteira entre a
regiao estavel e instavel para alguns casos de aplicagao. Entretanto, apresentou métricas
satisfatérias para prever regioes de estabilidade variando a ordem de 10° parametros fisicos

e orbitais, reduzindo o gasto computacional exigido pelas simulagdes numéricas.
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4 Estabilidade da regiao da Sailboat

O planeta anao Plutao e seu satélite Caronte formam um sistema binario com
razao de massa equivalente a aproximadamente 0,12 e separagao de 19.595km (Brozovi'c
and Jacobson, 2024). Winter et al. (2010) exploram as regides estaveis no sistema Plutao-
Caronte, considerando particulas em orbitas progradas e retrogradas. No estudo foram
identificadas trés regides diferentes, a primeira composta por particulas teste orbitando
Caronte com semieixo maior de até 0,2d e excentricidade menor que 0,6, onde d é a
distancia entre Plutao e Caronte. A segunda regido foi caracterizada por particulas
orbitando Plutao, com semieixo maior de até 0, 5d. A terceira regiao foi identificada como
a Sailboat, localizada em um ponto intermediario entre Plutao e Caronte com a, = [0, 5d -
0,7d] e e, = 10,2 - 0,9], onde a, € e, sao o semieixo maior e a excentricidade da particula,
a regiao pode ser visualizada na Figura 27 retirada do trabalho de Giuliatti Winter et al.
(2014).

Figura 27 — Diagrama das condigOes iniciais de e X a, exibindo a regiao da Sailboat. Os
parametros iniciais das particulas sdo w =0° e I = 0°.
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Fonte: (Giuliatti Winter et al., 2014).

O nome para a ultima regiao vem do seu formato que remete a um barco a vela.
Giuliatti Winter et al. (2014) também confirmaram a estabilidade da regiao da Sailboat
através de Secoes de Poincaré. Os autores classificaram essa regiao associada com a familia
“BD” de orbitas periddicas (Broucke, 1968), derivada de um problema de trés corpos

planar, circular e restrito.

Giuliatti Winter et al. (2014) analisaram os limites da regiao da Sailboat para
o sistema Plutao-Caronte, explorando diferentes configuragoes da inclinagao orbital da

particula (/) e argumento do pericentro (w). O resultado do trabalho mostrou que a
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Sailboat sobrevive com I < 90° e essa regiao esta confinada dentro de dois intervalos para
o argumento do pericentro: w = [—10° - 10°] e w = [160° - 200°], com méxima extensao

da Sailboat em w igual a 0° ou 180°.

O objetivo deste capitulo é realizar um entendimento profundo, através da aplica-
¢ao do modelo de Machine Learning com maior desempenho, selecionado na se¢ao 3.2,
para prever a estabilidade da regiao da Sailboat variando parametros fisicos e orbitais e
restringindo o intervalo de sobrevivéncia em que a regiao pode existir. Esses pardmetros
incluem a razao de massa do sistema binario, a excentricidade do corpo secundario, a

inclinacao da particula e o argumento do pericentro.

No presente capitulo foi apresentada uma breve introducao sobre sistemas binarios
(segdo 4.1) e sistemas bindrios compostos por planetas andes (se¢ao 4.2), a fim de justificar
o estudo sobre a regiao da Sailboat. Foram produzidas 1,2 milhdes de simulagoes numéricas
do problema de trés corpos discutidas na secao 4.3. Essa amostra de dados foi empregada
para criar o conjunto de treino para o algoritmo de Machine Learning, com o intuito de
prever as particulas estaveis ao redor do corpo central. Para aprimorar o desempenho do
modelo, este trabalho teve énfase na selecao dos melhores hiperparametros e threshold

apropriados para o problema em questao.

4.1 Sistemas Binarios

Sistemas bindrios consistem em duas estrelas orbitando um centro de massa em
comum, o tipo de interagao entre as estrelas leva a classificagao do sistema em binarias

separadas, semi-separadas ou binarias de contato.

« Binarias separadas: ambas as estrelas estao dentro do seu Lébulo de Roche, regiao
em torno de cada estrela em que as suas forcas gravitacionais dominam, dessa forma

nao ha troca de material.

» Binarias semi-separadas: uma das estrelas preenche o Lobulo de Roche da compa-

nheira, fazendo com que haja transferéncia de material para a estrela companheira.

» Bindrias de contato: as estrelas preenchem o Loébulo de Roche uma das outras, o que

leva a transferéncia de material de ambas as partes.

A Figura 28 mostra o semieixo maior da estrela secundaria (as), em unidades de
raio da estrela primaria (r,), em relacdo a razao de massa do sistema bindrio (u). O grafico
foi construido a partir de um levantamento composto por 489 sistemas bindrios eclipsantes,
utilizando dados de trés catalogos. Os dados sao classificados em 100 sistemas do tipo
bindrias de contato, Catalog of Early-type Contact Binaries, (Bondarenko and Perevozkina,

2004), 232 em binarias semi-separadas, Catalog Semi-detached Eclipsing Binaries, (Surkova
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and Svechnikov, 2004), e 157 do tipo bindrias separadas, Catalog of DMS-type Eclipsing

Binaries, (Svechnikov and Perevozkina, 2004).

Observamos na Figura 28 que a concentracao ao redor da razao de massa proxima
a do sistema Plutao-Caronte (ponto em preto) sdo sistemas que compoe bindrias separadas.
Como nesse tipo de sistema ha transferéncia de massa, a regiao é provavelmente instavel.
Entretanto, existem quatro sistemas para binarias separadas com razao de massa p <
0,25 e distancia de separagao de 2r, a 8rp, que provavelmente contém uma regiao do tipo
Sailboat. Giuliatti Winter et al. (2014) demonstraram que a regido da Sailboat pode existir

para diferentes distancias entre Plutao e Caronte.

Figura 28 — Semieixo maior da estrela secundéria (as), em unidades de raio da estrela
priméria (7,), em relagdo a razao de massa do sistema bindrio (p). Os pontos
em azul representam os sistemas para Binarias Separadas, em verde os sistemas
Semi-Separados, e em vermelho as binarias de Contato. O ponto em preto
representa o sistema Plutao-Caronte.
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4.2 Planetas anoes

Planetas andes' diferem dos planetas por nao possuirem a capacidade de limpar a
regiao circundante de suas érbitas. A Tabela 9 exibe os maiores planetas andes confirmados,
ou candidatos a planeta anao, que contém pelo menos um satélite, onde p é referente a
razao de massa dada por,

=t (4.1)
my + Mg
sendo m; a massa do satélite e msy a massa do planeta anao, indicados pela Tabela 9.

Todos os corpos listados sao objetos transnetunianos.

L0 termo e a definicdo foram atribuidos durante a 26° Assembleia Geral da International Astronomical

Union (IAU).
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Os sistemas Orcus-Vanth e Varda-Ilmaré tém razao de massa similar ao de Plutao-
Caronte, com p = 0,16 e 0,083, respectivamente. Dessa forma, isso sugere que ambos
binarios provavelmente possuem uma regiao da Sailboat semelhante aquela do sistema de
Plutao.

Tabela 9 — Sistemas binarios de planetas andes e de seus satélites do Sistema Solar. Fonte:
(a) Brozovi¢ and Jacobson (2024), (b) Brown and Butler (2023), (c) Holler et al.
(2021), (d) Ragozzine and Brown (2009), (e) Morgado et al. (2023), (f) Kiss
et al. (2019), (g) Grundy et al. (2019), (h) Grundy et al. (2015), (i) Sheppard
et al. (2018).

Sistema Binario I a (km) e
Plutao e Caronte * 0,12 19.600 0,000161
Eris e Dysnomia®® 0,0050 37.273 0,0062
Haumea e Hi’iaka? 0,012 49.880 0,0513
Makemake e S/2015 (136472) 1¢ 0,002 21.100 | desconhecido
Quaoar e Weywot® 0,00433 13.289 0,056
Gonggong e Xiangliu/ desconhecido | 24.021 0,2908
Orcus e Vanth? 0,16 8.999.8 0,00091
Salacia e Actaea¥ 0,033 5.724 0,0098
Varda e Ilmaré” 0,083 4.809 0,0181
Sistema (532037) 2013 FY27° | desconhecido | 9.800 | desconhecido

O sistema Orcus-Vanth pertence ao Cinturao de Kuiper, localizado em uma resso-
nancia 2:3 com Netuno, Vanth é relativamente grande comparado a Orcus, diferente de
outros KBOs que possuem um satélite pequeno. Orcus é caracterizado por um didmetro
de 910km, enquanto Vanth possui 475km de didmetro. Varda é um objeto com 705km de
didmetros e 1,27 g/cm?® de densidade, enquanto Ilmaré tem aproximadamente a metade

do tamanho de Varda com 361 km de didmetro.

Investigar as regioes de estabilidade ao redor desses corpos pode auxiliar missoes
espaciais futuras e campanhas de observacao, uma vez que através desse estudo é possivel
identificar os locais provaveis para descoberta de novos objetos ou sistemas de anéis de

poeira.

4.3 Simulacées Numéricas

Com o intuito de analisar a estabilidade da regiao da Sailboat para diferentes
sistemas bindarios, foram produzidas simula¢des numéricas pelos colaboradores do trabalho.
Os resultados alcancados foram utilizados como conjunto de treino para o algoritmo de
Machine Learning, a fim de classificar as particulas em estaveis e instaveis, e consecutiva-
mente encontrar o valor critico da razao de massa para o sistema binario onde existiria a

regiao da Sailboat.
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Foram desenvolvidas simulagoes do problema de trés corpos eliptico com o integrador
REBOUND/IAS15 (Rein and Spiegel, 2014), com a variagao das condigoes orbitais iniciais
e razao de massa do sistema binario. Cada simulacao foi composta por um sistema binario
adimensional com uma particula teste orbitando o corpo central em uma o6rbita do tipo-S

e perturbada gravitacionalmente pelo corpo perturbador.

O intervalo de tempo da integracao foi caracterizado por 10* x 27 unidades de
tempo. Conforme Winter and Vieira Neto (2001) demonstram, 10? perfodos orbitais sdo
suficientes para classificar uma particula como estavel ou instavel. Em todas as simulagoes
numéricas, o corpo central foi definido como um ponto de massa, sendo a massa dada por
M, =1 - pu, onde pu é a razao de massa do sistema. O corpo perturbador possuia a massa
igual a my, = u, o semieixo maior a, = 1, e o raio de colisdo (r,) definido como 10% do

seu raio de Hill (equacao 3.2).

As simulac¢oes numéricas foram compostas por 300.000 sistemas binarios hipotéticos,
a razao de massa (i), o semieixo maior da particula teste (a) e a excentricidade (e) foram
aleatoriamente selecionados de acordo com os intervalos: p = [0,01 - 0,3], a = [0,45 - 0,7] e
e = [0 - 0,99], respectivamente. Os outros elementos orbitais para o corpo perturbador e

para a particula foram definidos como zero.

O estudo foi estendido para verificar como o limite da regiao da Sailboat varia de
acordo com diferentes excentricidades iniciais do corpo perturbador, inclina¢oes orbitais da
particula e argumentos do pericentro da particula. Foram gerados trés conjuntos de dados,
compostos por 300.000 sistemas, o primeiro conjunto incluiu varia¢ées na excentricidade
do corpo perturbador (e,), de 0 a 0,99. A segunda abordagem variou a inclinagao orbital
da particula, I = [0° - 180°], por fim, o terceiro conjunto examinou variagbes no argumento

do pericentro da particula, w = [0° - 360°].

Sempre que havia colisao da particula com o corpo perturbador ou ejecao do
sistema, a simulacdo numérica era interrompida. A ejecao foi definida como quando a
particula atingia uma érbita hiperbdlica (e > 1) ou quando seu semieixo maior era a > 1,

particulas que sobreviviam durante toda a simulacao eram consideradas estaveis.

Os quatro conjuntos de dados foram empregados como conjunto de treino para
o algoritmo XGBoost (Ezxtreme Gradient Boosting), como analisado no capitulo 3.3, o
XGBoost demonstrou desempenho superior na resolu¢do do problema dos trés corpos.
Cada conjunto de dados passou por técnicas de reamostragem apresentadas no capitulo
2. Além disso, foram aplicados ajustes de hiperparametros e threshold com a intencao de

otimizar o desempenho do modelo especifico para cada conjunto de dados.
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4.4 Analise da regidao Sailboat para diferentes razoes de massa

Com o intuito de analisar a variagdo da regidao Sailboat de acordo com a razao de
massa do sistema, foi construido um conjunto de dados composto pelos parametros livres:

razao de massa do sistema (u), semieixo maior da particula (a) e excentricidade (e).

Tabela 10 — Intervalos de parametros livres para a andlise de diferentes razdes de massa.

Parametros livres | Intervalo
" 0,01 -0,24
a 0,45 - 0,7
e 0-0,99

O conjunto do total foi caracterizado por 300.000 amostras, onde 77,98% das
particulas colidiram, 0,75% foram ejetadas do sistema, e 21,27% permaneceram estaveis
durante toda a simulacdo. O conjunto apresentou leve desequilibrio entre as classes estavel
e instavel, apesar da razao de desequilibrio ser menor que 1:100, definido como aquele
indicado para a utilizagdo de reamostragem por Carruba et al. (2023a). Entretanto, foram
aplicados métodos de sobreamostragem a fim de analisar se havia melhora do desempenho

do modelo.

4.4.1 Busca de Hiperparametros e Threshold

A busca de hiperparametros foi realizada através do uso de Grid Search para o
XGBoost. As grades de configuracoes implementadas neste caso estao descritas na Tabela

11, assim como os hiperparametros selecionados para a otimizagao do modelo.

Tabela 11 — Resultados para o hyperparameter tuning, obtidos através de Grid Search para

o XGBoost.
Hiperparametros Espago de busca Valores selecionados
booster ghtree, dart ghtree
eta 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 0.6
scale_pos_weight | 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1. 1.0
max_depth 1,2,3,4,5,6,7,8,9 9

As Figuras 29 e 30 demonstram como a alteracao dos valores dos hiperparametros
afeta o desempenho do modelo. Os graficos exibem a variacdo das métricas accuracy
(vermelho), recall e precision para a classe estével (verde e roxo), e recall e precision para
a classe instavel (azul e rosa). Nessa andlise, apenas o valor do hiperpardmetro indicado

foi modificado e os outros parametros permaneceram no padrao do algoritmo.

Para o caso do hiperparametro eta, os valores para a classe instavel apresentam

uma pequena variacao em torno de 99%, enquanto para a classe estdavel hd um aumento
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gradual das métricas que se estabilizam em 95%, apds 0,6. Como apresentado na secao 2.3,
o hiperparametro eta representa a taxa de aprendizado do modelo, dessa forma o valor
0,6 é relativamente alto, significando que héd um grande ajuste dos pesos a cada iteragao,

aumentando a velocidade do aprendizado.

O comportamento para o scale_pos_weight exibe uma alternéncia maior para a
classe instavel, de modo que para o valor 0,8 ha um ponto de coincidéncia entre a recall e

precision para ambas as classes, denotando um valor que seria 6timo para esse caso.

Por fim, para o max_depth (Figura 30) todas as métricas crescem e se estabilizam
em torno do max_depth igual a 7, sendo os valores ideais em torno de 7, 8 ou 9. Uma vez
que esse hiperparametro indica a profundidade da arvore, a escolha de valores em torno de
9 representam uma grande profundidade, resultando em uma maior complexidade presente

nas arvores do modelo.

Figura 29 — Variacao das métricas de acordo com os hiperparametros eta e scale pos weight.
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Figura 30 — Variagao das métricas de acordo com o hiperparametro maz depth.
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A variagao do threshold foi feita entre os valores 0 e 1, é valido ressaltar que a
busca foi realizada apds a determinacao dos melhores hiperparametros, portanto, todos
os resultados apresentados a seguir utilizam os valores de hiperparametros exibidos na
Tabela 11, assim como o ajuste realizado com a utilizagdo da técnica de sobreamostragem,

Random Owversampling.

A Figura 31 exibe o desempenho das métricas de acordo com os valores de threshold
com um passo igual a 0,1. As curvas em roxo e verde representam a recall e a precision para
a classe estavel, observamos que ha um grande decaimento da precision e um crescimento

da recall apds o threshold igual a 0,3.

O threshold indica a probabilidade do ponto pertencer a classe positiva ou negativa,
como discutido na sec¢ao 2.4. Sendo a classe estavel positiva e a instavel negativa, a precision
atinge valores altos, minimizando a taxa de Falsos Positivos, o que acontece para valores
pequenos de threshold. O contrario ocorre para a recall, indicada pela curva verde para
a classe estavel no grafico, para maximizar o seu alcance, é preciso diminuir a taxa de
Falsos Negativos, por meio da elevacao do threshold. Portanto, um ponto ideal é aquele
onde ocorre o encontro das duas curvas, como ha uma constancia entre as curvas da recall
e precision para a classe instavel, isso acontece na regiao entre 0,3 e 0,4 para ambas as
classes. O valor do threshold selecionado como aquele que melhor otimizou o modelo para

a amostra de dados disponivel foi igual a 0,31.
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Figura 31 — Variacao das métricas de acordo com os valores do Threshold.
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4.42 Resultados obtidos com o XGBoost

Como discutido na secao 3.2, o modelo selecionado com o melhor desempenho foi o
XGBoost. Apés realizada a busca de hiperparametros e threshold e empregada a técnica

Random Owversampling, nosso modelo mais eficaz alcan¢ou uma accuracy igual a 98,54%.

Para a classe estavel, foi obtida uma recall de 97%, enquanto para a classe instavel,
a recall foi equivalente a 99%, indicando que o modelo acertou 97% da amostra estavel
total e 99% da amostra instavel total. Além disso, a precision foi igual a 97% para a classe
estavel e 99% para a classe instavel, indicando que 97% dos pontos classificados como

estaveis e 99% dos pontos classificados como instaveis foram corretamente preditos.

Os resultados da previsao do Machine Learning sao exibidos nas Figuras 32 e 33,
que apresentam diagramas das condigbes iniciais (e x a) para a particula teste orbitando
o corpo primario do sistema binario. As razoes de massa do sistema sdo exibidas com
um passo igual a Ay = 0,01. Cada diagrama possui 247.500 condigoes iniciais, onde o
semieixo maior da particula e a excentricidade percorrem os intervalos descritos na Tabela
10 com Aa = Ae = 0,001.

Para p < 0,04, o sistema binario possui uma regiao estavel ao redor do corpo
central que se estende até a = 0,7. No intervalo a = [0,55 - 0,68], as particulas estaveis
alcancam altas excentricidades, um pouco abaixo de 1. Quando a razao de massa do
sistema bindrio ¢ igual a u = 0,05, a regiao estavel é separada em duas regies distintas, a
primeira regiao ¢ definida por a < 0,52 e e < 0,4, ja a segunda estd em um intervalo de a
= [0,52 - 0,7] e e < 1, conhecido como regiao da Sailboat. Conforme o valor de p cresce, a
regiao da Sailboat diminui gradualmente até desaparecer completamente, com uma razao

de massa méaxima igual a y = 0,22.
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Em p = 0,10, a regiao da Sailboat é separada em duas, uma regiao possui uma
largura maior e existe nos intervalos iguais a a = [0,52 — 0,67] e e = [0,2 - 0,8], enquanto

a regiao menor se encontra em Orbitas excéntricas com e > 0,85.

Para sistemas com p = 0,15, a regiao principal da Sailboat se encontra confinada
em a = [0,52 - 0,63] e e = [0,22 - 0,7], essa regido se torna menos excéntrica e perde o
formato de vela. Para p = 0,18, a regiao estavel é encontrada no intervalo a = [0,5 - 0,6]
com e < 0,5, indicando um deslocamento gradual préximo ao corpo central e uma redugao

da excentricidade méaxima.

Em p = 0,22, novas regioes estaveis aparecem em a = [0,5 - 0,6] com e < 0,5, essa
regiao se expande e se funde com o a regiao remanescente da Sailboat em p = 0,23, na qual
o intervalo do semieixo maior vai de 0,5 até 0,52 e a excentricidade é aproximadamente
0,4.
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Figura 32 — Evolucao da estabilidade das regides da Sailboat (em preto) para diferentes
valores de razao de massa u = [0, 13 — 0, 24| e particulas em érbitas coplanares
ao redor do corpo central, com w = Q) = f = 0°.
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Figura 33 — Evolucao da estabilidade das regides da Sailboat (em preto) para diferentes
valores de razao de massa u = [0, 13 — 0, 24| e particulas em érbitas coplanares
ao redor do corpo central, com w = Q) = f = 0°.
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Algumas érbitas estéveis excéntricas (e > 0,85) presentes na regiao da Sailboat
podem se tornar instaveis de acordo com o tamanho do corpo central. A Figura 34
demonstra a regiao da Sailboat para um sistema bindrio com p = 0,12 (o valor de p mais
proximo do sistema Plutao-Caronte), a linha tracejada vermelha indica onde o pericentro

da particula é correspondente ao raio de Plutdo. De acordo com a figura, todas as particulas
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com e > 0,9 colidiram com Plutdo e se tornam instaveis. Esse resultado estd coerente com
os resultados numéricos presentes em (Giuliatti Winter et al., 2014), e pode ser comparado
com a Figura 27, apresentada no inicio deste capitulo, no qual a regiao da Sailboat é

encontrada em a = [0,5- 0,7] e e = [0,2 - 0,9].

Figura 34 — Regiao da Sailboat para um sistema binario com p = 0,12 (o caso mais
préximo do sistema Plutao-Caronte, onde Caronte tem excentricidade). A linha
tracejada vermelha representa o pericentro da particula a mesma distancia do
raio de Plutdao. Nao ha outra regido estével no intervalo a = [0,3 — 0, 7], ndo
exibido no gréfico.
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4.5 Analise da regido Sailboat para o corpo excentricamente per-

turbado

A segunda abordagem empregada foi caracterizada pela andlise da estabilidade
da regiao da Sailboat através da variacao da excentricidade do corpo perturbador (ep).
O conjunto de dados utilizado foi composto por quatro parametros livres indicados na

Tabela 12:

Tabela 12 — Grade de parametros livres.

Parametro livre | Intervalo
1 0,01 - 0,23
a 0,45 - 0,7
e 0-0,99
€p 0-0,99

Através do estudo desses pardmetros, é possivel investigar como mudancas na
excentricidade do corpo perturbador afetam a estabilidade da regiao da Sailboat. A
amostra foi composta por 1,77 % de particulas estaveis, e 98,23 % instdveis, nas quais

95,39 % foram ejetadas e 2,84 % colidiram com o corpo perturbador.
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Para lidar com o desequilibrio do conjunto de dados, foi empregada a técnica de
sobreamostragem ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling), discutida na segao 2.2, a qual

recuperou o modelo 6timo para essa amostra.

4.5.1 Busca de Hiperparametros e Threshold

A busca de hiperparametros foi realizada através do uso de Grid Search. As grades
de configuracgoes implementadas neste caso estao descritas na Tabela 11, os hiperparametros

selecionados como aqueles que melhor otimizam o modelo sao exibidos na Tabela 13.

Tabela 13 — Resultados para o hyperparameter tuning, obtidos através de Grid Search para

o XGBoost.
Hiperparametros | Valores selecionados
booster ghtree
eta 0.6
scale_pos_weight 0.8
max_depth 9

As Figuras 35 e 36 demonstram como a alteracao dos valores dos hiperpardmetros
afeta o desempenho do modelo. Os graficos exibem a variagdo das métricas accuracy
(vermelho), recall e precision para a classe estével (verde e roxo), e recall e precision para

a classe instével (azul e rosa).

Nessa analise, apenas o valor do hiperparametro indicado foi modificado e os
outros parametros permaneceram no padrao do algoritmo, assim como nenhuma técnica
de sobreamostragem foi empregada para a realizagdo desses graficos. Como esse conjunto
de dados possui um desequilibrio grave com razao proxima de 1:100, a implementacao do
ajuste do threshold e do ADASYN caracterizam uma grande influéncia no desempenho das

métricas, havendo um aumento na porcentagem apds a aplicacao dos mesmos (Figura 37).

Para o caso do hiperparametro eta, a porcentagem das métricas para a classe
instavel é praticamente constante em torno de 100%, enquanto para a classe estdvel, a
recall tem um baixo desempenho com valores maximos em 85% e a precision atinge 90%
para eta entre 0,3 e 0,6. Como discutido na secao 2.3, valores baixos como 0,3 para o eta
indicam um aprendizado mais lento, ja 0,6 seria um valor relativamente alto, acelerando

um pouco o processo de iteragao.

O comportamento para o scale_pos_weight ¢é similar ao do eta para a classe
instavel, e exibe uma grande alternancia para a classe estéavel, de modo que para o valor 0,6
ha um ponto de coincidéncia entre a recall e a precision para ambas as classes, denotando

um valor que seria 6timo para esse caso.

Para o max_depth (Figura 36) todas as métricas crescem e se estabilizam em torno

do max_depth igual a 7, sendo os valores ideais em torno de 7, 8 ou 9. Indicando que as
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arvores que maximizam a eficicia do modelo possuem alta profundidade.

Figura 35 — Variacao das métricas de acordo com os valores dos hiperparametros eta e
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Figura 36 — Variagao das métricas de acordo com os valores do hiperparametro maz depth.
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A variacao do threshold foi feita entre os valores 0 e 1 com passo igual a 0,1. Todos

os resultados apresentados a seguir utilizam os valores de hiperparametros exibidos na

Tabela 13, assim como o ajuste realizado com a utilizagdo da técnica de sobreamostragem

ADASYN.

A Figura 31 exibe o desempenho das métricas de acordo com os valores de threshold.

As curvas em roxo e verde representam a recall e a precision para a classe estavel,

observamos que as curvas se encontram somente no inicio do eixo x, para valores de
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threshold menores que 0,1. Indicando que o ideal para esse conjunto de dados é minimizar
a taxa de Falsos Positivos, uma vez que a porcentagem da classe estavel (classe positiva)

na amostra é de apenas 1,77%. Portanto, o valor escolhido para o threshold foi igual a
0,05.

Figura 37 — Variacao das métricas de acordo com os valores do Threshold.
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4.5.2 Resultados obtidos com o XGBoost

A aplicacdo do XGBoost com a selecao dos melhores hiperparametros, threshold e
sobreamostragem, levou a uma accuracy igual a 99,55%. Para a classe estavel, a recall foi

igual a 87%, enquanto para a classe instével a precision foi aproximadamente 100%.

O algoritmo de Machine Learning foi utilizado para prever mapas de estabilidade
(a x e) com Ay = 0,01 e Ae, = 0,001, definindo o valor méximo para e,,, onde a regiao

da Sailboat desaparece completamente.

A Figura 38 mostra a excentricidade méxima do corpo perturbador (pontos em azul)
para diferentes razoes de massa nas quais a regiao da Sailboat existe. A curva vermelha
representa o ajuste obtido utilizando o método dos Minimos Quadrados, cada quadrado
preto corresponde a um sistema binario de planetas andes e seus satélites, como listado
na Tabela 9, ji os quadrados verdes caracterizam o sistema Plutdao-Caronte. A figura
demonstra que todos os planetas anoes indicados na Tabela 9 podem exibir uma regiao
da Sailboat, sugerindo regioes potenciais para hospedar satélites ou sistemas de anéis de

poeira.
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Figura 38 — Excentricidade maxima do corpo perturbador (pontos azuis) em relagao a
razao de massa do sistema. A curva vermelha representa o modelo ajustado
obtido utilizando o método dos Minimos Quadrados. Os quadrados pretos
denotam os sistemas binarios dos planetas andes e seus satélites, enquanto o
quadrado verde representa o sistema Plutao-Caronte.

Pequenas variacoes nos valores da excentricidade do corpo perturbador sao sufi-
cientes para reduzir significativamente o limite da regiao da Sailboat. A Figura 39 exibe
diagramas e x a, mostrando a evolucao da regiao da Sailboat conforme a excentricidade
do corpo perturbador varia para sistemas binarios com razdes de massa p = 0,05, 0,12 e
0,22. O decrescimento da excentricidade do corpo perturbador faz com que particulas com
baixa excentricidade na regiao da Sailboat se tornem instaveis. Para o caso de = 0,05 e
ep = 0,2, apenas particulas com excentricidades ao redor de e ~ 0,8 permanecem estéveis.
Ja quando p = 0,12 com e, = 0,03 e p = 0,22 com e, = 0,007, somente particulas com

valores de excentricidade préoximos a 1 sobrevivem.

Considerando que particulas com e > 0,9 se tornam instaveis devido a colisoes
com o corpo central, a excentricidade maxima possivel para o corpo perturbador exibe
mudancas significativas para certos valores de p. Para valores de p no intervalo de 0,12
até 0,16, a excentricidade maxima e, varia de 0,04 até valores no intervalo de €., =
[0,19 - 0,25]. Quando p = 0,17, h4 um aumento para ey, = 0,036. Para o caso de u =
0,18 e pp = 0,19, os valores de ey, caem para 0,014, ja para um sistema com p = 0,20 e

= 0,21, temos ey = 0,014. Finalmente, para p = 0,22, alcangamos e,y igual a 0,007.
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Figura 39 — Mapas de estabilidade (e x a) exibindo a evolugao da regiao da Sailboat para
diferentes excentricidades do corpo perturbador, para sistemas bindrios com
razoes de massa iguais a
uw=0,05,0,12 e 0, 22.
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4.6 Analise da regiao Sailboat para diferentes valores da inclinacdo

da particula

Com o intuito de analisar o limite da regidao da Sailboat de acordo com a variacao
da inclinagao orbital da particula (7), foi estudado um conjunto de dados com 300.000

amostras. Os parametros livres foram definidos pela Tabela 14:

Tabela 14 — Intervalos de parametros livres analisados para o caso da variacao da inclinagao
orbital da particula.

Parametros livres | Intervalo
I 0,01 - 0,23
e 0-0,99
a 0,45 - 0,7
1 0° - 180°

A amostra é composta por 20,11% de sistemas estdveis e 79,89% instaveis, nos quais
79,75% das particulas foram ejetadas e apenas 0,14% colidiu. Foi desenvolvida a busca de
hiperparametros e threshold para esse caso, assim com a aplicacao da técnica Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) demonstrou melhora no desempenho do

modelo.

4.6.1 Busca de Hiperparametros e Threshold

A busca de hiperparametros foi empregada com o uso de Grid Search. As grades de
configuragoes implementadas neste caso estdao descritas na Tabela 11, e os hiperparametros

selecionados como aqueles que melhor otimizam o modelo sao exibidos na Tabela 15.

Tabela 15 — Resultados para o hyperparameter tuning, obtidos através de Grid Search para

o XGBoost.
Hiperparametros | Valores selecionados
booster gbtree
eta 0.6
scale_pos_weight 1.0
max_depth 9

As Figuras 40 e 41 exibem como a alteragdo dos valores dos hiperparametros
influencia o desempenho do modelo. Os graficos exibem a variagao das métricas accuracy
(vermelho), recall e precision para a classe estével (verde e roxo), e recall e precision para

a classe instével (azul e rosa).

O hiperparametro eta apresentado na Figura 40, mostra que a porcentagem das

métricas para a classe instdvel sofrem uma pequena variacao em torno de 98%, enquanto
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para a classe estavel, a recall atinge 90% apés 0,5 e a precision se mantém constante em
93% e cai somente para eta igual a 0,9. Valores para esse hiperparametro em torno de 0,5
e 0,8 indicam uma taxa de aprendizado mais acelerado, permitindo que o modelo se ajuste

mais rapidamente aos dados.

O comportamento para o scale_pos_weight demonstra uma alternancia maior,
as curvas para a precision e recall das classes estavel e instavel coincidem em 0,7. Uma
vez que o scale_pos_weight ajusta o equilibrio entre as classes, a escolha do valor 0,7

caracteriza uma leve corregao nos pesos da classe minoritaria em relagao a majoritaria.

Para o max_depth (Figura 41) todas as métricas crescem e se estabilizam em torno

do max_depth igual a 7, sendo os valores ideais em torno de 8 ou 9.

Figura 40 — Variagdo das métricas de acordo com os valores dos hiperparametros eta e
scale pos weight.
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Figura 41 — Variacao das métricas de acordo com os valores do hiperparametro max depth.
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O threshold foi variado entre 0 e 1 com passo igual a 0,1. Os resultados apresentados

a seguir utilizam os valores de hiperparametros exibidos na Tabela 15, assim como o ajuste

realizado com a utilizagdo da técnica de sobreamostragem SMOTE.

A Figura 42 exibe o desempenho das métricas de acordo com os valores de threshold.

As curvas em roxo e verde representam a recall e a precision para a classe estavel, e as

curvas em rosa e azul, a recall e precision para a classe instavel. Observamos que as quatro

curvas citadas se encontram entre si no ponto entre os valores 0,3 e 0,4. Levando a escolha

do threshold igual a 0,31 para esse caso, uma vez que apos esse valor, a precision para a

classe estavel decai, indicando que a capacidade do modelo em minimizar Falsos Positivos

diminui conforme o valor do threshold aumenta.

Figura 42 — Variacao das métricas de acordo com os valores do threshold.
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4.6.2 Resultados apresentados pelo XGBoost

O melhor modelo para o XGBoost alcancado obteve uma accuracy igual a 97,15%,
com uma precision de 93% para os casos estaveis e uma recall de 98% para os casos
instaveis. Empregando o modelo, foram gerados mapas das condigoes iniciais (a X e) para
intervalos da inclinagao da particula de I = [0° - 180°], com um passo de Al = 1°. O
processo foi repetido para cada p < 0,22, com um passo de Ay = 0,01. A figura 43 exibe
onde pode ser encontrada a regidao estével considerando o intervalo a = [0,4 - 0,7] para

diferentes valores de razao de massa e inclinagdo orbital da particula.

Para o caso de p = 0,22, a regiao da Sailboat é extremamente pequena, dessa forma
um aumento da inclinacao de apenas 2° é suficiente para fazer desaparecer essa regiao
inteira. Para p = 0,21, a Sailboat sobrevive com uma inclinacao de até 20°. Em ambos os
casos, novas regioes estaveis comegam a aparecer para os valores de inclinagdo em torno
de 35°, até aproximadamente 70°. A medida que a inclina¢do se aproxima de I ~ 140°,

um regime retrogrado surge, crescendo até atingir sua estrutura maxima em [ = 180°.

Quando i < 0,2, a regiao da Sailboat é robusta em relacao as variagoes da inclinacao
da particula e pode ser encontrada até inclinagbes préoximas a 90°. Para p entre 0,17 e 0,2,
essa regiao pode sobreviver até inclinagoes de I = [85° - 95°]. A regiao da Sailboat também
pode existir para orbitas retrégradas onde p < 0,16. Quando a razao de massa se encontra
entre 0,11 e 0,16, a regido pode permanecer estavel para inclinagdes no intervalo I = [90° -
100°]. Esses resultados sao consistentes com o que foi apresentado em Giuliatti Winter
et al. (2013), cujo trabalho demonstra que a regiao da Sailboat pode sobreviver no sistema

Plutao-Caronte para inclinacoes de até I = 100°.

A regiao da Sailboat sobrevive até I ~ 105° para razoes de massa no intervalo pu =
(0,07 - 0,1]. Conforme o valor de p diminui, uma regiao retrograda aparece em inclinagoes
cada vez mais baixas. Para p = [0,15 - 0,2] a regido se encontra no intervalo de I = [130° -
140°], quando p = [0,11 - 0,14], essa regido surge no intervalo I = [120° - 130°], por fim
em p = [0,07 - 0,1], uma regido retrégrada aparece quando I = [108° - 118°].

Para p igual a 0,05 e 0,06, a regiao da Sailboat diminui de tamanho conforme
a inclinacao decresce, mas nunca desaparece, atingindo seu tamanho minimo em uma
inclinacao especifica e se expandindo novamente. Em ambos os casos, a regidao da Sailboat

alcanca seu tamanho minimo em / = 110°.



Capitulo 4. FEstabilidade da regido da Sailboat 78

Figura 43 — Regioes de estabilidade para diferentes inclinagoes orbitais da particula. As
areas em cinza indicam os valores para a inclinagao onde regides estaveis
podem ser encontradas entre o intervalo a = [0,4 - 0,7] para diferentes valores
de pu.
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A Figura 44 mostra a evolugao da Sailboat para duas razoes de massa diferentes,
u=0,05 e 0,12, considerando as inclinagoes orbitais da particula iguais a 30°, 60°, 90°,
95° (para ;= 0,12) e 110° (para p = 0,05).
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Figura 44 — Mapas de estabilidade (e x a) exibindo a evolu¢ao da regiao da Sailboat
variando as inclinagoes das particulas para sistemas binarios com razoes de
massa de pu = 0,05, 0,12.
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4.7 Analise da regido Sailboat com a variacao do argumento do

pericentro

Nesta sec¢ao, nés exploramos como a variagdo do argumento do pericentro da
particula afeta a regidao da Sailboat. O conjunto de dados utilizado possuia 300.000 amostras,

das quais 11,5% das particulas sobreviveram durante toda a simulacao, 87,32% foram
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ejetadas e 1,18% colidiram com o corpo perturbador. O conjunto possuia os parametros

livres dados pela Tabela 16:

Tabela 16 — Parametros livres analisados para o caso da variagao do argumento do peri-

centro.
Parametros livres | Intervalo
1 0,01 - 0,23
a 0,4-0,7
e 0-0,99
w 0° - 360°

Para essa amostra realizamos a busca de hiperparametros e threshold e empregamos

a técnica Random Owversampling a fim de alcancar o modelo de XGBoost mais 6timo.

4.7.1 Busca de Hiperparametros e Threshold

A busca de hiperparametros foi empregada com o uso de Grid Search para o
XGBoost. As grades de configuragoes implementadas neste caso estao descritas na Tabela
11, e os hiperparametros selecionados como aqueles que melhor otimizam o modelo sao
exibidos na Tabela 17.

Tabela 17 — Resultados para o hyperparameter tuning, obtidos através de Grid Search para

o XGBoost.
Hiperparametros | Valores selecionados
booster ghtree
eta 0.6
scale_pos_weight 1.0
max_depth 9

As Figuras 45 e 46 exibem como a alteragdo dos valores dos hiperparametros
alteram o desempenho do modelo. Os graficos exibem a variagao das métricas accuracy
(vermelho), recall e precision para a classe estavel (verde e roxo), e recall e precision para

a classe instavel (azul e rosa).

Nestes graficos, apenas o valor do hiperparametro indicado foi modificado e os
outros parametros permaneceram no padrao do algoritmo, assim como nenhuma técnica

de sobreamostragem foi empregada.

A porcentagem das métricas para o hiperpardmetro eta para a classe instavel é
praticamente constante em torno de 99%, enquanto para a classe estavel, a recall atinge

91% ap6s 0,5 e a precision se mantém constante em 94% no intervalo entre 0,5 e 0,8.

O comportamento para o scale_pos_weight demonstra uma pequena variagao

das curvas para a precision e recall da classe, mantendo-se constante em 98% no intervalo
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de 0,5 a 1,0, enquanto para a classe estavel hd uma grande variagao, sendo que as curvas

para a recall e precision se encontram em 0,7.

A Figura 30 exibe os valores para o max_depth, onde todas as métricas crescem e

se estabilizam em torno de 7.

Figura 45 — Variacao das métricas de acordo com os hiperparametros eta e scale pos weight.
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Figura 46 — Variacao das métricas de acordo com os valores do hiperparametro max depth.
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A busca do threshold foi empregada no intervalo de 0 a 1 com passo igual a 0,1. Os

resultados apresentados a seguir utilizam os valores de hiperparametros exibidos na Tabela

17 e o ajuste com a utilizagao da técnica de sobreamostragem Random QOuversampling.

A Figura 42 exibe o desempenho das métricas de acordo com os valores de threshold.

As curvas em roxo e verde representam a recall e a precision para a classe estavel, e as
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curvas em rosa e azul a recall e a precision para a classe instavel. Observamos que as
quatro curvas citadas se encontram entre si no ponto entre os valores 0,3 e 0,4. Levando a
escolha do threshold igual a 0,31 para esse caso, uma vez que apos esse valor, a precision
para a classe estavel decai, indicando que a capacidade do modelo em minimizar Falsos

Positivos diminui conforme o valor do threshold aumenta.

Figura 47 — Variacao das métricas de acordo com os valores do Threshold.
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4.7.2 Resultados obtidos com o XGBoost

O modelo otimizado para o algoritmo XGBoost obteve uma accuracy igual a
98,50%, ja a recall e a precision para a classe estavel foram equivalentes a 94% e 93%,

respectivamente. Para o caso instdvel, a recall e a precision foram iguais a 99%.

Giuliatti Winter et al. (2014) demonstram que a ilha da Sailboat existe entre o
sistema Plutao-Caronte em dois intervalos especificos para o argumento do pericentro
(Aw): Aw = £10° com tamanho méximo em w = 0°; e Aw = £20° centrado ao redor de
w = 180°. Nossos resultados também revelam que a regiao da Sailboat pode ser encontrada
nesses dois intervalos de w, atingindo a maxima extensao e em w = 0° e 180°, independente

da razao de massa.

Na Figura 48, as barras representam o intervalo aproximado do argumento do
pericentro onde existe a regiao da Sailboat de acordo com o valor de p. O grafico a esquerda

mostra os valores de w ao redor de 0°, e o gréfico a direita ao redor de 180°.
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Figura 48 — Intervalo do argumento do pericentro da particula onde existe a regiao da
Sailboat com maxima extensdo em w = 0° (gréafico & esquerda) e w = 180°
(gréfico a direita).
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Na Figura 48, para certos valores de p, os intervalos do argumento do pericentro
sao assimétricos ao redor de 0° ou 180°, diferente do resultado de Giuliatti Winter et al.
(2014). E possivel que essa diferenca seja resultado da generalizacdo do algoritmo, que
pode apresentar a classificacdo incorreta de algumas particulas estaveis, principalmente

devido ao niimero de particulas estaveis se tornar muito pequeno no limite de w.

O tamanho desses intervalos ndo aumenta proporcionalmente com p, para valores de
w ao redor de 0°, quando p < 0,08, o intervalo vai de Aw aproximadamente +20° até +30°.
Quando p esta entre 0,1 e 0,14, esse intervalo é reduzido para aproximadamente 4+10°,
coerente com o resultado de Giuliatti Winter et al. (2014) para o sistema Plutao-Caronte.

Além disso, para p > 0,15, Aw aumenta novamente para cerca de +20°.

Considerando um intervalo centrado em w = 180°, a regiao da Sailboat pode
sobreviver entre diferentes intervalos de Aw, dependendo do valor de u. Para u = 0,05, o
intervalo é igual a w = [135° - 215°], quando x é 0,06, o intervalo decresce para w = [145° -
210°]. Conforme p aumenta para 0,07, o intervalo se torna £30°, e para p = 0,08, ele se
estreita ainda mais para +25°, j& quando p < 0,09, o intervalo é limitado para w = [160° -
205°]. No intervalo em que 0,14 > p > 0,10, a regido da Sailboat existe entre w = [165° -
200°], para pu > 0,15, o intervalo estd ao redor de £15°.

A Figura 49 mostra a variagdo da regiao da Sailboat para diferentes argumentos do

pericentro da particula.
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Figura 49 — Diagrama das condigoes iniciais (e X a) para um sistema bindrio com p =
0,05 e diferentes valores do argumento do pericentro.
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4.8 Comentarios Finais

A Sailboat é uma regiao estavel peculiar, caracteristica de orbitas do tipo-S ao
redor do corpo mais massivo em um sistema binario. O objetivo desse capitulo refletiu-se
na aplicagao do algoritmo XGBoost para estudar a estabilidade da regiao da Sailboat e
analisar o seu limite de existéncia, mediante quatro abordagens diferentes. Além disso,
avaliar o desempenho do algoritmo de acordo com a busca de hiperparametros, threshold
e avaliacao das métricas, com o intuito de atingir o modelo mais eficaz para cada conjunto

de dados especifico.

Foram desenvolvidas 300.000 simulagoes do problema de trés corpos eliptico para
cada uma das quatro abordagens. Esses conjuntos de dados foram utilizados como conjunto
de treino do modelo de Machine Learning para prever a estabilidade de particulas em

sistemas binarios.

Para o primeiro conjunto, variamos a razao de massa do sistema bindario, o semieixo
maior da particula e a excentricidade. Foi atingida uma accuracy igual a 98,54%, e uma
recall e precision superior a 97% para todas as classes. Nossos resultados demonstraram
que a regiao da Sailboat existe em qualquer sistema binario com p =[0,05 - 0,22]. Para p
= 0,05, a Sailboat se encontra em a = [0,5 - 0,7], j& para u = 0,22, a regido existe em a =
[0,5 - 0,55] e e = [0,3 - 0,4]. Uma nova regiao surge quando u = 0,22 e se funde com a

Sailboat conforme a razdo de massa cresce.
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O segundo conjunto incluiu variagoes na excentricidade do corpo perturbador, de 0
a 0,99, assim como os parametros: e, p e a. A aplicacdo do XGBoost levou a uma accuracy
igual & 99,55%, uma recall de 87% para a classe estavel e precision de aproximadamente
100% para a classe instdvel. Para essa amostra, a razao de massa igual a pu = 0,05
leva a excentricidade maxima da regiao Sailboat de aproximadamente 0,23. Quando pu
= 0,22, a excentricidade méxima foi igual a e, ~ 0,007. Além disso, verificamos que
pequenas mudancas na excentricidade do corpo perturbador sao suficientes para que a

regiao desapareca.

A terceira abordagem variou a inclinagao orbital da particula, I = [0° - 180°].
O melhor modelo para o XGBoost alcancado obteve uma accuracy igual a 97,15%, e
o desempenho da recall e precision para a classe estavel e instavel foram 97% e 93%,
respectivamente. Para esse caso, a regiao da Sailboat sobrevive mesmo para érbitas
retrogradas, com p < 0,16, quando p < 0,6 a regiao diminui de tamanho, mas nao

desaparece completamente.

Por fim, a quarta amostra examinou variagoes no argumento do pericentro da
particula, w = [0° - 360°]. Nesse caso, foi alcangada uma accuracy igual a 98,5%, a recall e a
precision para a classe estavel e instdvel foram equivalentes a 94% e 99%, respectivamente.
Os resultados demonstraram que a regiao da Sailboat existe para dois intervalos de w,
variando de tamanho de acordo com os valores de y, a méxima extensao ocorreu quando

w = 0° e 180°.
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5 Consideracoes finais

O proposito deste estudo baseou-se na atuagao de modelos de Machine Learning
para gerar mapas de predicao de regices de estabilidade de particulas em orbitas do
tipo-S ao redor de planetas hipotéticos (Capitulo 3), assim como avaliar a estabilidade da
regiao da Sailboat, variando parametros fisicos e restringindo seu intervalo de existéncia
(Capitulo 4). Dessa maneira, avaliamos o desempenho dos algoritmos segundo a variac¢ao
de hiperparametros e threshold para cada amostra analisada, a fim de determinar o modelo

com as melhores métricas em relacao ao conjunto de dados disponivel.

Para o primeiro cenario, o estudo explorou uma grande gama de parametros orbitais
e fisicos do problema de trés corpos. No total, foram integrados 10° sistemas numéricos
classificando as particulas em estaveis e instaveis. A amostra de dados construida foi
empregada para compor o conjunto de treino para os algoritmos de ML. Nés testamos
cinco algoritmos de ML: Random Forest, Decision Tree, XGBoost, Light Gradient Boosting
e Histogram Gradient Boosting. O XGBoost demonstrou ser o modelo com desempenho

superior, com uma accuracy igual a 98,48%.

Por fim, com a intencao de verificar a eficacia do modelo obtido, reproduzimos os
resultados numéricos dos trabalhos de Domingos et al. (2006), Pinheiro and Sfair (2021) e

do grupo de satélites Inuit de Saturno, obtendo uma acuracia de até 96,73%.

Para a segunda anélise, foram desenvolvidas milhares de simula¢oes do problema de
trés corpos eliptico para quatro casos diferentes. Dessa forma, foi verificado como o limite
da regiao da Sailboat varia de acordo com diferentes razdes de massa do sistema binario,
excentricidades iniciais do corpo perturbador, inclinagoes orbitais da particula e argumentos
do pericentros da particula. Uma vez que o XG'Boost apresentou maior desempenho, o
mesmo foi empregado para realizar a predi¢ao dos quatro conjuntos avaliados. No total,
realizamos a previsao da ordem de 10° condicoes iniciais, atingindo uma accuracy superior

a 97% para todos os casos.

O XGBoost pode perder desempenho na classificagao de pontos de fronteira como
observamos em alguns casos de aplicacao desse trabalho, que tiverem uma accuracy menor.
Entretanto, o modelo cumpriu de forma eficaz o objetivo do estudo em identificar regices

de estabilidade para diferentes cenarios com com milhares de condigoes iniciais.

Os algoritmos de Machine Learning demonstraram ser uma poderosa ferramenta
para reducao do tempo e gasto computacional requeridos para simulagoes numéricas
de problema de trés corpos. Um mapa de estabilidade cobrindo uma grande gama de
parametros fisicos e orbitais e com milhares de condig¢bes iniciais pode ser gerado em

apenas um minuto.



Capitulo 5. Consideragoes finais 87

Como resultado do trabalho, estd em desenvolvimento um site cujo objetivo é
realizar a previsao de mapas de estabilidades para condig¢oes iniciais oferecidas pelo
usuario, utilizando o treinamento do XGBoost salvo a partir das simulagbes numéricas

construidas.
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