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Osszefoglalo

A Naprendszeriinkon kiviili élet felfedezése izgalmas kihivast jelent a kutatok szdmara.
Ehhez elengethetetlen az exobolygdk detektalasa, melyek otthont adhatnak az élet szdmara,
sOt akar maganak az emberiségnek is a jovoben. Az asztrofizikusok {rteleszkopok
segitségével vizsgaljak a Tejutrendszer csillagait, melyek fényességvaltozasabol tovabbi
égitesteket fedezhetnek fel. A mérések osztidlyozasa (aszerint, hogy milyen jelenség
kovetkeztében tortént fényességesokkenés), egy igen munkaeré-igényes feladat. Az
asztrofizikaban jelenleg hagyomanyos algoritmusalapi megkozelitéseket hasznalnak az
adathalmazok feldolgozasara, amelyeket utana egyesével vizsgalnak at a csillagdszok. A
gépi tanulds nagy mértékben felgyorsithatja ezt a folyamatot. A dolgozatban eldszor a
Kepler trtavcsd méréseibdl késziilt adathalmazt hasznidlom klasszikus osztalyozok €s egy
neuralis hald tanitdsara, majd kiértékelésére. A TESS (Transiting Exoplanet Survey
Satellite) trtavesd példatlan mennyiségli fotometriai megfigyelést készit. A dolgozatban
mélytanulassal osztilyozom a TESS méréseibdl késziilt adatokat a Liang Yu etal. altal
publikdlt modszer ¢és neurdlis haléozat modositott valtozataval. A metaparaméterek
finomhangolasanak felgyorsitasahoz egy szlirOeljarast készitettem az adathalmazhoz.
Eredményeimet Osszevetem a szakteriilet korszeri kutatdsi eredményeivel, és roviden
kifejtem azok hidnyossagait. A modellem 97%-0s accuracy-vel osztalyozza a fénygorbéket,
és 97,5%-0s recall érték mellett 36,0%-os precision értékkel képes exobolygodkat

azonositani.

Kulcsszavak: exobolygd, tranzit, fénygorbe, osztalyozok, mélytanulas

A dolgozat soran hasznalt Colab fiizeteim és modelljeim elérhetdsége:

https://github.com/gergotorok02/Exobolygo_detektalas-1
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Bevezetés

1. Tavoli égitestek felfedezése

Percival Lowell marsi ¢€let utdn kutatva 1902-ben felvetett egy elméletet, mely szerint
1étezik egy 9. bolygo a Naprendszeriinkben. 1910-ben vasarolt egy “blink comparator” nevii
szerkezetet a “Planet X” nevil projektjéhez. Az eszkoz 1ényege, hogy két képet tud nagyon
gyorsan valtogatni, igy konnyebbé téve a két kép kozti kiilonbségek, eltérések észrevételét.

(https://lowell.edu/discover/history-of-pluto/)

Az 6korban mar felismerték, hogy bar az égbolt csillagai latszolag mozdulatlanok,
néhanyuk mégis rendszeresen vandorol az égen. Ezeket az égitesteket, amelyeket ma a
Naprendszer bolygéiként ismeriink, a gorogok "planétészeknek", azaz vandorloknak
nevezték el. Az arizonai Lowell Obszervatoriumban dolgozoé Clyde Tombaugh csillagész
modszere ehhez a megfigyelési technikdhoz hasonlitott: ¢jszakai felvételeket készitett az
¢gboltrol kiilonb6z6 napokon ugyanarrol a teriiletrél, és megkereste azokat a fényes
pontokat, amelyek pozicidja megvaltozott (kivéve azokat, amelyek mar ismert bolygdinkhoz
tartoznak), hogy igy 01j mozgoé objektumokat fedezzen fel a Naprendszeriinkben.

1930. februar 18-an, 19 évvel azutan, hogy Percival Lowell megvasarolta a blink
comparator eszkozt, ezzel a technikdval Clyde Tombaugh felfedezte a Pluto nevili
kisbolygot.

Bar a fent emlitett megkozelités rendkiviil hasznos a kozeli objektumok
vizsgélatara, mas bolygorendszerek talsagosan tavol vannak ahhoz, hogy az ottani
¢gitesteket ilyen modon megfigyeljiik. Amikor a sajat Naprendszeriinkben vizsgalodnak a
csillagaszok, akkor nem kizardlag a nagysagrendekkel rovidebb tavolsagok miatt tudnak
blinkelésre alkalmas fényképeket késziteni. A Nap helyzetével ellentétes irdnyban
vizsgéalddnak, ezaltal egy sokkal homogénebb fényintenzitasu szeletét latjdk az égboltnak.
Ha egy tavoli csillag bolygoit szeretnénk megvizsgalni, kénytelenek vagyunk “ranézni” az
adott csillagra, melynek erés luminozitasa ellehetetleniti a kdrnyezetében 1évo, sajat fénnyel

nem rendelkezd objektumok vizsgalatat.


https://lowell.edu/discover/history-of-pluto/

2. Tranzit

Exobolygok felfedezésére a legelterjedtebb és egyben legsikeresebb modszer a
tranzitok megfigyelése. A jelenleg ismert exobolygok tilnyomo tobbségét ezen elv szerint

fedezték fel (https://science.nasa.gov/exoplanets/whats-a-transit/). Tranzitnak nevezziik azt a

jelenséget, amikor a megfigyeld és a megfigyelt csillag kozott elhalad egy égitest. A
Naprendszeriinkon beliil akkor lehet megfigyelni tranzitot, amikor a Merklr vagy a Vénusz
elhalad a Fold és a Nap kozott. A tranzitok azért segitenek a tavoli bolygok felfedezésében,
mert azok athaladdsukkor csokkentik a csillaguk megfigyelhetd fényességét. Az ilyen
jelenségeket fénygorbékkel abrazoljak, ahol az adott csillag fényességének értéke van
feltiintetve az 1d6 fliggvényében (1. abra). Egy tranzit esetében a fénygdrbe csokkenést fog
mutatni. Ilyen események sordn a megfigyelt bolygd egyéb tulajdonsagait is
megismerhetjiik, a tranzitok periodikus bekovetkezése alapjan kiszamithatjuk a bolygo
keringési idejét, a csillag fényességének mért csokkenésébdl pedig a bolygd méretét. Ezen
feliil példaul a fény szorddasabol informdacidkat nyerhetiink a bolygd légkorének

Osszetételérdl, azonban a dolgozatomban erre nem térek ki.
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1. dabra
A NASA Ames altal készitett abra egy bolygotranzitrol. Az abra a tranzit soran
bekovetkezo fenyességesokkenést szemlélteti egy fénygorbe segitsegeével.
forrds: https://www.nasa.gov/image-article/light-curve-of-planet-transiting-star/
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3. Kepler misszio

2009. marcius 6-an a NASA a Discovery-program keretében felbocsatotta a Kepler
urtavesovet azzal a céllal, hogy exobolygokat fedezzenek fel a Tejutrendszerben. Az eszkoz
kiildetése soran kifejezetten olyan bolygdkat keresett, amelyek az adott csillag lakhato
Ovezetében vannak, a viz folyékony halmazallapotban megtalalhaté rajtuk, és méretiik a
Fold méretének felétdl a kétszereséig terjed. A harom és fél évig tartd misszid soran
koriilbeliil szazezer “main sequence” csillagot figyelt meg (olyan csillagok melyek fuzidjuk
soran hidrogénbdl héliumot hoznak létre, tomegiik a Nap tomegének tizedétdl

kétszazszorosaig terjednek) (https://science.nasa.gov/mission/kepler/).

2018. oktober 30-an, kilenc évvel a kiildetés kezdete utan, a NASA bejelentette,
hogy a Kepler urtavesd lizemanyaga elfogyott, igy kiildetése véget ért. Az tlrtavceso
hagyatéka 2600 bolygo felfedezése a Naprendszeriinkon kiviil, koziiliik sok kedvezd lehet

az élet szamara.


https://science.nasa.gov/mission/kepler/

A Kepler lirtaveso adatai

1. A Caltech altal készitett adathalmaz

A California Institute of Technology egyetem készitett egy adathalmazt a Kepler
trtdvesd méréseibdl, ¢és barki szamdra hozzaférhetdvé tették a NASA exobolygd
archivumaban. A dolgozatban eldszor megvizsgdlom az adatokat, majd gépi tanulési
modszerekkel predikalok rajtuk. Ahogy azt nem sokdra latni fogjuk, ez az adathalmaz
rengeteg eldfeldolgozdson esett at, igy egyszeri osztalyozok is szép eredményeket tudnak
rajta elérni. Emiatt itt még nem fogunk mélyen belemenni az adatokba, csupan betekintést
nyeriink abba, hogy gépi tanulassal képesek lehetiink osztalyozni a méréseket aszerint, hogy
valoban exobolygot talaltak-e. Ennek a fejezetnek a 1ényege csupan az egyszerii osztalyozok
attekintése, a komolyabb exobolygd detektalas a tovabbi fejezetekben keriil eld.

Az interneten fellelhetd szdmos szép eredmény, amelyeket ezen adathalmaz
felhasznalasaval értek el. A fejezet masik 6 aspektusa, hogy megmutassuk, hogy ezek az
eredmények nem teljes mértékben relevansak. Az adathalmaz olyan gondosan szelektalt és
elokészitett, hogy primitiv technikadkkal is magas metrikdkat lehet elérni. Ez pont az
ellentettje a nyers, j adatokon torténd exobolygo detektalasnak.

Az adathalmaz 82 oszlopot tartalmaz, paraméterei példaul a “KepID”, amely
azonositja az adott mérést, “KOIName”, amelyet azon mérések kapnak, amelyeken
feltehetdleg valamilyen athaladas tortént. Az utdlag, csillagdszok altal is exobolygonak
tekintett objektumok pedig nevet is kapnak, ezeket a “KeplerName” oszlopban talalhatjuk.
Természetesen azon mérések esetében, amelyeknél nem taladltak exobolygot, NaN érték
szerepel. A “DispositionUsingKeplerData” oszlopban feltiintették, hogy mely mérések
lehetnek exobolygok (ezek “CANDIDATE” cimkével jeloltek), illetve téves mérések
(“FALSE POSITIVE”). Az “ExoplanetArchiveDisposition” oszlop pedig ehhez nagyon
hasonld, viszont itt azok az objektumok, amelyek korabban “CANDIDATE” cimkével
szerepeltek, de azota felvettek a hivatalos exobolygdk listajara (megtalalhatoak a NASA
archivumaban) “CONFIRMED” cimkét kaptak. Ezek lesznek az osztalycimkéink. A
tanulast és a kiértékelést két részre osztom. Az egyik esetben az eldbbi oszlop adatait
hasznalom, vagyis a “CANDIDATE” és “FALSE POSITIVE” osztalyokba probalom sorolni
a méréseket. A masik esetben pedig a “CONFIRMED” ¢és “FALSE POSITIVE” cimkéket

haszndlom. Eldkeriilnek olyan tulajdonsagok is, mint az “OrbitalPeriod”, “TransitEpoch”,



“TransitDuration”, “TransitDepth” stb. amelyek a dolgozat késdbbi részében rendkiviil

fontosak lesznek, és TESS adatok eléfeldolgozasanal mélyebben targyalom majd ezeket.

2. Az adatok elokészitése a tanitashoz

Egyes oszlopok nem szolgalnak tanuldsra hasznalhat6 adatokkal. Példaul a korabban
emlitett “KeplerName” vagy a “KOIName” csupan egy emberek altal adott elnevezése egy
mérésnek. Az ilyen oszlopokat eltavolitom az adathalmazbdl. Ezutan eltavolitom azokat a
sorokat, amelyek NaN értékeket tartalmaznak. Ezek utan 5426 sor és 57 oszlop marad. Az
osztalyok eloszldsa mindkét esetben kelléen kiegyensulyozott, igy ezzel nem foglalkozom.
Ez is egy olyan tulajdonsag, amely altalanossdgban nem jellemzd exobolygok
detektalasakor, és nagyobb hangsulyt fog kapni a TESS adathalmaznal. A korabban emlitett

osztalycimkéket enkoddolom, €s tanito, illetve teszthalmazokra bontom az adathalmazt.

3. Modellek

3.1.

Klasszikus osztalyozé modelleket fogok haszndlni a predikalasokhoz, illetve végiil

egy egyszeribb neuralis halot is kiprobalok.

Logikai regresszios osztalyozo

Eloszor logikai regresszids modellel kisérletezem. A logikai regresszid alkalmas
lehet abban az esetben, amikor két osztalycimkénk van és az adatok folytonosak. Ez a két
feltétel jelen esetben fennall. A modell egy “S gorbét” probal illeszteni, amivel szeparalja a

két osztalyt (Ruczinski et al., 2003). A gorbe képlete:

1
1+ e—lBo+5 Xa1+82 Xo 480 Xn)

P(Y =1) =

ahol P(Y=1) a valdszinliség, hogy a célvaltozo (Y) értéke 1, azaz a vizsgalt esemény

bekovetkezik, e az Euler-szam. B, .B; ,....p. a regresszids egyiitthatok, amelyeket az



3.2

adatokon val¢ tanitis soran hatdroznak meg. Ezek az egyiitthatok hatarozzak meg, hogy az
egyes bemeneti valtozok (X, X,, ..., X,) milyen mértékben befolyasoljak a célvaltozo
log-odds-at. X, X,,..., X, a bemeneti valtozok (vagy jellemzok), amelyek alapjan meg
szeretnénk becsiilni a célvaltozd értékét. A gyakorlatban a “scikit-learn” nevii rendkiviil
népszerti Python modult fogom hasznalni valamennyi modellnél (Kramer, O. et al., 2016). A
csatolt kodban lathatd, hogy csak 78% accuracy értéket ért el a modell, mely talan
szembemegy az eddig emlitett “egyszerii modellekkel is magas értékeket érhetiink el”
elvvel. Azonban a logikai regresszidé egy rettenetesen primitiv modell, és alkalmas arra,
hogy szemléltessem, az adathalmaz nem nevetségesen egyszerii, egy ilyen megkozelités
még nem tud kelléen hatékony lenni. A kovetkezd modellem kis mértékben javitani fog az

eddigi eredményen, de a valddi valtozast majd a harmadik modell fog eredményezni.

K-legkozelebbi szomszéd osztalyozo

A “K-legkozelebbi szomszéd”, egy széles korben ismert egyszerii osztalyozo. Az
algoritmus miikddése a kovetkezd: meghataroz egy K szamot, amely a legkozelebbi
szomszédok szamat jeloli (Peterson, L. E. et al., 2009). Amikor egy 0j mintapontot kell
osztalyozni, megkeresi a K legkdzelebbi szomszédjait a tanitasi adathalmazban, figyelembe
véve az Osszes pont kozotti tavolsdgot. Ezt kovetden osztalyozasra keriil sor a K
legkozelebbi szomszédok kozott eldforduld leggyakoribb cimke alapjan. Az eljaras harom
f6 paramétere a szomszédok szama, a tdvolsadg szdmitasahoz hasznalt metrika és a sulyok. A
paraméterek bedllitdsdhoz tgynevezett “grid search” eljarast haszndlok, vagyis mind a
harom paraméterhez felsorolok tobb értéket, és a modell kiértékeli az adatokat minden
lehetséges kombinaciora. A szomszédok szamat 3, 5, 7, 10 és 12 értékekre tesztelem,
tavolsagi metrikdknak euklideszi-, Manhattan-, Csebisev- és Minkowszki-tavolsagot allitok
be, sulyoknak pedig “uniform” és “distance” sulyokat. (‘“unform” esetében minden
szomszeéd egyenl6 sullyal jarul hozza a az eredmény kiszamitasdhoz, “distance” pedig a
korabban emlitett tavolsagokkal aranyosan.)

A csatolt Colab fiizetben lathatd, hogy a kiértékelés utan a modell 82,5%-0s accuracy
értéket ért el, a paraméterek tovabbi finomhangoldsaval valdsziniileg lehetne javitani néhany
szézalékot, azonban érdemes kiprobalni mas modelleket, amelyekkel magasabb értékek

érhetok el.



3.3. Dontési fa osztalyozo

A Dontési fa osztalyozod egy joval erdsebb eszkoz lehet ennél a feladatnal. A
modszer 1ényege, hogy egy dontési fa modellt épit fel, amely a jellemzdk értékei alapjan hoz
dontéseket, vagy josol cimkéket az adatpontokra. A dontési fa alapvetden egy bindris fa,
ahol minden belsé csomoOpont egy jellemzd tesztjét reprezentdlja (pl. egy jellemzo értéke
nagyobb-e, mint egy kiiszobérték), minden ¢l a teszt egy lehetséges eredményét
reprezentalja, és minden levél csomdpont egy osztalycimkét, vagy egy regresszids értéket
tartalmaz. A fa épitésének 1épései altaldban a kovetkezok: Kivalasztjuk a legjobb jellemzot,

ami alapjan elvalasztjuk az adathalmazt. Ez altalaban Gini-index vagy informacionyereség

crer

crer

mérték, amely az osztalyok kozotti tisztasdgot vagy rendezetlenséget méri.

D,

D (D.)

IG(D,a) = H(D) - >

veFrtékek(a)

ahol /G(D,a) az informacidnyereség a D adathalmazra és az ‘a’ jellemzdre. H(D) az
entropia a D teljes adathalmazban. Ertékek(a) az ‘a’ jellemzd lehetséges értékeinek
halmaza. |D,| a v értékkel rendelkezd elemek szdma az ‘a’ jellemzdben. |D| az dsszes
elem szdma a D adathalmazban. H(D,) az entrdpia azon elemekre, amelyek az ‘a’
jellemzdben a v értéket veszik fel. A Gini-index pedig egy mérték, amely azt szamolja, hogy
véletlenszertien kivalasztott elem milyen valosziniiséggel lenne rosszul cimkézve, ha

véletlenszeriien valasztanank egy cimkét a részhalmazbol.

m

Gini(D) =1 — Zp?
1=1

ahol Gini(D) a Gini-index a D adathalmazra, m az osztalyok szama ¢és p; az i-edik osztaly
relativ gyakorisdga a D adathalmazban. Az algoritmus masodik 1épése, hogy létrehozunk
egy dontési pontot ebben a jellemzdtérben a kivalasztott kiiszobérték alapjan. A harmadik
pedig, hogy rekurzivan ismételjiilk ezt a folyamatot minden részhalmazra, amig minden

adatpontot jol nem tudunk osztalyozni, vagy el nem érjiik az eldre meghatarozott mélységi
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34.

3.5.

limitet. A csatolt Colab fiizetben lathato, hogy a kiértékelés utan a modell 97,3% accuracy

értéket ért el hasonldan magas recall, F1-score és precision mellett.

Véletlen erdok osztalyozo

Az utolsd egyszeriibb osztalyozd, amelyet kiprobaltam, a Véletlen Erdok. Ez az
osztalyoz6 az “ensamble learning” kategéridba tartozik, amelynek alapétlete, hogy tobb
kisebb modellt kombinalva hozunk létre egy erdsebb predikaciés modellt. Az algoritmus
menete: Az eredeti adathalmazbdl tobbszordsen véletlen mintdkat vesziink, amelyeket a
kiilonboz6 dontési fak tanitdsdhoz hasznalunk fel. Egy ilyen mintavételt “bootstrap”-nek
neveziink. Minden bootstrap mintara egy dontési fat épitiink. A fa épitése soran minden
dontési pontnal csak a jellemzdék egy véletlenszerlien kivalasztott altartomanyat vessziik
figyelembe. Ez noveli a fak kozotti diverzitast és csokkenti a tulilleszkedés kockézatat.
Amikor a modellnek egy uj mintat kell osztalyoznia, minden fa az adathalmazban ad egy
"szavazatot". Osztalyozasi feladatok esetében a leggyakoribb szavazatot kapott osztaly lesz
a végeredmény. A K-legkozelebbi szomszéd mintajara itt is gridsearch-6t alkalmazunk. A
csatolt Colab fiizetben lathato, hogy a kiértékelés utan a modell 98,47%-0s accuracy értéket

értel.

Neuralis halozat

Végiil kiprobaltam egy egyszeriibb neurdlis halot. Egy 128 neuron szélességli bemeneti
réteget (relu aktivacioval, és 0.5-0s dropouttal) és egy 64 neuron szélességii rejtett réteget
(szintén relu aktivacioval és 0.5-0s dropouttal) hasznaltam. A kimeneti réteg csupan
egyetlen neuront tartalmaz sigmoid aktivacioval. Adam optimalizal6t hasznaltam,
veszteségtiiggvénynek pedig binaris kereszt-entropiat. A tanitéhalmaz 10%-4t validacios
halmaznak levalasztottam, a modellt 10 epochig tanitottam 32-es batch mérettel. A modell

98,43%-0s accuracy-t ért el.
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4. Ertékelés

Korabban emlitettem, hogy két feladatot definidltam, azonban a két feladat sordn
elért eredmények 1ényegében megegyezdek voltak, igy az egyes pontokban nem emlitettem
ezeket kiilon-kiilon. A csatolt Colab fiizetben lathatd, hogy egy Véletlen Erdok
osztalyozoval és egy abszolit nem optimalizalt neurdlis haldval is 98%-ndl magasabb
accuracy-t lehetett elérni (hasonléan magas precision, recall, Fl-score metrikak mellett).
Emiatt ezt az adathalmazt nem tekinthetjiik tal nagy kihivasnak. Az adatok minimalis
eléfeldolgozasa elég radikalisan tortént részemrdl, ez az adathalmaz épp ilyen aprd
kisérletekre alkalmas. Ha megvizsgéljuk az adathalmaz t-SNE abrajat (2. abra) akkor tisztan
latszik, hogy a két osztaly konnyedén szeparalhatd, ezért tudtak az egyszerlibb osztalyozok
1s magas eredményeket elérni. Az adathalmaz rengeteg csillagiszati adatot tartalmaz, igy
nagy mennyiségl jellemz6 készlet all rendelkezésre. Azonban ez csupan a Kepler adatokra
jellemzd. A Kepler lirszondat “levaltd” TESS {irszonda sokkal rovidebb ideig vizsgalt egy
adott csillagot, kevesebb informaciot gytijtott, azonban az 4ltala megfigyelt csillagok szama
sokszorosa a Kepler altal megfigyeltekhez képest. A kovetkezokben attérek a TESS adatok

feldolgozasahoz, és az azon valo predikciokhoz, ami a dolgozat 6 fokusza.

t-SNE

60

20 9

=20 4

—40 -

—60

2. abra
A Caltech altal készitett Kepler adathalmaz t-SNE dbrdja.
Sargaval a CONFIRMED, lilaval a FALSE POSITIVE osztalyokat jeléltem.
Sajat keszitésii dbra.
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TESS

1. A TESS tirszonda

2018. aprilis 18-an a NASA elinditotta a TESS {irszondat (3. abra), melynek célja
exobolygok felfedezése. Eredeti kiildetésén tilmenden egyéb fénycsokkenéssel jard
jelenségek kovetkeztében aszterodidkat, pulzalo csillagokat és tavoli galaxisok szupernovait
1s vizsgalja. A kiildetés kiilonlegessége, hogy a mai napig zajlik, és folyamatosan friss
adatokat kiild az {irszonda, amelyeket a NASA feltolt az internetre. Emiatt valoban eddig
ismeretlen exobolygokat is detektalhatunk, ha sikeriil egy megfelelé modellt késziteniink

(https://science.nasa.gov/mission/tess/).

3. abra

A TESS tirszondarol késziilt szamitogépes 3D dabrazolas.

forras: https://hu.wikipedia.org/wiki/Transiting_Exoplanet_Survey_Satellite

2. Fogalmak attekintése

fénygorbe: egy csillagaszati objektum fényességének iddbeli valtozasat
mutatja meg grafikonon. Ezen gorbe segitségével a csillagaszok és kutatok elemezhetik,
hogyan valtozik egy csillag, vagy mas égitest fényereje az 1d6 folyaman. A fénygorbék
kiilondsen fontos szerepet jatszanak a valtozocsillagok vizsgalatdban és az exobolygok

keresésében

(https://imagine.gsfc.nasa.gov/features/yba/M31 velocity/lightcurve/lightcurve more.html).
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epoch: egy adott referencia-idopontot jelent az adatokban. Csillagaszati
kontextusban az epoch &ltalaban azt a pillanatot jeloli, amikor elészor megfigyeltek egy
jelenséget, vagy amikor az adatgyljtési sorozat kezddédott. Példaul ha egy exobolygd
tranzitjait figyeljiik meg, az epoch az elsé tranzit idépontja (Soop 1994).

periodus: az az id6tartam, ami alatt egy ismétlodé esemény (pl. egy
exobolygo tranzitja) teljes ciklust fut be. Mas szoval, az az id6, amely utan az adott jelenség
pontosan ugyanabban az allapotban ismétlédik (Montenbruck, O. et al., 2000). A TESS
adatokban a peridodus kritikus fontossagu, mert segit megjésolni, hogy mikor véarhat6 a
kovetkezo tranzit, amely kulcsfontossagli az exobolygdk megerdsitéséhez.

hajtogatott fénygorbe: olyan technika, amelyet az ismétlédé asztronomiai
jelenségek, mint példaul az exobolyg6 tranzitok megfigyelésére haszndlnak. Ennek lényege,
hogy az 0Osszes elérhetd tranzitadatot egyetlen perioduson beliilre "hajtogatjdk", igy a
tranzitokbol szarmazo6 informacidk egymasra rakodnak. Ezaltal jobban lathatova valnak a
kisebb jelenségek is, amelyek egyetlen tranzit sordn taldn nem lennének észlelheték. A
fénygorbe hajtogatdsa sordn a csillag fényességének méréseit gy rendezik at, hogy a
periodus minden egyes pontjan az 9sszes tranzit megfigyeléseit 0sszeadjak vagy atlagoljak

(https://imagine.gsfc.nasa.gov/science/toolbox/timing2.html).

fedési kettdscsillagok: olyan kettdscsillag-rendszerek, ahol a két csillag a
palyajukon mozogva egymads el6tt halad el, igy idészakosan fedik egymast a Foldrdl nézve.
Ezek a csillagok egy olyan sikban mozognak, amely koriilbeliil egybeesik a megfigyeld
latoiranyaval, igy a két csillag periodikusan athalad egymas el6tt, ami fényességvaltozast

okoz (https://heasarc.gsfc.nasa.gov/docs/RXTE Live/eclipse.html).

A globalis, lokalis és masodlagos nézetek fogalma (global, local, secondary
view) nem teljesen egyértelmii. Klasszikus értelemben a globélis nézet a teljes mérés
idotartamat magaba foglalja, altaldban tobb tranzitot is tartalmaz. Azonban a TESS
adatoknal a rovid megfigyelési idok miatt ezt a nézetet nem szoktdk hasznélni exobolygok
keresése soran. A dolgozatban Liang Yu et al. 2019 elnevezéseihez igazodom, ahol a
globalis nézet a teljes mérés hajtogatott fénygorbéje (valdjaban ez lenne a lokalis nézet), a
lokalis nézet pedig ennek egy “felnagyitott” verzidja, ahol rovidebb iddintervallumot
vélasztunk, és ezaltal elnydjtjuk vizszintesen a globalis nézetiinket. igy egy kozelebbi képet
kaphatunk a tranzitnak vélt eseményrdl, és finomabb jellemzdéket azonosithatunk. A
masodlagos nézet azt az iddintervallumot oleli fel, amikor az exobolygénak a “taloldalon”
kellene lennie, vagyis a periddusa felénél jar. Ennek vizsgalata kiilondsen hasznos lehet a

fedési kettds jelenségek, azaz a kettdscsillag-rendszerek felismerésére. Egy
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kettdscsillag-rendszernél olykor a masodlagos nézet esetében is tranzitot figyelhetiink meg,
hiszen ilyenkor a masodik csillag halad el az elsé eldtt. A fedési kettdscsillagok globalis és
lokéalis nézete rendkiviil hasonld az exobolygokéhoz, igy megnehezitik az osztalyozast. A
masodlagos nézet leginkabb ezek kisziirésére szolgdl. A dolgozat tovabbi részében ezt a

harom fogalmat a fent emlitett értelemben fogom hasznalni.

3. TESS adatok

A TESS adatok lekéréséhez a “lightkurve” Python modul egy kézenfekvd eszkoz,
amellyel konnyen hozzaférhetiink a NASA fénygorbe adataihoz mind a Kepler, mind a
TESS frteleszkopok esetében (Cardoso et al., 2018). A nyers TESS adatokat eldszor egy
pipeline feldolgozza és azutan kertilnek {6l a rendszerbe. Minden mérésnek van egy TIC ID
szama (TESS Input Catalog), amellyel az egyes méréseket tudjuk azonositani. A
“search lightcurve” fliggvénnyel egy adott TIC ID-hez tartozé adatokat tudjuk lekérni. Ezen
feliil tovabbi argumentumai is vannak, sziirhetiink példaul egy szektorra, ami az égbolt egy
vizsgalt teriiletére, illetve egy “author”-ra, ami az adott fénygorbét feldolgozod pipleline-ra
utal. Ilyen pipeline példaul a SPOC (Science Processing Operation Center) a NASA Ames
Kutatokézpont, a QLP (Quick Look Pipeline) ami a Massachusetts Institute of Technology
egyetem, ¢s a MAST (Mikulski Archive for Space Telescopes) a Mikulski Archivum
adatfeldolgozd pipeline-jai. Az igy megszerzett adatot a “download()”, vagy
“download all()” (ha tobb adat is elérhetd) fliggvénnyel tudjuk letolteni. A kapott
adatsorozatunk egy fénygorbe. Ha kirajzolunk egy ilyen fénygorbét, akkor lathatjuk, hogy
miként valtozik a csillag feldl érkezé fényerdsség (ez alapjan tudunk majd tranzitokat
keresni). Ha ismerjiik a vizsgalt objektum periodusat és a mérés epoch értékét, akkor
elkészithetjilk a fénygorbe globalis nézetét a “fold()” fiiggvény segitségével. Egy ilyen
letoltott fénygoérbe rengeteg pontot tartalmaz, igy nagy mennyiségli fénygorbe
feldolgozasanal gyorsan kezelhetetlen méretli adatunk lesz. Ennek elkeriilése érdekében a
“bin()” fliggvénnyel megadhatjuk, hogy héany ponttal szeretnénk reprezentalni az adott
fénygorbét. A metddus az egymast kovetd adatpontokat iddintervallumokba sorolja. Minden
egyes iddintervallum az adatpontok atlagat vagy medidnjat (a megadott mddszer alapjan)
képviseli, amelyek az adott iddintervallumra esnek. A lokélis nézethez ismerniink kell a
tranzit id6tartamat, €s annak csokkentésével “ranagyithatunk™ a fénygorbe kozEépso részére.

Ehhez a “truncate()” fiiggvényt hasznalom, amely a globalis nézet kdzéppontjatdl balra és
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hozzéadjuk a periddus felét, igy megkapjuk a méasodlagos nézet vélt kozéppontjat.
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4. abra. Par példa a fénygorbékbol. Az elso sorban egy exobolygo jelolt, a masodikban egy

fedési kettoscsillag-rendszer, a harmadikban egy csillag valtozékonysdaga a negyedikben

pedig miiszerhiba fénygorbéi talalhatoak.
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4. Fénygorbék osztalyozasa

A fénygorbék osztilyozasa elsére egyszerlinek tlinhet. Csupan a globalis nézetbol
megallapithatjuk, hogy periodikus tranzit torténik-e. Ezzel megkapunk minden tranzit
eseményt, ahol vagy egy exobolygd haladt el, vagy egy kettdscsillag-rendszer egyik csillaga.
Ezutdn a masodlagos nézet alapjan szétvéalasztjuk ezt a két osztalyt aszerint, hogy ott
torténik-e tranzit, ha igen akkor kettdscsillag-rendszert ha nem akkor pedig exobolygot
talaltunk. A probléma azt sejteti, hogy egyszeri matematikai eszkdzokkel, példaul gorbe
illesztéssel megoldhatd. Konstrudlhatunk egy tipikus exobolygd globalis, lokalis ¢és
masodlagos nézetet, majd az ezektdl vett tavolsagok alapjan osztalyozhatjuk a méréseket.
Sajnos a valdsagban ez ennél bonyolultabb. Eldszor is nem csak tranzit valthat ki ilyen
fénycsokkenést, hanem példaul napfoltok is eldidézhetik, amelyek raadasul rendkiviil
gyakoriak lehetnek, és a megfigyelés rovid ideje alatt periodikusnak is tlinhetnek. Szintén
fényesség valtozassal jarnak a napkitdrések és a pulzalo csillagok. Felléphet miiszerhiba is,
amely szintén eldidézhet tliskeszerti csokkenéseket a fénygdrbén. Raadasul ezek olykor
egyszerre is fellépnek, példaul egy exobolygo tranzit soran torténd napfolt kialakuldsa vagy
megsziinése, kozmikus sugarzas, a Foldrdl visszaverddd fény €s még szamos olyan tényezd
van, amely nem csak téves méréseket okoz, hanem a valds exobolygd tranzitok fénygdrbéjét
is torzitja. Olykor a pdalyahajlasszdg, az excentricitds és eltérd csillagméretek miatt nem,
vagy nagyon minimalis tranzitszer(i fénycsokkenés 1¢ép fel a fedési kettdscsillag-rendszerek
masodlagos nézetében, igy azok kisziirése sem trividlis. A TESS adatok ismertetésekor
bemutatott fénygorbék valogatottan szép, elkiiloniilé példak voltak, azonban az adatok nagy
részére ez sajnos nem igaz. A 5. dbra néhany tipikus példat mutat be.

Lathat6, hogy ezekben az esetekben mar joval nehezebb eldonteni, hogy melyik
fénygorbe melyik kategoriaba tartozik. Az els6 sorban egy exobolygo6 jelolt lathatd, azonban
a globalis nézetében feltiinben szerepel egy masik kiugrd fényességesokkenés is, raadasul
drasztikusabb is a tranzit altal okozottndl. A masodlagos nézetében pedig pont kozépen
torténik fényességcsokkenés, azonban ilyenkor a bolygo a csillag ‘tuloldalan” halad el, tehat
nem kellene ilyen jelenséget tapasztalnunk. A mésodik sor egy fedési kettdscsillag-rendszert
reprezental. A globalis és lokélis nézetek szépen elkiiloniild tranzitot mutatnak, igy az
exbobolygd és a fedési kettdscsillag-rendszer lehetdsége is fennall. Ennek a sornak a
masodlagos nézetében nem tapasztalunk tranzitot, igy exobolygonak feltételezhetnénk. Az

utolsd6 két sorban egy csillag valtozas és egy mérési hiba taldlhatd, azonban olyan
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karakterisztikus tulajdonsagokat mutatnak, amelyek a tranzitokra jellemzOk. Raadasul a

masodlagos nézetben nem tapasztalhatd kozépen kiugrod fényességesokkenés, igy az

exobolygo irdnyaba huzhatja a predikciot.
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5. abra
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Néhany példa a fénygorbékbol. Az elsé sorban egy exobolygo jeldlt, a masodikban
egy fedesi kettoscsillag-rendszer, a harmadikban egy csillag valtozékonysdga a
negyedikben pedig mérési hiba fénygorbéi talalhatoak.

Sajat szerkesztésii abra.
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5. Gépi tanulas

Az exobolygok gépi tanuldssal torténd keresésére iranyulod kutatdsok kezdetben a
eredmények kozé tartoznak példaul a Robovetter (Coughlin et al., 2016b), vagy az
Autovetter (McCauliff et al., 2015) projektek, amelyek fa alapi modellt hasznaltak a Kepler
trtavesd adatain. A késobbi kutatasok egyre inkabb attértek a neurdlis héaldzatok és a
mélytanulas alkalmazasara. Az egyik legkiemelkeddbb eredmény Shallue & Vanderburg
(2018) kutatasa volt, amely sordn megalkottak az egyik legsikeresebb neuralis halot a
Kepler adatokon torténd exobolygd detektalashoz. A modellt a mai napig sem tudtak
jelentds mértékben feliilmulni. Shallue és Vanderburg 2001 pontos globalis nézetet és 201
pontos lokalis nézetet hasznalt bemenetként (Shallue, C. J., & Vanderburg, A. 2018). A 6.
abran lathato moédon a két fénygorbe kiilon konvoltcids szalon érkezik, majd végiil tobb
teljesen 0sszekotott neuronréteggel kapcesolodnak 6ssze. A konvolicids neurdlis haldzatok
képesek sajat maguk kinyerni a sziikséges jellemzoket a tanuldsi adatokbol, az alacsony
szintli jellemzoktdl (mint példaul élek és szogek) a magas szintl jellemzdkig (mint példaul
objektumrészek), ellentétben az egyszeriibb modellekkel, amelyek altalaban elére definialt
jellemzOkon alapulnak. Tovabba képesek megtartani az input adatok térbeli strukturalis
informdcioit, ami kritikus lehet olyan feladatoknal, amelyeknél az objektumok helyzete és
elrendezése kulcsfontossagi, mint példaul képfelismerésnél vagy jelen esetben
fényintenzitas idobeli valtozasanal.

Az “Identifying Exoplanets with Deep Learning. III. Automated Triage and Vetting
of TESS Candidates” (Yu, L. et al., 2019) cimii publikaci6 az egyik legnagyobb elérelépés
volt a TESS adatokon torténd osztalyozds témakorében. A kutatdsban olyan rangos
intézmények vettek részt, mint példaul az MIT (Massachusetts Institute of Technology), a
The University of Texas at Austin, a Harvard asztrofizikai kozpontja, és a NASA. A
dolgozat ezen fejezetének tovabbi részében az 6 altaluk kozzétett adatokat fogom én is

hasznalni, hogy az eredményeim Osszevethetdek legyenek az 6 eredményeikkel, illetve mas

ezen adathalmazon elért eredményekkel. Az adatok a
https://github.com/yuliang419/AstroNet-Triage €s

https://github.com/yuliang419/AstroNet-Vetting oldalakon érhetdek el.
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Az “Exoplanet detection using machine learning” (Malik, A. et al., 2022) cimi
publikdcioban eldkeriilt az az elv, mely szerint nem kellene teljesen elvetni a klasszikus
osztalyozokat, hiszen esetleg jobb teljesitményt nyujthatnak a mélytanulési
megkdzelitéseknél. Abhishek M. és munkatarsai TSFRESH nevi jellemzokinyerd konyvtar
segitségével 790 jellemzot gytjtottek a fénygorbékrol. Az eredményeiket Gsszehasonlitom
az altalam elért eredményekkel a 7. pont utan.

A Liang Yu és munkatarsai altal kozzétett 16734 sort tartalmazo tces.csv f3jl
(Threshold Crossing Events, olyan események, amelyeknél fénycsokkenés tortént)
tartalmazza az els6 6t szektor méréseinek legfontosabb adatait: a TIC ID-t, az epoch értéket,
a periddust, a tranzitnak vélt esemény id6tartamat és egyéb adatokat, példaul, hogy melyik
szektorhoz tartozik az adott objektum, melyik kameraval késziilt a felvétel stb. Az
adathalmaz kiilonlegessége, hogy egy szakértd egyesével minden sort felcimkézett aszerint,
hogy exobolygd tranzit (PC, planet candidate), fedési kettdscsillag-rendszer tranzit (EB,
eclipsing binary), csillagoban fellépd jelenségek (kitorések, napfoltok stb.)(V, variability), a
miszer altal eléidézett zaj (IS, instrumental noise), vagy egyéb azonosithatatlan esemény
kovetkezett be (J, junk, O, other). Emiatt mar alkalmas lehet az adathalmaz gépi tanulasra,
hiszen adottak az osztalycimkék. Ezek a cimkék a “Disposition” oszlopban talalhatok.
Fontos megjegyezni, hogy a felcimkézés nem hibatlan, felléphetnek hibasan osztilyozott
példak is. A fajlrol a publikacio 3. oldalan irnak részletesebben. Gépi tanulaskor a V, IS, J és
O cimkéket egységesen J cimkére cserélték, ugyanis ezek megkiilonboztetése jelen esetben
érdektelen. Vizsgaljuk meg, hogy milyen az igy kapott harom osztalycimkénk eloszlasa! Az
adatok 83,5%-a J, 13,4%-a EB és csupan 3,0%-a tartozik a PC osztalyba. A 7. abrén lathato,

hogy az adathalmaz erdsen kiegyensulyozatlan.

EB

pPC

13.4%
3.0%

83.5%

7. abra. Az osztalyok eloszlasa a tces.csv fajlban. Sajat készitésii abra.
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A tces.csv fajl minden sordhoz elkészitettek a globdlis, lokalis és masodlagos
nézeteket. A globalis nézethez 201, a lokalis és masodlagos nézetekhez 61-61 bin értéket
valasztottak, a QLP pipeline hasznalatdval. A fénygorbéket ezutdin a BLS (Box Least
Squares algoritmus; Kovacs et al., 2002) altal meghatarozott peridédusba hajtogattak, igy a
tranzitokat egy vonalba ¢s kozépre helyezték. Eltavolitottdk a nullatoél eltérd
adatmindség-jelzokkel rendelkezd képeknek megfelelé pontokat, és minden olyan felfelé
kiugro értéket, amely tobb mint 6tszorose a median abszolut eltérésének a mediantol. Ezen
kiviil egy “depth change” értéket is felvettek minden méréshez, két kiilonb6z6 méretii. 2,75
¢s 3 pixeles sugarral rendelkez6 nyildsban mért tranzitmélységek kiilonbségét elosztottak a
kisebb nyilasban mért tranziton kiviili szorasértékkel. A tranzimélységek becsléséhez egy
dobozmodellt illesztettek a fénygorbére. Ezt a ,mélységvaltozas” jellemzdt ugy
normalizaltak, hogy kivontdk az egész tanitOkészlet atlagat, és elosztottak a szorasértékkel.
Végiil az adathalmazt 80% tanito, 10% validalo és 10% teszteld halmazra bontottak. Két
bindris osztalyozasi feladatot hataroztak meg, a “triage” esetében az EB és PC cimkével
rendelkezd osztalyokat probaljadk meg elvalasztani a J cimkéji osztalytol, “vetting”-nél
pedig a PC osztalyt a tobbitdl. A triage alkalmas arra, hogy kiszlirjék a rengeteg érdektelen
adatot, megkonnyitve ezzel a csillagdszok munkdjat, ugyanis igy egy csokkentett
adatmennyiséget kell csak kézzel, egyesével atvizsgalniuk. Ezen feladat soran magas
eredményeket értek el, 97%-os atlagos precision és 97%-os accuracy értéket produkaltak,
igy a modell mar é¢les alkalmazéasra is alkalmas, a csillagdszok azota hasznéljak is. A
feladathoz Shallue & Vanderburg (2018) halgjat alkalmaztak, és ehhez igazodva csupan a
globalis és lokalis nézeteket hasznaltdk inputként. Bar az eredmények biztatdak, ahogy
lathat6 volt, fedési kettdscsillag-rendszerekbdl sokkal tobbet detektal az tirtavesd (tobb, mint
négyszer annyit, mint exobolygd jeldltet), igy a kapott eredménynek még mindig csak egy
kis része exobolygd valdjaban. Raadasul 100%-os recall érteket add threshold mellett,
vagyis amikor minden EB-t és PC-t megtalalt a halo, a precision érték koriilbeliil 60%,
vagyis 10-11% koriili része exobolygd csak a predikalt halmaznak. A vetting feladat ennél
joval nehezebb, az elért eredmények is ezt tiikrozik: 97,8% accuracy mellett 69,3%-o0s
atlagos precision értéket értek el. A vetting feladat sordn hasznalt neuralis halézatuk

szerkezete a . abran lathato.
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Az AstroNet-Vetting modell.

Secondary
eclipse view

Liang Yu és munkatarsai altal hasznalt neuradlis halozat modellje.

Forras: Yu, L. et al. (2019), p. 6.
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6. Triage

Kordbban emlitettem, hogy ezen kutatdsi teriileten két kiilon feladat definidlasa
altalanos, egy “triage” €és egy “vetting” feladatot (pl. Yu, L. et al., 2019; Malik, A. et al.,
2022). A dolgozatban a triage feladatra nem fektettem nagy hangsulyt, kifejezetten a
vetting, vagyis a bolygojeloltek megtalalasa volt a célom.

Bar a vetting fejlesztése az iranyadd elv a legtobb exobolygd detektald
publikacidoban, valdjaban a két feladat szorosan kapcsolodhatna egymashoz. Egy
hierarchikus modellel els6 1épésben kiszlirhetnénk a J osztalyba tartozo elemeket (triage),
majd utdna a megmaradt adathalmazon végezhetnénk el a “vetting” feladatot. Sajnos a
jelenlegi triage feladatra késziilt modellek teljesitménye még nem olyan magas, hogy ezzel
jobb eredményeket érjek el.

A dolgozat tovabbi részében a vettingrdl irok, a triaget csupan a 7.3.1-es pontban

emlitem érintdlegesen.

7. Vetting

7.1. Célkitiizés

Az adathalmaz erés kiegyensulyozatlansaga miatt az accuracy érték nem tul
mérvadd, nem hordoz tul sok informaciot. Az adatok csupan 3%-a tartozik a PC osztalyba,
igy ha irunk egy olyan algoritmust, amely minden inputot a “J” osztalyba sorol, akkor az
accuracy értékiink 97% lesz. Ilyen magas accuracy érték azt sugallhatja, hogy a halonk
teljesitménye kivald, azonban a valésagban semmit sem tanult meg. Emiatt a precision és
recall értékeket tekinthetjiik kulcsfontossagu metrikdknak. Azon belill is a magas recall
értek elérése a célom, vagyis a precision-recall gorbén a magas (90-95%) recall értékek
precision-jét szeretném fejleszteni. Ugy gondolom, hogy a legfontosabb, hogy a lehet6
legkevesebb exobolygdt veszitsiik el a predikalas sordn, egy magas recall és alacsony
precision értékli modellt értékesebbnek tekintek egy magas precision €s alacsony recall

értékt modellnél.
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7.2. Az adatok parszolasa

Az MIT-s adathalmazt tensorflow recordokként binaris formaban toltotték fel, igy
elszor is ezeket konnyebben kezelhetévé konvertiltam. irtam egy fiiggvényt, amelynek
segitségével a harom adathalmazt pandas dataframekké alakitottam. A tanitds sordn a
“tic_ 1d”, a globalis, lokalis, masodlagos nézeteket ¢és a “depth change” értékeket
hasznaltam. A parszolds sordn az adatok nem sériilnek, az értékek nem moddosulnak

semmilyen mértékben.

7.3. Kiegyensulyozatlansag kezelése

7.3.1. SMOTE

Az osztalyok erds kiegyensulyozatlansaga aggasztd (9. abra), és kezdetben nem
sikeriilt ~ értékelhetdé eredményeket elérnem emiatt. A  kiegyenstlyozatlansagot
orvosolhatnank szintetikus tulmintavételezéssel, példaul a SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique ) vagy a Borderline-SMOTE (a legnehezebben elkiilonithetd
adatokra fokuszald verzigja a SMOTE-nak) segitségével. (Han et al., 2005) A SMOTE
eloszor kivalaszt egy mintapéldanyt a kisebbségi osztalybol, majd megkeresi a
szomszédokat €s ezutan megtalalja ennek a mintanak a legkdzelebbi szomszédait, altalaban
az euklideszi tavolsag alapjan. Majd valaszt egy szomszédot véletlenszeriien, és az eredeti
minta és a kivalasztott szomszéd kozotti vektoron egy véletlenszerlien kivalasztott ponton
létrehoz egy 1j, szintetikus mintapéldanyt. Ezaltal a kisebbségi osztaly mintai kozotti
interpolacioval 1) példakat general. Sajnos a technika nem tudja megfeleléen modellezni az
idobeli jellemzdket, egyszerl interpolaciot alkalmaz, amely erdsen torzithatja a modell altal
tanult mintdzatot. A triage feladatndl minimalisan jobb eredményt értem el a
Borderline-SMOTE technikét alkalmazva, hiszen ott egyszerlibb a két osztaly elvalasztasa
¢s a fellépd torzitasok nem olyan szamottevoek. Azonban a SMOTE ¢és a
Borderline-SMOTE a vetting feladat soran hatraltatjak a modellt, minden esetben rosszabb

eredményeket ért el ilyen fajta tilmintavételezéssel, mint anélkiil.

25



9. abra

A TESS adathalmaz PCA és t-SNE dbrdi. Jol szemlélteti, hogy az adathalmaz erdssen
kiegyensulyozatlan és rendkiviil nehezen szeparalhato.
Az dbran két osztaly lathato, a PC cimkéjii osztalyokat sargaval, a J cimkéjii osztalyokat pedig
sotét lilaval jeloltem.
Sajat készitesii abra.
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7.3.2. Adataugmentacio

Kiegyensulyozatlan halmaz esetén hagyoményos megoldds lehet még az
adataugmentacio, viszont kell koriiltekintéssel szabad csak ilyen eljardst hasznalnunk,
mivel teljesen tonkretehetik az adatainkat. Iddsori elemzéseknél példaul klasszikus
augmentacionak szamit a fiiggdleges tiikrozés, vagy a gorbe felszeletelése és az egyes
részek felcserélése. Ezek olyan torzitdsok, amelyek nem ndvelik az exobolygd
fénygorbéinek a diverzitdsat, csupan tovabbi értelmetlen adatokat generdlnak. Ha egy
féenygorbét feldarabolunk és felcseréljiik a szeleteket, akkor elveszitjiikk a strukturalis
hasznaltak 0.5-6s valdszinliség mellett, ezt én is implementaltam. Ezen feliil készitettem egy
“warp_light curve” fliggvényt, amely segitségével a gorbe egy szeletét kis mértékben
elnytjthatjuk/6sszenyomhatjuk vizszintes iranyba (10. abra).. A modszer hasonlit ahhoz,
ahogyan a lokalis nézetet készitjiik, viszont itt nem ardnyosan az egészet nagyitom, csupan
egy véletlenszerli részt. A torzitds mértékét a “warp factor” paraméter segitségével tudjuk
bedllitani. A tanitasaim soran 0.08-as értéket hasznaltam. Ezzel a technikaval ndvelni
tudtam a halom teljesitményét.

Augmentalt fénygorbe

0.2 4

00 \/\ J“wwuw\u‘uﬁ d\\, J"\Mﬁ‘ \f\,n \]M ”&wﬂfﬁﬂﬂ\/"ﬂg‘»’\ M

Fluxus

| — Eredeti

Augmentalt
_1‘0 -

(I) 2I5 5If) 7I5 160 l2l5 lflnﬂ 17:'5 260
1dé
10. abra A “warp _light curve” eljarasommal készitett adataugmentacio.

Sajat szerkesztésii abra.
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7.3.3. Adatok sziirése a paraméterek és metaparaméterek hangolasahoz

Az adathalmaz sok olyan adatot tartalmaz, amelyek konnyen szeparalhatdak. A J
osztaly szamos olyan példat tartalmaz, amelyek egyértelmiien nem exobolygdk. A halo
minden tanitisakor folyamatosan végignézi ezeket az adatokat, amelyeket konnyedén
osztalyozna, viszont igy megzavarhatjak a tanuldsban, és kevésbé tud fokuszalni a nagyon
nehezen szeparalhatd osztidlyok komplex elkiilonitésére. Ezen feliil az adataugmentéacio
soran ezeket az adatokat is augmentaljuk, vagyis még tobb ezekhez hasonld folosleges
adatot generalunk, amelyek rdadasul drasztikusan novelik a kod futdsidejét. A megndtt
tanitasi 1d6 pedig kevesebb lehetdséget ad arra, hogy finomhangoljuk a halé paramétereit,
metaparamétereit. Ennek érdekében a tanitas eldtt egy egyszerili szliréssel eltavolitom az
adatok egy részét, igy egy csokkentett adathalmazt kapok, amely segitségével gyorsabban
elvégezhetd a finomhangolads. Végiil majd a teljes adathalmazon tanitom és értékelem ki a
halot. A tanitasaim sordn nem volt példa olyan esetre, amikor egy valtoztatas utan a szirt
adathalmazon a modell jobb teljesitményt ért volna el, de a teljes adathalmazon rosszabbat,
vagy forditva.

Vannak altalanos elvarasaim az exobolygok fénygorbéjével kapcsolatban. Ezek az
elvarasaim a kovetkezok: (1) a globalis és lokalis nézeteknél kézépen legyen egy kitlind
fénycsokkenés, (2) az eldtte-utana 1évd értékeknél pedig lehetdség szerint ne lépjen fel
ilyen. Ennél bonyolultabb elvarasokat nem szeretnék szabni, mivel a bemutatott abrakon
latszik, hogy a minta olyan zajos, hogy szigorubb feltételek mellett értékes adatokat
veszithetiink. A két kiiszobértéket, azaz, hogy milyen mértékben legyen kdzépen atlagosan
fénycsokkenés, ¢s legfeljebb milyen mértékben a két szélén, a tanitdé adathalmaz alapjan
hatarozom meg. Fontos, hogy a teszteld adathalmazt semmilyen augmentacio vagy sziirés
soran sem vizsgalhatjuk (peeking torténne). Ha arra szabjuk az értékeinket, akkor hamis
eredményeket fogunk kapni. A haldé robosztussdgardl, altalanositdé képességérdl nem
szerziink informaciot, csupan a teszthalmazra optimalizaltuk azt.

A lokalis nézetnél ha az elsd és utols6 20 pont atlaga nem haladja meg a 0.18-as
értéket, a kozépso 21 pont atlaga pedig -0.3-nal kisebb, akkor megtartjuk, masodlagos nézet
esetében pedig elvetjiik. Globalis nézet esetében akkor tartjuk meg az adatot, ha az elsé ¢és
utolsod 98 pont atlaga 0.05-nél kisebb, a kdzépsod 5 pont atlaga pedig -0.2-nél kisebb. Ezek a
hatarok nagyon megengeddek, ugy allitottam be Oket, hogy egyaltalan ne, vagy rendkiviil

minimalis mértékben veszitsek exobolygd jelolt példakat. A modell elsé futtatisa utan
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kidertilt, hogy a teszthalmazbol 1 exobolygdjeldltet sajnos elveszitettem a sziiréskor, am az
a sejtésem, hogy amelyik fénygorbe még ezt a minimalis kritériumot sem teljesitette, annak
a PC osztalyba val6 sorolasa eleve kozel lehetetlen feladat lett volna. Viszont a teljes

adathalmaz majdnem a negyedére csokkent, és a futdsi id0 is ezzel aranyosan csokkent.

7.3.4. Kiegyensilyozott batch generalas

Kiegyenstlyozatlan halmazon torténd tanitas javithaté kiegyensulyozott batch
generalassal (Chawla et al., 2004; He, H., & Garcia et al., 2009). A modszer egyenletesen
elosztott mintdkat szolgaltat a kiilonb6z6 osztalyokbdl minden egyes batch esetében. Ezaltal
a modell egyenld mértékben tanulhatja meg az adatokat minden osztalybdl, ami
csokkentheti a taltanulas esélyét azokndl az osztidlyokndl, amelyek tulreprezentaltak az
adathalmazban (Osborn et al., 2019). A tanitas soran az “inbalanced-learn” Python csomag
“BalancedBatchGenerator” nevil osztalyat hasznadlom. A batch-ek kiegyenstlyozasaval jobb
eredményeket értem el, mint példaul a veszteségfiiggvény sulyozasaval, ami szintén egy
elterjedt modszer kiegyenstlyozatlan adathalmazok esetén. BalancedBatchGenerator:

https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.keras.BalancedBatchGene

rator.html

7.4. A neuralis halozat

A neuralis halozatom szerkezete eltéré az AstroNet-Vetting modellt6l. Kevesebb
réteget és kevesebb neuront hasznaltam. Két CNN 4gat készitettem, az egyiket a globalis
nézet feldolgozdsahoz, a masikat a lokalis és masodlagos nézetekhez. Minden konvolucios
réteg utan batch normalizaléast alkalmaztam, valamint relu aktivéaciot, 1D-s max pooling-ot,
majd dropout-ot a robosztussag novelése érdekében. A dropout érték a mélyebb ag esetében
0,3; 0,4; 0,4; 0,5 a sekélyebb agnal pedig 0,2; 0,3; 0,4 vagyis a mélyebb rétegek felé
novekedtek. L2-es regularizaciot alkalmaztam minden konvolucios rétegnél 12 = 0.001
értekkel. Az dgakat a teljesen Osszekotott rétegeknél egyesitettem, amely csupan 2 rétegbdl
all, egy 256 és egy 128 neuron szélességiibdl, 0.4 majd 0.5-0s dropout értékekkel. A teljesen
0sszekotott rétegeknél vettem szadmitasba a mélységesokkenés paramétert is, hasonloan az

AstroNet-Vetting modellhez. Az adathalmazban szereplé “depth change” értékekbdl a
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kiugré értékeket kisziirtem, hogy majd a “tranzit mélység kiilonbség” értékeit ne tegye tal
homogénné a kiugrd értékek torzitd ereje az atlag és a szords szadmitasakor, ugyanis az
adathalmaz tartalmaz ilyen rendkiviil markans értékeket. A legalsd ¢és legfelsé 1%-ot
tekintettem outlier értékeknek. Ha egy adatérték kisebb, mint az alsé korlat, akkor az also
korlat értékére, ha nagyobb, mint a felso korlat, akkor a felsd korlat értékére modosul. Az
igy kapott értékek elég kicsik lettek, ezért négyszeres szorzoval felnagyitottam dket,

maskiilonben gyakorlatilag nem lenne szerepiink a predikalaskor. Viszont til dominansak

sem lehetnek. (11. &bra)
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11. abra

A sajat neurdlis halom szerkezetem.

Sajat szerkesztésii abra.




7.5. A modell tanitasa

A modell tanitdsa soran Adam optimalizal6t hasznaltam, veszteségfiiggvénynek
pedig kategorikus kereszt-entropiat. A tanuldsi rata beallitdsdhoz iitemezdt alkalmaztam a
“LearningRateScheduler” segitségével. Az elsé két epochig nem valtoztatok a ratan
(kezdetben 0.001-es ratat hasznalok), majd utana e”(-0.1) értékkel szorzom. A taltanulés
elkeriilésének érdekében korai megallast allitok be, ahol a validacios halmaz veszteségét
figyelem, 10-es patience érték mellett, vagyis mindig, amikor a veszteség értéke csokken,
elmentjiik a modellt, majd ha 10 epochon keresztiil nem torténik ujabb csokkenés a
legalacsonyabb értékiinkhoz képest, a tanitds megall, és a legutoljara elmentett modellel
értékeljiik ki a teszthalmazt (Bai et al., 2021). A modellt 30 epochig tanitottam 75-0s batch
mérettel.

A modellem egyszeri futtatdsa nem tlikrozi az altalanos teljesitményét, olykor
véletleniil elérhet kiugréan magas teljesitményt a teszthalmazon, igy Liang Yu ¢és
munkatarsai médszerével megegyezden egymds utdn tizszer futtattam (a sulyok véletlen
inicializaldédnak), és az eredményeket atlagoltam, hogy egy atfogdbb képek kapjak. Ennek a
megkozelitésnek az esetleges problémaira a dolgozat 8.2. pontjan térek ki. A
precision-recall gorbe kirajzolasaval pedig attekinthetjiik, hogy a threshold érték

valtoztatasaval hogyan valtozik a precision és recall érték.

7.6. A modell kiértékelése

A modell 97,5%-os recall érték mellett 36,0%-o0s precision értéket ért el. Liang Yu és
munkatarsai (2019) 97,5%-os recall értek mellett 27% koriili precisiont értek el, Abhishek
Malik és munkatarsai (2022) pedig 10% koriili precisiont. A 12. abran lathato, hogy az
Abhishek-féle megkozelités nagyon magas precisiont eredményez alacsony recall értékek
mellett, azonban igy elveszitik az exobolygdk jelentds részét. A magas recall értékek
esetében pedig joval alacsonyabban teljesit a modellemnél. Liang Yu ¢és munkatarsai
89,8%-o0s recall mellett 57%-os precisiont értek el, azonban kicsit magasabb recall értékre
mar drasztikusan esik a halojuk teljesitménye. Az én modellem szintén 57%-os precisiont ér

el 90% korili recall érték mellett, azonban nem torténik szignifikdns zuhanas a
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teljesitményében 97,5%-os recall-ig. A recall tengelyen 0.85-t61 0.975-ig tarto tartomanyban
végig magasabb precision értékeket ér el a modellem Malik, A. et al. (2022) és Yu, L. et al.

(2019) eredményeinél.
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A precision-recall gorbe.

Yu, L. et al. (2019) és Malik, A. et al.(2022) alapjan készitett sajat szerkesztésii abra.
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8. Kritikai észrevételek Yu, L. et al. (2019) eredményeivel kapcsolatban

8.1. Adatszivargas

A TESS adathalmazon torténd kezdeti vizsgalataim soran a mar emlitett tces.csv f4jl
alapjan én kértem le a fénygorbe adatokat és készitettem el bel6liik a megfeleld nézeteket. A
SPOC pipeline-t hasznaltam, kiilonb6z6 bin értékekkel kisérleteztem, hogy vajon hogyan
lehetne a lehetd legjobban reprezentdlni a fénygorbéket. Savitzky—Golay filterrel
simitottam, [0,1] intervallumra normalizdltam az értékeket, megkiséreltem az adatok
legoptimalisabb  elokészitését. Azonban a sajat adathalmazomon nem sikeriilt
megkdzelitenem a Liang Yu et al. 2019 publikdcidban kozolt accuracy, precision, recall
értekeket. Megprobaltam magyardzatot talalni arra, hogy miért eredményesebb az 6
megkozelitésik. Az adatok vizsgalata sordn észrevettem, hogy a teszthalmazban
megtalalhatébak olyan adatok, amelyek jelen vannak a tanitdé adathalmazban is.
(Megjegyzem, hogy a sajat adathalmazomon elért gyengébb eredmény mértéke nem aranyos
az atfedéssel, Liang Yu ¢és munkatarsainak eldfeldolgozasa valoban kifinomultabb ¢és
eredményesebb megkozelités.) Ugy gondolom, hogy ez “data leakage’-nek, vagyis
adatszivargasnak mindsiil. Azokat a példdkat tanitds soran mar latta a halo, igy konnyen
rdismer azokra a tesztelés sordn, azonban ez nem ad valos képet a hald altalanositd
képességérol. A publikacidjukban megemlitették, hogy a tces.csv fajl esetleg tartalmazhat
par duplikéciot, azonban szerintiik ezeknek nem lehet szdmottevéen befolydsold hatdsa. A
tces.csv fajl tartalmaz duplikalt TIC ID-kat, azonban egy részénél eltérd a tobbi érték, mas
szektorokban figyelték meg az adott objektumot (valdszinilileg a szektorok kozotti atfedés
miatt) €s mas a becsiilt periodus, tranzit iddtartama és tovabbi paraméterei. Erre
tekinthetiink egyfajta adataugmentacioként is, mivel 1ényegében egy objektumhoz tartozo
mérés van kis mértékben moddositva. Azonban nem ezek az esetek torzitjdk az
eredményeket, hanem az olyan duplikaciok, amelyek értéke minden elemében megegyezo.
Osszesen 100 olyan eset van, amikor a teszthalmazban egy sor értékei pontosan
megegyeznek a tanitohalmazban 1évokkel, vagyis amikor a globalis, lokalis és masodlagos
nézetek is az utolso értékig tokéletesen egyeznek. Az adathalmaz kelléen nagy, igy teljesen
értelmetlennek latom ezt az atfedést, ezeket az eseteket még a legelején érdemes lett volna

kisziirniiik, ugyanis nem vesztettek volna sok adatot, viszont nem meriilt volna fel az
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adatszivargds esetleges befolydsold6 hatdsa az eredményeikre. A teszteld és tanitd
adathalmazok kozotti atfedést nem emlitik a publikacioban. A tobbi altalam ismert
publikacidban, amelyek az 6 adataikat hasznéljadk sem emlitik az adatszivargast. Az MIT
altal kiadott adathalmaz szerkezetére, adataira nem térnek ki, csak a kész, megadott

tensorflow record fajlokat hasznaljak.

8.2. Robosztussag, keresztvalidacio

Liang Yu és munkatarsai tiz véletlenszer( inicializacidval inditottdk a modelljeik
tanitasat, majd a 10 modell predikcidit atlagoltdk, hogy fejlesszék a neurdlis halozatuk
robosztussdgat. Azonban ezt a tiz tanitdst ugyanazzal a validdcioshalmazzal és
tanitohalmazzal végezték. Kordbban megmutattam, hogy az adathalmaz egyes példai olykor
nagyon nehezen osztalyozhatok €és az adathalmaz erdsen kiegyensulyozatlan. Emiatt a
modell teljesitményét a teszthalmazon erdsen befolyasolhatja, hogy mely elemek keriiltek a
valid4cioshalmazba. Ennek  szemléltetéseként a tanitdo- ¢és  validacidoshalmazt
dsszeolvasztottam, az elemeket “dsszekevertem” és véletlenszeriien tjraosztottam. Ot ilyen
ujraosztast végeztem el, majd ezeken a halmazokon tanitottam a neuralis hal6zatomat Liang
Yu és munkatarsai elve szerint. Tiz véletlenszerli inicializdcioval tanitottam tiz modellt
minden ilyen Ujraosztasra, majd megnéztem, hogy az 6t ujraosztas soran hogyan teljesitettek
a modellek. Az egyik tanitohalmaz-validaciéshalmaz paros joval magasabb teljesitményt
eredményezett. Jelen esetben ha a modell robosztussagarol szeretnénk képet kapni, akkor
érdemesebb keresztvalidaciot végezniink, és ezeket az eredményeket atlagolni, nem pedig
egy fix validacioshalmazra elvégezni tobb véletleniil inicializalt tanitast.

Az erds kiegyensulyozatlansag miatt 5 részre osztottam az egyesitett halmazt, hogy
egy adott halmazba lehetdség szerint minél tobb PC osztalybeli egyed essen. A 13. dbran
lathatd a modellem precision-recall gorbéje Otszords keresztvalidacid utdn. A modellem
teljesitménye kis mértékben csokkent, azonban a koradbban emlitett magas recall értékek
mellett még mindig szép eredményeket ért el. Jol szemlélteti az &bra, hogy a
keresztvalidacidval eshet a teljesitmény. Ezzel szemben a halé robosztussdga megnd. Liang
Yu és munkatarsai nem végeztek keresztvalidaciot, igy a halojuk robosztussagardl valojaban
nem kaptunk pontos képet. A kisérleteim azt sejtetik, hogy a publikalt eredményeiknél 6k is

kisebb értékeket értek volna el ilyen kiértékeléssel.
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A precision-recall gorbe kiegészitve a keresztvalidacioval tanitott modellem
eredmeényeivel.

Yu, L. et al. (2019) és Malik, A. et al.(2022) alapjan készitett sajat szerkesztésii abra.
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9. TESS 0sszegzés

A dolgozatban érintettem olyan témakat, amelyekkel novelhet6 az exobolygd
detektald6 modellek teljesitménye. Ezen feliill megmutattam, hogy kevesebb neuronszamu,
sekélyebb haloval is elérhetd a Yu, L. et al. (2019) altal bemutatott teljesitmény, sot a
szamomra kritikusnak tekintett magas recall értékek esetében tulnyomd részben
kiemelkeddbb precision értékek elérése is.

A kiegyensulyozott batch normalizilds €s az adataugmenticiok segitették a
tanitast, mérsékelték az erds kiegyensulyozatlansdg miatt fellépd problémakat. Az altalam
bemutatott adataugmentacié széles korben alkalmazhatd egyéb iddsori adatoknal is szamos
teriileten.

A dolgozatomban bemutatott technikékkal €s a sajat neuralis halé szerkezetemmel
egy olyan modellt tudtam Iétrehozni amely jobb teljesitményt nyujt a NASA altal hasznalt
modellnél.

A  mélytanulas egyik hatranya, hogy a paraméterek, metaparaméterek
finomhangolasa rengeteg 1d6t vehet igénybe. Erre bemutattam egy egyszerl
sziirbalgoritmust, amelynek segitségével az adathalmaz mérete csokkenthetd. A csokkentett
adathalmaz megdrzi a nehezen osztalyozhatd példak talnyomo tobbségét, és ezaltal a hald
gyorsabban optimalizalhato.

Végiil felvetettem két problémat Yu, L. et al. (2019) mddszereivel és a modelliik

robosztussagaval kapcsolatban.

10. Tovabbi iranyok és kitekintés

A csillagok egyéb jellemzdinek felhasznalasdval tovabb fejleszthetd a modellek
teljesitménye. Sajnos a TESS adatok esetében jelenleg ezen értékek erdsen hianyosak, ezért
a dolgozatban ilyen jellemzdket nem hasznaltam, hogy min¢l tobb mérést feldolgozhassak.

A kutatasok sordn egyre népszeriibb irdny a “centroid”-ok, vagyis a sulypontok
felhasznalasa. Osborn et al. (2020) megmutatta, hogy (a dolgozatban bemutatott adatoktol
eltérd szektorokban késziilt adatok esetében) a centroid gdrbék felhasznaldsa novelheti a

modellek teljesitményét. A lightkurve modul segitségével (Cardoso, J. et al., 2018) sajnos
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rengeteg mérés esetén nem tudtam lekérni ezen adatokat, vagy az adatok csupan 30%-a allt
rendelkezésre, igy a dolgozatban nem hasznéltam ilyen adatokat. Az adathalmazom a
toredékére csokkent volna, igy nezehen dsszehasonlithaté eredményt értem volna el.

A dolgozatban bemutatott modszerek alkalmasak lehetnek kettdnél tobb osztalyos
predikciokra is, egyes kutatasok kifejezetten a fedési kettdscsillag-rendszerek vizsgalatara
éplilnek, igy ezt a harom osztalyt akar egy modellel is szétvalaszthatjuk. Ez a megkozelités
mindenképpen igényli a halé tovabbi hangoldsat, illetve a sziirdalgoritmus korlatainak
1gazitasat.

A TESS adatok mennyisége folyamatosan nd, az adathalmaz ndvekedése pedig
rendkiviil kedvezd lehet a neuralis halok eredményeinek fejlesztése szempontjabol (Tey, E.
et al., 2023). A dolgozatban csupan az els6 6t szektor adatait hasznaltam, azonban a t6bbi
szektor adatainak felhasznalasaval tovabb novelhetd a modell robosztussaga. Mar az elsd 6t
szektor adatainak esetében is kedvezdnek bizonyult egy szlirdalgoritmus bevezetése a halo
finomhangolasdhoz (a korlatozott szamitési kapacitas miatt), ugy gondolom egy nagyobb
adathalmaznal kiilondsen hasznos lehet egy szlirGalgoritmus hasznalata.

A dolgozat az exobolygok detektalasara fokuszalt, azonban a TESS fejezetben
leginkabb iddsori adatokat elemeztem. Ezen kutatési teriileten elért eredmények fejlesztései
felhasznalhatok lehetnek egyéb periodikus iddsori jelenségek vizsgalatara is (pl. orvosi
szakteriileten EKG (elektrokardiografia) mérések feldolgozasara, pénziigyi teriileten

periodikusan bekovetkezd gazdasagi trendek vizsgalatara).
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Appendix

1. A dolgozathoz felhasznalt mesterséges intelligencia alapu eszkozok

A dolgozat sordn a csatolt kodok debugolasahoz, illetve a precision-recall gorbe
kirajzolasdhoz sziikséges kod generalasdhoz a ChatGPT mesterséges intelligencia alapu

eszkozt hasznaltam.

2. A dolgozat soran hasznalt Colab fiizeteim és modelljeim
A dolgozat soran hasznalt Colab fiizeteim és modelljeim elérhetdsége:

https://github.com/gergotorok02/Exobolygo_detektalas-1
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