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Resumo

Estrelas massivas terminam sua “vida” com um colapso do seu niicleo, dando origem a uma protoestrela de
néutrons e em muitos casos uma explosao conhecida como supernova. Se uma supernova do colapso do nucleo
de uma estrela massiva ocorrer na Via-Lactea ou em uma galaxia proxima, milhares a milhoes de neutrinos
serao detectados na Terra em um intervalo de alguns segundos. Neste trabalho treinamos uma rede neural tipo
LSTM (Long short-term memory ou memoéria de curto longo prazo) para relacionar a evolugdo temporal da
massa gravitacional de uma protoestrela de néutrons aos neutrinos que esta emite nos primeiros dois segundos
apos o seu surgimento. Os dados de emissao de neutrinos foram obtidos de simulagbes numéricas de colapso do
nicleo de estrelas massivas com simetria esférica (1D) para 18 estrelas progenitoras, duas equagoes de estado
e dois fatores de aquecimento que emulam efeitos multidimensionais em simulagoes 1D. Testamos a nossa rede
LSTM em dados de 49 simulacoes que nao foram utilizadas no treinamento e demonstramos que, em 18 estrelas,
a rede neural é capaz de reproduzir a evolugao da massa gravitacional da protoestrela de néutrons com desvios
pequenos (R? > 0,80). Discutimos aprimoramentos que ainda podem ser feitos para a rede neural a fim de que
esta possa ser utilizada em futuras detecgoes. Até o momento, este é o primeiro trabalho desse tipo na literatura
e serve como parametrizagao para futuros trabalhos.

Abstract

Massive stars end their life cycles when their inert core collapses and a protoneutron star (PNS) is born, often
followed up by a supernova explosion. If such supernova were to occur in the Milky Way or a nearby galaxy,
thousands to millions of neutrinos would be detected on laboratories on Earth. In this work we use a Long
short-term memory (LSTM) neural newtwork to infer the gravitational mass of a PNS from the neutrinos it
emits in the first two seconds after its formation. Neutrino data was obtained from spherically symmetric
(1D) simulations of core-collapse supernovae of 18 progenitor stars employing two equations of state as well
as two heating factors to emulate multidimensional effects in 1D simulations. We tested our LSTM network
in data from core-collapse simulations of 49 stars not used in the training and showed that, in 18 cases, the
neural network is able to reproduce the gravitational mass evolution of the PNS with only small deviations
(R? > 0.80). We discuss how the neural network can be improved and the steps still needed so that it can be
used to analyze future neutrino detections. To the best of our knowledge, this is the first work of its kind and
will be useful as a parameterization of future works.
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1 Introducgao zam elementos sucessivamente mais pesados, re-
sultando na formacao de um nicleo inerte de ferro

As supernovas de colapso de niicleo (CCSNe, .
e niquel.

Core Collapse Supernovae) marcam o fim da evo-
lugdo de estrelas com massas > 10 Mx'. Ao longo
da sua existéncia, estas estrelas evoluem através
de ciclos sucessivos de fusao nuclear que sinteti-

O aumento da densidade e temperatura do ni-
cleo da estrela causa a dissociagdo dos ntucleos
de ferro e niquel e a formacao de néutrons atra-

LO simbolo Me = 1,989 x 10% kg denota a massa do V¢S do decaimento beta. Desta forma, a pres-
Sol. sdo interna nao é suficiente para contrabalancar
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a pressao gravitacional e o niicleo da estrela entra
em colapso. Esse colapso é interrompido quando
o nucleo da estrela atinge densidades extremas,
p > 3x 10" gem™3, e a forca nuclear forte im-
pede que este continue contraindo, nascendo as-
sim uma protoestrela de néutrons (PNS, do inglés
protoneutron star) [1].

Devido a perda de sustentacao, as camadas
mais externas da estrela que ainda estao caindo
em direcao ao centro atingem a PNS e sao ri-
cocheteadas, gerando uma onda de choque que
pode ejetar o envelope estelar em uma explosao
supernova. A fase apés a formacao da onda de
choque é denominada pos-rebote? e o momento
em que a matéria em queda livre é impulsionada
pela PNS é conhecido por momento do rebote?.
Uma explosao ocorre se os neutrinos produzidos
na superficie da protoestrela de néutrons deposi-
tarem energia suficiente na onda de choque para
reaviva-la [2-4]. Caso contrario, as camadas mais
externas da estrela voltam a cair sobre a PNS e
forgam esta a se tornar um buraco negro este-
lar [1,5].

Explosoes de supernovas do colapso de estrelas
massivas tém sido estudadas teoricamente desde
os anos 1930 [6,7] e através de simulagoes compu-
tacionais desde os anos 1960 [8]. Décadas de es-
tudos computacionais sugerem que, dentre os me-
canismos propostos para as explosées de CCSNe,
o mais plausivel seja via “reaquecimento por neu-
trinos”. Esse mecanismo foi proposto por Bethe
e Wilson em 1985 [2] e continua sendo bastante
estudado [3,9, 10]. Como os neutrinos desempe-
nham um papel fundamental em todas as fases
do colapso e da explosao estelar, eles sao uma
peca chave para o estudo da matéria em regimes
de densidade e temperatura extremas. Ademais,
além das ondas gravitacionais, neutrinos sao a
tnica forma de obter informagoes diretas da PNS,
mesmo quando esta colapsa em um buraco ne-
gro [11].

A associacdo entre a emissdo de neutrinos em
uma CCSNe |7, 8] durante o nascimento de uma
estrela de néutrons [6] foi corroborada pela detec-
¢ao de 24 neutrinos por trés experimentos diferen-
tes no evento SN1987A [12-14|. Devido aos avan-
¢os nas ultimas décadas, caso ocorra uma CCSN
na Via Lactea nos préximos anos, centenas de mi-

2Traduzido livremente do inglés post bounce.
3Traduzido livremente do inglés bounce time.

lhares de neutrinos serao detectados por diversos
detectores de neutrinos em funcionamento [15].

Considerando o exposto acima, o objetivo deste
trabalho é utilizar redes neurais em dados gera-
dos por simulagoes de CCSNe para obter a evo-
lucao temporal da massa gravitacional Mpyg de
uma PNS a partir do sinal de neutrinos desta.
No caso de um sinal de neutrinos que termina
abruptamente, o que ocorre no caso de um “de-
caimento” da PNS em um buraco negro, a massa
gravitacional neste momento limita a pressao ma-
xima para matéria nuclear estavel, uma grandeza
bastante sensivel a equagao de estado da matéria
densa e quente na PNS [16].

Estabelecer estas propriedades da PNS nos pri-
meiros momentos apds seu nascimento seria uma
importante ferramenta para restringir a equacao
de estado da matéria nuclear em temperatura fi-
nita. Isso é possivel, visto que a compacticidade?
da PNS, C = GMpys/Rpnsc?, é governada pela
relagdo entre a pressao e a densidade da matéria
na PNS e que a taxa e a energia total emitida em
neutrinos dependem de Mpys, Rpns, € M [9].

Neste trabalho, estamos especialmente inte-
ressados em entender como a possivel deteccao
de neutrinos de uma supernova pode ser utili-
zada para interpretar os mecanismos que OcOr-
rem em uma protoestrela de néutrons. Nesse sen-
tido, construimos uma rede neural artificial ba-
seada em arquitetura LSTM (Long Short-Term
Memory) [17], projetada para capturar e manter
informagoes ao longo do tempo, permitindo que
ela aprenda dependéncias de longo prazo de sé-
ries temporais de propriedades fisicas e, com isso,
seja capaz de prever propriedades da PNS. Neste
primeiro momento, focamos na massa gravitaci-
onal da PNS, mas em trabalhos futuros preten-
demos inferir, simultaneamente & massa gravita-
cional Mpys, o raio Rpns da PNS e a taxa de
acrecio de massa M desta.

O artigo estd organizado conforme descrito a
seguir. As simulac¢Ges numéricas de CCSNe sao
discutidas na Segao 2, enquanto a rede neural e
seu treinamento sao discutidos na Se¢ao 3. Resul-
tados para propriedades da PNS obtidas a partir
da deteccao de neutrinos de eventos simulados sao
discutidos na Secao 4. Conclusdes e perspectivas
estao na Secdo 5.

4Razdo massa-raio tornada adimensional pelas cons-
tantes gravitacional G e velocidade da luz c.
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2 Simulacgoes

Os dados utilizados para treinar a rede neural
foram obtidos a partir de simulagoes feitas com
o codigo FLASH [18-21], utilizando simetria es-
férica. A simulacdo acompanha uma estrela do
estagio pré-colapso, momento em que o nucleo
fica instavel ao colapso gravitacional, até a for-
magao de uma PNS e seus primeiros segundos de
evolugao.

A partir das simulacGes, obtemos o espectro
de neutrinos emitidos durante o colapso da es-
trela massiva e evolugdo da PNS. Tanto o sinal
de neutrinos quanto a estrutura e evolugao da
PNS dependem da equagdo de estado da maté-
ria densa que, nas faixas de densidade e tempera-
tura encontradas em uma PNS, ainda nao é bem
determinada. Logo, utilizamos duas equacoes de
estado disponiveis na literatura que estao proxi-
mas aos limites superior e inferior de “rigidez” da
equacdo de estado® esperados de uma combina-
¢ao de modelos tedricos, observagoes astrofisicas,
e experimentos em laboratorio [22].

As equagoes de estado utilizadas foram a DD2
[23], mais “dura”, e SFHo [24], mais “macia”®.
Equagoes de estado mais duras, em geral, resul-
tam em estrelas com raios maiores para a mesma
massa além de massas gravitacionais méaximas
mais altas para as estrelas de néutrons. Além
disso, o sinal de neutrinos é sensivel a interacao
destes com a matéria densa. As segoes de cho-
que das diferentes interacoes foram computadas
para cada equagao de estado utilizando o codigo
NuULIB [25] separando os neutrinos em 12 grupos
com energias espacadas logaritmicamente entre 1
e 300 MeV, seguindo as Referéncias [16,25]. Em-
bora o espectro de neutrinos seja continuo, com-
putacionalmente a discretizagdo em poucos gru-
pos se faz necessaria. A necessidade de separar
os neutrinos desta maneira se da pelo fato de que
calcular a secao de choque tem um custo com-
putacional relativamente alto. Ao discretizar o
espectro em 12 grupos, as segoes de choque sao
pré-calculadas para as diferentes faixas de ener-
gia, limitando o ntmero de equagoes a serem re-
solvidas. O ntimero de grupos foi escolhido para

®A rigidez de uma equacdo de estado denota o quéo
rapido a pressao varia com o aumento da densidade e/ou
temperatura.

5 As tabelas usadas nas simulagées estdo disponiveis em
stellarcollapse.org [1].

garantir a precisao numérica ao simular o colapso
do niicleo a0 mesmo tempo que minimiza os re-
cursos computacionais utilizados por cada simu-
lacao.

A estrutura de uma estrela massiva pré-colapso
do niicleo depende de sua massa inicial, compo-
sicao (metalicidade), velocidade de rotagao, se
estd em um sistema binario, dentre outros fa-
tores. Neste trabalho, focamos em 18 estrelas
progenitoras de CCSNe isoladas e sem rotacao
das Referéncias [26-28|, frequentemente utiliza-
das em simula¢oes de CCSNe. As estrelas es-
colhidas tinham massa inicial entre 11 e 40 Mg
e compacticidade no momento em que o colapso
inicia” 1073 < §2,5 M, < 1, testando os casos mais
comuns de estrelas massivas.

Enfatizamos aqui que a evolugao das estrelas
progenitoras de supernova desde o momento em
que as reacoOes nucleares iniciam em seu centro
até o momento em que o colapso gravitacional
inicia foram realizadas pelo codigo de evolucao
estelar KEPLER [29] e descritas em detalhes nas
Referéncias [26-28]. Essas simulagoes de evolu-
¢ao estelar supoem uma massa e composigao ini-
cial para a estrela, além de um conjunto de rea-
¢Oes nucleares possiveis. A evolugao da estrela é,
entao, simulada das condigbes iniciais até o ini-
cio do colapso gravitacional, quando o nucleo da
estrela se contrai tao rdpido que um tratamento
relativistico do sistema (ainda que aproximado) e
inclusao de interagoes da matéria com neutrinos
sdo indispensaveis. Assim, a configuracdo final de
uma estrela massiva obtida por um cédigo de evo-
lucao estelar, disponibilizada pelos autores Refe-
réncias [26-28|, é utilizada como condi¢ao inicial
para coédigos de simulagao de colapso de ntcleos
de estrelas massivas, como fizemos neste traba-
lho usando o coédigo FLASH. Esse é um proce-
dimento padrao da literatura. Simulagoes de co-
lapso de niicleo de estrelas massivas sao, em ge-
ral, identificada pela massa inicial da estrela no
momento que as primeiras rea¢des nucleares co-
mecam, além de outras propriedades, como me-
talicidade, quando pertinente. Entretanto, como
algumas estrelas massivas costumam perder boa
parte de sua massa por ventos estelares durante
suas vidas, no momento do colapso do niicleo suas

"A compacticidade &y = (M/Mg)/R(1000km) deter-
mina quao compacta a regiao de raio R contendo uma
massa M da estrela é no estagio pré-colapso [1].
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massas sao, em geral, significativamente menores
que sua massa inicial.

O ultimo ajuste feito nas simulacgoes realizadas
neste trabalho foi o de multiplicar os coeficien-
tes de interagdo de neutrinos com a matéria por
um fator de aquecimento frear = 2,0€3,0. Isso se
deve ao fato de que simulacgoes de simetria esfé-
rica raramente explodem em supernovas devido a
auséncia de turbuléncia [1]. Esse fator de aqueci-
mento fheat aumenta a energia depositada pelos
neutrinos atras do choque para que, em alguns ca-
sos, ocorram explosoes mesmo em simulacées com
simetria esférica. Assim, o colapso de cada uma
das 18 estrelas progenitoras foi simulada quatro
vezes considerando a combinagao de duas equa-
¢oes de estado (DD2 e SFHo) e de dois fatores
de aquecimento (fheat = 2,0 €3,0), totalizando 72
simulagoes. Pretendemos ampliar o ntimero de si-
mulagoes em trabalhos futuros para incluir outras
equacoes de estado, estrelas progenitoras, e fato-
res de aquecimento ou outros métodos de se gerar
explosdes em simulagoes de simetria esférica [30].
Utilizar simulacoes com simetria axial ou em 3D
sem simetrias impostas tem um custo computa-
cional ainda muito alto para serem vidveis. O
volume das simulacoes incluiu os 10 m mais in-
ternos de cada estrela divididos em 160 blocos de
comprimentos radiais iguais. Cada bloco é subdi-
vidido em até 13 niveis de resolugao adaptativa,
similar ao da Referéncia [16], resultando em uma
resolugao méxima de aproximadamente 76,3 m.

Nossas simulagoes determinaram a evolugao
das PNSs por 2,50 s ou até as PNSs formarem um
buraco negro, no caso disso ocorrer em um tempo
mais curto do que 2,50s. Dentro deste limite de
tempo estao inclusos, nos casos em que nao houve
formacao de um buraco negro, pelo menos 2,0 s de
tempo pos-rebote, visto que do inicio do colapso
até a formacgdo da PNS se passam no maximo
0,5s. Embora as PNSs continuem evoluindo ap6s
alguns segundos, limitamos nosso estudo a este
intervalo pois, geralmente, alguns segundos apds
o colapso (1) a variagdo nas grandezas observa-
veis ocorre mais lentamente, (2) a luminosidade
dos neutrinos sera mais baixa, o que pode difi-
cultar a detecgao destes neutrinos na Terra, e (3)
as simulagOes sao menos confiaveis no caso das
PNSs estarem com seu interior mais frio®.

8Conforme a temperatura e a entropia da PNS dimi-
nuem, degenerescéncias nas equagoes de estado tornam

Para o uso dos dados na rede neural, Se¢ao 3,
dividimos o tempo p6s-rebote de cada simulacao
em 2048 intervalos iguais. Embora cada inter-
valo varie entre uma simulacao e outra, o inter-
valo serd no maximo de duragdo At ~ 1ms. Os
dados de saida monitorados de cada simulacao
para uso na rede foram o tempo pos-rebote t e as
energias médias (e,) e luminosidades L, de cada
tipo de neutrino, v = v, Ue, v,. Desta forma, os
dados de entrada utilizados na rede tem dimen-
sao (72, 2048, 7), combinando o nimero de simu-
lagoes (72), o comprimento da janela temporal
(2048) e o numero de caracteristicas (7, discuti-
das abaixo) utilizadas para treinar a rede.

3 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sao técnicas compu-
tacionais que apresentam um modelo matematico
inspirado na estrutura neural biolégica inteligente
e que adquirem conhecimento através das experi-
éncias as quais foram expostas. Ja desde as dé-
cadas de 1940 e 1950 hé registros do estudo de
redes neurais artificiais e um marco em 1958: a
criagdo do Perceptron, o neurbnio artificial, por
Rosemblatt [31].

Nesse sentido, na década de 1980 temos o surgi-
mento das redes neurais recorrentes (RNNs — Re-
current Neural Network) modernas, capazes de
executar a mesma tarefa para todos os elemen-
tos de uma sequéncia, com a saida sendo de-
pendente dos calculos realizados anteriormente.
Sendo essa muito utilizada em dados de proces-
samento de linguagem, reconhecimento de voz e
analise de sequéncias. No entanto, na década se-
guinte, descobriu-se que a arquitetura da rede
tinha limitagoes & sequencias mais longas cau-
sando os chamados esquecimento e explosao de
gradientes (vanishing gradien and exploding gra-
dients). Mais tarde, Hochreiter e Schmidhuber
(1997), propuseram uma RNN capaz de resolver
esta deficiéncia das RNNs tradicionais, a LSTM.

Uma rede LSTM (Long Short-Term Memory) é

as simulagbes bastante sensiveis ao passo de tempo utili-
zado e ao namero de grupos de neutrinos utilizados. Logo,
os passos de tempo devem ser decrescidos para evitar
problemas numéricos, fazendo com que simulagdes longas
tenham um custo computacional significativamente mais
alto que um simples fator proporcional ao tempo de evo-
lugao da PNS.
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um tipo especial de rede neural recorrente proje-
tada para capturar e manter informacoes ao longo
do tempo, permitindo que ela “aprenda” depen-
déncias de longo prazo em séries temporais |17].
Ela tem uma estrutura interna composta de cé-
lulas de memoria e portoes que controlam o fluxo
de informacoes, decidindo o que reter, atualizar
ou descartar.

! [Entrada Curta] [Entradu Médix}] : [Entrada Longa]
| L s
[LSTM 128] [LSTM 128] [LSTM 128]
v v v
[LSTM 64] [LSTM 64] [LSTM 64]
v v v
[UpSampling x16] [UpSampling x4] [-]

[CONCATENATE]

[Dense 1 (Saida Linear)]

Figura 1: Esquema da arquitetura do modelo de LSTM.

Construimos uma LSTM como a da Figura 1,
utilizando a interface de programacao Keras [32]
implementada na interface TensorFlow [33] em
Python utilizando trés janelas temporais (ou sli-
ding windows) com comprimentos distintos: uma
janela “longa” contendo uma sequéncia de 2048
intervalos de tempo, outra janela média com 1536
sequéncias de 512 intervalos, e uma janela curta
com 1920 sequéncias de 128 intervalos. Cada uma
dessas sequéncias é utilizada para treinar a rede
LSTM em caminhos inicialmente independentes.
Os dados de cada janela passam por 128 neu-
ronios na entrada e, em seguida, por 64 neurd-
nios. Para possibilitar o alinhamento dos dados
das trés janelas da rede ap6s a analise pelas cama-
das de neurénios de entrada fazemos uma supera-
mostragem (upsampling) das janelas curta e mé-
dia, repetindo os dados destas janelas de maneira
ordenada 16 e 4 vezes, respectivamente. Desta
forma, ap6s a sobreamostragem, os dados de sa-
ida das analises de janelas de comprimentos dis-
tintos tem o mesmo comprimento e as sequéncias
temporais ficam alinhadas novamente. Feito isso,
o resultado da analise das trés LSTMs é concate-
nado, analisado por mais uma camada de 64 neu-
ronios e, por fim, utiliza-se uma camada densa
para saida com um neurdnio que prevé uma se-
quéncia temporal da propriedade de interesse; no

caso deste trabalho, a massa gravitacional das
protoestelas de néutrons. Nosso objetivo foi criar
um modelo que capturasse correlagoes temporais
em trés escalas distintas (curto, médio e longo
prazo) com a mesma resolu¢ao e combinasse es-
sas informacgoes para realizar uma previsao.

Para o treinamento da rede, como ja menci-
onado, fornecemos 7 caracteristicas de entrada
de cada uma das 72 simulagdes: tempo pos-
rebote ¢ da simulacdo, energias média (¢,) e lu-
minosidades L, de cada tipo de neutrino, v =
Ve, Ue, Vg, Utilizados para prever a massa gravita-
cional Mg,y da PNS. Antes do treinamento, os
dados de cada caracteristica e da propriedade a
ser prevista foram normalizados linearmente para
terem valores entre 0 e 1 ao entrar na rede. Do to-
tal de amostras, dividimos aproximadamente 70%
para o treinamento (51 simulagoes) e 30% para a
validagao (21 simulagoes), padrao frequentemente
utilizado na literatura.

Enfatizamos a importancia de distinguir os
conceitos de conjuntos de validagao e teste (Se-
¢ao 4). O conjunto de validagao é utilizado du-
rante o treinamento para monitorar o desempe-
nho da rede e orientar a escolha de hiperpara-
metros, tais como taxa de aprendizado, ntimero
de neurdnios, tamanho das janelas temporais e
taxa de desativagao, contribuindo para a dimi-
nuicao de sobreajustes. Esses hiperparametros
foram construidos e ajustados empiricamente a
partir da literatura e das métricas de validagao.
J& o conjunto de teste é reservado exclusivamente
para a avaliagao final, utilizando dados indepen-
dentes do processo de treinamento -+ validacao
para estimar a capacidade de generalizacao do
modelo.

A arquitetura de camadas LSTM utiliza 128
unidades ocultas iniciais com uma taxa de dro-
pout de 0,2 para reduzir o risco de overffiting.
Uma taxa de dropout moderada (0,2) melhora a
generalizagao, evitando que haja coadaptagao dos
neurdnios durante o treinamento. Além disso,
o modelo foi compilado utilizando o otimizador
Adam [34] e a fungao de perda Erro Quadratico
Médio (MSE, Mean Squared Error)

n

Lyse = %Z(’yz — i), (1)

i=1
onde y; é o rétulo verdadeiro da amostra ¢ e g;
¢é a previsao feita pelo modelo. O L representa a
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funcdo perda entre y; e ¢;, sobre n elementos do
conjunto total de amostras de tamanho n, i.e.,
um conjunto de n linhas do conjunto de dados.
No contexto de nosso trabalho, ¥; representa os
valores de massa verdadeiros (simulagao) e ¢; os
valores previstos pela LSTM para o mesmo con-
junto de dados.

Além disso, um valor de parada antecipada
foi implementado para interromper o treinamento
quando a perda de validagdo nao tivesse uma
melhora por 50 épocas consecutivas, ou seja, o
modelo demonstrar que parou de aprender, redu-
zindo assim o risco de sobreajuste. O modelo foi
treinado com um tamanho de lote de 32 e 1000
épocas.

Concluida a etapa de treinamento, a rede foi
testada com um outro conjunto de dados simula-
dos para testar a previsao para massa gravitacio-
nal das PNSs a partir do sinal de neutrinos desse
novo conjunto. As previsoes da rede foram entao
comparadas com o valor obtido pelas simulacoes.

O desempenho da rede com o conjunto de teste
foi avaliado utilizando as seguintes métricas:

1 A
MAE:;Z\%—%\’ (2)
i=1
1 A
RMSE = | ~ > (i — 92 (3)
i=1
100 <~ |yi — §i
MAPE = 100 Z u (4)
n Yi
=1

4 Resultados

A avaliagao foi conduzida em um conjunto de
teste composto por 49 simulagoes de colapso de
niicleo de supernovas, abrangendo um espectro de
massas de progenitoras entre 12 e 60 My em in-
tervalos de 1 Mg, utilizando estrelas progenitoras
da Referéncia |35] simuladas com o programa KE-
PLER [29], nenhuma das quais a rede teve acesso
durante o treinamento e/ou previamente. En-
quanto as simulacoes de treinamento e validacao
sao inteiramente novas, as simulacoes do teste sao
da Referéncia [16] e (1) utilizaram uma equagao
de estado diferente das utilizadas no treinamento
e validagao, SRO “baseline” [1], e (2) nao inclu-
iram nenhum fator de aquecimento. Logo, com
excecao das estrelas menos massivas M < 17 Mg,

todas as simulagoes do teste resultaram na forma-
¢ao de um buraco negro. Além do mais, embora
algumas estrelas deste conjunto de simulagoes
teste tenham a mesma massa inicial que estrelas
do conjunto utilizado no treinamento, as caracte-
risticas da estrela no momento pré-colapso, que
servem como condicao inicial para as simulagoes
do colapso, eram diferentes devido a escolhas fei-
tas no cédigo de evolucao estelar.

4.1 Desempenho

A Tabela 1 apresenta o resumo estatistico glo-
bal das métricas de desempenho obtidas no con-
junto de teste. O modelo alcangou um erro per-
centual absoluto médio (MAPE) de 5,71 % para
a predicao da massa gravitacional, valor conside-
rado satisfatério diante da complexidade associ-
ada ao processo de acrecao de massa no regime
pos-rebote e ao nimero limitado de simulacoes
utilizados para o treino e validagao do modelo.
Esse comportamento é consistente com o RMSE
médio de 0,126 My, indicando que, em termos
absolutos, os desvios das predigoes em relagao as
simulagoes permanecem dentro de uma faixa que
consideramos aceitavel para a evolucao da proto-
estrela de néutrons.

Diferentemente de abordagens voltadas a siste-
mas binarios, como as das Referéncias [36,37] que
utilizam simulagoes de fusao de sistemas binarios
para estabelecer a massa limite de uma estrela
de néutrons fria a partir do colapso imediato em
um buraco negro, ndo ha um método bem esta-
belecido para inferir a massa de uma PNS iso-
lada como proposto aqui. Apesar de o trabalho
de Nagakura & Vartanyan (2022) também utili-
zar sinais de neutrinos do colapso de uma estrela
massiva para prever a evolucao da massa gravita-
cional e raio de uma PNS [38], existem diferengas
fundamentais entre este trabalho e o nosso. Naga-
kura & Vartanyan (2022) utilizam 18 simulagoes
de progenitoras “leves” (9 < M /Mg < 25) em 2D
para obter ajustar os dados da evolugao da massa
e do raio da PNS com fungoes polinomiais cujos
coeficientes dependem da energia total emitida
em neutrinos, consideram efeitos de detectores e
modelos de oscilagdo de neutrinos que ignoramos
neste trabalho. Por outro lado, Nagakura & Var-
tanyan (2022) utilizam uma tnica equagao de es-
tado em seus estudos (SFHo, também utilizada
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aqui) e suas previsoes mostram bastante varia-
¢do na maioria dos casos analisados em relacao
aos das simulagoes utilizadas na analise. Logo,
como nosso trabalho é tnico na metodologia im-
plementada e devera servir como parametro para
trabalhos futuros.

Embora o coeficiente de determinacao? médio
(R? = 0,596) apresente limitagoes quando inter-
pretado isoladamente em sistemas nao lineares,
sua analise em conjunto com as demais métricas
revela desempenho consistente: 94 % (46 estrelas)
das simulagoes exibiram correlacao positiva entre
valores reais e preditos. Em particular, aproxima-
damente 49 % da amostra atingiu niveis elevados
de fidelidade (R? > 0,75), nos quais o RMSE as-
sume valores minimos da ordem de 0,0181 M.

Por outro lado, os 16 % dos casos (8 estre-
las) com R? < 0,2 correspondem a situacdes
em que o erro da rede se mostrou significativa-
mente superior ao observado no restante do con-
junto, com o RMSE alcangando valores de até
0,28 M. Esses desvios concentram-se predomi-
nantemente nos extremos de massa das progenito-
ras, como nas simulagoes de massas iniciais mais
baixa, como 12 Mg, e nas mais massivas, proxi-
mas a massas iniciais de 60 M. Isso se deve ao
fato de que nenhuma das estrelas utilizadas no
treinamento da rede tem compacticidade tao alta
(baixa) quanto as estrelas mais (menos) massivas
dos casos de teste.

Tabela 1: Resumo estatistico global das métricas de pre-
digdo para as 49 simulagoes de teste. As unidades de me-
didas das métricas abaixo sdo dadas por RMSE e MAE,
em My, MAPE adimensional (%) e, por fim, R? adimen-
sional e com limite superior igual a 1.

Métrica Média Desvio Min. Max.
RMSE 0,1264  0,0632 0,0181 0,2757
MAE 0,1215 0,0618 0,0142 0,2642
MAPE 5,7145  2,5740  0,7480 11,2973
R? 0,5959  0,3590 —0,5119 0,9950

Na Tabela 2 listamos, dentre as 49 simulacoes
de colapso testadas, os quatro melhores e os qua-

90 coeficiente de determinacio R? é definido como
> _ SSres _ S (yi —9:i)°
SStot > (yi —7)
somas dos quadrados dos residuos e a soma dos quadra-
dos total, no qual § é a massa gravitacional média da PNS
ao longo de toda a sequéncia temporal analisada.

com SSres € SStot

tro piores desempenhos para a rede neural ao pre-
ver a evolucao da massa gravitacional da estrela.
Notamos que embora a rede neural tenha con-
seguido prever muito bem a evolucao da massa
gravitacional em alguns casos, R? ~ 1, em outros
casos o desempenho nao foi satisfatorio, R? < 0.

Tabela 2: Desempenho individual das simulagoes: qua-
tro melhores e quatro piores casos segundo o coeficiente de
determinacao (R?) da massa gravitacional. A nome mX
de cada simulacéo se refere a massa inicial X da estrela.

Simulagao RMSE MAPE R?
gray!15  Melhores desempenhos

m41 0,0181 0,75  0,9950
m43 0,0196 0,78  0,9941
m39 0,0369 1,49  0,9826
m40 0,0383 1,564 0,9809
gray!l5  Piores desempenhos

ml5 0,1039 6,51 —0,5119
ml2 0,0977 6,13 —0,1737
ml8 0,1229 6,86 —0,1569
m60 0,2757 11,30  0,0672

Nas Figuras 2 e 3, sao apresentadas as matri-
zes de confusdo binadas (binned confusion ma-
triz) por intervalos de massas. Para obter estas
matrizes, primeiro dividimos o tempo pés-rebote
de cada simulagao em 2048 intervalos iguais. Em
seguida, para cada simulacdo determinamos a
massa gravitacional minima e méxima da PNS
considerando tanto a simulagdo quanto a previ-
sao da rede. O alcance entre estes valores mi-
nimo e maximo é dividido em 10 faixas (bins) de
massas. Finalmente, para cada um dos 2048 in-
tervalos de tempo, a matriz de confusao compara
a massa obtida na simulacao com aquela prevista
pela rede neural e adiciona um ponto na matriz
de confusdo. Assim, quanto maiores os valores
préximos a diagonal principal, melhor é o desem-
penho da rede, ji que indicam que a massa pre-
vista pela rede estd no mesmo intervalo que a
massa da simulacao. Esse método de afericao de
desempenho é frequentemente utilizado em mo-
delos de classificacao em aprendizado de mdquina
e aqui foi adaptado para analisar dados de uma
série temporal.

Podemos observar que para a simulagdao m43,
Figura 2 para a estrela com massa inicial 43 My,
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Eficiéncia de Predigao: Massa - m43
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Figura 2: Matriz de confusdo dos valores de massa gra-
vitacional predito pelo nosso modelo de LSTM para uma
estrela progenitora de 43 M©.

Eficiéncia de Predigdao: Massa - m12
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Figura 3: Matriz de confusao dos valores de massa gra-
vitacional predito pelo nosso modelo de LSTM para uma
estrela progenitora de 12 M®.

os valores na matriz de confusao (que somados
resultam em 2048) estao distribuidos em sua mai-
oria ao longo da diagonal principal evidenciando
o bom ajuste do modelo. Isso é confirmado na
Figura 4 que compara as séries temporais para
a massa gravitacional pés-rebote da PNS obtida
na simulagao e prevista pela rede neural. Ja
para a simulacao m12, estrela com massa inicial
12 M, podemos identificar sua tendéncia de so-
breajuste. O sobreajuste ocorre quando o mo-
delo memoriza o ruido e os detalhes dos dados
de treino, limitando sua capacidade para genera-

lizar o aprendizado para novas amostras. Neste
caso, embora o erro no treinamento e validacao
decaiam, mostrando que ha aprendizado, a rede
demostra um resultado para a estrela de massa
12 M nao satisfatério em comparacao a estrela
de massa 43 M.

4.2 Predigoes

As predigoes apresentadas nas Figuras 4 e 5
contém uma area hachurada que é um intervalo
de predigao de 68 %, representando a incerteza de
um desvio padrao (1o) em torno dos valores esti-
mados pela rede. Sao calculados limites superior
e inferior da area a partir da soma e subtracao
do produto entre o escore-Z bicaudal e o erro pa-
drao dos residuos (o) sobre as estimativas pontu-
ais (9;). Aqui o erro padrao dos residuos quanti-
fica a dispersao das observagoes reais em relagao
as previsoes do modelo. Esse erro padrao é ajus-
tado pelos graus de liberdade do sistema através
da expressio o = /> (y; — §;)%/(n — 2), onde n
¢ o nimero total de pontos utilizados na compa-
racao entre os dados da simulagao e valores pre-
vistos pela rede. Deste modo temos Ly = §;+Z -0
e L; = y; — Z - 0, os limites superior e inferior,
respectivamente.

MAPE: 0.78% - Modelo: m43

M [M)]

— Simulacao
=== Previsio

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 T2
t — thounce [5]

Figura 4: Comparativo entre os valores de predicao da
rede (curva tracejada na cor vermelha) e o verdadeiro
(curva sélida na cor preta) (simulagdo) em fungio do
tempo de simulagdo pos-rebote para uma estrela proge-
nitora de 43 Mg .

A Figura 4 apresenta a evolucdo temporal
para a estrela progenitora de 43 My poés-rebote.
Observa-se que a rede LSTM captura com preci-
sao a inclinacdo do acréscimo de massa gravita-
cional da PNS, mesmo na regido inicial de pos-
rebote, no qual ha mais flutuagoes. Ja a Fi-
gura 5 apresenta a evolugao para a progenitora
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MAPE: 6.13% - Modelo: m12
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t — thounce [3]

Figura 5: Comparativo entre os valores de predi¢ao da
rede (curva tracejada na cor vermelha) e o verdadeiro
(curva solida na cor preta) (simulagdo) em fungao do
tempo de simulagao pés-rebote para uma estrela proge-
nitora de 12 M.

de 12 Mg poés-rebote, que nao é adequadamente
descrita pela rede. Vemos que, imediatamente o
pos-rebote é bem descrito, no entanto, com a alta
taxa de acrecao de matéria a rede nao foi capaz
de descrever a curva de crescimento, levando &
uma saturacao de massa inferior ao esperado.

Na Figura 6 fazemos uma comparagao entre os
valores previstos pela rede neural e valores de sa-
ida das simulagoes para as 49 estrelas do conjunto
de teste. Assim, observamos que existe uma ten-
déncia da rede em subestimar os valores previstos
para a massa gravitacional das PNS quanto estas
atingem M 2 1,75 M.

Regressao Global: Massa Gravitacional

Amostras .
250} ---- Ideal (y==) pea
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1.25F

1.00f

075 L L n L L L n L
0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 225 2.50
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Figura 6: Comparativo entre os valores de predi¢ao da
rede e valores de saida das simulacoes para as 49 es-
trelas do conjunto de teste. Observamos uma tendén-
cia de subestimar os valores previstos para as massas
Megrav 2, 1,75 M.

4.3 Analise de residuos

O residuo corresponde & diferenga entre os va-
lores observados e os valores estimados pelo mo-
delo. Neste trabalho, adota-se o erro relativo per-
centual'?, apresentado nas Figuras 7 e 8.

De maneira geral, a distribuicao dos residuos,
Figura 7, apresenta pico proximo de 5%, indi-
cando um viés global significativo, como obser-
vado na Figura 6 para Mgy 2 1,75 M. Este
pico em um valor > 0 (a direita) com leve assi-
metria positiva sugere que para alguns regimes o
modelo subestima o valor de massa ja que temos
um valor predito menor que o valor da simulagao.
As caudas longas s@o consistentes com os valores
RMSE serem maior que o MAE e também o R?
negativo em algumas simulagbes. Assim, pode-
mos inferir que a rede faz boas predigoes, mas
ainda precisa de alguns ajustes além de dados de
treinamento que explore melhor o espago de fases
de compacticidades possiveis para estrelas massi-
vas.

0.200 Distribui¢ao do Erro Relativo: Massa Gravitacional

—— Normal (4=5.13%, ¢=3.93%)

0.175

0.150 |
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0.025 [

0.000
Erro Relativo (%)

Figura 7: Histograma de distribui¢do de erros na predi-
¢ao da massa gravitacional das PNSs em comparagao com
uma curva gaussiana. Distribuicao de frequéncias dos er-
ros relativos percentuais para a massa gravitacional. A
curva s6lida em vermelho representa o ajuste Gaussiano
tedrico com média u = 5,13 % e desvio padrao o = 3,93 %.
A concentragdo da densidade de probabilidade em torno
de zero confirma a precisao da rede LSTM.

Os residuos exibem comportamento aproxima-
damente normal na regiao central, com desvios
significativos nas caudas evidenciados pelo gra-
fico quantis-quantis (Q—-Q plot), Figura 8. O Q-Q
plot é construido a partir da comparacao entre os

ORo % = 4279 100

i
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quantis empiricos dos residuos (erros) ordenados
e os quantis tedricos de uma distribuicao de re-
feréncia (distribuigao gaussiana). A proximidade
dos pontos a reta y = p+ oz indica concordancia
com a distribuigao teédrica, i.e, o comportamento
ideal seria que os valores de erros, pontos em azul,
estivessem distribuidos ao longo da reta, em ver-
melho. No caso deste trabalho, a proximidade &
reta no regime central indica um comportamento
aproximadamente gaussiano dos erros, enquanto
os desvios nas extremidades revelam erros percen-
tuais extremos associados a regimes fisicos espe-
cificos: tentativa de reproduzir com a rede LSTM
condigoes de estrelas de compacticidade mais alta
e mais baixa das que utilizadas no treinamento.
Esses resultados corroboram com os indicadores
jé citados, mostrando que a rede possui boa capa-
cidade preditiva, mas com limitagoes de generali-
zacao e uma tendéncia de prever massa levemente
menores que as das simulagoes.

Q-Q Plot (Erro Relativo): Massa Gravitacional

20+

Valores Ordenados (Erro %)
w
T

—4 -2 0 2 4
Quantis Tedricos

Figura 8: Grafico Quantil-Quantil (Q-Q Plot) dos erros
relativos da massa gravitacional. O eixo vertical repre-
senta os residuos ordenados: valores positivos indicam su-
bestimacao pelo modelo (Real > Predito), enquanto valo-
res negativos indicam superestimacao (Real < Predito). A
aderéncia dos pontos a linha de referéncia teorica, especi-
almente no intervalo central, valida a natureza Gaussiana
dos erros e a estabilidade estatistica da rede LSTM.

5 Conclusoes

Neste estudo, desenvolvemos uma rede neural
de memoria de curto e longo prazo, LSTM, para
prever a massa gravitacional de protoestrelas de
néutrons de supernovas do colapso do nucleo de
estrelas massivas utilizando o espectro de neu-

trinos oriundo destas. Dada a inexisténcia de
dados reais para o treinamento da rede neural,
utilizamos dados de 72 simula¢des numéricas ob-
tidos com o codigo de hidrodindmica relativistica
FLASH para treinar a rede. Em seguida, testa-
mos as predi¢oes da rede em prever a massa gra-
vitacional de uma protoestrela de néutrons em
49 simulagoes de outro trabalho que nao foram
utilizadas no treinamento [16]. Concluimos que
o modelo é satisfatorio na maior parte do do-
minio de nosso conjunto de teste, embora tenha
uma tendéncia de subestimar a massa gravitaci-
onal quando esta estd no regime M 2 1,75 M.
Em aproximadamente metade da amostra, obti-
vemos niveis elevados de fidelidade (R? > 0,75),
nos quais o RMSE assume valores minimos da
ordem de 0,018 M. O RMSE é essencial porque
ele penaliza mais severamente os grandes desvios
e mantém a unidade fisica (Mg).

Com a analise das distribui¢oes de erro, nota-se
uma concentragdo proxima de zero e boa concor-
dancia com uma distribui¢do normal no regime
central.
em prever os limites superior e inferior de massas
das progenitoras. Esses resultados indicam ele-
vada precisao média do modelo, com limitacoes
localizadas. Além disso, observamos a tendéncia
da rede em prever valores de massa gravitacio-
nal da PNS menores do que os estimados pela
simulagao. Isso pode ser devido a falta de si-
mulagdes que cubram o espago de pardmetros de
estrelas com estruturas pré-colapso semelhantes
as de nossos conjuntos de dados de treinamento
e validacao ou, ainda, a necessidade de uma pa-
rametrizacao especifica para estes casos.

No entanto a rede encontra dificuldade

Novas investigacoes seguem sendo realizadas
examinando o impacto de diferentes equagoes de
estado e variacao do fator de aquecimento nas si-
mulagoes de supernovas. Nosso objetivo final é
usar redes neurais para prever uma variedade de
propriedades de PNSs, como raio e taxa de acre-
¢ao de massa, que poderiam ser determinadas a
partir de deteccoes de neutrinos no caso de uma
supernova galdctica. Determinar as proprieda-
des do PNS no primeiro momento apds seu nas-
cimento seria uma ferramenta inestimével para
restringir a equacao de estado da matéria nuclear
em temperatura finita, ja que o raio da PNS e sua
massa gravitacional sao sensiveis as propriedades
da matéria densa e quente no interior da PNS.
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Além de utilizar mais simulagoes para treinar
o modelo aumentando o nimero de equagoes de
estado e estrelas progenitoras utilizadas, preten-
demos também construir uma outra rede neural
LSTM que, ao invés de utilizar o espectro de neu-
trinos gerados pelo c6digo FLASH como carac-
teristicas de entrada para a rede neural, utiliza
os dados da simulagdo processados pela ferra-
menta SNEWPY [15,39]. Essa ferramenta uti-
liza os dados de emissao de neutrinos gerados
por uma simulagdo de colapso de estrela mas-
siva para estimar quantos neutrinos em diferentes
faixas de energia seriam observados por detecto-
res distintos na Terra considerando a distancia
para a supernova além de modelos para as oscila-
¢oes de neutrinos. Esses dados de simulacao pos-
processados por SNEWPY serao mais realistas
da situagao que cientistas encontrarao no caso de
uma supernova galatica do que os dados gerados
pelo codigo FLASH, ou outro simulador de colap-
sos de estrelas massivas, como feito neste traba-
lho. Assim, a rede neural pode ser diretamente
utilizada no caso de uma deteccao de neutrinos
de uma CCSNe para determinar propriedades de
uma PNS nos primeiros instantes apéos o seu nas-
cimento.

A evolugao inicial da PNS e o sinal de neutri-
nos emitidos dependem da estrutura estelar pré-
colapso e da equacao de estado da matéria densa
e quente. Este trabalho é um primeiro passo para
que, havendo uma supernova de colapso de niicleo
na Via LAactea, possamos determinar a evolugao
da massa barionica e do raio da PNS simulta-
neamente afim de impor limites a carateristicas
da equagao de estado da matéria nas condigoes
extremas encontradas em uma PNS. No futuro,
também pretendemos utilizar outras redes neu-
rais como GRU [10], TRANSFORMERS [11] e
U-NET [42]| para determinar as vantagens e limi-
tagoes de cada uma delas para o problema pro-
posto.
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