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Resumo

Desde sua origem, o universo estd em constante evolu¢do, a qual inclui a formagdo e destruicdo
de buracos negros, galaxias, estrelas e outras estruturas cosmoldgicas. Observar esta evolugao
permite compreender, descobrir e testar modelos e teorias relacionadas aos fundamentos da
fisica, como o Big Bang, a relatividade, a existéncia de matéria e de energia escuras, etc. Além da
observacdo experimental, os modelos tedricos podem ser testados em simulacdes computacionais,
nas quais as varidveis tedricas podem ser controladas diretamente e o tempo acelerado ou
invertido, permitindo andlises impossiveis de se realizar em escalas reais. Os modelos recentes,
entretanto, produzem uma vasta quantidade de dados, o que dificulta sua andlise manual. O
mesmo acontece com a vasta quantidade de imagens adquiridas pelos TelescOpios Espaciais
Hubble (HST) e James Webb (JWST). Para facilitar esta andlise, demonstramos aqui o uso de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para identificar fusdes de galdxias em dados simulados
pelo projeto Illustris. Reproduzimos com sucesso alguns resultados da literatura, aperfeicoando
os hiper parametros da rede neural para permitir uma convergéncia mais rapida e mais confidvel.
A coleta de dados foi realizada em plataformas de acesso livre, GitHub e Instituto de Ciéncia
do Telescopio Espacial (STSI). O cddigo-fonte desenvolvido também estd disponibilizado a
comunidade, para que possa ser usado neste e outros problemas, e aprimorado. Esperamos assim
contribuir com o uso de redes neurais e inteligéncia artificial ndo apenas na drea de astrofisica,
mas em outros problemas que necessitem de classificacao de imagens e que disponham de uma

grande base de dados.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Fusdo de Galédxias, Projeto Illustris, Classifica-

cdo de Imagens, Astrofisica Computacional.



Abstract

Since its origin, the universe has been in constant evolution, which includes the formation
and destruction of black holes, galaxies, stars, and other cosmological structures. Observing
this evolution allows us to understand, discover, and test models and theories related to the
foundations of physics, such as the Big Bang, relativity, the existence of dark matter and dark
energy, etc. In addition to experimental observation, theoretical models can be tested in computer
simulations, in which theoretical variables can be directly controlled and time accelerated or
reversed, allowing analyses that are impossible to perform on real scales. Recent models,
however, produce a vast amount of data, which makes their manual analysis difficult. The
same is true for the vast amount of images acquired by the Hubble Space Telescope (HST) and
James Webb Space Telescope (JWST). To facilitate this analysis, we demonstrate here the use
of convolutional neural networks (CNNs) to identify galaxy mergers in data simulated by the
[lustris project. We successfully reproduced some results from the literature, improving the
hyperparameters of the neural network to allow faster and more reliable convergence. Data
collection was performed on open-access platforms, GitHub, and the Space Telescope Science
Institute (STSI). The source code developed is also made available to the community so that
it can be used in this and other problems and improved. We hope to contribute to the use of
neural networks and artificial intelligence not only in astrophysics but also in other problems

that require image classification and that have a large database.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Galaxy Merger, Illustris Project, Image Classifica-
tion, Computational Astrophysics.
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1 Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) e as Redes Neurais estdo se consolidando como ferramentas-
chave em diversas dreas da ciéncia, culminando, em 2024, na premiacao do Nobel de Quimica
e Fisica a pesquisadores pioneiros nessas dreas. David Baker, John Jumper e Demis Hassabis
receberam o Nobel de Quimica por suas contribui¢cdes para a previsao da estrutura de proteinas
utilizando IA, enquanto John Hopfield e Geoffrey Hinton foram reconhecidos com o Nobel de
Fisica por seus trabalhos em Redes de Hopfield e no desenvolvimento de sistemas de apren-
dizagem profunda para a identifica¢ao de padrdes em dados. Esse reconhecimento sublinha a

importancia e o potencial dessas tecnologias para impulsionar a pesquisa cientifica.

O advento de telescOpios espaciais como o James Webb (JWST), lancado em 2021 e posici-
onado no segundo ponto de Lagrange (L2), embora represente um avango monumental para a
astronomia, impde desafios significativos para a anélise e interpretacdo da imensa quantidade
de dados complexos gerados diariamente. As observacoes do JWST sobre o espago profundo
exigem métodos automatizados e eficientes de processamento e classificagdo, superando as
limitacdes da andlise manual, inerentemente lenta, trabalhosa e suscetivel a erros e vieses

humanos.

Este trabalho foca na andlise de imagens de galéxias, especificamente no processo de fusdo
galactica, um fendmeno com caracteristicas morfoldgicas distintas passiveis de identificacdo e
classificacdo automatizada. A comparagao entre as imagens do JWST, dados do Telescopio Espa-
cial Hubble (HST) e simula¢des cosmoldgicas do Projeto Illustris proporciona uma oportunidade

singular para o aprimoramento da compreensao das complexidades desse processo.

Embora as Redes Neurais tenham demonstrado grande potencial, sua aplicacdo na pesquisa
cientifica ainda encontra resisténcia por parte da comunidade académica, que, por vezes, as
considera “caixas pretas” devido a complexidade de seus processos internos e a potencial
influéncia de vieses nos dados de treinamento. No entanto, a utilizag@o criteriosa e supervisionada
de Redes Neurais, aliada a validagdo rigorosa, configura-se como uma ferramenta poderosa para

a andlise de dados, permitindo validar ou refutar modelos fisicos com agilidade e precisao.

O objetivo geral deste trabalho € aplicar Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para a
classificacdo de imagens de fusdes de galdxias a partir de dados simulados pelo Projeto Illustris,
utilizando a linguagem de programacao Python. Os objetivos especificos incluem a replicacao
de resultados da literatura e a otimizacdo dos hiper parametros empregados no treinamento das
CNNss, visando maximizar a performance do modelo. Os dados foram obtidos de plataformas de

acesso aberto, como o GitHub e o repositério do Space Telescope Science Institute (STSI).

A abordagem metodoldgica adotada € quantitativa, com énfase na anélise comparativa dos

resultados. Uma metodologia descritivo-explicativa serd utilizada para apresentar os fundamentos
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tedricos das CNNs, abrangendo a arquitetura da rede, as func¢des de ativagdo e a funcao de custo.
Os resultados do treinamento da CNN serdo comparados com as expectativas tedricas para

avaliar a eficacia do modelo.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: Capitulo 1 - Introdugdo; Capitulo 2 —
Revisdo de literatura e conceitos gerais; Capitulo 3 - Metodologia; Capitulo 4 — Apresentacdo e

andlise dos resultados; Capitulo 5 — Conclusdes.
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2 Revisao de literatura e conceitos ge-
rais

Esse capitulo serd dividido em: apresentacdo do Projeto Illustris; apresentacdo de conceitos
bésicos de Redes Neurais Artificiais (RNAs); detalhamento de alguns passos do processo de

construcdo das RNAs e a defini¢do e caracteristicas das CNNGs.

2.1 Projeto lllustris

O Projeto Illustris € um conjunto de simulagdes cosmoldgicas de formacgao de galdxias, em
larga escala, que se baseia no célculo de rastreamento da expansao do universo e na andlise da
“hidrodinadmica” do gés cdsmico, das estrelas e dos buracos negros. Todas essas simulag¢des sao
baseadas no modelo padrdo da cosmologia Lambda Cold Dark Matter (ACDM), que postula

sobre a relacdo entre densidade de massa-energia do Universo (1).

Essas simulagdes sdo baseadas nos dados astrondmicos ja coletados do pds-Big Bang, em
que os fotons comegaram a ser emitidos, recorte do universo mais jovem a que temos acesso,
cerca de 3 bilhdes de anos, até cerca de 13,8 bilhdes, um universo mais recente, que possui as

estruturas organizadas da forma com que conhecemos (1).

Nas imagens abaixo, temos dois exemplos de simulagdo realizados pelo Projeto Illustris.
A primeira representa o que os cosmoélogos chamam de “Teia Césmica”, uma interacdo entre
matéria e energia baridnica com matéria e energia escura, as quais sao responsdveis por modelar
as estruturas da forma com que sdo observadas pelos telescOpios espaciais. Ja a segunda
representa nosso objeto de estudo, as unidades bdsicas da estrutura cosmica, galdxias, que podem

ou ndo ter forma fixa a depender da existéncia do processo de fusdo (1).

Essas simulacdes servem para testar teorias cosmoldgicas, entender a formacao de galdxias e
explicar as propriedades observadas. Entdo, por se tratarem de um catdlogo de simulacdes, de
parceria internacional e de acesso gratuito, alguns cientistas utilizam essas simula¢des como
um tipo de dados comparativos para os dados obtidos a bordo dos telescopios espaciais HST e

JWST, cujos dados servem para corroborar ou descartar hipdteses.

Essa anélise comparativa entre os dados simulados e reais também possibilita que o Projeto
Illustris aprimore suas simulacdes a medida que novos dados cosmoldgicos vao sendo obtidos.
Associado a isso, hd a evolugdo computacional que permite simula¢des cada vez mais detalhadas

e robustas, que antes eram tecnologicamente impossiveis.
Sendo assim, esse projeto passou por evolugdes, com caracteristicas proprias, listadas abaixo:

 Illustris-1: A primeira versao do projeto foi focada em criar uma simulagdo cosmoldgica
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(b)

Figura 1 — Simulagdes respectivas de (a) “Teia Césmica” e de (b) modelagem de Galéxia (1)

detalhada da formacao e da evolucdo das galdxias. Apesar de sua alta resolugdo, ainda
lidava com limita¢des nos modelos de fisica galéctica, pois s6 incluia processos bdsicos
de formacao estelar, de supernovas e do crescimento de buracos negros. Algumas dessas
limitacdes eram devido a simplificagdes em alguns mecanismos de retroalimentagdo, o que
gerava uma série de deficiéncias na formagdo de galaxias de baixa massa e na reprodugdo
de propriedades especificas dessas.

* Illustris-2 ou A préxima geracdo (TNG): Essa versdo revisou e aprimorou os modelos
fisicos utilizados, além de gerar uma modelagem mais precisa dos processos astrofisicos.
O aprimoramento se deu no aumento da resolu¢do do volume simulado, no aumento da
variedade de ambientes galdcticos e cosmoldgicos, da inclusao de campos magnéticos e de
melhorias na modelagem da evolug¢do quimica dos gases cosmicos.

* Illustris-3: continuou a expandir a escala das simula¢des e a complexidade dos modelos
fisicos, abordando questdes nao resolvidas das versdes anteriores. Também passou a
explorar novas dreas da cosmologia e astrofisica devido ao estabelecimento de colaboracdes
cientificas entre universidades que possuem ou t€m parcerias com supercomputadores,
pois essas cedem tempo de processamento e espago de armazenamento para os dados

simulados. (1)

Baseado no modelo de simulacdo cosmica Illustris-1, focaremos na andlise das assinaturas

caracteristicas das galdxias com ou sem processo de fusao.
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2.2 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

O primeiro modelo tedrico de rede neural artificial foi proposto, em 1943, pelo neurofisio-
logista Warren McCulloch (1898-1969) e pelo matematico Wallter Pitts (1923—-1969), através
do artigo “Um Caélculo Légico das Ideias Imanentes a Atividade Nervosa”, no qual dissertavam
sobre como seria tentar simular o funcionamento do cérebro humano em uma maquina através

de uma rede sofisticada de nés sindpticos chamada de Psychon (13).

A capacidade de processamento do cérebro € de grande interesse aos cientistas da computacao
devido a sua ndo linearidade, execugdo paralela de atividades, capacidade de processamento, de
aprendizado, de reestruturacio e de reconstrucdo de informagdes. Podemos tratd-lo como uma
Rede Neural Biol6gica (RNB), cujo processamento da informagao dos 6rgaos sensoriais se da
através da transformacao dos estimulos fisicos (calor, som, luz, etc.) em sinais eletroquimicos
(14).

O cérebro é um 6rgdo composto por células nervosas, chamadas neurdnios, os quais recebem
informacgdes de outras células nervosas ou de 6rgdos sensoriais, como na imagem da figura 2

abaixo.

Lobo frontal Lobo parietal
|

Cérebro P
Axénio

+ Cerebelo

Lobo tempaoral
Medula espinal

Figura 2 — Rede Neural Biolégica (RNB) (2) (3)

As informacdes, provenientes de um estimulo nervoso, chegam ao neurdnio a partir dos
axonios, sdo processadas pelo corpo celular, estrutura em forma de drvore, que representa o
ponto de entrada dessas informacdes. Apds esse processamento, essas sdo propagadas de um
neurdnio para outro através das sinapses, que podem ser de natureza excitatoria ou inibitoria
(14).

Segundo a neurociéncia, um recém-nascido possui a quantidade maxima de neurdnios
disponiveis para o processamento de informagdes, com uma alta taxa de elasticidade e de
adaptabilidade. Isso se deve, pois as zonas de captacdo, processamento e emissao ainda nao sao
especializadas, ou seja, nao ha conexdes refor¢adas por estimulos (14). Toda via, ao longo da
vida ocorrem processos de poda neural, fixacdo de conexdes, criagdo de vieses, etc., que geram

uma redugdo exponencial das probabilidades de caminho para os impulsos nervosos (3).

Tendo em vista essa descricao, podemos dizer que Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo um
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mecanismo de processamento, andlise e respostas aos sinais de entrada bindrios propagados em
circuitos eletronicos. A propagacdo dessas informacgdes se da através das suas interconexoes,

que sdo capazes de extrair padrdes, hierarquiza-los e detectar similaridades.

Um neurénio artificial (NA), representado na figura abaixo, pode ser definido como uma
unidade de processamento de informagdes fundamental para a operagdo de uma rede neural. O

NA € composto por:

Neurénios
com o0s
pesos

sindpticos

atribuidos

Fungdo de

@
1
sgma Fungdo de
v ativagdo Vie Output
(Saida,
> Fxim, 00) ’
1]
@
\\[—;;;;:_

Figura 3 — Modelo de um neurdnio artificial (4)

entrada

1. Conjunto de sinapses: caracterizado por um sinal de entrada do tipo z;, em que cada
sinapse j € conectada a um neur6nio k. Quando esse sinal chega ao neur6nio, ele é
multiplicado pelo peso sinéptico w,;, que pode incluir valores negativos e positivos de
uma determinada faixa.

2. Somador: realiza soma ponderada dos sinais de entrada pelas respectivas sinapses do
neurdnio, cujas operacdes constituem uma combinacdo linear.

3. Viés: ¢é responsavel por deslocar o nivel de referéncia para aumentar ou diminuir a
sensibilidade da func¢do de ativagdo.

4. Funcao de ativacio: responde a soma dos estimulos, pesos e vieses associados e limita
sua amplitude da saida. Isso ocorre, pois comprime a faixa de amplitude permitida do

sinal de saida para algum valor finito. (14)

Podemos escrever a forma matemdtica da fun¢do de saida, de forma generalizada, através

desse modelo para X, sinais de entrada, com pesos sindpticos W, da seguinte forma: (14)
up =Y Wi X;, (2.1)
j=1

Em que u; representa a combinacgdo linear das saidas. Entdo, ao aplicarmos o viés by na
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transformacao de saida afim wy, a combinacgao linear serd: (14)
Vg = Ug + by, (2.2)

Em que b, serve como nivel de referéncia e pode alterar a relagdo entre o potencial de ativacao

Vi, € a saida da combinacdo linear wuy, descrita por:

yr = (ug + b)),
Uk = ¢(vk). (2.3)

que gera um sinal de saida y. (14)

Uma vez compreendido o que sdo RNAs e como funciona o processamento de um NA,
podemos refletir que a tentativa de se reproduzir uma rede neural, de forma artificial, é reconhecer
a capacidade computacional ndo linear do cérebro humano. Esse € capaz de prever padrdes
na natureza de forma probabilistica e tomar decisdes em fracdes de segundo, enquanto os
computadores estdo limitados a 16gica Booleana, O ou 1, em que se pode atribuir um carater
preditivo, baseado na Légica Bayesiana, mas que para isso sdo necessdrias técnicas mais

rebuscadas de andlise e classificagdo de dados, com mais camadas e interconexdes.

2.2.1 Construcdo da RNA

Definir o tipo de dado que sera tratado € de suma importancia para determinar a escolha de
cada atributo que compord a nossa RNA, uma vez que esse influencia diretamente na escolha da
arquitetura da rede, das funcdes de ativacdo e da funcdo de perda. Assim, compreender o tipo de

dado permite que vocé escolha os atributos corretos para criar uma rede neural artificial eficaz.

Nosso foco estd em dados de imagem baseados nas simula¢des computacionais do Projeto
lllustris, entdo a literatura ja nos fornece pistas de que precisamos utilizar a técnica Redes

Neurais Convolucionais (CNNs) para processar imagens e extrair caracteristicas relevantes.

Antes de aplicarmos nossos dados a CNN, focaremos em descrever formas de processamento
de dados, as principais caracteristicas da modelagem, dos hiper pardmetros e dos mecanismos de

monitoramento.

2.2.2 Processamento de dados

Uma das formas de se processar os dados de forma mais eficiente é dividi-los em lotes.
O tamanho dos lotes caracteriza o nimero de amostras do conjunto de dados de treinamento
que o modelo processa antes de atualizar seus parametros. Dessa forma, ao invés de ajustar os
parametros a cada amostra individual, o0 modelo calcula a média do erro sobre o lote de amostras

e usa essa média para ajustar os parametros.

Em aprendizado de maquina, uma época representa uma tinica passagem por todo o conjunto

de dados de treinamento. Durante essa passagem, o modelo processa cada exemplo de dado uma
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vez, realizando atualizacdes nos parametros com base nos erros encontrados em cada mini-lote
de dados. Nesse trabalho, utilizaremos a técnica de Descida de Gradiente em Lote (BGD), em
que o lote recebe um valor intermedidrio (32 e 256), que permite a atualizacdo dos parametros

do modelo vdrias vezes por época.

Um fato que devemos ter em mente € que o tamanho do lote afeta a eficiéncia e a estabilidade
do treinamento. Lotes menores podem oferecer maior variacdo nas atualizacdes, enquanto lotes
maiores geralmente proporcionam atualizacdes mais estdveis. Essa estabilidade dos lotes maiores

€ mais eficiente para processamento em paralelo.

Para algoritmos como redes neurais, o treinamento geralmente ocorre em multiplas épocas,
que permite o ajuste dos pardmetros do modelo de forma gradual, de forma a reduzir o erro das
épocas até se atingir um nivel de precisao satisfatério. Logo, a sua quantidade ideal varia de
acordo com o problema.

Portanto, utilizar a quantia de épocas corretas € importante, pois valores muito altos podem
levar ao sobreajuste, em que o modelo se ajusta demais aos dados de treinamento; j4 valores

muito baixos podem resultar em modelos subajustados, com baixa precisao.

2.2.2.1 Numero de camadas das RNAs

Definir o niimero de camadas em uma rede neural é multifatorial e depende da complexidade

do problema, da quantidade de dados disponiveis e da capacidade computacional.

Para problemas simples, uma rede neural com uma ou duas camadas pode ser suficiente
para encontrar padroes basicos nos dados. J4 para problemas complexos, sdo exigidas redes
neurais mais profundas com vérias camadas ocultas. Associado a isso estd a quantidade de dados
disponiveis, uma vez que com uma quantidade de dados limitados, redes com poucas camadas
tendem a se sair melhor, evitando o risco de sobreajuste. J4 para uma grande quantidade de
dados, as redes mais profundas sdo melhores para se aprender padrdes mais complexos e obter

melhores resultados.

As camadas ocultas se comportam como os “cérebros da rede neural”, pois servem para
executar tarefas complexas, como: capturar padrdes e caracteristicas ndo facilmente perceptiveis;
criacdo de hierarquias de informacao, e distribui¢do desses padrdes com base nas de camadas

anteriores.

O tipo de dados também ajuda a definir as arquiteturas de rede. Para dados de imagem, como
os que iremos utilizar nesse trabalho, sdo necessdrias redes neurais profundas, como as CNNss.
Esse tipo de dado exige um grande poder computacional, entdo, para processadores limitados, é

preferivel usar redes com menor nimero de camadas.

Em resumo, o nimero de camadas € definido pela escolha de todos os parametros anterior-
mente explicados, de forma que se garanta um bom desempenho da rede, sem a presenca de

sobreajuste e considerando os recursos computacionais disponiveis.
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Figura 4 — Exemplo da interconexao entre camadas ocultas (4)

2.2.3 Funcdes de ativacao para RNAs

A funcdo de ativagdo e suas derivadas sao fundamentais para o funcionamento de uma rede
neural artificial, pois desempenham papéis cruciais no processo de aprendizado, permitindo que

a rede aprenda padrdes de dados complexos para realizar tarefas como classificacdo e regressao.

A escolha da funcdo de ativa¢do depende do tipo de informacdo que a rede estd processando,
ja& que essas sdo responsdveis pela introducio da ndo-linearidade da RNA, as quais possibilitam o
aprendizado dos padrdes complexos. Além disso, ela determina o sinal de saida de cada neurdnio,

definindo se a informagdo € ativada ou ndo.

J4 a derivada dessa fung¢do de ativacdo € utilizada, pelo processo de retropropagacao, para
calcular o gradiente da fun¢do de custo em relac@o aos pesos da rede. Dessa forma, durante o
aprendizado, o gradiente € usado para atualizar os pesos da rede, ajustando os parametros para
minimizar a fungdo de custo. Por isso, as fungdes devem possuir uma derivada bem comportada,
pois o calculo preciso do gradiente garante que a rede aprenda eficientemente e encontre a melhor

solucdo.

Em nosso trabalho, utilizamos apenas trés funcdes de ativagdo. Na camada convoluciondria
foi aplicada a fun¢do Unidade Linear Exponencial (ELU), na camada de achatamento foi utilizada

a funcdo Unidade Linear Retificada (RELU) e na camada densa foi aplicada a funcdo Sigmoide.

Escolhemos a funcao ELU para as camadas convoluciondrias, pois ela possui uma caracteris-
tica regularizadora. Consequentemente, nao sofre com o problema da dissipagao do gradiente
e tem uma caracteristica regularizadora, o que melhora a estabilidade da rede. Sua forma

matemadtica € dada por:

z, sez>0

o(z) = ELU(z,a) = . :
ale —1), sez<0

2.4)
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Sua derivada é dada por:

1 sez>0
0'/ (Z) = ’ - y (2.5)
ELU(z,a) +a, sez <0
em que se pode perceber que essas saturam na parte negativa do seu dominio, mas isso ndo afeta

sua eficdcia na prética (15).

Na camada de achatamento, utilizamos a funcdo ReL.U, pois leva a uma convergéncia mais

rapida durante o treinamento. Sua forma matematica € descrita por:
o(z) = ReLU(z) = max [0, z], (2.6)

em que essa ¢ bem proxima da funcao identidade, produzindo zero em metade do seu dominio.

Sua derivada € do tipo: (15)
o) =t #20 2.7)
0, z<0,
sendo ndo definida em 0, mas que pode ser implementada como sendo O ou 1 sem problemas.
Esse processo gera derivadas grandes e estdveis, sendo 1 quando z > 0 e 0 quando z < 0. Assim,
sua desvantagem estd no fato de que essas unidades tendem a ‘morrer’ durante o treinamento
(neurdnios que produzem apenas saidas zeros), o que acontece pois a soma ponderada antes da

aplicacdo dessa se torna negativa, fazendo com que a unidade produza zero (15).

Ja para a camada densa, escolhemos a Fun¢do Sigmoide, pois ela comprime a saida para um

intervalo entre O e 1, seu intervalo de validade. Sua representacdo matemadtica €:

B 1
1 4e

o(2) (2.8)

que representa uma funcdo continua e capaz de preservar informacdes sobre a magnitude da

pré-ativacdo, principalmente no intervalo préximo de z = 0, em que é quase linear (15).

Sua derivada é dada por:
0'(2) = o(2)(1 - a(2)), 2.9)

que gera uma derivada do tipo ¢’(z) < 1. Esse resultado pode gerar um problema de desapa-
recimento do gradiente para dados muito grandes, pois faz com que o(z) — 0, que implica no

gradiente gerar uma baixa ou nenhuma aprendizagem (15).

2.2.4 Taxa de aprendizagem

A taxa de aprendizado é um parametro crucial no treinamento de modelos de aprendizado
de mdaquina, pois determina a velocidade com que o modelo ajusta seus pesos e vieses em
direcdo ao minimo da fun¢do de perda, como ilustrado na figura 5 abaixo. A faixa ideal da
taxa de aprendizado varia dependendo do problema, modelo, tamanho do conjunto de dados e

complexidade do modelo, tendo como um intervalo tipico [107°,107!].
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TAXA DE APRENDIZAGEM TAXA DE APRENDIZAGEM
BAIXA ALTA

Perda
Perda

Valor do peso Valor do peso
atualizado atualizado

Figura 5 — Diferenca da descida do gradiente para uma taxa de aprendizado alta e uma baixa (5)

Se o treinamento comecar com uma taxa de aprendizado pequena (”pequenos passos’),
o custo acaba aumentando, pois o tempo de processamento serd maior, 0 que compromete a
eficiéncia geral, gerando uma convergéncia para um minimo local. Entretanto, sua vantagem € a
sua alta precisdao no monitoramento do desempenho do modelo, além de ser de fécil ajuste para

valores maiores.

Ja se comeca com uma taxa de aprendizado muito alta (’grandes passos”), o custo acaba
diminuindo, pois o tempo de processamento serd menor, mas pode levar ao risco da fungdo de

ultrapassar o minimo, o que pode gerar divergéncias.

2.2.4.1 Funcéo de custo

Uma “funcdo de perda” mede o erro entre uma previsao do modelo e o valor verdadeiro
para um unico ponto dos dados, enquanto uma “funcio de custo” é o valor agregado de todas
as fungdes de custo através de todo o conjunto de treinamento, representando o erro global
do modelo sobre todo o conjunto de dados. Usualmente, a fun¢do de custo usada é o Erro
Quadratico Médio (MSE).

Treinar a rede significa encontrar o conjunto de parametros, pesos € vieses que minimiza a
funcao de custo, ou seja, a diferenca entre as previsdes e 0s valores corretos, como podemos ver

na figura 6 abaixo.

Tipicamente, os algoritmos de treinamento iteram ao longo da direcdo do gradiente negativo
da funcao de custo até que esta se aproxime de um minimo local ou global, quando o modelo
pararé de aprender. Logo, a melhora da eficiéncia do aprendizado de maquina se da através do
fornecimento do feedback de forma a minimizar o erro e encontrar o minimo global ou menor

minimo local.

Inicialmente, a funcdo de custo € calculada apds fazer uma hipétese com parametros iniciais

e depois estes parametros serdo modificados seguindo uma regra iterativa em que o vetor de
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Figura 6 — Modelo de funcao de custo (6)

pesos wy € o ajuste a ser aplicado podem ser definidos como:
Aw x =V J(w), (2.10)

em que Aw é a varia¢do do peso e V.J é o gradiente da func¢ado de custo. Consequentemente,
como o ajuste dos pesos depende do cédlculo do gradiente, a equagdo da rede (ou fungdo objetivo)
deve ser diferencidavel e continua, isso € um dos motivos que ocasiona o Desaparecimento do
Gradiente (6).

O método do gradiente descendente realiza o ajuste dos pesos no sentido contrério ao vetor
gradiente da func¢do de custo, com o objetivo de minimizi-la. Assim, podemos defini-lo como
um conjunto de treinamento formado pelos pares (z;, d;), onde x; é o i-ésimo vetor de entrada e
d; € a i-ésima saida desejada, com n sendo o nimero de elementos do conjunto de treinamento.
A fung¢do de custo a ser minimizada serd a soma dos quadrados dos erros, descrita pela seguinte

equagao:

m

1 | |
J(w,b) = 5= (fusa®) =)’ 2.11)

=1

em que d; € a 1-ésima saida desejada e y; € a i-ésima saida da RNA (6).

2.2.5 Meétodo de Descida do Gradiente

Baseado no Teorema de Cauchy, o método de descida do gradiente (BGD) é um dos algorit-
mos de otimizagdo iterativa mais comuns no aprendizado de maquina. Sua fun¢do € encontrar o

minimo local da fun¢ao de custo para o modelo.

Para compreender o funcionamento do método de descida do gradiente, recordemos que
o vetor gradiente de uma fungdo escalar diferencidvel em um espaco de dimensao arbitraria

“aponta” na direcao de “mais rdpido crescimento” da fungdo. Assim, ao percorrermos o espago
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das varidveis independentes na dire¢io oposta a do vetor gradiente, estaremos nos movendo na

direcdo de um possivel minimo desta fun¢do, caso este exista.

Este método estd ilustrado, para o caso unidimensional, na figura 7 abaixo.
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Figura 7 — Aplicacdo do Método do Gradiente Descendente em Aprendizado de Méquina (5)

O ponto de partida usado para avaliar o desempenho ¢ arbitrério, entdo, ao escolhermos esse,
deve-se realizar a primeira derivada, que gera a inclinag¢do da linha tangente, a qual fornecer4 as
atualizag¢des dos parametros pesos w e viés b. Essa inclinacdo € mais fngreme no ponto inicial,
mas sempre que novos parametros sao gerados, vai diminuindo gradualmente até o ponto mais

baixo, que é chamado de ponto de convergéncia.

Para minimizar a fun¢do de custo, sdo necessdarios analisar a dire¢do do gradiente e a taxa de
aprendizagem, a qual é definida como o tamanho do passo tomado para atingir o ponto minimo

local ou global.

Como ja explicado em sessdao anterior, aplicaremos o método de BGD. A representacao
matemadtica para um mini-lote de dados de entrada 2(***), com um mini-lote de rétulos corres-

pondentes “"*™) sera atualizada para n exemplos de treinamento, da seguinte forma: (16)
0 =0—n-VoJ(@; M, ylEtn)y, (2.12)

em que 6 representa os parametros do modelo (w; e b;), n € a taxa de aprendizado, que controla
o tamanho do passo de atualizagio, Vy.J (0; z(#+™); y(#41)) & o gradiente da fungio de perda .J

em relag@o aos parametros 6.

Dessa forma, as vantagens de utilizacao desse método sdo: (a) reduz a variancia das atua-
lizacdes de parametros, o que pode levar a uma convergéncia mais estavel; e (b) pode utilizar
otimizagdes de matriz altamente otimizadas, comuns em bibliotecas de aprendizado profundo de

dltima geragdo, que tornam o cdlculo do gradiente em relagdo a um mini-lote muito eficiente
(16).
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2.2.5.1 Algoritmo de otimizagao de descida de gradiente

Outro método de otimizacdo do modelo frequentemente usado é o Método de Estimacao de
Momentos Adaptativos (Adam), que calcula as taxas de aprendizado adaptativas para cada para-
metro, e também armazena uma média exponencialmente decrescente de gradientes quadrados

anteriores v;, matematicamente descrita como:

vy = Bovi_1 + (1 — Ba)g?, (2.13)

em que v; € a variancia ndo centrada dos gradientes e g; representa o gradiente, por conveniéncia

da notacao (16).

Como v; sdo inicializadas como vetores de zeros, é possivel observar que o método é
tendencioso em relagdo a zero, especialmente durante os passos de tempo iniciais, quando as

taxas de decaimento sdo pequenas, ou seja, 31 € 3o estdo proximos de 1. (16)

O Adam também atua para contrabalancear os vieses, através do cdlculo das estimativas de
primeiro e segundo momento corrigidas por viés: (16)

My = — (2.14)
1 - M
(%
1— 35

Ve =

(2.15)

em que essas estimativas sdo utilizadas para atualizar os parametros, o que gera sua regra de

atualizacdo:
_n
VO, + €

onde € é um parametro de regularizacdo, que impede divergéncias e instabilidade numérica

Ori1 = 0 — 1M, (2.16)

quando v, fica pequeno (16).

Os autores propdem valores padrdo de 0,9 para 3;, 0,999 para 35 e 10~° para e¢. Eles
mostram empiricamente que Adam funciona bem na prética e se compara favoravelmente a

outros algoritmos de método de aprendizado adaptativo (16).

2.3 Redes Neurais Convolucionais(CNNs)

As Redes de Aprendizado Profundo sdo compostas por multiplas camadas de neur6nios
interconectados, formando uma estrutura hierdrquica, da qual extraem padrdes complexos,
através de um processo iterativo de treinamento, visando minimizar o erro entre as previsoes
e os valores reais. Baseado nesse tipo de arquitetura, foram desenvolvidas as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) (17).

A escolha da arquitetura das CNNs se deu devido a sua capacidade de detectar padrdes em
conjuntos de dados grandes e complexos, o que € util para classificar imagens astronOmicas.
Além disso, as CNNs ndo exigem caracteristicas paramétricas pré-definidas dos objetos que

estdo sujeitos a medicao ou classificacao (7).
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As CNNs possuem uma estrutura tinica que as torna altamente eficazes no processamento de
imagens, ilustrada na imagem abaixo. Para entender esse processo, € necessério ter uma no¢ao

sobre as principais suas principais camadas:

1. Camadas Convolucionais: tem como objetivo extrair as caracteristicas relevantes das
imagens, através da aplicacdo de filtros (nicleos convolucionais) sobre a imagem de
entrada, realizando uma operacdo de convolucdo. Uma vez que cada filtro detecta padrdes
especificos, como bordas, texturas ou cores, cujos filtros possuem pesos ajustaveis durante
o treinamento. Logo, a saida dessas camadas € um mapa de ativacdo que representa a
presenca das caracteristicas detectadas pelos filtros em diferentes regidoes da imagem.

2. Camadas de agrupamento: tem como objetivo reduzir a dimensionalidade dos mapas
de ativagdo, através de uma funcdo de agrupamento maximo (Max Pooling) ou médio
(Average Pooling), os quais simplificam a informagao e tornam a rede mais eficiente sobre
cada regido do mapa de ativacdo. Seus beneficios estdo em reduzir o nimero de parametros,
diminuir o risco de superajuste e aumentar a invariancia a pequenas translacoes e rotagoes
na imagem.

3. Camadas de achatamento: A camada de achatamento em CNNs atua como um ‘“‘achata-
dor” de matrizes, transformando o mapa de ativacdo multidimensional de saida da dltima
camada convolucional em um vetor unidimensional. Essa transformacao é essencial para
conectar as camadas convolucionais com as camadas densas, que exigem entrada em for-
mato unidimensional. Elas permitem que as redes neurais aprendam relacdes complexas
entre os recursos extraidos pelas convolugdes, e ajudam a reduzir a dimensionalidade dos
dados, simplificando o processamento e diminuindo a probabilidade de sobreajuste.

4. Camadas completamente conectadas: tem como objetivo classificar ou prever a saida
final da rede, uma vez que conectam cada neur6nio da camada anterior a todos 0s neur6nios
da camada atual, através de uma operacao linear seguida de uma funcao de ativagdo. As
camadas totalmente conectadas se assemelham as redes neurais tradicionais, mas operam
sobre a representacao de caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais e as de

agrupamento, que aumentam sua eficiéncia. (18)

Para que se possa entender o comportamento das CNN, é necessario que nos aprofunde-
mos sobre as operagdes internas a cada uma dessas camadas, para que se possa prever 0s

comportamentos de saida pds-extra¢do dos dados.

2.3.1 Camadas de convolugao

As CNN recebem esse nome pois se baseiam na operagdo matematica de convolucdo, que se
trata de uma operacdo que combina duas func¢des para produzir uma terceira funcdo que expressa
como a forma de uma delas € modificada pela outra. No contexto das CNNs, uma funcao seria
a imagem de entrada e a outra seria um filtro, que € essencialmente um "detector"de padrdes,

principalmente imagens.
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Figura 8 — Estrutura de uma CNN dividida em etapas (7)

2.3.1.1 A operagéao de convolucao

Se assumirmos que uma imagem possul apenas um canal, em tons de cinza, podemos

escrevé-la através da fungao:
I: {]_, ...,nl} X {1, ...,ng} — W C R, (Z,j) — Ii,j: (2.17)

em que a imagem [ pode ser representada por uma matriz de tamanho n; x ny (19).

Escrevendo o filtro K € R?m1+1%2h241 ng forma matricial, dado por:

K—hl,—hz K—hl,hz
K= KO,(] ) (2.18)

Khh*hQ Kh17h2

em que esta representacio matricial define a estrutura de um filtro de convolug@o 2D, comumente
usado em processamento de imagens. Os elementos f; ; representam os pesos aplicados aos

pixels da imagem em uma vizinhanca local, centrada no pixel sendo processado, de tamanho
(2h1 + 1) X (2he + 1) (19).

A aplicacdo deste filtro tipicamente envolve uma operacao de convolugio discreta, em que o
filtro “desliza” sobre a imagem, calculando a soma ponderada dos produtos entre os elementos
do filtro e os pixels correspondentes da imagem. A escolha dos pesos K ; determina o efeito do

filtro, como suavizagdo, detec¢cdo de bordas, etc. (19)

Realizando uma convolugdo discreta da imagem I com o filtro /', dada por:

hi ha

(I x K)ps= Z Z Kool tusto, (2.19)

u=—hi v=—hg

em que para cada pixel (7, s) na imagem de saida € o resultado da convolugdo, calculado através

da soma ponderada dos produtos entre os elementos do filtro /K e os pixels correspondentes de /.
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Essa operacdo possibilita que os indices u e v percorram a extensdo do filtro e realizem futuras

detecgdo e suavizagdo de bordas (19).

Um cuidado que deve ser tomado € definir adequadamente o comportamento dessa operacao
em relacdo as bordas da imagem precisa. Assim, podemos aplicar um filtro de suavizacdo, como

no caso do filtro Gaussiano discreto K¢(0), definido por:

1 2+ 2
(KG(O-))T%S = Wexp (T 20_28 > ) (220)

em que o € o desvio padrio da distribuicdo Gaussiana (19).

Essa operacdo, definida pela operacdo (2.19) € semelhante a equacdo (2.21) que serd apresen-

tada na subsec¢do a seguir, por isso essa camada é chamada de convolucional.

2.3.1.2 Operagdes na camada convolucional

. . . -1
Seja a camada [ uma camada convolucional, em que a entrada da camada [ comprime mg )

-1 -1
mapas de caracteristicas da camada anterior, com cada um tendo tamanho m( ) x mé ),

Generalizando esse resultado, teremos que o i-€simo mapa de caracteristicas na camada [,

denotado por Yi(l), é calculado como:
m{=D
y® D Z KD x vy, (2.21)
Em que Bi( ¢ uma matriz de viés, K; ( ) € o filtro de tamanho 2h +1x 2h(l) + 1, que conecta

0 j-ésimo mapa de caracteristicas na camada (I — 1) com o i-ésimo mapa de caracteristicas na
camada [ (19).

O tamanho dos mapas de caracteristica mg) x m®3 ¢ influenciado por efeitos de borda. Entdo,

ao aplicar a convolucao discreta, apenas na chamada regido védlida do mapa de caracteristica,
apenas para pixels onde a soma da equagﬁo é deﬁnida adequadamente, os mapas de caracteristicas
de saida tém tamanho: mgl) = mg 2h e mgl) = mz(,)l_l) — 2h§l) (19).

0

Para relacionar a camada convolucional com cada mapa de caracteristicas Y, ’, na camada [,

l ! . . . . g . . .~
com mg) . mé) unidades organizadas em uma matriz bidimensional, a unidade na posicéo (7, s)

calcula a saida da seguinte forma:

m{=1)
¥ 9),s = (BY),, + Z D%y, (2.22)

w0

(Y;(l))r,s = Bil rs+ Z Z Z (l 1))r+u,s+va (223)

J=1 u:fhgl) v:fhg)

0

em que 0s pesos treinaveis da rede podem ser encontrados nos filtros &; ; e nas matrizes de viés

(19).
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A subamostragem € usada para diminuir o efeito do ruido e das distor¢des da imagem, pois
usa fatores de salto sgl) e sél), cuja ideia bésica € pular um nimero fixo de pixels, tanto na dire¢@o
horizontal quanto na vertical, antes de aplicar o filtro novamente. Os fatores de salto podem
ser dados por: mg) = mgfl) — 2h§l)sgl) +1e mgl) = mélil) — Zhg)sg) + 1, que representam o
tamanho dos mapas de caracteristicas de saida (19).

. .~ 1 . ! -
Aplicando uma camada [ ndo linear, sua entrada serd dada por mg) mapas de caracteristicas

e sua saida terd mgl) = mgl_l) mapas de caracteristicas, cada uma de tamanho mgl_l) X mél_l),
tal que mg) = m(zl_l) e mg) = mgl_l), dado por:
Y'i(l) _ f(y;(lfl))’ (2.24)

em que f € a funcdo de ativacdo usada na camada [ e opera ponto a ponto (19).

Associado a essa, hé os coeficientes de ganho adicionais, do tipo:

v = g rvY), (2.25)

3 3

em que a unido de todos esses processos constitui uma tnica camada convolucional (19).

2.3.1.3 Operacgao de Retificagao

. . ~ -1 -
Seja a camada [ uma camada de retificacdo, com entrada mg ), mapas de caracteristicas de

tamanho mg_l) X mgl_l) . O valor absoluto de cada componente dos mapas de caracteristicas é
dado por:

v =y, (2.26)
em que o valor absoluto € calculado ponto a ponto, de modo que a saida consiste em mgl) =

mgl_l) mapas de caracteristicas inalterados em tamanho (19).

2.3.1.4 Operacdao com camadas de Normalizacdo de Contraste Local

A tarefa de uma camada de normalizacdo de contraste local é impor competi¢cao local entre
unidades adjacentes dentro de um mapa de caracteristicas e unidades na mesma localizacao

espacial em diferentes mapas de caracteristicas.

Seja [ uma camada de normalizagdo de contraste, os dados m(ll_l) dos mapas de caracteris-
ticas, de tamanho m{ ) x mglfl), terdo uma saida que compreende mgl) = mglfl) mapas de

caracteristicas de tamanho inalterado. A operagdo de normalizagcdo subtrativa calculara:

mgzq)

MO =¥ S Kale) ¥ a2
j=1

em que K (o) € o filtro Gaussiano da equag@o (19).
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Um esquema alternativo a normalizacao local € a normalizacao de brilho, proposta para ser
usada na combinagdo de unidades lineares retificadas, cuja saida [ € dada por:

Y
"), = i r (2.28)

m{™ (1) ’
(K +p Zj:ll (Yj )7233)”

em que kK, A, p s@o hiper parametros que podem ser definidos usando um conjunto de validacdo
(19).

A soma dessa equagdo também pode percorrer subconjuntos dos mapas de caracteristicas na

camada (! — 1), como as camadas de normaliza¢do N e as de contraste local N (19).

2.3.2 Camada de Pooling

A motivagdo para subamostrar os mapas de caracteristicas obtidos pelas camadas anteriores
€ a robustez ao ruido e distor¢des. Em geral, o pooling opera colocando janelas em posi¢cdes ndo
sobrepostas em cada mapa de caracteristicas € mantendo um valor por janela, de modo que os
mapas de caracteristicas sao subamostrados (19).

Seja [ uma camada de pooling, com uma saida que compreende mgl) = mgl_l) mapas de

caracteristicas de tamanho reduzido. Consideramos dois tipos:

* 0 pooling médio (P4) ocorre quando se € aplicado um filtro chamado de boxcar;
* 0 pooling maximo (P,;) ocorre quando o valor maximo de cada janela é tomado, de forma

a obter uma convergéncia mais rapida durante o treinamento. (19)

Portanto, ambas as técnicas podem ser aplicadas usando janelas sobrepostas, de tamanho
2p % 2p, colocadas a ¢ unidades de distancia, para que as janelas se sobreponham em g < p.

Essa técnica € utilizada para reduzir a chance de superajuste do conjunto de treinamento (19).

2.3.3 Camadas de achatamento e camadas densas

As camadas de achatamento das CNNs ndo realizam operacdes matemdticas complexas, pois
sua funcdo principal € reordenar os elementos do tensor de entrada, sem alterar os valores. Esse
reordenamento se d4 através da concatenagdo e empilhamento das camadas, uma em cima da

outra, para se formar uma tnica coluna, que depois sera transformada em uma tunica linha (20).

E possivel representar matematicamente esse reordenamento através de um mapeamento de
indices. Como exemplo ficticio, seja um tensor de entrada X com dimensdes (N, H, W, C'), onde:
N € o numero de exemplos no lote; /{ € a altura do mapa de ativagdo; 11 € a largura do mapa de
ativacdo; C' é o nimero de canais. A saida dessa camada, Y/, terd dimensdes (N, H x W x C),

representada da seguinte forma:

Yn,i] = X[n, h,w, |, (2.29)
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em que n € o indice do exemplo, 7 é o indice do elemento no vetor de saida. Essa operacao
apenas garante que cada elemento do tensor de entrada seja mapeado para um elemento Uinico no

tensor de saida.

Portanto, a representacdo matematica da camada de achatamento € uma funcao de mapea-
mento de indices que transforma as coordenadas multidimensionais do tensor de entrada em
um indice linear no vetor de saida. Esse passo € crucial para que essas informagdes possam ser

inseridas nas camadas densas, que exigem vetores unidimensionais como entrada (20).

As camadas densas sdo capazes de aprender intera¢des globais entre as camadas compactadas
pelo achatamento, pois podem aprender representacdes de alto nivel que capturam o significado

global dos dados extraidas pelas convolucdes (20).

2.3.4 Camada Totalmente Conectada

Seja a camada [ uma camada totalmente conectada, ligada a uma camada ([ — 1) também

totalmente conectada, é possivel se aplicar a fun¢do sigmoide. Caso contrdrio, a camada [ espera

(I-1) (I-1) (1

Lo -1
my ~ mapas de caracteristicas, de tamanho de entrada m; ' X my ). A i-ésima unidade na

camada [ pode ser calculada, como:

g = (2, (2.30)
m{=D =1 =D

Z Z Z wi) (D), 2.31)

)

1,5,7,8

caracteristicas, da camada ([ — 1), a i-ésima unidade na camada [ (19).

em que w, denota o peso, conectando uma unidade da posi¢do (7, s) no j-ésimo mapa de

Portando, as camadas convolucionais sdo usadas para aprender uma hierarquia de caracteris-
ticas e uma ou mais camadas totalmente conectadas sdo usadas para fins de classificagdo com
base nas caracteristicas calculadas. Note que uma camada totalmente conectada ja inclui as ndo
linearidades, enquanto para uma camada convolucional as ndo linearidades sdo separadas em sua

prépria camada (19).
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3 Metodologia

A metodologia serd dividida em trés etapas: na primeira, serd descrita como foi modelada a
CNN aplicada nesse projeto; na segunda, serd relatado o processo de obtencao dos dados para
a classificacao de fus@o de galédxias, passando por suas caracteristicas e limitagdes, para entao
tentar prever os impactos desses dados na CNN; na terceira, serdo apresentados os critérios para

a andlise de fus@o ou ndo fusdo de galédxias.

3.1 Descricao simplificada da CNN aplicada

O modelo que utilizamos neste trabalho é uma CNN, escrita na linguagem Python, em que
sdo utilizadas as bibliotecas Keras e TensorFlow, para uma tarefa de classificacdo bindria. A ar-
quitetura dessa rede foi projetada para processar dados de imagem e otimizada para performance

e generalizacgdo.

Sua entrada é um tensor com formato (2, 75, 75), que indica dois canais de entrada (filtros
ACS F814W e WFC3 F160W), em que cada um possui dimensdes 75 x 75 pixels. Devido a
esse formato de entrada, escolhemos channels_first para que o modelo leia primeiro os canais
e depois as dimensdes. Caso essa leitura ndo seja feita corretamente, o modelo pode ler que o

tensor de entrada possui 75 canais de dimensao 2 x 75 pixels.

A arquitetura da rede é composta por dois blocos convolucionais, em que cada um consiste em
uma camada Conv2D, seguida por BatchNormalization, MaxPooling2D e Dropout. O primeiro
utiliza 32 filtros, com dimensdo 5 X 5, enquanto o segundo bloco emprega 64 filtros, com
dimensdo 3 x 3. A fun¢do de ativagdo ELU € aplicada em ambas as camadas convolucionais. A
normalizacdo em lote auxilia na aceleragc@o do treinamento e melhora a estabilidade do modelo,

enquanto o Max pooling reduz a dimensionalidade espacial e o Dropout, com taxa de 0.4.

Ap06s os blocos convolucionais, a saida é achatada utilizando a camada de achatamento, a
qual € alimentada por duas camadas densas totalmente conectadas. A primeira camada densa
possui 128 neurdnios e a segunda possui 32 neurdnios. Ambas utilizam a fun¢do de ativacdo

ReLU, com regularizacdo L2, de 0.05 e camadas de Dropout, aplicadas apds cada camada densa.

A camada de saida consiste em um Unico neurénio com func¢do de ativagdo sigmoid, que
produz um valor entre O e 1, representando a probabilidade de pertencer a classe positiva na

classificagdo bindria.

O modelo é compilado utilizando o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado de
0.0001. A funcdo de perda utilizada € a binary_crossentropy, apropriada para problemas de
classificagdo bindria. A acuricia € utilizada como métrica de avaliacdo do desempenho do

modelo.
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Em suma, a arquitetura da CNN descrita neste trabalho foi projetada para extrair caracte-
risticas relevantes das imagens de entrada e realizar a classificacdo bindria. A utilizacio de
técnicas como normalizag@o em lote, Dropout e regularizacdo L2 para tentar gerar uma robustez
no modelo e auxiliar na prevencao de sobreajuste. A escolha do otimizador Adam e da funcao

de perda sdo consistentes com as praticas recomendadas para problemas de classificacio bindria.

3.2 Obtencgao e extracao dos dados de fusado de galaxias

As imagens utilizadas neste trabalho foram obtidas no STSI (21), disponibilizadas pelos
autores (7), que realizaram a coleta desses dados em literaturas anteriores, baseadas na simulagdo
cosmoldgica Illustris-1, usando imagens instantaneas do subconjunto de imagens de galdxias

com deslocamento para o vermelho z = 2.

Nos dados selecionados por (7) foram aplicados dois filtros que simulam equipamentos
embarcados no HST. Os filtros aplicados foram o ACS F814W, no infravermelho, com ~

1600nm, e 0o WFC3 F160W, no infravermelho préximo ao espectro da luz visivel, com ~ 840nm.

Em Snyder et al. (2019), os autores modificam as imagens para refletir as qualidades
observacionais do Telescopio Espacial Hubble (HST) e do Telescépio Espacial
James Webb (JWST). Primeiro, as imagens de linha de base foram convolucionadas
com uma funcao de espalhamento de ponto (PSF) modelo apropriada para cada filtro

(nosso conjunto de dados “pristine”). [Traducao livre] (7)

As imagens e rotulos por nds extraidos sao oriundos do arquivo do tipo Sistema de Trans-
porte Flexivel de Imagens (.fits), formato de arquivo padrao utilizado para armazenar dados
astronomicos, especialmente imagens e dados espectroscopicos, com o rétulo pristine, imagens

que ndo tiveram nenhuma interferéncia ou tratamento que possa afetar sua qualidade original.

Esse arquivo em especifico € dividido em 02 cabecalhos: o HDU[0], que contém 15426
imagens, com dois canais e dimensdes 75 x 75; e o HDU[ 1], que contém 15426 rétulos, sendo
8120 que indicam fusdo e 7306 que indicam ndo fusdo. As imagens sdo extraidas como na figura

9 abaixo.

Sendo assim, sdo consideradas fusdes as imagens que apresentarem as caracteristicas aponta-
das na secdo 2.2, em que os objetos sdo divididos em duas classes: positiva (“P”’), em que hd a
fusdo, e negativa (“N”), em que ndo h4 fusdo. Apesar da delimitacdo do recorte de espaco-tempo
simulado, qualquer algoritmo de classificacdo estd passivel de ocorrer alguns falsos positivos,

nao-fusdes que parecem fusdes, e falsos negativos, fusdes que parecem nao-fusoes.
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F160W - Fusdo = Falso F814W - Fusio = Falso

F160W - Fusao = Verdadeiro  F814W - Fusiao = Verdadeiro

Figura 9 — Exemplos de imagens, de cada filtro, extraidas do arquivo

3.2.1 Matriz de confusao

Um classificador mapeia instancias I de dados observados para classes previstas, podendo
produzir uma saida continua, como uma probabilidade de pertencer a uma classe, a qual pode
ser usada para determinar a classe mais provavel a qual pertence a instancia observada. Classifi-
cadores discretos fornecem diretamente um rétulo de classe Y (previsdo) que € elemento de um

conjunto discreto.

Para um problema de classificacdo bindria, cada instincia / € classificada como pertencente
a uma das duas classes: positiva P ou negativa N. No que segue, vamos representar o nimero de
elementos em uma determinada classe ou com determinado rétulo por um simbolo em itélico.
Por exemplo: P significa o nimero de instincias pertencentes a classe P, V € o nimero de

instancias pertencentes a classe N.

Se for necessario, usaremos o simbolo ~ para indicar uma previsao do classificador ou um
nimero de previsoes de determinada classe. Por exemplo: P significa nimero de previsoes da

classe P.

Figura 10 — Matriz de confusdo tedrica (8)
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Sao gerados quatro resultados possiveis:

* instancia positiva e classificagdo positiva, VP;
* instancia positiva e classificagdo negativa, FN;
* instancia negativa e classificacdo negativa, VN;

* instancia negativa e classifica¢do positiva, FP. (8)
Através dos nimeros destas ocorréncias, podemos extrair algumas métricas de desempenho

(8):

* Taxa de FP: Representa a proporcao de exemplos negativos que foram erroneamente

classificados como positivos.

FpP
Taxa de FP = N 3.1

* Taxa de VP, também chamada sensibilidade (recall): Representa a propor¢ao de exemplos

positivos que foram classificados corretamente como positivos.

VP
Taxade VP = — (3.2)
P
Precisdo: Indica a proporcao de exemplos classificados como positivos que realmente sao
positivos.
VP
Precisdo = ———— 33
recisdo = 35w (3.3)
* Acurdcia: Representa a propor¢do total de exemplos classificados corretamente.
VP+ VN
Acuricia = ————— 34
curacia PI N 3.4)
* Sensibilidade (Recall): Indica a propor¢do de exemplos positivos que foram corretamente
identificados. VP
Taxa de VP = 3 3.5)
* Especificidade: Indica a propor¢io de exemplos negativos que foram corretamente identifi-
cados. VN
Taxa de VN = N 3.6)

» FI-Score: E a média harmonica entre precisdo e sensibilidade, fornecendo um tnico valor

que equilibra esses dois aspectos.

2
Fl=———— (3.7)

precisdo sensibilidade

Recorrentemente, as taxas principais sdo representadas na matriz de confusdo, como mostrado
na figura 10, na qual o eixo X representa os valores das classes reais das instancias e o eixo Y as

classes previstas pelo classificador.
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3.2.2 Caracteristicas Operacionais do Receptor (ROC)

A curva ROC € uma ferramenta poderosa para avaliar o desempenho de classificadores
bindrios. E particularmente itil para problemas com classes desbalanceadas, onde a acurécia pode
ser enganosa, pois fornece uma visao abrangente do desempenho do classificador, considerando
tanto a taxa de verdadeiros positivos quanto a taxa de falsos positivos. Jd a Area Abaixo da

Curva (AUC) € uma métrica importante para quantificar o desempenho geral do classificador (8).

Os graficos ROC sido graficos bidimensionais em que a taxa de VP € plotada no eixo Y e a
taxa de FP € plotada no eixo X. A relacao entre elas descreve as compensagdes relativas entre
beneficios VP e custos FP. Um classificador discreto é aquele que produz apenas um conjunto
discreto de rétulos de classe. Cada classificador discreto produz um par correspondente a um

unico ponto no espaco ROC, como os presentes na figura 11:
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Figura 11 — Grafico ROC basico com cinco classificadores discretos (8)

Virios pontos no espaco ROC sdo importantes de serem observados, sendo os principais:

* A coordenada (0,0) representa o ponto em que nunca ¢ emitida uma classifica¢do positiva;

* A coordenada (1,1) representa o ponto em que nunca é emitida uma classificacdo negativa;

* A coordenada (0,1) representa a classificacdo perfeita;

* Um ponto no espaco ROC € dito “melhor” que outro se a estiver “mais alto” na mesma
abcissa (taxa IV P > taxa de ['P). (8)

Quando um certo classificador discreto € aplicado a um conjunto de teste, produz uma tinica
matriz de confusdo, que por sua vez corresponde a um ponto no espago ROC, de forma que um
classificador discreto produz apenas um tnico ponto no espago ROC. Esses valores podem ser
probabilidades estritas ou podem ser pontuagdes gerais ou ndo calibradas, em que uma pontuacao
mais alta indica uma probabilidade mais alta, o que pode descrevé-lo como um ‘classificador

probabilistico’, mesmo que sua saida ndo seja uma probabilidade no sentido estrito (8).
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Observar a linha diagonal gerada abaixo da curva € essencial, pois ela indica se o classificador
estd classificando aleatoriamente, quando a taxa de verdadeiros positivos € igual a taxa de falsos

positivos. Quanto mais pontos estiverem em cima ou proximo a ela, mais aleatério serd o
resultado, como o demonstrado na figura 12.

e Curvas ROC
10e

7
7

: ,
2 & Pior
5 0.5
=

0.0

0.0 0.5 1.0

Taxade FP

Figura 12 — Curvas ROC com seus parametros aplicados (9)

Outra métrica importante a ser analisada € a AUC, a qual mede o desempenho geral do
classificador e representa a probabilidade de que o classificador classifique um exemplo positivo

com uma pontua¢d@o maior do que um exemplo negativo. As AUC podem ser classificadas como:

* 1, que indica um classificador perfeito;
* 0.5, que indica um classificador aleatdrio;

* 0, que indica um classificador que classifica todos os exemplos incorretamente. (8)

3.3 Analise de fusao e nao fusédo de galaxias

Um periodo particularmente interessante para se detectar fusdes de galdxias € conhecido
como “meio-dia césmico”, pois, durante ele, as taxas de formagao estelar foram as mais altas e
havia uma quantidade significativa de massa estelar reunida em corpos galdticos, o que gerou
um desvio para o vermelho z ~ 2 — 3. Nesse contexto, este periodo ainda ndo € totalmente
compreendido, pois a taxa de ocorréncia de eventos de fusdo principais pode se tornar constante
ou comegar a diminuir durante o periodo 1 < z < 3. Esse resultado discorda dos modelos

tedricos, que preveem que as taxas de fusdo principais continuam a aumentar durante este periodo

(7).

Detectar fusdes de galdxias em observacdes por métodos convencionais € bastante caro e
demorado, pois depende da disponibilidade de dados profundos, de multi-comprimento de onda
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de banda larga ou de espectroscopicos. Outro fator € que essa andlise pode ser realizada por um
grande nimero de pessoas, toda via esse processo se tornard cada vez mais demorado a medida
que os volumes de dados aumentarem, além de estarem sujeitos aos vieses dos classificadores

humanos (7).

Entdo, antes de se pensar em automatizar a andlise e classificacdo de fusdo de galaxias, é
necessario que se compreendam as caracteristicas basicas a serem rastreadas por uma rede neural

especializada nesse processo.

3.3.0.1 Analise Morfolégica

As primeiras classificagdes de galdxias se baseavam em sua forma visual, pelo Hubble,
em 1926. Estas foram agrupadas em um sistema hierarquico, de acordo com caracteristicas

distintivas, dividido em galdxias espirais, elipticas e irregulares, como demonstrado na figura 13.

The Hubble
Tuning Fork

Sh
Ellipticals Unbarred spirals

Lenticular
S0

Barred spirals
SBb

Figura 13 — "O diapasdo de Hubble"ou Esquema de classificagdo de galaxias de Hubble (10)

Apesar de esse sistema servir como uma base fundamental e s6lida para a andlise morfoldgica
de galéxias, ainda € insuficiente para capturar a complexidade de interacdes gravitacionais que
ocorrem quando ha o fendmeno de interacdo gravitacional entre galdxias, que pode gerar sua
fusdo, uma vez que esse fendmeno causa distor¢des significativas na matéria e no tecido do

espago-tempo.

3.3.0.2 Marcas de Interagao

O estudo das fusdes de galaxias tem sido impulsionado pela maior disponibilidade de super-
computadores, atrelados a universidades, que utilizam modelos computacionais extremamente

robustos para simular a evolugdo de galdxias através de sua interacdo (1).
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Associado a isso, hd o desenvolvimento de telescopios espaciais cada vez mais poderosos,
pois antes tinhamos apenas os dados do HST e hoje ja temos acesso aos dados do JWST, um
equipamento mais recente e com filtros no infravermelho que permitem a sobreposi¢ao, enquanto
se realiza a andlise espectrogréfica do objeto césmico analisado, que em pouco tempo deve sanar
uma série de questionamentos da cosmologia e da astrofisica, mas também gerar uma nova leva

de hipdteses sobre a evolucdo cosmoldgica.

Logo, tais tecnologias, associadas as técnicas de processamento de imagens (remog¢do
de ruido, aumento de contraste, zoom, ajuste de luminosidade, etc.), sdo ferramentas que
possibilitaram a identificacdo de detalhes morfoldgicos, os quais auxiliam na compreensao da
formacao de estruturas complexas, como as caudas de maré, a presenca de nicleos duplos e

intensificacdo da formagao estelar.

As Caudas de Maré, ilustradas na figura 14, s@o estruturas alongadas e filamentosas formadas
pelo material estelar arrancado dos discos galacticos durante a interacao gravitacional, principal-
mente os gases. Assim, através da andlise espectrogréfica dessas caudas, é possivel estimar a

forca da interacdo, a distincia entre as galdxias e a massa envolvida na fusao (22).

Figura 14 — Exemplo de processo de fusdo de galdxias (11)

As distorcoes geradas por esse processo de interagdo gravitacional criam um padrio de
irregularidades caracteristico das fusdes entre galdxias, seja em seu inicio, em que as caudas de
maré sdo evidentes, seja em seu final, em que a nova galdxia formada ainda estd ajustando sua

forma e pode ter esse tipo de rastro até a conclusdo desse processo.

Como a fusdo entre galdxias ndo é um processo instantaneo, os nicleos de cada uma das
galdxias envolvidas tendem a permanecer visiveis até que haja um colapso gravitacional entre
eles, o que gera os famosos niucleos duplos. Assim, o estudo da evolug@o desses nucleos fornece
pistas sobre a dindmica interna da fusdo e o tempo necessdrio para a integracao completa das
galaxias (22).

A formacdo estelar é um processo fundamental para a evolucdo de galdxias e as fusdes sdo
responsaveis por intensificar esse processo. O aumento da interacdo gravitacional cresce com
r? com a diminuicdo do raio que separa os nicleos, fazendo com que a poeira e o gds galdctico
sejam comprimidos a ponto de desencadearem uma reacdo em cadeia que causa um pico de

formacao estelar, como o ilustrado na figura 15.
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Figura 15 — Processo de fusdo de duas galdxias da constelacdo de Cetus capturado pelo JWST
(12)

A consequéncia visivel € que esse processo gera regides de alta intensidade luminosa, em
um nucleo ainda distorcido, que indica surtos de formacgdo estelar. Mas também é possivel
realizar uma andlise espectrografica desse cendrio, em que serd possivel observar a emissao em
diferentes comprimentos de onda (infravermelho, ultravioleta e raios-x), que permite determinar
as propriedades das estrelas em formacao e estudar as condi¢des fisicas nas regides de formagdo
estelar (22).

Portanto, uma vez que conhecemos esses parametros, torna-se possivel imaginar um processo
de automatizagdo da classificacdo dos dados de fusdo de galdxias por meio da utilizacdo de uma
CNN. Todavia, € necessario que se compreenda o que sao Redes Neurais Artificiais (RNAs) e

suas caracteristicas.

3.4 Descrigcao do modelo

O modelo que utilizamos neste trabalho € uma CNN, escrita na linguagem Python, em que
sao utilizadas as bibliotecas Keras e TensorFlow, para uma tarefa de classificacdo bindria. A ar-
quitetura dessa rede foi projetada para processar dados de imagem e otimizada para performance

e generalizagdo.

Sua entrada é um tensor com formato (2, 75, 75), que indica dois canais de entrada (filtros
ACS F814W e WFC3 F160W), em que cada um possui dimensdes 75 x 75 pixels. Devido a
esse formato de entrada, escolhemos channels_first para que o modelo leia primeiro os canais
e depois as dimensdes. Caso essa leitura ndo seja feita corretamente, o modelo pode ler que o

tensor de entrada possui 75 canais de dimensao 2 x 75 pixels.

A arquitetura da rede é composta por dois blocos convolucionais, em que cada um consiste em
uma camada Conv2D, seguida por BatchNormalization, MaxPooling2D e Dropout. O primeiro
utiliza 32 filtros, com dimensdo 5 x 5, enquanto o segundo bloco emprega 64 filtros, com

dimensdo 3 x 3. A func¢do de ativagdo ELU € aplicada em ambas as camadas convolucionais. A



Capitulo 3. Metodologia 41

normaliza¢do em lote auxilia na aceleracio do treinamento e melhora a estabilidade do modelo,

enquanto o Max pooling reduz a dimensionalidade espacial e o Dropout, com taxa de 0,4.

Ap06s os blocos convolucionais, a saida € achatada utilizando a camada de achatamento
(flatten), a qual é alimentada por duas camadas densas totalmente conectadas. A primeira
camada densa possui 128 neurdnios e a segunda possui 32 neurénios. Ambas utilizam a funcao
de ativacdo ReLLU, com regularizacdo L2 de 0,05 e camadas de Dropout, aplicadas apds cada

camada densa.

A camada de saida consiste em um tnico neurénio com func¢ao de ativacdo sigmoide, que
produz um valor entre O e 1, representando a probabilidade de pertencer a classe positiva na

classificagcdo bindria.

O modelo é compilado utilizando o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado de
0,0001. A funcao de perda utilizada € a binary_crossentropy, apropriada para problemas de
classificagdo bindria. A acuricia € utilizada como métrica de avaliacio do desempenho do
modelo.

Em suma, a arquitetura da CNN descrita neste trabalho foi projetada para extrair caracteristi-
cas relevantes das imagens de entrada e realizar a classificacdo bindria. Revelou-se importante a
utilizacdo de técnicas como normalizagdo em lote, Dropout e regularizagdo L2 para gerar uma
robustez no modelo e auxiliar na prevencdo de sobreajuste. A escolha do otimizador Adam e da
funcao de perda sdo consistentes com as praticas recomendadas para problemas de classificacdo

binaria.
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4 Apresentacao e analise dos resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos na tentativa de reproducdo de alguns
dos resultados da CNN proposta por (7), depositado no GitHub (23). Nos ateremos a capacidade
de generalizacdo do modelo, acurdcia do modelo, matriz de confusdo, ROC e exemplos de

imagens classificadas usando a métrica da matriz de confusdo.

Os cddigos utilizados para a obtencao desses resultados estdo disponiveis em: (24)

4.1 Capacidade de generalizacdo do modelo e acuracia do
modelo

O grafico da figura 16 abaixo mostra a precisao e a perda durante o aprendizado da nossa
CNN. O eixo x representa as épocas de treinamento, enquanto o €ixo y esquerdo representa
a precisdo do modelo, em que as linhas azuis representam a precisdo e a perda do conjunto
de treinamento, enquanto as linhas laranja representam a precisao e a perda do conjunto de

validagao.

O gréfico de perda/acuracia do modelo treinado com imagens pristine (sem ruido), onde
tanto a acurdcia de treinamento quanto a de validacdo aumentam ao longo das épocas, chegando
a aproximadamente 0,77 e 0,75, respectivamente. Concomitantemente, as perdas de treinamento
e validacdo diminuem, estabilizando-se em torno de 0,5 e 1,0, respectivamente. A pequena
diferenca entre as métricas de treinamento e validacao sugere uma boa generalizacdo do modelo,
com indicios de sobrejuste pequeno, indicando um treinamento eficaz. No final, a acuracia do

modelo carregado foi de 79.39%.

A acuricia dos dados de teste foi de ~ 79,39% e a perda de ~ 0,56, que representam
resultados consistentes com o desempenho observado no conjunto de validacdo durante o
treinamento, que confirma a boa capacidade de generalizacdo do modelo para dados néo vistos.

Esse resultado € semelhante ao obtido por (7), que foi de 79,25%.

4.2 Analise da matriz de confusao

Para observar como os dados de teste foram classificados pelo modelo, utilizamos as matrizes
de confusdo mostradas na Figura 17, em que o eixo Y representa os valores das classes reais das

instancias e o eixo X as classes previstas pelo classificador.

A andlise da matriz de confusdo normalizada se deu da seguinte forma: para a classe 0, o
modelo apresentou uma taxa de acerto de 80% de VN e uma taxa de erro de 20% de FP; ja para

a classe 1, o modelo obteve uma taxa de acerto de 79% de VP e uma taxa de erro de 21% de FN.
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Figura 16 — Gréficos do treinamento dos modelos: (a) Nosso modelo, (b) Modelo de (7)

Esse resultado se assemelha ao obtido por (7), mas apresenta um pequeno desbalanceamento

entre classes, gerado por uma maior presenca de 0 (ndo fusdes) do que de 1 (fusdes).

Os demais parametros extraidos dessa andlise estdo organizados na Tabela 1, abaixo, que

demonstra uma proximidade entre os nossos resultados e aqueles da literatura (7).

Tabela 1 — Comparagdo de desempenho entre o nosso modelo e o modelo de (7).

Parametros | Nosso modelo | Modelo de (7)
Acuracia 0.793908 0,792545
Precisao 0.813850 0,810597

Recall 0.788793 0,801807
F1 score 0.801126 0,806178
Brier score 0.147722 0,148574

Logo, analisando esses parametros, fica mais claro os pontos de sobreajuste do modelo que

devem ser melhorados em trabalhos futuros.
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4.3 Curva ROC

A curva ROC do modelo, figura 18 abaixo, indica um desempenho superior a um classificador
aleatério, demonstrando sua capacidade de discriminar entre as classes. A ascensdo inicial rapida
da curva sugere a efetividade na captura de verdadeiros positivos, com poucos falsos positivos
em limiares mais altos. A proximidade da curva ao canto superior esquerdo do gréfico refor¢a o

bom desempenho geral do modelo.

Nossa AUC foi ~ 0.8711, o que representa a atribui¢cdo de uma probabilidade 87,11% a

amostras verdadeiramente positivas. Esse resultado € ligeiramente maior que a AUC de 0,8647

de (7).
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Figura 18 — Curva ROC: (a) nosso modelo, (b) modelo de (7)

4.4 Classificacao e analise das galaxias classificadas

Antes de visualizar as imagens das galdxias e observar se elas correspondem com as ca-
racteristicas descritas na sec¢ao 2.2, selecionamos a random.seed(2024), da qual extraimos os

resultados da Tabela 2 abaixo.

Classificacio | Nimero de imagens | Porcentagem do conjunto de teste
FN 293 9,5%
FP 343 11,1%
VN 1169 37,9%
TP 1281 41,5%

Tabela 2 — Exemplo da distribui¢do de classificagdo do nosso modelo para uma semente rand6-
mica

Ap0s isso, extraimos o conjunto de imagens mostrado na figura 19, que possui a mesma

quantidade de imagens e o mesmo mapa de cores utilizado por (7).

A escolha desse mapa de cores se deu pois sua gama de cores varia de forma uniforme
do azul-esverdeado ao amarelo-esverdeado, através do mapeamento dos valores de dados, de
forma que diferencas numéricas correspondam a diferencas visuais proporcionais, facilitando a

interpretacdo de gradientes e padrdes.

Para realizarmos uma andlise mais concisa e detalhada, extraimos uma imagem de cada

categoria, formando a figura 20 abaixo.

* Imagem classificada como VN: hd um nicleo central bem definido, com morfologia
regular e distribuicdo homogénea de estrelas. Apesar disso, hd um ruido em todo, que o
classificador ndo atribuiu uma leitura incorreta. Logo, foi corretamente classificada como

ndo fusao.
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(a)

From top row to bottom: TP, FP, TN, FN

(b)

Figura 19 — Imagens extraidas pds-classificacdo em que foi aplicado o mapa de cores Viridis: (a)

nosso resultado, (b) resultado de (7)

Imagem classificada como FN: apesar de possuir uma simetria visual razodvel, parece
haver indicios do desaparecimento da cauda de maré; ha também uma concentragdo de
pontos amarelos no nicleo, com forma alongada, que podem indicar aumento de formacao
estelar. Logo, faz sentido a forma com que foi classificada, pois suas caracteristicas podem

confundir o sistema de classificacio com uma provavel fusao.

Imagem classificada como VP: ha a presenca de distor¢ao e irregularidade no formato
da galdxia; ha uma concentracdo de pontos amarelos intensos no nucleo, que indica uma
intensa formacao de estrelas. O conjunto indica que a galdxia estd no final do processo de

fusdo, em que comeca a se reorganizar. Logo, estd corretamente classificada como Fus3o.

Imagem classificada como FP: hi a presenca de varios nicleos préximos, de amarelo
intenso, mas sem os demais marcadores de uma fusdo de galdxias. Logo, a distor¢do da

imagem ¢é tanta, que ela se torna inconclusiva.

Ao compararmos nosso modelo com o de Ciprijanovié et al. (2023) (7), que nos serviu

como referéncia, evidenciou que tivemos uma relativa melhoria, apesar do sobreajuste evidente,

apresentando resultados similares ou até mesmo superiores em algumas métricas, apesar das

diferencas metodoldgicas e de arquitetura.
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Figura 20 — Imagens extraidas para uma analise de fusdo ou nado fusdo
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5 Conclusoes

Este trabalho explorou a aplicacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) na classificacao
de fusdes de galdxias simuladas pelo Projeto Illustris. A partir da andlise dos resultados obtidos,
constatou-se a viabilidade e o potencial dessa abordagem para automatizar a andlise, filtragem e

categorizagdo de grandes volumes de dados astrofisicos.

A escolha das CNNs como método de aprendizado de maquina se deu devido a extensa
literatura que aborda sua aplicacdo para o reconhecimento de padroes em imagens. Essa robustez,
para tal tipo de aplicacdo, se da devido a arquitetura da rede neural, que é composta por camadas
convolucionais, de agrupamento e totalmente conectadas. Essa composi¢do permite a extracao
de caracteristicas relevantes das imagens das galdxias, desde detalhes de rastros de poeira estelar
até nucleos em processo de fusdo espalhados pela regido de alta interagdo gravitacional, o que

contribui de forma significativa para a performance do modelo.

Alcancamos a acurdcia de aproximadamente 79%, em conjunto com uma AUC de ~ 0,87,
torna-se um pouco mais evidente a capacidade do modelo em aprender padrdoes complexos
presentes no conjunto de imagens de galdxias utilizados e realizar a classificagdo com um
desempenho promissor, apesar de um leve sobreajuste que prejudica a obtengdo de um resultado

melhor.

Esse sobrejauste € multifatorial, mas uma das causas foi termos descartado temporariamente
um novo aumento do conjunto de dados, pois esses foram previamente extraidos de um catdlogo,
aumentados e organizados em um arquivo .fits, pelos autores do trabalho em que nos baseamos.
Realizar um novo aumento interferiria na replicacdo dos resultados e nos tomaria mais tempo do

que dispuinhamos.

A andlise da matriz de confusdo dos valores normalizados, forneceu pistas sobre o compor-
tamento do modelo, apontando um certo desbalanceamento dos dados, devido a uma melhor
classificacao de 0 do que 1. Nesse sentido, a inspecado visual de casos individuais de classifica-
¢oes incorretas revelou alguns desafios, a comecar pela baixa resolucao das imagens, que gera
um problema na classificacdo de galdxias com niicleo de luminosidade intensa, com presencga de
duas ou mais galdxias na imagem, e com a sobreposicao de poeira estelar em dreas de galdxias

de morfologia preservada.

Apesar dos resultados promissores, este trabalho representa apenas um passo inicial na
exploracdo do potencial das CNNs para a classificagdo morfoldgica de um nimero maior de
galaxias ou de outras estruturas astrondmicas. Para trabalhos posteriores e complementares, ha
diversas oportunidades de melhoria e expansao que se apresentam para pesquisas futuras, como:
o aumento de robustez do modelo, a utilizagdo de um conjunto de dados maior e a incorporagao

de dados espectroscopicos ou medidas fotométricas. Esses acréscimos sdo capazes de enriquecer
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o processo de aprendizado e aprimorar a precisdo do modelo, o que permitird, futuramente,

avaliar cendrios mais desafiadores e aproximar a sua utilizacao em aplicacdes préticas.

Em um contexto mais amplo, este trabalho se insere na crescente tendéncia de utilizacao
de técnicas de aprendizado de maquina em astronomia e astrofisica. Devido a sua capacidade
de analisar grandes volumes de dados, identificar padrdoes complexos e automatizar tarefas de
classificagdo, tem o potencial de revolucionar a forma como a pesquisa cientifica € conduzida
nessas areas, reduzindo o tempo de andlise e validagdo humana, possibilitando uma maior

velocidade na depuracio de dados e de testes comparativos entre teoria e dados reais.

A integracdo entre a experiéncia humana e a capacidade computacional das mdquinas se
configura como um caminho promissor para desvendar os segredos do universo e expandir as
fronteiras da astronomia moderna. Portanto, o futuro da astronomia e da cosmologia estara
intrinsecamente ligado ao desenvolvimento e a aplicacao dessas tecnologias, abrindo caminho

para uma nova era de descobertas e avancos cientificos.
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