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RESUMO

Estimando Redshifts Fotométricos com Regulariza¢ao Sensivel aos Erros

Na Astronomia tem se tornado comum o uso de algoritmos de aprendizagem de
maquina durante o processo de captura e analise de eventos astrondmicos. Devido a
qguantidade atual de dados capturados pelos telescopios e antenas em levantamentos
astrondmicos, esses dados costumam ser armazenados, catalogados e transformados
para analises e estudos posteriores. Um tipo particular de analise feita sobre esses dados
€ a deteccao do redshift fotométrico, medida que esta relacionada ao quao distante um
objeto (galaxia ou quasar) se encontra em relagdo a um determinado ponto de referéncia.
Uma caracteristica relevante dos conjuntos de dados relativos a estudos sobre redshift
fotométrico € que cada entrada apresenta nao apenas as medicdes realizadas para um
determinado objeto, mas também um valor de erro correspondente a cada medicao. Nesta
dissertagao estudamos a construgao de modelos de predigao para redshift fotométrico
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. Damos foco ao uso de redes neurais
artificiais. Nosso objetivo é investigar de que forma esses modelos se comportam em
cenarios em que a informacao sobre erros das medicdes sao considerados ou ignorados
durante a etapa de aprendizado. Em particular, propomos uma técnica de treinamento
que almeja tirar proveito dos valores de erro. Realizamos experimentos computacionais
comparativos para avaliar a efetividade da técnica proposta.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Redes Neurais Artificiais; Redshift Fotométrico



ABSTRACT

Estimating Photometric Redshifts with Error-Sensitive Regularization

In Astronomy it has become common to use machine learning algorithms during
the process of capturing and analyzing astronomical events. Due to the current amount of
data captured by telescopes and antennas in astronomical surveys, these data are usually
stored, cataloged and transformed for further analysis and studies. A particular type of
analysis done on these data is the prediction of the photometric redshift, a measure that
is related to how far an object (e.g., galaxy or quasar) is in relation to a given reference
point. A relevant feature of the datasets used for investigating photometric redshift is that
each entry presents not only the measurements made for a given object, but also an error
value corresponding to each measurement. In this dissertation we study the construction
of prediction models for photometric redshift using machine learning algorithms. We
focus on the use of artificial neural networks. Our goal is to investigate how these models
behave in scenarios where information about measurement errors is considered or ignored
during the learning stage. In particular, we propose a training technique that aims to take
advantage of the error values. We performed comparative computational experiments to
evaluate the effectiveness of the proposed technique.

Keywords: Machine Learning; Artificial Neural Networks; Photometric Redshift



Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura
Figura
Figura
Figura

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

Figura

14 —
15 —

16
18

19
20
21
22
23
24
25

26

LISTA DE ILUSTRACOES

Classificagcao de Galaxias

Espectro da luz

Espectro de uma estrela

Ferramenta SkyServer

Diagrama de Hubble

Deslocamento para o Vermelho

Representacao de um neurdnio artificial

Esquema de uma rede MLP com (L + 1) camadas.
Curva do regressor ajustado por redes neurais MLP
Curva do Regressor de Arvores de Decisdo

Curva de Regressor XGBoost

Curva de Regressor Isotonico: Exemplo 1

Curva de Regressor Isotonico: Exemplo 2

Visdo geral do Dropout.
Grafico magnitude vs erro

Ajuste da fungao h;(-)

21
22
25
26
27
29
33
34
35
37
39
40
41

49
51
52

Exemplo numérico da técnica de alteracao do vetor de magnitudes. 55

Matriz de Correlacdo do Conjunto SDSS DR16

Boxplot do Conjunto SDSS DR16

Matriz de Correlagao do Conjunto Limpo do SDSS DR16
Boxplot das Magnitudes do Conjunto Limpo SDSS DR16
Boxplot dos Erros do Conjunto Limpo SDSS DR16

Boxplot dos Erros do Conjunto Filtrado SDSS DR16
Magnitudes por Erro em Cada Banda da Amostragem do Con-
junto SDSS DR16

Boxplot dos Erros do Conjunto Limpo e Filtrado SDSS DR16

62
63
64
65
65
66

67
68



Figura

Figura

Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

Figura

Figura

27

28

29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

43

Magnitudes por Erro em Cada Banda da Amostragem do Con-
junto Limpo e Filtrado SDSS DR16

Magnitudes por Erro em Cada Banda da Amostragem do Con-
junto SDSS DR16

Matriz de Correlagao do Conjunto COIN/Teddy

Boxplot das Magnitudes do Conjunto COIN/Teddy

Boxplot dos Erros do Conjunto COIN/Teddy

Magnitudes por erro em cada banda do conjunto COIN/Teddy
Matriz de Correlacdo do Conjunto COIN/Happy

Boxplot das Magnitudes do Conjunto COIN/Happy

Boxplot dos Erros do Conjunto COIN/Happy

Magnitudes por Erro em Cada Banda do Conjunto COIN/Happy
Z-Spec e Z-Phot por modelo do conjunto SDSS-R16-120k
Z-Spec e Z-Phot por modelo do conjunto COIN/Teddy

Z-Spec e Z-Phot por modelo do conjunto COIN/Happy

Residuos por modelo do conjunto SDSS-R16-120k

Residuos por modelo do conjunto COIN/Teddy

Residuos por modelo do conjunto COIN/Happy

Coeficiente R2

69

71
73
74
74
75
77
78
79
80
93
94
95
96
97
98

106



Tabela
Tabela

Tabela
Tabela

Tabela
Tabela
Tabela
Tabela
Tabela

Tabela

Tabela
Tabela
Tabela
Tabela
Tabela
Tabela
Tabela

Tabela
Tabela
Tabela

Tabela
Tabela
Tabela

10 —

11 —
12 —
13 —
14 —
15 —
16 —
17 —

18 —
19 —
20 —

21 —
22 —
23 —

LISTA DE TABELAS

Sistema de magnitudes ugriz

Magnitudes € erros

Trabalhos relacionados por funcionalidades

Trabalhos relacionados por métodos

Perfil da Maquina do Experimento

Conjunto de Dados do COIN

Conjunto de Dados do SDSS

Comparativo dos Arquivos dos Conjuntos de Dados
Comparativo dos Arquivos de Treinamento, Validacao e Teste do
Conjunto COIN/Teddy

Comparativo dos Arquivos de Treinamento, Validagao e Teste do
Conjunto COIN/Happy

Tabela de hiperparametros usados no Regressor XGBoost
Resultados sobre o conjunto SDSS-R16-120k

Resultados sobre o conjunto COIN/Teddy

Resultados sobre o conjunto COIN/Happy

Taxas de outliers em erros padrao

Taxas de outliers em erros padrao

Taxas de outliers em erros padrao

Resultados do Conjunto SDSS-R16-120k
Resultados sobre o conjunto COIN/Teddy
Resultados sobre o conjunto COIN/Happy

Resultados do Conjunto SDSS-R16-120k
Resultados sobre o conjunto COIN/Teddy
Resultados sobre o conjunto COIN/Happy

24
25

45
46

57
58
60
60

73

77
84
86
87
88
90
91
92

107
108
109

111
112
113



Tabela
Tabela
Tabela
Tabela
Tabela
Tabela

24
25
26
27
28
29

Resultados do Conjunto SDSS-R16-120k
Resultados sobre o conjunto COIN/Teddy
Resultados sobre o conjunto COIN/Happy
Resultados do Conjunto SDSS-R16-120k
Resultados sobre o conjunto COIN/Teddy
Resultados sobre o conjunto COIN/Happy

114
115
116
117
118
119



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AM Aprendizagem De Maquina

COIN Programa Cosmostatistics Initiative
RNA Redes Neurais Artificiais

SDSS Sloan Digital Sky Survey

SDSS-DR16 Sloan Digital Sky Survey (Data Release 16)
SDSS-DR12 Sloan Digital Sky Survey (Data Release 12)



1.1
1.2
1.3
1.4
15

2.1

211
21.2
2.1.3
21.4
2.1.5
2.1.6
2.2

2.2.1
222
2.2.3
224

4.1
4.2
4.3
4.4

SUMARIO

Introducao
Contextualizagao
Justificativa
Objetivos
Metodologia

Organizacao dos Capitulos

Fundamentacao Teodrica
Conceitos Relevantes da Astronomia
Galaxias

Sistemas de Magnitudes

Lei de Hubble

Efeito Doppler

Redshift Fotométrico
Levantamentos Fotométricos
Métodos de Regressao
Redes Neurais MLP

Arvores de Decis&o
Algoritmo XGBoost

Regressao Isotbnica
Trabalhos Relacionados

Técnica de Predicao de Redshift Fotométrico
Notagao

Motivacao

Discussao

Alteracao de exemplos com base nos erros

14
14
16
17
17
19

20
20
20
23
26
28
29
30
31
32
35
37
39

42

47
47
48
49
50



4.5  Exemplo numérico

5 Experimentos

5.1  Configuragao de hardware e software

5.2  Conjuntos de Dados

5.3  Analise Exploratoria e Pré Processamento dos Dados
5.3.1 SDSS

5.3.2 COIN/Teddy

5.3.3 COIN/Happy

5.3.4 Divisao dos conjuntos de dados

5.4  Métricas de Avaliacao

541 MAD

5.4.2 Taxa de valores extremos (outliers)

5.5 Regressores usados nos experimentos

5.5.1 Configuracoes relacionadas as redes neurais artificiais
5.6  Resultados

6 Conclusoes

6.1  Analise Retrospectiva

6.2  Trabalhos Futuros

Apéndices

A Resultados com outras Métricas

A1 MSE, MAE, RMSE

A.1.1 Coeficiente de determinacao

A.2 Resultados

B Resultados com outras Quantidades de Epocas

Referéncias

54

56
56
57
60
61
72
76
81
81
81
82
82
84
85

99
99
101

104

104
104
105
106

110

120



14

1- Introducao

1.1- Contextualizacao

A Astronomia esta entre as primeiras disciplinas cientificas a experimentar a ne-
cessidade de manipulagao e analise de grandes quantidades de dados, resultantes de
recentes levantamentos astrondmicos. Novas geragoes de instrumentos cientificos propi-
ciam o grande aumento desses volumes coletados [Ball and Brunner, 2010; Thompson
et al., 2014]. Como exemplo, um dos maiores levantamentos astronémicos realizados até
hoje € o Sloan Digital Sky Survey. Nesse levantamento, a cada noite, o telescépio produz
duzentos gigabytes de dados, e até hoje quase um milhdo de imagens de campo foram
adquiridas, nas quais mais de duzentos milhdes de galaxias e ainda mais de estrelas
foram detectadas [Kremer et al., 2017].

Nesta nova era rica em dados, a Astronomia e a Ciéncia da Computagao podem
se beneficiar mutuamente [Kremer et al., 2017]. Em particular, algoritmos de Apren-
dizagem de Maquina tém dado suporte a analise de informagdes relativas a eventos
astronémicos. Técnicas de aprendizagem de maquina tém sido usadas para melhorar os
parametros de entrada de um sistema, filtrar dados durante a leitura, suavizar ou elimi-
nar interferéncias obtidas pelos sensores e telescopios durante a analise nos espectros
mensurados [Thompson et al., 2014].

Um caso de uso particular da aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina
em problemas da Astronomia diz respeito a produzir estimativas dos redshifts (desvio
para o vermelho) fotométricos associados a determinadas galaxias. Quanto mais distante
um objeto astrondmico se encontra, maior o seu redshift, devido a expansao do Universo
observada pela primeira vez por Hubble [1929]. Essa expansao, que recentemente se
descobriu acelerada, faz com que as ondas eletromagnéticas emitidas por esses objetos
sejam deslocadas para comprimentos de onda mais longos por conta do efeito Doppler, o
que na faixa visivel do espectro eletromagnético € associada ao vermelho.

Um conhecimento mais preciso acerca dos desvios para o vermelho associados a

objetos cosmoldgicos pode levar a um melhor entendimento acerca de como as estruturas
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no Universo se formaram e evoluem.

A forma atual mais precisa de estimar desvios para o vermelho € por meio da
medicao espectroscdpica dos objetos de interesse. Porém esse método é muito dispen-
dioso de se aplicar para um grande numero de galaxias. Por conta disso, métodos de
estimagao fotométrica de redshifts usando abordagens baseadas em aprendizado de
maquina tém sido usados e tém trazido resultados relevantes [D’lsanto and Polsterer,
2017; Gschwend et al., 2017; Comins and Kaufmann 1ll, 2010].

Capturas fotométricas multibandas sao realizadas atualmente em grandes escalas,
por volta de centenas de milhares de galaxias ja foram registradas desta forma. Em contra
partida as capturas espectroscépicas representam uma pequena fragao disso, algo em
torno de um milhdo. Para contornar tal problema buscando a completude desse catalogo,
o uso de estimadores de redshifts fotométricos (foto-z) tém sido uma ferramenta muito Util
nesse esforco [Reis et al., 2012].

Métodos baseados em Aprendizado de Maquina para estimagao de desvio para
o vermelho presumem a existéncia de um conjunto de dados de treinamento a ser
usado no ajuste dos parametros do modelo de aprendizado de maquina durante a fase
de aprendizado. No caso particular da estimagao de desvio para o vermelho, cada
entrada nesse conjunto de dados de treinamento corresponde a observagoes feitas para
uma galaxia, quasar ou estrela. Cada entrada é composta por valores de magnitude
observados para o objeto, além de respectivas estimativas de erro para cada magnitude.
As medidas de magnitude estao relacionadas com os erros de forma que quanto maior o
erro da leitura, menos confiavel é o valor de magnitude obtido. Isto se deve ao fato de
gue quanto mais estiver afastado o objeto, mais fraco sera o seu brilho. Em cada entrada,
também ha o valor relativo ao préprio redshift espectroscopico. Nesse contexto, o objetivo
de usar um algoritmo de aprendizado de maquina € produzir um modelo preditivo, que
possa ser usado para estimar o desvio de outros objetos astronémicos no mesmo sistema
fotométrico.

Nesta dissertacao, propomos um método baseado em Aprendizado de Maquina
para gerar modelos de estimacao de redshifts fotométricos. Esse método € proposto no
contexto de uma técnica particular de Aprendizagem de Maquina (AM), as redes neurais
artificiais.

A ideia basica do método proposto consiste em utilizar as medidas de erro relacio-

nados as magnitudes para calibrar a confianga do modelo na observagao de magnitude



16

correspondente. Intuitivamente, se uma medida de magnitude esta associada a uma
estimativa de erro grande, o modelo preditivo deveria dar menos importancia a esse valor

de magnitude durante a computagado da estimativa do desvio.

1.2- Justificativa

Modelos preditivos treinados a partir de um conjunto de dados com a finalidade
de determinar uma relacao funcional entre redshifts e cores sao aplicados as imagens
de galaxias de interesse para estimar seus valores correspondentes. Esses métodos
incluem ajustes polinomiais, vizinhos mais préximos, redes neurais, processos gaussianos,
etc [Sanchez et al., 2014; Bilicki et al., 2017; D’lsanto and Polsterer, 2017].

Uma caracteristica particular dos conjuntos de dados astronémicos relacionados
a desvios para o vermelho é que cada magnitude medida para um determinado objeto
(galaxia ou quasar) € acompanhada de seu erro correspondente, que por sua vez €
uma estimativa de quao confiavel é a medicao de magnitude. Duas abordagens simples
para ajustar os modelos de estimativa de redshift fotométrico sdo (1) desconsiderar a
existéncia das medidas de erro, e (2) tratar essas medidas como se estivessem no mesmo
espaco conceitual dos valores de magnitude. A primeira abordagem, embora de simples
implementagao, desconsidera informacao potencialmente relevante para o treinamento do
modelo de aprendizado de maquina. A segunda abordagem também é limitada na medida
em que considera medidas de magnitude e de erro como conceitualmente equivalentes e
nao relacionadas.

Este trabalho propée uma nova técnica de treinamento de redes neurais para
estimativa de redshift fotométrico, que é inspirada na técnica de regularizacao de modelos
de redes neurais artificiais denominada dropout [Srivastava et al., 2014]. Essa proposta
considera as medicdes de erro para orientar o processo de treinamento da rede neural
artificial de forma que um sinal de magnitude possa ser desativado em virtude de seu
erro associado. Quanto maior o erro, maior a probabilidade de um sinal de magnitude ser
desativado.

Vamos discutir essa técnica com mais detalhes nos Capitulos 4 e 5.
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1.3- Objetivos

O objetivo deste trabalho € propor uma técnica baseada em aprendizado de
maquina para estimar redshifts fotométricos. A pergunta de pesquisa que este trabalho
se propoe a investigar esta relacionada ao uso dos erros das magnitudes para guiar o
treinamento para medidas de redshifts fotométricos. Para cada leitura das magnitudes
nas bandas, ha um valor de erro associado relacionado com sua confiabilidade. Quanto
maior o valor do erro medido, menor € a confiabilidade do sinal magnitude em questao.
Nesse contexto, queremos avaliar se as informagdes sobre os erros das magnitudes
podem ser usadas para melhorar o desempenho preditivo de modelos de estimativa
de redshifts fotométricos. Nossa hipotese € que usar essas informacoes de erros para
guiar o processo de treinamento de um modelo de rede neural artificial pode resultar em
melhores modelos preditivos para o problema de estimacao de desvios. A intuicio que
investigamos aqui é que, quando uma observacao de magnitude apresenta uma medida
de erro correspondente muito distante do erro esperado para aquela magnitude, isso €
um indicio de que a confianga do modelo preditivo naquela observacao deveria diminuir.

Os objetivos especificos sdo descritos a seguir.

e O primeiro objetivo especifico é definir e validar uma técnica de treinamento de redes

neurais artificiais que utiliza de forma estratégica os erros associados a magnitudes.

e Posto que a técnica supracitada € uma fungao dos erros observado e esperado
para cada banda de magnitude, outro objetivo especifico é investigar técnicas de
aprendizado de maquina para ajustar uma curva que permita determinar o erro

esperado para um determinado valor de magnitude.

1.4- Metodologia

Para os experimentos, utilizamos os dados de leituras fotométricas publicamente
disponiveis pelo Programa Cosmostatistics Initiative (COIN) e pelo portal do SciServer.

No programa COIN os dados sao construidos a partir da amostra espectroscépica do
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telescopio Sloan Digital Sky Survey (SDSS)'. Os conjuntos de dados disponibilizados
possuem duas subamostras: (1) Happy, projetada para isolar o efeito de cobertura
espectroscopica limitada da amostra no espaco cor/magnitude; (2) Teddy, projetado para
reproduzir o efeito de distintas distribuicoes de erros fotométricos e sua convolugdo com
cobertura espacial cor/magnitude entre as amostras espectroscépicas e fotométricas. Em
todos os conjuntos de dados aqui apresentados (COIN/SDSS), cada objeto de exemplo
contém magnitudes nas cinco bandas (ugriz) e seus respectivos erros junto ao valor de
redshift espectroscopico correspondente. Os valores de redshift sao os valores alvo, e
0s demais sdo as dimensdes da solu¢cdo do modelo a ser treinado, totalizado em dez
dimensdes, no caso de magnitudes mais erros. Para a construcdo dos modelos, os dados
foram separados em conjunto de treinamento, validagao e teste. Em relacdo aos dados do
COIN, cada subamostra (Teddy e Happy) possuem cada uma quatro conjuntos de dados
denominados A, B, C e D fornecidos. O conjunto A tem por finalidade ser o conjunto de
treinamento, e os demais (B, C e D) serem os conjuntos de testes.

Para o desenvolvimento dos modelos de aprendizagem de maquina usamos o
Python como linguagem base. Usamos o Tensorflow e a biblioteca Scikit-Learn nesse
desenvolvimento.

Outro modelo que exploramos além das redes neurais artificiais, € o de regressao
gerado pelo algoritmo XGBoost [Chen and Guestrin, 2016], utilizado como base de
referéncia (baseline) para guiar os resultados. Para avaliar a efetividade na tarefa de
predicao de redshifts fotométricos, sao realizados experimentos computacionais compa-
rativos usando diferentes datasets e funcbes de custo.

Para a avaliagao dos modelos, utilizamos as métricas de erro médio quadrado
(MSE - mean squared error), raiz do erro médio quadrado (RMSE - root mean squared
error), erro meédio absoluto (MAE - mean absolute error), coeficiente de determinacao
(R2 - coefficient of determination), desvio absoluto mediano (MAD - median absolute

deviation) e residuos com a intencao de se comparar a eficiéncia entre os modelos.

Thttps://github.com/COINtoolbox/photoz_catalogues
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1.5- Organizacao dos Capitulos

O restante desta dissertagao esta organizado conforme descri¢cao a seguir. O
Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos
relacionados. O Capitulo 4 apresenta nossa proposta de regularizacao sensivel a er-
ros para predigao de redshifts fotométricos. O Capitulo 5 descreve os experimentos
computacionais realizados para validagdo da nossa proposta de predicdo. O Capitulo 6
expoe as conclusdes, com uma analise retrospectiva acerca dos resultados obtidos e das
contribui¢coes alcangadas, assim como apresenta descrigoes de possiveis continuagoes
da pesquisa. O Apéndice A e o Apéndice B apresentam resultados experimentais com-

plementares aos apresentados no Capitulo 5.
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2- Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para este trabalho.
A Secao 2.1 descreve os conceitos relevantes da Astronomia. A Segao 2.2 discorre
sobre os conceitos relacionados a métodos de regressdo em aprendizagem de maquina

considerados nesta dissertagao.

2.1- Conceitos Relevantes da Astronomia

Esta secao esta organizada da seguinte forma: a Secao 2.1.1 discorre sobre
as caracteristicas do tipo de objeto astron6mico de interesse para esta dissertacao, a
saber, galaxias. A Secao 2.1.2 descreve 0s conceitos de magnitude e de sistemas de
magnitudes. A Secao 2.1.4 refere-se ao efeito Doppler e sua relacdo com redshift e a
Secao 2.1.5 aborda os conceitos sobre o redshift fotométrico e sua importancia. Por fim, a
Secao 2.1.6 descreve os levantamentos fotométricos e sua importancia para a Astronomia

atual, com énfase no SDSS, do qual retiramos os dados utilizados nesta dissertacao.

2.1.1- Galaxias

Uma galaxia é um conjunto formado por sistemas estelares, poeira e gas (e
matéria escura) ligados gravitacionalmente. De acordo com o sistema de classificagao
de Hubble, ilustrado na Figura 1, ha basicamente 4 tipos de galaxias: espirais e espirais
barradas, lenticulares, elipticas e irregulares. As galaxias espirais sao caracterizadas por
possuirem um bojo e um disco (formado por seu momento angular inicial), com bracos
espirais com diferentes formatos e razao disco/bojo. Nas espirais barradas, o centro pode
apresentar uma barra, que ndao necessariamente € uma estrutura perene da galaxia. Os

bracos espirais sdo regides com concentracao de formacao estelar, por isso sdo mais
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brilhantes, pois estrelas jovens, brilhantes e quentes (azuis) se destacam.

I spirais normais

Sbh

I hipticas

A R

o
10 11 17 SOou rreculares

SBO

Galaxia
lenticular - .
.

N H

I spirais barradas

Figura 1 — Esquema de classificagao de galaxias elaborado por Hubble. Retirado de Co-
mins and Kaufmann 11l [2010].

A Via Lactea, por exemplo € uma galaxia do tipo espiral barrada. Outras galaxias
menores, conhecidas como galaxias satélite, como as Nuvens de Magalhaes, orbitam a
nossa galaxia.

As galaxias elipticas se caracterizam pela auséncia de gas e poeira, tem formato
triaxial, sendo suportadas por dispersao de velocidades (diferente do suporte rotacional
de espirais) e tendem a ter uma populacao estelar mais velha (vermelha) e se concentrar
em ambientes de alta densidade no universo, como aglomerados de galaxias.

As galaxias lenticulares contém grandes discos ausentes de bragos espirais, tor-
nando assim um tipo intermediario entre uma galaxia eliptica e uma galaxia espiral. Esse
tipo de galaxia possui poca formagao estelar por ja ter consumido ou perdido grande parte
do seu material interestelar. As galaxias lenticulares possuem propriedades similares das
galaxias elipticas, como estrelas envelhecidas presentes em sua composicao.

As galaxias irregulares recebem este nome por ndao se encaixarem em nenhum
dos formatos descritos acima, sao altamente distorcidas e completamente assimétricas
em formato; a pequena e a grande nuvem de Magalhaes sao exemplos de galaxias deste
tipo, e podem, inclusive, serem vistas a olho nu. Tipicamente sdo pequenas e ricas em

gas, e portanto apresentam regioes de formagao estelar recente.
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A Via Lactea faz parte do Grupo Local de galaxias, ao qual ainda também perten-
cem a galaxia de Andrdmeda e outras pequenas galaxias satélites. Andrémeda € a maior
representante em tamanho no Grupo Local e deve se fundir com a Via Lactea em alguns
milhdes de anos, apresentando um blueshift.

Ondas eletromagnéticas podem ser geradas pelos mais diversos processos fisicos
em diferentes frequéncias (ver legenda na Figura 2). Elétrons acelerados em nuvens de
gas quente emitem em radio. Do nicleo de estrelas, sao emitidos raios gama produzidos
por reagOes de fusdo nuclear. Esses raios gama sao espalhados na atmosfera estelar
por diferentes elementos quimicos, os quais suas diferentes transicbes fazem surgir
frequéncias presentes na faixa que vai, essencialmente, do infravermelho ao ultravioleta.
Isso € possivel por meio de linhas de absorgao associadas as diferentes transigoes
desses elementos quimicos. A frequéncia do pico da emissao depende da temperatura
das estrelas.

Como ja mencionamos, galaxias sao um conjunto de estrelas, e sua luz, ou sua
Distribuicao Espectral de Energia (SED, do inglés Spectral Energy Density) vai ser a
composicao dessas populacoes estelares, com uma galaxia sendo mais vermelha ou

mais azul dependendo se sua populagao é mais velha ou jovem, respectivamente.

1075 107* 1073 1072 10=' 10° 10' 102 10% 10* 10° 10 107 10% 10°

Comprimento de onda [um|

Raios ~
mm Raios X
mmm Raios ultravioleta
Ez3 Luz visivel
mmm Infravermelho
mm Micro-ondas
mmm Ondas de radio

Figura 2 — Espectro eletromagnético. Créditos da figura: Jimmy Westberg'.

Uma maneira de se explorar essa SED é medir um espectro da galaxia, mas
como discutiremos mais a frente, esse método € mais custoso do que simplesmente fazer
imagens do céu em varios filtros ou bandas, que sao basicamente "vidros coloridos’que
deixam passar a radiagao em certas faixas de comprimento de onda. O espectro da

galaxia se desloca ao longo desses filtros ao sofrer o redshift pela expansao do universo.
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Isso afeta a medida da SED, medida através da magnitude em algumas bandas, e nos da

uma indicagao, grosseira, do redshift da galaxia.

2.1.2- Sistemas de Magnitudes

Na Astronomia, desde a antiguidade, define-se o conceito de magnitude de um
objeto (e.g, estrela ou galaxia), que posteriormente vimos que é proporcional ao logaritmo
do fluxo daquele objeto.

Como o brilho (ou magnitude) aparente de um objeto pode variar com a distancia,
define-se a magnitude absoluta, que é a magnitude a uma distancia padrao de 10 parsecs
(1 parsec = 3,26 anos-luz). Nessa dissertacao, a menos que se faca mengao em contrario,
utilizamos o termo magnitude como sindnimo de magnitude aparente.

A escala de valores de magnitude é invertida, no sentido de que, quanto mais
brilhante um objeto, menor o seu valor de magnitude. Sendo assim, por exemplo, um
corpo celestial de magnitude aparente m = +1mag tem o brilho mais intenso do que
uma de magnitude aparente m = +2mag. O Sol ndo foi incluido nessa classificacao
preliminarmente criada na Grécia antiga. Mas com a evolugao da astronomia e redefinicao
de escalas? foram atribuidos valores negativos de magnitudes para objetos mais brilhantes.
O Sol por exemplo tem magnitude de m = —26, 7mag. Outro exemplo, Sirius, a estrela
mais brilhante do céu noturno, hoje tem uma medida de magnitude aparente de -1,44.3

Estrelas na Via Lactea com valores de magnitude até um valor proximo a 6 sao
visiveis a olho nu. Entretanto, telescopios permitem aos astronomos a observagao de
galaxias (e de outros corpos celestes) com magnitudes bem maiores (i.e., com brilhos
bem menores).

Existem varios sistemas de magnitude usados na Astronomia, com diferentes
conjuntos de bandas. O mais famoso por muito tempo foi o sistema Johson (UBRVI). Com
a relevancia do levantamento SDSS, o sistema ugriz passou a dominar, sendo usado por
varios outros levantamentos subsequentes como CFHTLS, DES, HSC, e LSST.

A Tabela 1 apresenta as diferentes bandas componentes do sistema ugriz junto

com os comprimentos de onda médios correspondentes a cada banda.

2com base no fluxo da estrela Vega
®Dados obtidos em https://earthsky.org.
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Banda A
u 365 nm
g 464 nm
r 658 nm
i 806 nm
z 900 nm

Tabela 1 — Sistema de magnitudes ugriz. Para cada letra, é apresentado o comprimento
de onda central, denotado por .

Além do ugriz ha outros sistemas fotométricos que sao geralmente caracterizados
de acordo com as larguras das bandas passantes. Para cada um dos diversos sistemas
fotométricos, um conjunto de objetos estelares padrao primarios sao fornecidos para a
calibracao fotométrica e para que sistemas possam ser comparados. Mais detalhes sobre
como sao calibrados os sistemas fotométricos e como realizar conversdes entre eles
podem ser encontrados na pagina do SDSS*.

Para ilustrar o calculo da magnitude em uma banda, a Figura 3 apresenta o
espectro de uma estrela quente (linha preta) na perspectiva do sistema de magnitudes
ugriz usado pelo Sloan Digital Sky Survey (SDSS). Para cada banda, é calculado o valor
do fluxo correspondente que passa naguela banda. O fluxo é definido como a quantidade
de luz que atinge a area de um detector por unidade de tempo em um telescoépio. Essa
luz, ao passar pelo filtro, é limitada apenas a regiao definida pela banda e integrada por
sua sensibilidade ao longo da frequéncia, que nao € constante, nem 100%.

Por meio do uso de um sistema de magnitudes especifico, astrbnomos podem
construir uma distribuicdo espectral de energia grosseira. Para fontes resolvidas e
extensas, como galaxias préximas, € possivel também que em cada banda a galaxia
tenha uma forma distinta, por conta de diferentes populagdes estelares. Também podemos
juntar as imagens em diferentes bandas, como no sistema RGB, para montar imagens
coloridas do céu. Como exemplo, considere a Figura 4, que apresenta parte da interface
grafica da ferramenta SkyServer disponibilizada no portal do SDSS®. Na parte superior
direita dessa figura podemos visualizar informagoes acerca do objetos astronémico
selecionado, tais como o tipo, localizagao no céu (ascensao reta e declinagao). Em
particular, podemos ler que o objeto selecionado no alto do campo (que € uma imagem

composta colorida) é uma galaxia (vermelha) com valores de magnitude u = 22,60, g

“http://classic.sdss.org/dr4/algorithms/jeg_photometric_eq.dr1.html#usno2SDSS
Shttp://cas.sdss.org
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Figura 3 — A curva em preto apresenta o espectro de uma estrela de referéncia. Sao
também apresentados os diferentes filtros do sistema ugriz. Imagem adaptada de Ivezi¢
et al. [2014].

= 21,80, r=20,16, i = 19,10 e z = 18,7, estando bem perto do limite de magnitudes do
SDSS. Essa interface também permite acessar outras propriedades, além do espectro, se
houver, do objeto.

Em ciéncia, uma medida sem seu respectivo erro, tem pouca utilidade. Outra
informacao disponivel para cada objeto contido no catalogo SDSS (embora nao seja
apresentada na Figura 4) é o erro associado a cada valor de magnitude medido. Como
exemplo, a Tabela 2 apresenta os valores de magnitude e de erros para o objeto de
identificador 587722981735792679. Como é de se esperar, quanto mais fraco o brilho do

objeto em uma banda, maior o seu respectivo erro.

Banda Magnitude + erro
Ultravioleta (u) 22,60 + 0,73
Verde (Q) 21,80 + 0,20
Vermelho (r) 20,16 = 0,05

Infravermelho - 7600 A (i) 19,10 £+ 0,04
Infravermelho - 9100 A (2) 18,77 = 0,08

Tabela 2 — Para cada objeto no catalogo SDSS, sdo armazenados os valores de magnitude
de acordo com o sistema ugriz, assim como os erros de medi¢do correspondentes.
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Figura 4 — Tela do SkyServer com informagdes correspondentes a galaxia cujo identifica-
dor € 587722981735792679.

2.1.3- Lei de Hubble

Agora vamos voltar um pouco no tempo. Hubble [1929] apresentou a evidéncia
observacional de que o universo esta em expansao. Em particular, Hubble mostrou que
um grupo de galaxias proximas a Terra estavam se afastando de n6s com uma velocidade
proporcional a sua distancia, de tal modo que galaxias mais distantes recuam mais rapido
do que galaxias proximas [Bahcall, 2015]. A Figura 5 apresenta o famoso Diagrama de
Hubble. Esse diagrama apresenta a velocidade observada (no eixo vertical) contra a
distancia (no eixo horizontal) para galaxias proximas usadas por Hubble em seu artigo
de 1929. Medir distancias é um problema complicado em astronomia, que nesse caso
foi resolvido por Henrietta Leavitt ao medir a relagao periodo-luminosidade para estrelas
variaveis Cefeidas [Leavitt, 1908], servindo como indicador de distancia dessas nebulosas

extragalacticas.
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Velocity-Distance Relation among Extra-Galactic Nebulae.
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Figura 5 — Diagrama de Hubble, apresentando dados relativos as 24 galaxias (pontos
em preto) usadas em sua publicacdo de 1929. Velocidades estdo em Km/s, e distancias
estdo em parsecs (1 parsec é igual a 3,26 anos-luz). Imagem retirada de Hubble [1929].

O Diagrama de Hubble revela uma relagao linear entre a velocidade de cada
galaxia (v) e sua distancia (d), conforme a Equacao 1, na qual H, € conhecido como a
constante de Hubble. Como efeito pratico dessa relagao, se considerarmos duas galaxias,
uma a distancia d e outra a distancia 2d da Terra, a segunda galaxia apresenta uma

velocidade de recessao duas vezes maior do que a primeira.

v=Hyxd (1)

Na verdade, ndo ha nada de especial em relagao ao sistema solar como ponto de
referéncia. De fato, a Lei de Hubble mostra que, em geral, as galaxias estao se afastando
umas das outras, culminando na conclusao de que o Universo todo esta em constante
expansao. Essa conclusao posteriormente levou a teoria do Big Bang, de acordo com a
qual o Universo comegou de um ponto inicial muito pequeno, quente e denso antes de
comecar a se expandir.

O Universo contém energia e massa desconhecidos que ainda ndo sao simples de
detectar por meios de equipamentos e sdo denominadas de matéria escura (Dark Matter),
que compode cerca de 25% da densidade do universo, e a energia escura (Dark Energy),

gue compoe cerca 70%. A energia escura € o nome dado a componente responsavel
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pela expansao acelerada do Universo [Bachega, 2014].

2.1.4- Efeito Doppler

Efeito Doppler é o fendmeno relacionado ao movimento de um objeto emissor de
ondas (luminosas ou sonoras) que se afasta ou se aproxima de um observador. Ao se
aproximar do observador, ha uma compressao da onda, diminuindo o comprimento de
onda (e consequente aumento da frequéncia) causando um blueshift. Quando o objeto se
afasta, o comprimento de onda se alonga, causando o redshift [Comins and Kaufmann I,
2010].

Um exemplo do efeito Doppler em acao corresponde a situacao em que um
caminhao de bombeiros esta se aproximando de um observador. As ondas sonoras
emitidas pela sirene localizada nesse caminhao sao percebidas pelo observador em um
tom mais agudo do que quando o veiculo esta em repouso. A medida que o caminhao
passa pelo observador e comega a se distanciar, 0 tom comeca a cair e vai ficando mais
grave, enquanto o caminhao recua [Gothard and Rosen, 2010].

O efeito Doppler se verifica mesmo em tipos de ondas que nao precisam de um
meio de propagacao, como a luz. Quando a fonte esta se afastando do observador,
a frequéncia observada € menor do que se a fonte estivesse parada. A diminuigao
da frequéncia (ou seja, 0 aumento o comprimento) da onda faz com que a luz pareca
deslocada para a parte vermelha no espectro eletromagnético (ver Figura 2). Uma luz
emitida que apresenta redshift, € ilustrada conforme na Figura 6. O fenémeno contrario
pode acontecer, i.e., quando um objeto esta se aproximando de um observador, a luz
emitida pelo objeto parece estar deslocada para a parte azul do espectro; nesse caso,

diz-se que a luz apresenta blueshift.
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Figura 6 — Se um objeto esta se afastando em relagao ao observador, 0 comprimento
de onda da luz por ele emitida tende a se alongar, o que a tornara mais avermelhada.
Este efeito no contexto da Astronomia é denominado redshift. Na figura, a radiacao
esta deslocada para o vermelho cerca de 16% do seu comprimento de onda de repouso.
Adaptado de Comins and Kaufmann Il [2010]

2.1.5- Redshift Fotométrico

Ocorre que 0 movimento de recessdo de um objeto relativamente a uma fonte nao
€ a Unica causa de desvios para o vermelho. A prépria expansao do Universo também
faz com que as ondas eletromagnéticas emitidas por objetos distantes (ex.: galaxias e
quasares) apresentem esse comportamento, conforme discutimos na préxima secao.

No caso de galaxias distantes, o fato de o Universo estar em expansao se torna
o fator preponderante no redshift apresentado por aquela galaxia na linha de visada.
Movimentos induzidos pela dinamica da gravidade na vizinhanga da galaxia, a chamada
velocidade peculiar, também pode contribuir para a velocidade radial medida.

O redshift € definido como uma estimativa da velocidade de recessao na direcao
radial de um objeto astronémico. Existem duas maneiras principais de se medir esse
redshift, através de espectroscopia e fotometria. Mais especificamente o redshift fo-
tométrico é a estimativa baseada no brilho do objeto visto por meio de varios filtros, cada
um dos quais detecta a intensidade da luz em uma determinada banda passante. Essa

estimativa é importante na Astronomia porque, pela lei de Hubble, € possivel determinar
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a distancia do objeto observado.

Na alternativa, através de espectroscopia, o desvio para o vermelho de uma
galaxia distante € medido comparando seu espectro com um espectro de referéncia
obtido em laboratorio ou de estrelas ou galaxias proximas com velocidade bem definida.
As linhas de emissao e de absorcado associadas a transicdes atdmicas ocorrem em
comprimentos de onda bem conhecidos. Essas linhas sdo caracteristicas de cada
elemento quimico. Quando as ondas eletromagnéticas provenientes de uma galaxia
distante alcangam um telescépio na Terra, as linhas vao estar deslocadas com relagao ao
comprimento de onda no repouso. Ao medir a localizacdo dessas linhas em espectros,
e a diferenga com o comprimento de onda (\) no repouso, 0 A\, 0s astronomos podem
determinar o desvio para o vermelho das fontes que se afastam, z = A\/), conforme a
Equacao 2.

_ Aobs — Arest @)

)\rest

2.1.6- Levantamentos Fotométricos

A maneira tipica de se explorar o universo é fazer levantamentos astronémicos do
maior volume (area e profundidade) possivel [Mickaelian, 2016]. Existe um compromisso
entre tamanho do telescépio, seu campo de visao - e a sensibilidade do detector - que vai
definir o nimero e o0 tempo de exposigcoes necessarias para se completar um levantamento.
Quanto maior o telescopio e seu campo de visao, mais rapidamente ele pode cobrir 0 céu,
pois precisa de menos apontamentos mais curtos.

O problema da fotometria, em particular feita em um filtro s6, é que a informagao
esta projetada em 2D no céu. Para solucionar esse problema e definir a distancia de
galaxias, por exemplo, podemos usar espectroscopia, ja que sabemos, via Lei de Hubble
(Secao 2.1.3), que o redshift de uma galaxia nos indica sua distancia.

Entretanto, surge outra questdo. Levantamentos espectroscopicos sao mais
custosos e demorados do que os fotométricos. Enquanto uma imagem feita de uma
exposicao de poucos minutos revela centenas de milhares de galaxias, uma exposigao

espectroscopica da ordem de horas vai observar cerca de milhares de espectros usando
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instrumentos multi-fibras (1.000 no BOSS do SDSS [Dawson et al., 2013], e 5.000 para o
recém langado DESI [DESI Collaboration et al., 2016]).

Dai surge a necessidade de se medir distancias de uma maneira efetiva usando
apenas fotometria. Com vérias bandas cobrindo uma ampla faixa do espectro, explorando
as cores das galaxias, € possivel ter uma medida nao tao precisa quanto a produzida por
espectroscopia, mas ainda assim muito Util para as diversas analises feitas por esse tipo
de levantamento.

Alguns dos problemas ao se obter estimativas precisas sobre os dados de foto-z
sao a falta de cobertura espectroscépica no espaco de cores e magnitudes, e a incom-
patibilidade nas distribuicoes de erro entre amostras espectroscépicas e fotométricas,
dificultando assim uma analise dos impactos durantes as estimativas finais dos valores
de foto-z [Beck et al., 2017a). Amostras de levantamentos tendem a apresentar viés para
fontes mais brilhantes, pois € dificil fazer observacdes espectroscopicas de objetos mais
fracos.

O SDSS (Sloan Digital Sky Survey)® é um levantamento astronémico que utiliza
um telescopio com espelho primario de 2,5 metros de didmetro acoplado a uma camera
CCD, e a um par de espectrografos. Tal dispositivo € capaz de criar mapas tridimensionais
muito detalhados do Universo, com imagens multibanda profundas de um tergo do céu
e no Data Release (DR) 167, para cerca de 200 milhdes de galaxias e espectros para
quase 3 milhdes de galaxias. Sua camera possui filtros centrados nos comprimentos de
onda 354, 476, 628, 769 e 925 nm, chamados respectivamente de u, g, r, i € z. Os dados
s&o liberados em lancamentos anuais (Data Releases) por meio do portal Sciserver®.

Nesse trabalho usamos essencialmente versoes dos dados do SDSS.

2.2- Métodos de Regressao

Um problema comum na ciéncia experimental diz respeito a como fazer um
conjunto de medigdes e extrair a melhor estimativa do fenédmeno subjacente. No Apren-

dizado de Maquina, existem diversos métodos cujo propdsito € encontrar um conjunto

®https://www.sdss.org/
"https://www.sdss.org/dr16/scope/
8https://www.sciserver.org
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de parametros que caracterizam um modelo que permita estimar alguma medida de
interesse. Em geral, esses métodos utilizam a abordagem dos minimos quadrados, uma
técnica de otimizacao que procura minimizar a soma dos quadrados dos residuos das
estimativas produzidas por um modelo. Estes métodos sdo componentes da tarefa de
regressdo em Aprendizado de Maquina. Os modelos resultantes da aplicacao desses
métodos sobre um conjunto de dados de treinamento sdo conhecidos como regressores.

Algoritmos de regressao sao componentes da familia de métodos de aprendizado
supervisionado, o que significa que esses algoritmos recebem como entrada um conjunto
de dados que contém exemplos de treinamento. Cada exemplo de treinamento é composto
por um conjunto de medi¢cdes acerca de um objeto, assim como pelo valor do denominado
atributo alvo. O objetivo na tarefa de regressao é produzir um modelo que possa predizer
o valor do atributo alvo sobre medicdes feitas para novos objetos.

O problema de predicao de redshift fotométrico pode ser abordado como uma
tarefa de regressao em Aprendizado de Maquina. Nessa dissertagao, consideramos que
cada exemplo de treinamento corresponde observagoes relativas a uma determinada
galaxia. As medigcdes acerca da galaxias sao valores de magnitude. O atributo alvo nesse
caso € o valor do redshift observado para a galaxia.

Esta seg¢ao apresenta os métodos de regressao usados nesta dissertagcao. A
Secdo 2.2.1 apresenta conceitos sobre as redes neurais artificiais. A Se¢ao 2.2.3 descreve
0 método que usamos como baseline em nossos experimentos, 0 XGBoost. A prépria
proposta de predi¢ao de redshift proposta nesta dissertagao (ver Capitulo 4) pode ser
parametrizada com algum algoritmo de regressdo. A Secdo 2.2.2 e a Secado 2.2.4
descrevem os métodos de regressao que usamos para parametrizar a técnica proposta, a

saber, algoritmo para indugao de arvores de decisao e regressao isotdnica.

2.2.1- Redes Neurais MLP

Uma rede neural artificial € um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza
unidades computacionais que atuam como um neurénio biolégico. Cada unidade compu-
tacional, também conhecida como neurénio artificial, estd conectada a outras unidades,

formando uma rede interconectada.
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A Figura 7 apresenta a representagao de um neur6nio artificial. Os n valores de
entrada para este neur6nio sao representados como x;. Para cada valor de entrada, o
neurdnio tem um peso associado w;, onde 1 < i < n. Outro parametro é o viés b. Dentro
do neurdnio, etapas de pré-ativacao e ativagao sao realizadas. Na pré-ativagao, o modelo
aplica uma transformacgao linear, que pode ser definida como uma soma ponderada
acrescida de um escalar, conhecido como o viés e denotado por b (Equagao 3). A seguir,
sua saida z é passada a fungdo de ativac@o (ou nao linearidade) g(-) (Equagao 4). A nao
linearidade permite ao modelo aproximar fungdées mais complexas, a fim de representar

melhor os dados de entrada [Stevens and Antiga, 2019].

Xn b

Figura 7 — Neurdnio recebe n entradas ;. Sao ilustrados os parametros ajustaveis (pesos
w; e viés b), a funcdo de ativacdo g(-). Como resultado de sua computagao, o neurénio
gera um valor g. Imagem retirada de Sautermeister [2016].

Um tipo particular de rede neural € conhecido como Multi Layer Perceptron (MLP).
Em uma rede MLP, neur6nios componentes estao organizados em camadas. Cada
unidade de uma camada esta conectada a todos os neurdnios da préxima camada.
Valores numéricos conhecidos como pesos estao associados a cada conexao entre dois
neurdnios. Esse pesos correspondem aos parametros a serem regulados durante o
aprendizado para melhorar o desempenho preditivo do modelo.

A Figura 8 apresenta um esquema de organizagao tipico de uma rede MLP. Em
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uma rede MLP, ha uma camada de entrada, zeros ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida. A camada de entrada representa os exemplos de treinamento. Cada
camada oculta € composta por um conjunto de neurdnios que processam os padroes
de entrada e produzem padrdes de saida. Estes ultimos sdo usados como padroes de
entrada para a proxima camada oculta, e assim por diante [Goodfellow et al., 2016]. Por
fim, na camada de saida, o resultado final da rede é computado. Cada conexao de um
neurdnio de uma camada com outro neurdnio da camada anterior esta associada a um
peso. Com uma configuragao de pesos apropriada, uma rede MLP com ao menos uma
camada oculta pode aproximar qualquer fungéo entre a entrada e a saida [Gardner and
Dorling, 1998; Hornik, 1991].

12 camada oculta L® camada oculta

entrada /\H

Figura 8 — Esquema de uma rede MLP com (L + 1) camadas. Ha n unidades na camada
de entrada e C unidades na camada de saida. A [-ésima camada oculta possui m®
unidades. Imagem retirada de [Bezerra, 2016].

Uma rede MLP gera um modelo preditivo a partir de um conjunto de dados de
treinamento. Esta técnica pode ser ajustada a diferentes problemas com a geragao de um
modelo na etapa de treinamento. Nessa etapa, o conjunto de dados de entrada é usado
para ajustar os pesos em cada conexao entre neurdnios. A diferenca entre a saida real e
a saida prevista para um determinado exemplo de treinamento € denominada erro. Esse
erro é utilizado para ajustar os pesos da rede.

A etapa de treinamento de uma rede MLP pode ser dividida em dois passos:
passo para frente (feedforward pass) e passo para tras (backforward pass). Durante o
passo para frente, 0 modelo é alimentado com os dados de entrada para gerar a previsao.
O resultado produzido pela rede e o resultado esperado sao usados para computar o
valor de chamada funcao de perda (/oss function). Essa fung¢do produz uma medida do

erro de predicao produzido pelo modelo. Esse erro € entao aplicado para otimizar os
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parametros (pesos) do modelo. A mudanca necessaria em cada peso da rede é calculada
por meio algoritmo de retropropagagao (backpropagation) no passo para tras [Stevens
and Antiga, 2019]. O processo de aprendizagem durante o treinamento € iterativo, no
qual cada iteracao € denominada época de treinamento. O objetivo desse processo €
aprimorar os parametros (i.e., pesos) do modelo a fim de minimizar o valor produzido
pela fungcédo de perda e consequentemente produzir um modelo que realize melhores
previsoes.

A Figura 9 apresenta um exemplo de aplicagao de um regressor treinado por rede
neural artificial MLP. Esse regressor foi treinado usando 2 camadas ocultas, 26 unidades

na primeira camada, 5 unidades na segunda e 200 épocas como hiperparametros.

Regressao por Redes Neurais artificiais
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Figura 9 — Exemplo do ajuste de curva do regressor. A linha esverdeada representa o
valor alvo, e a linha azul representa o que o modelo aprendeu ou produziu.

2.2.2- Arvores de Decisido

Sao modelos preditivos de aprendizagem de maquina do tipo supervisionado
treinados por meio de algoritmos de arvores. Uma arvore é uma estrutura inspirada em
fluxograma onde cada noé representa um teste de resultado verdadeiro ou falso para um

valor, cada ramo representa o resultado desse teste, e cada folha representa um valor ou
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rétulo de classe. Os possiveis caminhos que levam da raiz a ultima folha representam
regras de regressao ou classificagao que um tomador de decisao usara para identificar a
estratégia que mais provavelmente alcangara seu objetivo [Rokach and Maimon, 2015].

Os modelos de arvores de decisdao sao um dos mais rapidos ao se identificar o
valor de maior relevancia, bem como a relacao entre dois ou mais desses valores. Uma
arvore de decisao pode ajudar os usuarios a criarem novas variaveis, bem como novos
recursos para obter mais forca na predicao do valor de destino. Tais modelos também
podem ser usados na fase de exploragao de dados. Por exemplo, digamos que o usuario
esteja trabalhando em um projeto em que os dados estao disponiveis na forma de varias
variaveis. Aqui, a modelo ira predizer a variavel mais significativa com facilidade [Sullivan,
2017].

As arvores de decisao usadas em uma tarefa de regressao usam uma métrica
de impureza adequada para variaveis continuas em vez de indice de Gini e ganho de
informagao. Além disso, o valor predito por um n6 folha € a média dos valores alvo para
os exemplos dentro dessa folha. Uma métrica possivel é o erro quadratico médio (MSE).
Em particular, para quantificar o nivel de impureza I(¢) em um né ¢ da arvore de decisao
gue esta sendo construida, podemos aplicar a expressao denotada na Equacao 5. D;
€ o subconjunto de treinamento no né t. m; é o tamanho de D; (ou seja, 0 nimero de
exemplos de treinamento no né t). (¥ é o valor verdadeiro da caracteristica alvo para o i
-ésimo exemplo de treinamento em D;. 7, € a média dos valores previstos para exemplos

em D,.

1 . ()
Yt = e Z Y

€Dy
Na Figura 10 temos um exemplo com dois regressores treinados usando diferentes

profundidades.
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Regressdo por Arvores de Deciséo
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Figura 10 — Exemplo do ajuste de curva de dois regressores por meio de arvores de
decisdo com profundidades diferentes.

2.2.3- Algoritmo XGBoost

Em aprendizado de maquina, comités sdo abordagens para combinar varias
técnicas de aprendizado supervisionado para construir um Unico modelo preditivo. Co-
mités sao aplicaveis as tarefas de classificagado e de regressao. Durante o treinamento de
um comité, o objetivo € construir uma colecao de preditores que, juntos, produzem uma
predicdo melhor do que cada um separadamente.

O XGBoost [Chen and Guestrin, 2016] € um algoritmo usado para criar modelos
de comité, formados normalmente por arvores de decisao (ver Segao 2.2.2). O XGBoost
€ usado para resolver problemas de regressao e de classificagcao de forma escalonavel e
flexivel, usando técnicas computacionais de paralelismo, padrées de acesso ao cache,
compressao e fragmentagao de dados para melhorar o tempo de treinamento sem com-
prometer a acuracia, mesmo para problemas que envolvem muitos dados, contendo por
exemplo até bilhdes de exemplos [Chen and Guestrin, 2016]. Este sistema € amplamente
usado em competicdes, como por exemplo as que o Kaggle® promove, e como baseline
para medir a eficiéncia preditiva de modelos de aprendizagem de maquina.

Em um modelo de comité tipico produzido pelo XGBoost, cada componente &

®https://www.kaggle.com/
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uma arvore de decisdo.'® O XGBoost define uma fungéo objetivo a ser otimizada durante
o aprendizado, por meio do método de otimizagcao Newton-Raphson, que é similar ao
método Gradient Descent. Suponha que f; (1 <t < T) representa uma das T arvores
componentes de um modelo comité produzido pelo XGBoost. Cada arvore é um elemento
do conjunto F, 0 espago de arvores compativeis com o conjunto de treinamento utilizado,
f+ € F. O valor previsto produzido pelo comité de arvores para o exemplo de treinamento

+( & dado pela Equacao 6.

T
g0 = Z fr(zD) (6)
k=1

Ajustar todas as arvores do comité de uma Unica vez € intratavel computacional-
mente. Por conta disso, 0 XGBoost usa um procedimento de otimiza¢do aditivo, no qual

ocorre a otimizagao de uma arvore por vez.

g’ =0
i) = A@E) =5 + A
i = 1@ + p@0) =3 + p?) (7)

t
37 = fe@®) = g2, + fua®)
k=1
Durante o aprendizado, 0 XGBoost procura minimizar uma fungao objetivo. E
possivel provar ([Chen and Guestrin, 2016]) que a fungao objetivo a ser otimizada para

selecionar a t-ésima arvore é a apresentada na Equacgao 8.

m

obj, = Yl fule®) + ghsf2 )] + Q) ®)

=1
Na expressao acima, m € a quantidade de exemplos no conjunto de treinamento. A
expressao (f;) € um termo de regularizagao para incentivar o processo de otimizagao a
evitar a produgao de modelos que se ajustam demasiadamente aos dados de treinamento.
As fungdes g; € h; sdo as derivadas parciais de primeira e de segunda ordem da fungao [

com relagao a yl@l

1A descricdo do funcionamento do XGBoost fornecido aqui é baseada em https: //xgboost . readthedocs.
io/en/latest/tutorials/model.html.


https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html
https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html
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e (9)

Na Figura 11 apresentamos um exemplo de dois regressores treinados usando
o algoritmo XGBoost. Um dos hiperparametros do algoritmo XGBoost é a profundi-
dade maxima das arvores que sao induzidas durante o treinamento. A figura apresenta

resultados para profundidades 2 e 5.

Regressao por XGBoost
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Figura 11 — Exemplo do ajuste para dois regressores XGBoost com profundidades
diferentes. Os regressores sdo representados pelas linhas.

2.2.4- Regressao Isoténica

A regressao isotdnica, também conhecida como regressao monotonica, € a técnica
de ajuste linear para uma sequéncia de observacdes de carater ascendente para que
a curva do modelo passe o mais proximo possivel das observacdes [Barlow, 1972]. A
Figura 12 demonstra um exemplo de uma curva ajustada usando um regressor isoténico
aplicado a um conjunto de dados ficticio gerado por uma fung¢éo senoidal.

A Figura 13 demonstra outro exemplo de curva ajustada por um regressor isotonico.
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Regressao Isotonica
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Figura 12 — Exemplo do ajuste de curva por um regressor isotonico. A linha representa
a curva ajustada e os pontos sdo objetos da amostra. Como o conjunto de treinamento
apresenta uma tendéncia nao monoténica, o ajuste produzido nao é ideal.

O conjunto de dados também ficticio gerado por uma fungao de grau 3.

Na Equacao 10 esta formalizado o regressor isotonico que envolve encontrar um
ajuste de minimos quadrados ponderados x para um vetor a, com vetor de pesos w sujeito
a um conjunto de restrigdes nao contraditérias do tipo z; < z;. E é o conjunto de pares

(1,7) para cada restricéo z; < z;.

n
minZwi(:zi —a;)* sujeito a z; < 2;¥(i,j) € E (10)
i=1
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Regressao Isotdnica
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Figura 13 — Exemplo do ajuste de curva por um regressor isoténico. A linha repre-
senta a curva ajustada pelo regressor e os pontos sdo objetos da amostra. Como esta
amostragem possui um carater ascendente, o ajuste esta ideal.
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3- Trabalhos Relacionados

Para elencar os trabalhos apresentados neste capitulo, usamos a revisao sis-
tematica da literatura como metodologia. Como estratégia de busca utilizamos a fer-
ramenta Google Scholar' para os seguintes termos principalmente: redshift, galaxies,
machine learning, photometric. Fizemos uso da técnica tradicional de snowballing para
alcancar certos trabalhos também. Procuramos incluir os trabalhos mais recentes que
obtiveram maiores citacoes com a finalidade de manter a qualidade das literaturas se-
lecionadas. A maioria dos trabalhos utiliza apenas magnitudes ou respectivas cores no
treinamento.

D’Abrusco et al. [2007] usa modelos de redes neurais artificiais para predizer
foto-z com base nos dados de galaxias provenientes do SDSS-DR4 e SDSS-DR5. O
sistema ugriz foi explorado durante os treinamentos dos modelos como caracteristicas de
entrada, porém os erros nao foram utilizados.

Sanchez et al. [2014] demonstram que para se calcular os desvios foto-z, as redes
neurais artificiais e florestas aleatérias produziram o melhor desempenho nos testes, mas
em nenhum dos modelos treinados se utilizou das informagdes dos erros, apenas as
informacdes sobre magnitudes e cores. Os dados utilizados sdo provenientes da amostra
de Verificagao Cientifica do DES (Dark Energy Survey) de 2012-2013.

Hoyle [2016] usa modelos baseados de arvores de decisao (AdaBoost) e redes
neurais profundas para predizer foto-z com base nos dados de galaxias provenientes do
SDSS-DR10. Para os experimentos foram utilizados os valores das magnitudes e das
cores, excluindo assim todos dados sobre os erros.

Um método genérico usando redes neurais profundas foi demonstrado em D’lsanto
and Polsterer [2017], que permite resolver qualquer tipo de problema de regressao
probabilistica com base em dados de imagem, como estimar a taxa de formagao de
estrelas em galaxias. O método proposto é capaz de prever funcoes de densidade
de probabilidade para redshift independentemente do tipo de fonte, sendo galaxias,
estrelas ou quasares com desempenho preditivo melhor do que os métodos de referéncia

apresentados. Os modelos foram treinados usando os dados de magnitudes e cores

'https://scholar.google.com.br
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presentes nos catalogos de quasares e galaxias.

Beck et al. [2017b] usa diversos modelos de aprendizagem de maquina para
predizer os foto-z. Para tal € usado duas amostragens provenientes do Sloan Digital Sky
Survey (Data Release 12) (SDSS-DR12) para aferir os impactos de diferentes vieses nas
predicoes, explorando variagoes espectroscopicas e fotométricas para disparidades em
espaco-cor € diferencas nas distribuicdes dos erros. Nenhum dos modelos treinados se
utilizou das informacdes dos erros, apenas as informagdes sobre magnitudes e cores.

D’lsanto et al. [2018] propde um método de selecao de caracteristicas para
avaliar e caracterizar recursos de melhor desempenho para problemas de regressao e
classificagao. Nesse trabalho sao criadas sinteticamente 4520 caracteristicas por meio
da combinacao de magnitudes, erros, raios e elipticidades de quasares, retirados dos
catalogos SDSS-DR7 e SDSS-DR9, com o objetivo de melhorar o poder preditivo dos
modelos de aprendizagem de maquina (Regressao e Classificacao). Os erros sdo usados
como entrada para o treinamento dos modelos.

De Wei and Yang [2019] constréi diferentes modelos preditivos como o regressor
XGBoost e redes neurais artificiais para estimar os foto-z’s. Os dados utilizados sao
provenientes do SDSS-DR12 e do catdlogo Galaxy Zoo 2. Todas as variagoes dos
modelos treinados usaram como entrada alternando-se as informagdes de magnitudes,
cores e caracteristicas construidas a partir destas. O modelo mais complexo possui 14
caracteristicas como entrada, mas nenhuma delas envolve as informagdes sobre os erros.

Syarifudin et al. [2019] usa a técnica de aprendizagem de maquina para construir
modelos preditivos de foto-z baseado no catalogo do SDSS-DR10. Parte dos modelos
treinados usaram metade dos dados do catalogo, e outra parte usaram de forma total com
o intuito de avaliar a precisao dos modelos, usando diferentes quantidades de galaxias.
Usaram como entrada algumas caracteristicas das magnitudes para treinar os modelos,
mas as informagoes de erros ndao foram consideradas.

Neste trabalho usamos técnicas de aprendizagem de maquina para construir
modelos preditivos de foto-z baseado nos catalogos do SDSS-DR12 e SDSS-DR16.
Usamos 0s erros ndo apenas como caracteristicas, como usados em D’lsanto et al.
[2018], mas também como uma abordagem estratégica na etapa de regularizacao para
os modelos de redes neurais.

A Tabela 3 resume as caracteristicas de cada trabalho pelas funcionalidades

apresentadas, como o sistema de magnitude, o uso das informagdes de erros, faixas de
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redshift usados e o tipo de objetos presentes nos catalogos.

A Tabela 4 resume os métodos de aprendizagem de maquina qualificando os
algoritmos empregados em cada trabalho. Ao analisar as tabelas podemos conferir que o
uso de redes neurais e florestas aleatérias sao bastantes populares, e por tanto bastante
explorados nos estudos da Astronomia. Em contra partida o uso das informagdes dos

erros durante a execugao dos experimentos ndo sao considerados frequentemente.



Sistema de Faixa de Tipo de
Autor Erros

Magnitude Redshift Objetos
D’Abrusco et al. [2007] ugriz N.A. 0—05 Galaxias
Sanchez et al. [2014] ugrizY+cores N.A. 0—1.4 Galaxias
Hoyle [2016] griz+cores N.A. 0—1.0 Galaxias
D’lsanto and Polsterer [2017] ugriz+cores N.A. 0— 1.0 Galaxias/Quasares
Beck et al. [2017Db] ugriz+cores N.A. 0—1.0 Galaxias

ugriz+errors+
D’lsanto et al. [2018] Feature 0—6.0 Quasares
radii+ellipticities?

De Wei and Yang [2019] ugriz+cores' N.A. 0—0.8 Galaxias
Syarifudin et al. [2019] gri N.A. 0—1.0 Galaxias
Este Trabalho ugriz Feature+3 0—1.0 Galaxias

Tabela 3 — Sistema de magnitude demostra as bandas ou filtros usados como entrada para os algoritmos. A coluna dos erros demostra como
eles foram utilizados nos algoritmos. Os erros marcados como N.A. (ndo aplicado) foram desconsiderados. Os erros marcados como Feature
significa que foram usados como entradas no conjunto de treinamento. Faixa de redshift indica os intervalos do desvio explorado em cada
trabalho. A coluna tipo de objetos indica sua natureza, podendo variar entre galaxias e/ou quasares.

TAlém do sistema de magnitude ugriz+cores, foram sintetizadas mais por meio destas, chegando até a 14 caracteristicas para um determinado conjunto de treinamento.
2Além de ugriz+errors+radii+ellipticities, foram sintetizadas mais por meio desta, chegando até a 4.520 caracteristicas para um determinado conjunto de treinamento.
3Além de usarmos os erros como caracteristicas (Feature), também usamos de forma estratégica na regularizacéo, durante o treinamento das redes neurais.

1174



Florestas Métodos Redes

Autor AdaB' XGB? KNN3
Aleatorias Lineares Neurais
D’Abrusco et al. [2007] X X X X X v’
Sanchez et al. [2014] X X X v’ X v’
Hoyle [2016] v’ X X X X v’
D’lsanto and Polsterer [2017] X X X v’ X v’
Beck et al. [2017Db] X X X v’ v’ v’
D’lsanto et al. [2018] X X v’ v’ X X
De Wei and Yang [2019] X v’ X v’ v’ v’
Syarifudin et al. [2019] X X X X X v’
Este Trabalho X v’ X X v’ v’

Tabela 4 — Trabalhos relacionados por métodos. Cada coluna representa o0 método de aprendizagem de maquina explorado em cada trabalho.

"AdaBoost.
2XGBoost.
3K Vizinhos mais proximos.

oY
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4- Técnica de Predicao de Redshift Fotométrico

Neste capitulo, descrevemos nossa técnica para treinar modelos de redes neurais
para predicao de redshift. Comegamos por apresentar a notagao e simbolos necessarios
(Secao 4.1). Em seguida, apresentamos a motivacao para a técnica aqui proposta
(Secao 4.2). Seguimos entao para descrever nossa técnica inspirada em Dropout para al-
terar os exemplos de treinamento com base nos erros de medigao disponiveis (Se¢ao 4.4).
Em seguida, apresentamos um exemplo numérico de aplicagdo da técnica proposta
(Secéao 4.5). Este capitulo termina com uma discussao acerca do conteludo apresentado
(Secao 4.3).

4.1- Notacao

Consideramos a disponibilidade de um conjunto de dados para treinamento D =
{(x®, 20}, 1 < i < |D| de medidas observadas para |D| objetos astrondmicos. Cada
objeto é observado por meio de b bandas diferentes.

Cada exemplo de treinamento x(Y € D sdo pares ordenados cujas componentes
seguem o formato esquematizado na Equagao 11. Nessa equacao, m§i) € R denota o
valor da magnitude observado na j-ésima banda para o i-€simo objeto, e €§i) e Réoseu

erro correspondente.

x® = [ m®, e 0] (11)

Adicionalmente, para cada exemplo em D, z(?) € Rt & o valor de redshift medido
para o i-ésimo objeto. Usamos m; e ¢; (1 < j < b) para denotar colunas particulares em D.
Repare que x(*) pode ser visto como a concatenagao de dois outros vetores, um de valores
de magnitude e outro com valores de error. Usamos m(*) e (V) (1 < i < |D|) para denotar
os vetores de magnitudes e de erros para o i-€simo objeto, respectivamente. Em geral,

representamos vetores por letras em negrito. Finalmente quando nao houver necessidade
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de fazer mencao especifica a alguma banda ou algum objeto em D, usamos as notagdes

m € e para denotar valores quaisquer de magnitude e de erro, respectivamente.

4.2- Motivacao

Considerando um conjunto de dados de treinamento D com estrutura conforme
descrito acima, existem duas abordagens simples para treinar um modelo de rede neural
gue produza estimativas para redshifts fotométricos. Essas alternativas sao descritas a

sequir.

1. Usar apenas os valores de magnitudes mgl),mg), .. ,ml(f) para treinar o modelo
de estimativa, e, portanto, descartar todas as informacgdes relacionadas aos erros

observados. Desta forma, a camada de entrada da rede neural seria definida com b

unidades.
2. Considerar os valores de magnitude mgl), mg’), . ,ml(f) € 0S erros correspondentes
gg”,eg”, e ,sl(f). Nesse caso, a camada de entrada da rede neural seria definida

com 2 x b unidades.

A desvantagem da primeira abordagem descrita acima € que os erros observados
podem transmitir informagdes Uteis para orientar o processo de treinamento. Portanto,
nao considera-los durante o treinamento pode resultar em modelos aquém do esperado
em termos de qualidade preditiva.

Quanto a segunda abordagem, embora ela considere os erros observados como
recursos adicionais para treinar o modelo, o processo de treinamento nao € desenhado
de forma a explorar explicitamente a relacao entre cada valor de magnitude e seu corres-
pondente erro observado. Conforme descrito na Secao 1.3, a hipotese de pesquisa desta
dissertagao € que os erros associados a valores de magnitudes podem ser usados de

forma estratégica durante o treinamento dos modelos de predicao.
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4.3- Discussao

A abordagem apresentada neste capitulo € inspirada na técnica de regularizagao
denominada Dropout [Srivastava et al., 2014]. Essa técnica é frequentemente usada no
treinamento de redes neurais artificiais para evitar o sobreajuste (overfitting).

A técnica de Dropout apresentada em Srivastava et al. [2014] propde alterar
aleatoriamente a arquitetura da rede neural, para minimizar os riscos de que os valores
de pesos aprendidos sejam altamente customizados para os dados de treinamento
subjacentes e, portanto, ndo possam ser bem generalizados para dados de teste. Em
esséncia, o Dropout simula a combinacao de multiplos modelos sem criar varias redes.
Desde sua publicacdo, essa técnica € amplamente usada durante o treinamento de redes

neurais. A Figura 14 ilustra a aplicagao dessa técnica sobre unidades de uma rede MLP.

(a) Standard Neural Network (b) Network after Dropout

Figura 14 — Visao geral do Dropout. Esquerda: rede neural MLP classica. Direita: durante
o treinamento, para cada exemplo de treinamento apresentado a rede, a técnica de
Dropout seleciona algumas unidades para desligar, no sentido de que essas unidades ndo
participam da computacao do resultado gerado pela rede. Imagem retirada de Srivastava
et al. [2014].

A técnica de Dropout € normalmente aplicada a uma ou mais camadas ocultas
durante o treinamento de uma rede neural. Entretanto, o préprio artigo original descreve a
possibilidade de aplicar a técnica aos exemplos de treinamento apresentados na camada
de entrada da rede, conforme fazemos na técnica proposta neste capitulo.

Durante o treinamento, quando uma camada €& configurada com a técnica de
Dropout, o efeito € que cada neurdnio dessa camada é mantido apenas com alguma

probabilidade p (que é um hiperparametro da técnica). Com probabilidade 1 — p, a saida
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desse neurdnio € definida como zero. Mais especificamente, para uma camada com
n neurdnios, uma mascara de n bits (valores 0 ou 1) é criada. A a probabilidade de
uma entrada nessa mascara ser igual a 1 € p. Em seguida, essa mascara € aplicada ao
neurdnios da camada, de forma similar ao que propomos por meio da Equacao 15.

Nossa abordagem para alteragao dos valores de magnitude de um exemplo de
treinamento é inspirada no Dropout. Entretanto, nossa abordagem se afasta do Dropout
classico no sentido de que nao usamos um valor de probabilidade fixo para construir
uma mascara de bits para descartar unidades de uma determinada camada. Em vez
disso, aplicamos uma mascara de alteracao aos padrdes de entrada (i.e., aos exemplos
de treinamento). Em particular, calculamos a probabilidade de descartar o j-ésimo
componente do i-ésimo padrao de entrada a ser apresentado ao processo de treinamento
em funcdo de ag.i) e hj(m).

Outro aspecto relevante € que o procedimento de ajuste de curva para induzir
as funcdes h;(-) € um problema de regressdo univariada, em que as amostras para as
variaveis independente e dependente sao retiradas das colunas m; e ¢;, respectivamente.
Em principio, qualquer algoritmo de regressao pode ser usado para produzir o ajuste da

curva para ¢(+, -). Definimos esse algoritmo como um hiperparametro de nossa técnica.

4.4- Alteracao de exemplos com base nos erros

Tomando as limitagdes descritas acima como motivacao, agora descrevemos
nossa abordagem para treinar uma rede neural para predigao de redshift. De forma
semelhante a primeira abordagem acima, consideramos apenas as magnitudes m; como
caracteristicas (features) para treinar uma rede neural. No entanto, usamos 0s erros
associados ¢; para decidir quais bandas de magnitude considerar em um determinado
exemplo de treinamento.

Dado um valor de magnitude m para uma determinada banda, vamos definir o
conceito de erro esperado para m. Para auxiliar a descrigao desse conceito, considere
o grafico de dispersao apresentado na Figura 15. Cada ponto nesse grafico representa
um par (m, e) de magnitude e seu erro correspondente em uma determinada banda de

medigdo. Valores de magnitude sao representados no eixo horizontal, enquanto valores
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de erro sao representados no eixo vertical. Note que ha uma tendéncia de aumento do
erro de medigao, conforme os valores de magnitude aumentam. Estes dados representam

exemplos tipicos da relagao entre magnitudes e erros.

25

20 1

15 1

05 A

00

Figura 15 — Os pontos no grafico correspondem a valores de magnitude (eixo horizontal)
e seus respectivos erros (eixo vertical) para uma banda j. Esses pontos vém da projecao
de D considerando as colunas m; e ¢;.

Agora considere a Figura 16, a qual apresenta uma curva ajustada aos pontos
apresentados por meio da utilizacao de algum método de regressao. Vamos denotar a
funcdo dessa curva por h;(-). Definimos como erro esperado para o valor de magnitude
m como o valor do erro previsto por h;(-) para o valor m. Usamos o subscrito j para
representar o fato de que h; esté associada a coluna m;.

O calculo da probabilidade de Dropout para a j-ésima banda depende do valor
hj(m), o erro esperado para a magnitude m da banda j. Usamos um procedimento
empirico para obter h;(m). Em particular, h;(m) é o resultado do ajuste de uma curva ao
conjunto de dados bidimensional resultante de uma proje¢do de D nas colunas m; e ¢;.
Uma vez que esta curva esteja ajustada, ela pode ser usada para calcular o erro esperado,
dada a magnitude de uma banda. A Figura 17 reapresenta o grafico de dispersao exibido
na Figura16, dessa vez exibindo segmentos de reta verticais conectando a curva ajustada
a cada ponto. O comprimento de cada um desses segmentos corresponde ao valor
absoluto do numerador na Equacao 12.

A intuigdo que exploramos em nossa abordagem é que, para um determinado
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Figura 16 — Curva ajustada aos pontos pontos de magnitude e erro (em verde) corres-
ponde a fungdo h;(-). Para uma dada magnitude m, h;(m) corresponde ao erro previsto
(ou seja, esperado) para m.

valor de magnitude m, conforme o erro correspondente ¢ desvia de h;(m), a confianga
no valor m como um preditor do redshift deve diminuir. Também consideramos essa
intuicao no sentido inverso: se a distancia entre o erro esperado e o erro medido diminui,
a confianga no valor de m como preditor aumenta.

Queremos criar uma expressao para calcular p;;, a probabilidade de descartar
mgz) 0 j-ésimo componente do i-€simo exemplo de treinamento. Como uma etapa

intermediaria, vamos definir d;; como na Equagéo 12.

(
Gy =2 —J (12)

Denominamos de desvio o valor §;;. Podemos interpretar §;; como a diferenga
normalizada entre o erro real medido para o objeto o, € seu erro previsto (esperado)
correspondente na j-ésima banda. Além disso, o valor ¢;; esté relacionado a p;;, pois
quanto maior o valor para J;;, maior devera ser a probabilidade do desligamento da
banda j para o;. Para computar p;; a partir de ¢;;, usamos a fungdo softmax, conforme a

Equacao 13.
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Figura 17 — Cada fungéo h;(-), 1 < j < b calcula o erro esperado para um determinado
valor de magnitude m medido na j-ésima banda. Neste grafico, os segmentos de reta
verticais ligam os pontos de coordenadas (m, h;(m)) e (m,e).

Agora descrevemos como produzir m = [my,me,...,17y|, & Versao mascarada
de um exemplo de treinamento m = [my,ma, ..., m;] associado a um vetor de erro
€ = [e1,€9,...,¢cp]. Paraisso, suponha que r;; ~ Bernoulli(p;;) indica um valor amostrado

de uma distribui¢cao Bernoulli com parametro p;;. Sendo assim, r;; € {0, 1}. Para calcular

mg’) 1 < j < b, usamos a Equaco 14.

Se considerarmos que as mascaras computadas para m(? estdo organizadas em
um vetor denotado por r(?, entdo podemos reescrever o processo de alteragao aplicado

a m( conforme a Equacédo 15. Nessa Equacéo, ® denota o produto de Hadamard'.

m® =m® @ @ (15)

'0 produto de Hadamard é uma operagéo binaria que toma dois vetores de mesmas dimensdes como
operandos e produz outro vetor de mesma dimensao dos operandos, onde cada elemento 7 é o produto dos
elementos ¢ dos dois vetores originais. Essa operagao € também definida para matrizes em geral.
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4.5- Exemplo numérico

Para esclarecer os passos da proposta apresentada neste capitulo, fornecemos
nesta secao um exemplo numérico de sua aplicacao. A Figura 18 apresenta uma visao
geral desse exemplo para o calculo da mascara de dropout (Secao 4.4) e como ela é
aplicada aos exemplos de entrada, seguindo um fluxo ordenado de transformagoes. Nessa
figura, os circulos numerados identificam a sequéncia de passos para transformacao de
um exemplo de treinamento em particular.

O passo 1 corresponde a aplicar as fungoes h;, 1 < j < b aos respectivos valores
de magnitude para gerar os erros esperados. O passo 2 corresponde a aplicagao da
Equagao 12, originando o vetor de desvios §(V). Para este passo 2, ocorre previamente
o0 ajuste das funcdes h;. No passo 3 é aplicada a Equacédo 13 para originar o vetor
de probabilidades p¥). Os valores de probabilidade p;; sdo organizados no vetor p.
Durante o passo 4, as componentes do vetor aleatério de mascaras r(?) sdo produzidas
por meio de amostragem: r;; ~ Bernoulli(p;;). No passo 5, o vetor de saida m() é
computado aplicando o vetor de méascaras r? ao vetor m(®, conforme a Equacéo 14.

Este vetor corresponde ao exemplo a ser usado durante a fase de treinamento do modelo.
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Figura 18 — O passo 1 computa os erros esperados para cada valor de magnitude. O passo
2 aplica a Equagéo 12 para produzir o vetor de desvios 6(?). O vetor de probabilidades
p(» é computado no passo 3 por meio da Equagao 13. No passo 4, o vetor aleatdrio de
mascaras (r(?)) é computado. O passo 5 computa o vetor m() aplicando () ao vetor de
magnitudes original, o que resulta no exemplo alterado a ser usado no treinamento.
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5- Experimentos

Neste capitulo, descrevemos a construcao e execucao dos experimentos realiza-
dos durante este trabalho. Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Sec¢ao 5.1,
apresentamos a configuracao de hardware e software utilizados nos experimentos. Na
Secao 5.2, detalhamos os conjuntos de dados utilizados, e apresentamos razdes para
as escolhas dos mesmos. Na Secao 5.3, apresentamos informagdes resultantes da
analise exploratéria e pré-processamento desses conjuntos de dados. Na Secao 5.4,
descrevemos as métricas usadas para as avaliagées de qualidade dos modelos preditivos
produzidos. Na Secao 5.5, apresentamos o processo de construgdo dos modelos e
sua utilizagao na tarefa de prever redshifts fotométricos. Na Sec¢ao 5.6, apresentamos
e analisamos os resultados obtidos com os métodos tradicionais (baselines) e com a

abordagem que propomos neste trabalho.

5.1- Configuracao de hardware e software

Python € uma das linguagens predominantes na comunidade cientifica, e na
Astronomia nao é uma excecao. O Python é uma linguagem multiplataforma gratuita de
alto nivel, versatil e facil de programar. Combina programacao tradicional, reducao de
dados e ferramentas de analise de forma amplamente documentada [Faes, 2018]. Toda
a implementacao foi realizada utilizando a linguagem Python. Para o treinamento dos
modelos de redes neurais, utilizamos o framework Tensorflow' na versdo 2.2.0. usando
as bibliotecas para o uso de GPU. O TensorFlow é uma plataforma de ferramentas,
bibliotecas e recursos abrangente e flexivel. Por se tratar de codigo aberto, permite aos
pesquisadores e desenvolvedores criarem e implantarem tecnologias de aprendizagem
de maquina de ultima geragao por meio da comunidade. Para treinamento dos modelos

envolvendo outros regressores, utilizamos a biblioteca Scikit-Learn? na versao 0.23.1. Em

tensorflow.org/
2scikit-learn.org/
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todos os experimentos, utilizamos uma Unica estagao de trabalho, cujo perfil de hardware

€ apresentado na Tabela 5.

Memoria 62.8 GB

GPU NVIDIA Corp. GP102: GeForce GTX 1080 Ti
CPU Intel(R) Core(TM) i7-7740X CPU @ 4.30GHHz
Nucleos 8

Sistema Operacional | GNU/Linux : 4.15.0-91-generic #92-Ubuntu x86_64

Tabela 5 — Caracteristicas da estacao de trabalho utilizada nos experimentos.

5.2- Conjuntos de Dados

Para os experimentos, utilizamos os dados fotométricos disponibilizados pelo
projeto COIN (Cosmostatistics Initiative)2, e os disponiveis no portal do Sciserver. Todos
esses dados sao carregados em arquivos no formato CSV, e cada linha desses arquivos
representa um objeto que contém informagdes sobre as cinco bandas de magnitude e
seus respectivos erros junto ao valor de z-spec correspondente. Os conjuntos de dados
do COIN permitem testes que exploram diferentes vieses de amostra usando a fotometria
do SDSS [Beck et al., 2017b].

Os dados provenientes do projeto COIN sao construidos a partir da amostra
espectroscopica do levantamento SDSS-DR12 [Beck et al., 2017b]. Esses dados estao
divididos em dois catalogos, denominados Happy e Teddy. O catalogo Happy, projetado
para isolar o efeito de cobertura espectroscépica limitada da amostra no espago cor/mag-
nitude. O catalogo Teddy, projetado para reproduzir o efeito de distintas distribuicoes
de erros fotométricos e sua convolugao com cobertura espacial cor/magnitude entre as
amostras espectroscopicas e fotométricas. Os catalogos acima apresentam 0os mesmos
campos, que estao descritos na Tabela 6. Em cada catalogo, ha cinco colunas com
valores de magnitude, outras cinco colunas com os erros respectivos de cada valor de
magnitude. Os valores de magnitude seguem o sistema de magnitudes ugriz [Fuku-
gita et al., 1996] (Secao 2.1.2). Ha também duas outras colunas, com o desvio para o

vermelho espectroscopico e 0 seu erro correspondente.

3https://github.com/COINtoolbox/photoz_catalogues
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Campo Tipo | Descricao
ID int Identificador do registro
y float 5 magnitudes do ultravioleta através de g e r

para perto de i, € ainda mais perto de z
g float | Verde
r float | Vermelho

i float | Infravermelho
float | Z-Infravermelho

uErr float | Errode u
gErr float | Erro de g
rErr float | Erroder
iErr float | Errodei
ZErr float | Erro de z
redshift float | Desvio para o vermelho

redshiftErr | float | Erro estimado de redshift

Tabela 6 — Descricao dos campos contidos nos catalogos do projeto COIN.

SELECT
p.objid,
p.u,p.g,p.r,p.i,p.z, .
p.err_u,p.err_g,p.err_r ,p.err_i ,p.err_z,
s.specobjid ,s.class,s.z as redshift
FROM

PhotoObj AS p JOIN SpecObj AS s ON s.bestobjid = p.objid
WHERE

p.r BETWEEN O AND 23 AND s.class = 'GALAXY’
ORDER BY redshift

Listagem 1 — Consulta SQL executada na base do SkyServer

Além dos dados do COIN, também utilizamos os dados do levantamento Sloan
Digital Sky Survey (Data Release 16) (SDSS-DR16) presente no portal Sciserver. Estes
dados, que podem ser obtidos por meio de consultas SQL a base de dados disponivel.
Estas consultas se tornam possiveis apds um breve cadastro no préprio portal do Sciser-
ver e acessando a ferramenta SkyServer Search*. Ha duas tabelas de interesse na base
de dados, a primeira PhotoObj que possui 0s dados sobre as leituras fotométricas, e a
segunda SpecObj que possui as leituras dos dados espectroscdpicos. Essas tabelas sao
relacionadas por meio de um identificador numérico que representa um objeto cosmico
catalogado pelo levantamento. Submetemos a consulta SQL apresentada na Listagem 1
para obtencao dos dados.

Apds esta consulta, o download do arquivo contendo o resultado é disponibilizado.

“http://skyserver.sdss.org/dr16/en/tools/search/sqgl.aspx
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SELECT
p.objid,
p.u,p.g,p.r,p.i,p.z,
p.err_u,p.err_g,p.err_r ,p.err_i ,p.err_z,
s.specobjid ,s.class,s.z as redshift
FROM

PhotoObj AS p JOIN SpecObj AS s ON s.bestobjid = p.objid
WHERE

p.r BETWEEN 0 AND 23 AND s.class = 'GALAXY’

AND s.z > $redshift
ORDER BY redshift

Listagem 2 — Consulta SQL executada na base do SkyServer filtrando por valores de
redshift.

Porém nem todos os dados estarao presentes. Isso se deve ao fato de que o servigo
possui uma limitacao técnica de niumero maximo de registros retornados por consulta.
Para contornar essa limitacao, utilizamos uma forma de paginar os dados obtendo os
registros de forma gradual. Realizamos a paginagao ordenando a consulta por meio
da clausula ORDER BY no campo redshift (tabela SpecObj campo z). A partir disso,
fizemos consultas subsequentes definindo o parametro $redshift com o ultimo valor
de z-spec presente na consulta anterior, conforme a consulta SQL apresentada na
Listagem 2.

Executamos a consulta apresentada na Listagem 2 por seis vezes para obtencao
de todos os dados possiveis. Apds as execugdes das consultas, consolidamos os dados
em um unico arquivo com um total de 2.771.159 registros resultantes da consulta, e suas
caracteristicas sdo descritas na Tabela 7.

Para este conjunto de dados, filtramos as entradas da banda r para excluir os
registros maiores do que 23 por ser a magnitude limite do SDSS. Valores de magnitudes
maiores que 23 nesta banda nao sao confiaveis. Outro filtro adotado foi de considerar
apenas os objetos classificados como galaxias por sé se medir foto-z para galaxias e
quasares. Estrelas possuem sempre valor de foto-z igual a zero por estarem préximas,
dentro da nossa propria galaxia. Encontramos valores de magnitude de -9999 para
as bandas u, g, i e z em alguns objetos da amostra. Isto caracteriza dados espurios
e entao removemos esses objetos aplicando um filtro em todos os valores menores
que 0 nessas bandas. O total de dados removidos foram de 24 objetos, e em todos
eles possuiam -9999 de magnitude ou de erro em alguma das bandas. Posto que os

catalogos Happy e Teddy s6 possuem galaxias e aproximadamente 75.000 exemplos em
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Campo Tipo | Descricao

objid int | ldentificador do registro

specobjid int Identificador Unico de registro como chave estrangeira
Classificagao espectroscopica do objeto espacial
Valores possiveis GALAXY, QSO e STAR

5 magnitudes do ultravioleta através de g e r

para perto de i, € ainda mais perto de z

class string

u float

g float | Verde

r float | Vermelho

i float | Infravermelho

z float | Z-Infravermelho

err_u float | Errode u

err_g float | Erro de g

err_r float | Erroder

err_ float | Errodei

err_z float | Errode z

redshift float | Desvio para o vermelho

Tabela 7 — Descrigao dos valores contidos no conjunto de dados do SDSS-DR16.

cada conjunto A (treinamento), removemos 0s quasares da amostragem e produzimos
uma subamostragem aleatéria sem reposicao de 120.000 exemplos, com a finalidade de
obtermos aproximadamente 75.000 exemplos para o conjunto de treinamento, mantendo
assim todos os conjuntos de treinamento explorados com aproximadamente o0 mesmo
tamanho. Os filtros de corte da banda e da classe sao observados nas consultas da
Listagem 1 e da Listagem 2. A Tabela 8 resume as caracteristicas dos catalogos que

usamos nas analises e experimentos desta dissertagao.

Arquivo | Amostras / Exemplos | Tamanho (MB)

SDSS DR16 2.771.159 409,0
COIN/Happy 74.950 9,6
COIN/Teddy 74.309 15,0

Tabela 8 — Caracteristicas dos arquivos fisicos dos conjuntos de dados do SDSS e COIN
de forma comparativa.

5.3- Analise Exploratoria e Pré Processamento dos Dados

Nesta secao, apresentamos caracteristicas encontradas durante a analise explo-

ratéria realizada sobre os catalogos SDSS-DR16, COIN/Teddy e COIN/Happy. Para cada
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conjunto de amostras descrevemos os dados, apresentamos a matriz de correlagao e
checagem de valores atipicos (outliers) com o objetivo de se verificar a integridade das
amostras. Esta secao se propoe a responder essas perguntas: Sera que as amostras
possuem dados consistentes? Sera que ha muitos dados faltantes ou com ruidos? Quais

as dimensdes que influenciam mais no valor de foto-z?

5.3.1- SDSS

A Figura 19 apresenta a matriz de correlagao produzida a partir do conjunto do
SDSS-DR16 logo apés a execucao das consultas (Listagens 1 e 2), e notamos que para
esta amostragem a matriz € mais esparsa comparada aos outros conjuntos (Teddy na
Figura 29 e Happy na Figura 33). As dimensdes de maiores influéncias no valor alvo
redshift S80 r e err_r, tornando as demais componentes praticamente irrelevantes.
Observamos também forte correlacdo entre as magnitudes e seus erros correspondentes

em cada banda.
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Figura 19 — Matriz de correlagao do conjunto SDSS-DR16.

Removemos as colunas objid, specobjid e class presentes nesse conjunto por
se tratarem de valores de metadados irrelevantes para os experimentos. Na Figura 20,
apresentamos o grafico de caixas (box plot) para o conjunto do SDSS-DR16. Observamos
a presencga de valores atipicos (outliers) nas bandas u, g, i, z, € também no erros
err_u, err_g, err_i e err_z de -9999, totalizando 24 entradas. Removemos esses objetos
aplicando um filtro em todos os valores menores que 0 nas bandas (magnitudes e erros),

mantendo um total de 2.771.135 objetos.
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Figura 20 — Boxplot com os valores atipicos do conjunto do SDSS-DR16.

Apods a aplicacao do filtro, podemos constatar o quanto esses dados influenciaram
a amostra, pela Figura 21. Notamos que a matriz de correlacdo mudou drasticamente
aumentando muito a relevancia de todas as componentes entre si. Isto comprova que
ignorar qualquer desses valores nao seria uma decisdo adequada na diregcao de se obter

um bom modelo preditivo.



64

e u

err o ermg

efr i

err z

redshift

] | | ] ] | |
z ar_u &rr_g &rr_r BT | &T_z  redshift

Figura 21 — Matriz de correlagao da do conjunto SDSS-DR16 apds a remocgao dos dados
espurios.

Na Figura 22, apresentamos o grafico de caixas box plot para o conjunto SDSS-
DR16 apos a filtragem dos dados espurios. Observamos a presencga de valores atipicos
(outliers) com maior concentracao nas bandas i e z, o que pode ser explicado dado que
as leituras destas bandas sao provenientes de sinais menos brilhantes e, portanto, mais

erraticos.
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Figura 22 — Boxplot das magnitudes com os valores atipicos do conjunto do SDSS-DR16
apods a remogao dos dados espurios.

Na Figura 23, podemos ver os valores atipicos para as componentes de erros
referentes a err_u, err_i e err_z as quais possuem as maiores concentracoes de valores
atipicos. Este conjunto apresenta a maior amostragem de valores atipicos em relagao a
Happy (Figura 35) e Teddy (Figura 31).
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Figura 23 — Boxplot dos erros com os valores atipicos do conjunto do SDSS-DR16 apds a
remocao dos dados espurios.

Fizemos a filtragem nos valores de todas as componentes dos erros para todo
sinal maior que 1.0, o que resultou na remocao de 756.030 objetos, mantendo assim
2.015.105 objetos na amostra. A Figura 24 demonstra o grafico de caixas resultante, e na

Figura 25 podemos observar o corte com mais expressividade reparando a banda u.
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Figura 24 — Boxplot contendo os valores atipicos das magnitudes e dos erros do conjunto
do SDSS-DR16 apés a filtragem dos valores nas componentes de erros.

Na Figura 25, apresentamos a distribuicao das magnitudes pelos erros em cada
umas das bandas (u, g, r, i, z) do conjunto SDSS-DR16 ap0s as filtragens realizadas.
Nessa figura, podemos observar que ha, em geral, uma crescente dos erros em relagao a
crescente da magnitude, quanto menor o brilho, maior o erro em cada uma das bandas
observadas. O sinal tende a ficar mais erratico para os objetos menos intensos (brilhantes)
em cada banda, e isto € uma caracteristica normal para este tipo de dado astronémico por
conta das proéprias limitagées do SDSS. Ao observar a distribuicao da banda u € notada
uma caracteristica particular, uma tendéncia decrescente a partir da magnitude 25 que
pode ser explicada por se tratarem de dados espurios, proveniente de algum provavel

ruido nas fases de captura dessas amostras.
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Figura 25 — Distribuicdo das magnitudes pelos erros em cada banda do conjunto SDSS-
DR16 apos as filtragens de dados espurios.

Aplicamos um filtro na banda u para remover os valores superiores a 25, o que
resultou em 214.927 objetos removidos, e um total de 1.800.178 na amostra. A Figura 26

apresenta o grafico boxplot apos a filtragem.
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Figura 26 — Boxplot contendo os valores atipicos dos erros do conjunto do SDSS-DR16
apods a remogao dos dados espurios e filtragem na banda u no valor 25.

A Figura 27 apresenta a distribuicao das magnitudes pelos erros em cada umas
das bandas apos a filtragem. Notamos que nenhuma das demais bandas além de u foram

afetadas pelo filtro ao se comparar com seu estado anterior (Figura 25).
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Figura 27 — Distribuicao das magnitudes pelos erros em cada banda do conjunto SDSS-
DR16 apos as filtragens de dados espurios e filtragem na banda u no valor 25.

A partir desses tratamentos, produzimos uma subamostra (selecionada de forma
aleatéria e sem reposicao) de 120.000 exemplos, com a finalidade de obtermos aproxima-

damente 75.000 exemplos para o conjunto de treinamento, mantendo assim os resultados
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mais comparaveis entre Teddy, Happy e esta agora denominada SDSS-R16-120K.

Na Figura 28, apresentamos a distribuicdo das magnitudes pelos erros em cada
umas das bandas (u, g, r, i, z) do conjunto SDSS-R16-120K. Aqui, podemos observar
que geramos uma subamostragem representativa do conjunto geral, se compararmos
com a amostra original (Figura 25), vemos que as proporgées sao mantidas dadas a
densidade e a disposicao dos pontos, desconsiderando os dados extremos ja filtrados.

Quanto aos histogramas apresentados na Figura 28 observamos que ha uma
descontinuidade no catalogo das bandas u, g por volta da magnitude 21, e nas bandas r,
i e z por volta da magnitude 17.5. Este conjunto apresenta a maior descontinuidade em
relacao ao de Teddy (Figura 32) e Happy (Figura 36). Observamos também que a maior

concentragao dos erros ocorrem por volta de 0.1 dos erros em cada uma das bandas.
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Figura 28 — Distribuicdo das magnitudes pelos erros em cada banda do conjunto SDSS-
R16-120K.
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5.3.2- COIN/Teddy

O catalogo Teddy, semelhantemente ao Happy, é disponibilizado em quatro ar-
quivos denominados pelas letras A, B, C e D. O conjunto A corresponde ao conjunto
de treinamento e validacao, e os conjuntos B, C e D correspondem aos conjuntos de
teste. Para facilitar a comparagao de resultados em nossos experimentos, utilizamos essa
mesma divisao ja realizada pela equipe do projeto COIN. Tais dados, conforme descritos
em [Beck et al., 2017b], se dividem em dois conjuntos maiores denominados estreito
e largo, os quais foram usados para compor os subconjuntos A, B, C e D. O conjunto
estreito se refere a objetos contidos em um espaco de cor 4D retangular representados
por cortes e limitagdes nas bandas u, g, r, i € z. O conjunto largo se refere aos objetos
fora do espago pertencente ao conjunto estreito. Seguem os detalhes sobre como foram

compostos cada um dos arquivos segundo [Beck et al., 2017b]:

A: Amostra aleatoriamente capturada da amostragem espectroscépica do SDSS-

DR12 que representa uma primeira parte do conjunto estreito.

e B: Amostra semelhante a de A, mas representa uma segunda parte do conjunto

estreito.

C: Amostra possui a mesma cobertura em magnitude/espago de cor que A e B, mas

selecionando os objetos do conjunto largo.

D: Amostra possui objetos aleatérios do conjunto largo, possuindo assim uma

cobertura em magnitude/espago de cor maior do que em A e B.

Para este conjunto de dados removemos a coluna correspondente ao atributo
identificador (ID) por se tratar apenas de um metadado irrelevante para os experimentos.
Além disso nao aplicamos nenhum tipo de tratamento, usando todos os dados contidos
de forma integral. Esta amostragem possui apenas galaxias e aproximadamente 74.000
objetos de exemplos no conjunto de treinamento e validagao (Conjunto A). A Tabela 9
apresenta as quantidades de registros nos conjuntos A, B, C e D desta amostragem.

A Figura 29 demonstra a matriz de correlacdo dos dados e notamos que para esta
amostragem a matriz € mais densa comparada aos outros conjuntos (Happy Figura 33 e

SDSS Figura 21). Todas as dimensodes possuem consideravel grau de influéncias tanto
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Conjunto | Objetos | Finalidade

A 74.309 | Treinamento e Validacao
B 74.559 | Teste
C 97.980 | Teste
D 75.925 | Teste

Tabela 9 — Caracteristicas dos arquivos dos conjuntos de treinamento, validagao e teste
dos dados da amostragem COIN/Teddy de forma comparativa.

no valor alvo redshift quanto nas demais dimensdes. Isto comprova a relevancia de
todas essas dimensdes na dire¢ao de se obter um bom modelo preditivo, com a excegao

da dimensao redshiftErr a qual excluimos dos experimentos.
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Figura 29 — Matriz de correlagao do conjunto A de COIN/Teddy.

Na Figura 30 observamos a presenca de valores atipicos (outliers) com maior
concentragao nas bandas i e z, o que pode ser explicado dado que as leituras destas

bandas sao provenientes de sinais menos brilhantes, e portanto mais erraticos.
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Figura 30 — Boxplot das magnitudes com os valores atipicos do conjunto A de COIN/Teddy.

Na Figura 31 observamos a presenca de valores atipicos nas componentes dos
erros, 0 qual possui maior concentragdo desses valores em uErr. Este conjunto apresenta
a menor amostragem de valores atipicos em relagcao a Happy (Figura 35) e SDSS-R16-
120K (Figura 26).
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Figura 31 — Boxplot com os valores atipicos dos erros do conjunto A de COIN/Teddy.

A Figura 32 apresenta a distribuicao das magnitudes pelos erros em cada umas
das bandas (u, g, r, i, z). Nessa figura, podemos observar que ha uma crescente dos
erros em relagao a magnitude: quanto menor o brilho, maior o erro em cada uma das
bandas observadas. Para as bandas i e z este comportamento crescente é atenuado.

Quanto aos histogramas apresentados na Figura 32 observamos que € um
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catalogo mais uniforme em relacao ao de Happy (Figura 36) e SDSS-R16-120K (Fi-
gura 28) por apresentar um Unico pico entre todas as bandas. Observamos também que a

maior concentracdo dos dados ocorre por volta de 0.1 dos erros e cada uma das bandas.
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Figura 32 — Distribuicdes das magnitudes pelos erros em cada banda do conjunto A de
COIN/Teddy.
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5.3.3- COIN/Happy

O catalogo Happy, semelhantemente ao de Teddy, é disponibilizado também em
quatro arquivos denominados pelas letras A, B, C e D. O conjunto A corresponde ao
conjunto de treinamento e validagao, e os conjuntos B, C e D correspondem aos conjuntos
de teste. Para facilitar a comparagao de resultados em nossos experimentos, utilizamos
essa mesma divisao ja realizada pela equipe do projeto COIN. Conforme descrito em Beck
et al. [2017b], essas amostras mantém as mesmas propriedades quanto aos valores
de magnitude da amostra original do SDSS-DR12, porém foram misturados dados de
outras origens espectroscopicas. Esta abordagem fornece uma amostra mais profunda
de galaxias espectroscopicas, ao mesmo tempo em que mantém o uso da fotometria real

e sistematica inerente do SDSS. Seguem os detalhes sobre cada um dos arquivos:

e A: Amostra espectroscépica semelhante ao original de SDSS-DR12 na distribuigcao
dos objetos, selecionado aleatoriamente por meio da técnica de vizinhos préximos

na banda r.

e B: Amostra semelhante a de A, ou seja, completamente representativo de A e,
portanto, espelha o cenario equivalente dos exercicios tradicionais de validagao de

foto-z.

e C: Amostra possui a mesma gama de erros fotométricos de A e B. Possui também a
mesma cobertura de cor/magnitude, mas a distribuicao de erros € muito mais pon-
derada para erros altos. Esta ilustra uma amostra fotométrica que foi cortada para
se adequar a A e B, com uma proporcao maior de objetos com erros fotométricos

elevados.

e D: Amostra fotométrica semelhante ao original de SDSS-DR12 na distribuicao de
todos os objetos, servindo como uma amostra fotométrica completa, com uma

cobertura de parametro mais ampla e erros de medi¢cao mais elevados.

Para este conjunto de dados, também removemos a coluna correspondente ao
atributo identificador (ID), e ndo aplicamos nenhum tipo de tratamento (i.e., usamos a

totalidade dos dados obtidos). Esta amostragem possui apenas galaxias e aproximada-
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mente 75.000 objetos no conjunto de treinamento e validagao (Conjunto A). A Tabela 10

descreve os conjuntos A, B, C e D desta amostragem.

Conjunto | Objetos | Finalidade
A 74.950 | Treinamento e Validacao
B 74.900 | Teste
C 60.315 | Teste
D 74.642 | Teste

Tabela 10 — Caracteristicas dos arquivos dos conjuntos de treinamento, validacao e teste
dos dados da amostragem COIN/Happy de forma comparativa.

A Figura 33 apresenta a matriz de correlagao dos dados. Notamos que a matriz €

consideravelmente densa, resultante do fato de existir correlagdes positivas altas entre

varios pares de magnitudes, e entre magnitudes e o desvio fotométrico (redshift).

Apenas as dimensfes iErr e zErr apresentam um menor grau de influéncia nesse

conjunto, mas ndo o suficiente para desconsidera-lo.
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Figura 33 — Matriz de correlacao do conjunto de amostras COIN/Happy.

Na Figura 34, observamos a presenga de valores atipicos (outliers) com maior
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concentragcao nas bandas i e z. Isso pode ser explicado considerando que as leituras
destas bandas sao provenientes de sinais menos brilhantes, e portanto mais erraticos.
Em comparacgao ao conjunto COIN/Teddy na Figura 30, este € o que possui mais valores
atipicos nas regioes superiores, a partir da magnitude 23 em todas as bandas, mas

principalmente emu, ge r.
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Figura 34 — Boxplot contendo os valores atipicos das magnitudes do conjunto COIN/Happy.

Na Figura 35 observamos a presenca de valores atipicos nas componentes dos
erros, o qual possui maior concentracao desses valores em gErr, iErr e zErr. Estes
valores podem ser explicado por conta da mistura dos dados fotométricos, os quais
possuem valores mais erraticos nessas componentes tal qual visto em [Beck et al.,
2017D].
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Figura 35 — Boxplot com os valores atipicos dos erros do conjunto A de COIN/Happy.

A Figura 36 apresenta a distribuicdo das magnitudes pelos seus respectivos erros
em cada umas das bandas (u, g, r, i, z). Nessa figura, podemos observar a tendéncia
de que quanto menor o brilho, maior o0 erro em cada uma das bandas observadas. Ao
observar a distribuicao da banda u, notamos uma caracteristica particular: uma tendéncia
decrescente a partir da magnitude 25, o que também é observado no conjunto SDSS-
R16-120K (Figura 28). Outra particularidade observada neste conjunto sao as curvas em
formato cdncavo nas bandas r, i e z provavelmente oriundas das leituras fotométricas,
gue tém um carater mais erratico, dada a natureza da captura dessas amostras, e isto
estaria perturbando essas curvas neste aspecto. Algo desta natureza era de certa forma
esperado por conta da proposta da amostragem Happy, que foi criada para se avaliar os
impactos dos erros fotométricos na estimativa de foto-z [Beck et al., 2017b].

Quanto aos histogramas apresentados na Figura 36 observamos que ha uma
descontinuidade no catalogo das bandas u, g por volta da magnitude 20, e nas bandas r,
i e z por volta da magnitude 17.5. Este conjunto apresenta semelhancas quanto a sua
descontinuidade em relagao ao de SDSS-R16-120K (Figura 28) porém um pouco mais
completo. Observamos também que a maior concentragao dos erros ocorrem por volta

de 0.1 dos erros e cada uma das bandas.



80

1000~
500
500 -
0- 0
25
1.4-
2.0 1.2-
1.0-
1.5
= = 08-
E S
10 0.6
0.4
0.5
s
0.2 ‘*
0.0 00 - .
150 175 200 225 250 2750 10000 125 150 175 200 225 25.0 20000
u g
1000
1000
0- ]
0.30 0~ —
0.30-
0.25 025
0.20 0.20
=
0.15 =
w 5015
0.10 0.10 §
-
0.05- L | 0.05- -
0.00.: ! ' ‘ ‘ : . ‘ 0.00, ‘ ‘ ‘ ! - ‘
12 12 16 18 20 22 240 20000 12 14 16 18 20 22 0 50000

1000-

12 14 16 18 20 220 20000

Figura 36 — Distribuicdo das magnitudes pelos erros em cada banda do conjunto A de
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5.3.4- Divisao dos conjuntos de dados

Apos a andlise exploratdria e a eventual remogao de valores extremos, realizamos
a divisio dos conjuntos de dados disponiveis em subconjuntos para treinamento, validacao

e teste dos modelos, conforme descrito a seguir.

e Para o treinamento de modelos com os catalogos COIN/Teddy e COIN/Happy,
realizamos a separacao aleatéria do conjunto A entre treinamento e validacao da
seguinte forma: 80% para treinamento e 20% para de validacdo. Os conjuntos B, C

e D foram usados apenas na fase de testes dos modelos preditivos gerados.

e Para o treinamento de modelos usando o conjunto do SDSS-R16-120K, realizamos
a separacao aleatoria entre conjunto de treinamento, validacao e teste da seguinte

forma: 60% para treinamento, 20% para de validacao e 20% para testes.

5.4- Métricas de Avaliacao

A predicao de redshift fotométrico € um tipo particular de tarefa de regressao.
Sendo assim, utilizamos a métrica do desvio médio absoluto para avaliagdo dos modelos
construidos, mantendo-se de forma comparavel aos resultados de Beck et al. [2017a].
Para analise dos resultados produzidos, também adotamos o coeficiente de determinacao,
e a distancia (medida em erros padrao) entre 0 redshift espectroscépico (z-spec) € 0

predito (z-photo). Descrevemos essas medidas a seguir.

5.4.1- MAD

O desvio mediano absoluto (median absolute deviation - MAD) é computado
conforme as Equacbes 16 e 17. O zﬁfa)ec representa os valores alvos na i-ésima posicao

do conjunto de teste, e z](f}zot os valores preditos produzidos pelo modelo na Equacao 16.
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Na Equacao 17, a mediana é computada por meio do valores absolutos da colegao

Azporm Produzida na Equagao 16.

(28he — 29 )

AD, = o (16)
(1 + Zé;))ec)
MAD(Aznorm) = 0(]AZnopm|) (17)

Esta estatistica da uma intuicao sobre os residuos entre os valores alvo de redshift
espectroscopico e os produzidos de redshift fotométrico. Quanto mais préximos de zero

forem os residuos, melhores serao os resultados produzidos pelo modelo.

5.4.2- Taxa de valores extremos (outliers)

A medida RMSE (Secao A.1) pode ser interpretada como o desvio padrao dos
erros gerados pelo modelo de regressao, conforme a Equacao 18. Nesse caso, esse

valor é denominado erro padrao da estimativa (standard error of the estimate).

Oest = %Z(yz —§i)? (18)

=1

5.5- Regressores usados nos experimentos

Para fins de comparacao com o método proposto nesta dissertacao, usamos
0s seguintes regressores de redshift nos experimentos: XGBoost (Se¢ao 2.2.3), redes
neurais artificiais MLP (Segéo 2.2.1).

Para cada método usado para comparacao, realizamos o treinamento em dois
cenarios distintos. No primeiro, usamos como dimensdes ou caracteristicas do treina-
mento as componentes de magnitudes u, g, r, i, z. No segundo cenario, usamos o

valores de magnitude e os valores dos erros respectivos. O uso desses dois cenarios (ou
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seja, experimentos com ugriz e com ugriz+erros) tem o propoésito de permitir verificarmos
o impacto dos erros na predicao. Considerando a pergunta de pesquisa apresentada na
Secao 1.3, queremos verificar se ignorar essas componentes de erros, ou considera-las
como meras caracteristicas, seria 0 melhor caminho para construir um modelo preditivo
mais eficiente.

Desenvolvemos a lista de abreviacoes a seguir para facilitar as referéncias as

diferentes variagcdes de regressores usados nos experimentos.

e RNAOS5: Rede neural artificial MLP treinada apenas com as componentes de magni-

tudes.

¢ RNA10: Rede neural artificial MLP treinada com as componentes de magnitudes e

erros.
e XGBO05: XGBoost treinado apenas com as componentes de magnitudes.

e XGB10: XGBoost treinado com as componentes de magnitudes e erros.

Para o método proposto nesta dissertacao (Capitulo 4), também investigamos

multiplas variagdes de regressores, conforme lista a seguir.

e RNA-RAD-Inv: Rede neural artificial treinada com camada inspirada em Dropout

por meio de arvores de decisao para estimativa dos erros.

¢ RNA-RRI-Inv: Rede neural artificial treinada com camada inspirada em Dropout por

meio de regressao isotdnica para estimativa dos erros.

Também investigamos a aplicacao de normalizagao (scaling) sobre os valores
de magnitudes para alguns experimentos. Nenhuma normalizagao foi aplicada sobre os
valores alvos ou sobre os valores de erros referentes as magnitudes.

Cada variagao foi treinada por 10 vezes para assegurar baixa variancia nas estima-
tivas de predicao computadas e apresentadas na Seg¢ao 5.6. Em seguida, computamos a
média e o desvio-padrao considerando as dez rodadas.

Para todos os modelos preditivos treinados, baseados em redes neurais ou nao,
computamos as métricas descritas na Segao 5.4. Para os modelos treinados com o
algoritmo XGBoost (XGB), usamos a implementagao GradientBoostingRegressor do

Scikit-Learn®, e configuramos os seus hiperparametros como se segue na Tabela 11.

Shttps:/scikit-learn.org/stable/
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O valor $epochs conforme as épocas usadas nos experimentos foi de 3.000, e o valor
representado por $f representa 20% do valor de $epochs. O atributo /s do hiperparametro

loss se refere a regressao de minimos quadrados (/least squares), e é o valor padrao.

Hiperparametro \ Valor
n_estimators $epochs
max_depth 8
min_samples_split 5
validation fraction 0.2
n_iter_no_change $f
learning rate 0.001
loss Is

Tabela 11 — Hiperparametros usados no Regressor XGBoost.

5.5.1- Configuracoes relacionadas as redes neurais artificiais

Para todas as arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA), usamos duas
camadas ocultas. Para definir a quantidade de unidades em cada camada oculta, usamos
a regra de Huang [2003] que visa selecionar as quantidades de neurdnios em cada
camada oculta, especialmente para redes compostas por duas camadas ocultas, tais
como as usadas nos experimentos executados neste trabalho. Huang [2003] propoe
usar a Equacao 19 e a Equacao 20 para determinar as quantidades de neurdnios na
primeira e segunda camadas ocultas, respectivamente. Nessas equacgdes, m denota a
quantidade de neur6nios da camada de saida, e N representa a quantidade de exemplos
contida no conjunto de treinamento. A Unica adaptagao que fizemos nas equagoes foi a

de arredondar o valor com a finalidade de obtermos o nimero inteiro mais proximo.

hy = {\/(m+2)N—i—2 NW (19)

(m+2)

N
hQ = \‘m (m i 2)“ (20)

Posto que todos os conjuntos de treinamentos usados possuem aproximadamente

75000 amostras, e a quantidade de neurénios na camada de saida é 1, aplicamos as
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equacgoes acima com os valores m = 1 e N = 75000. Como resultado, obtivemos 791
neurdnios para a primeira camada oculta, e 158 neurdnios para a segunda.

Em todos os modelos de redes MLP treinados, utilizamos a funcao de ativagcao
ReLU (Rectified Linear Unit), apresentada na Equacao 21, em que w representa o vetor

de pesos da unidade, e x é o vetor que representa o padrao de entrada.

ReLU(z) = max(0,w” - z) (21)

Para todos os modelos de MLP treinados, usamos o otimizador Adam, que é uma
variante do método gradiente descendente estocastico. Esse otimizador € computacional-
mente eficiente com pouco consumo de memdria, e é adequado para problemas que sao
grandes em termos de dados ou parametros [Kingma and Ba, 2014]. Para a funcao de
custo selecionamos a fungao de erro médio quadratico (MSE). Configuramos a taxa de
aprendizado (learning rate) inicial em 0.001 (esse é o valor padrao do otimizador Adam).
Para a inicializacado dos pesos em cada camada, usamos a implementacao padrao que
a biblioteca Keras® fornece por meio da classe Dense’. Esta inicia seus pesos com
o vetor de vieses zerados, por meio do parametro bias_initializer=’zeros’, € usa
para o kernel da matriz de pesos o método inicializador uniforme Glorot, também cha-
mado de inicializador uniforme Xavier [Glorot and Bengio, 2010] por meio do parametro
kernel initializer=’glorot_uniform’. Configuramos o hiperparametro de tamanho

do lote batch_size em 32, padrdo da classe Model® da biblioteca Keras.

5.6- Resultados

Organizamos os resultados dos experimentos referentes ao conjunto Teddy nas
Tabelas 16 e 13, e nas Figuras 38 e 41. Happy nas Tabelas 17 e 14, e nas Figuras 39
e 42. Amostragem do SDSS-R16-120K nas Tabelas 15 e 12, e nas Figuras 37 e 40.
Podemos observar o desempenho superior da baseline RNA10 sobre todos os conjuntos
(COIN/Teddy, COIN/Happy e SDSS-R16-120K). O modelo apresentou o menor valor de

®https://keras.io/
"https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/Dense
8https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/Model
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MAD, vide Tabelas 12, 13 e 14. Nossos modelos propostos representados pela RNA-RAD-
Inv e RNA-RRI-Inv obtiveram resultados comparaveis aos baselines RNA05 e RNA10,
ficando por uma diferenga pouco expressiva. Incluir os erros como caracteristicas no
treinamento colaborou para um melhor desempenho do estimador, ao se tratar de RNA10.
Isto é apoiado pelas observagdes nas matrizes de correlagao (Figuras 21, 29 e 33), uma
vez em que ao analisar os conjuntos de dados, todos mostraram relagcao entre o redshift
e os erros. Um resultado similar se obteve no trabalho de D’Isanto and Polsterer [2018],
onde também os modelos em que tiveram os erros incluidos no treinamento obtiveram
resultado surpreendente melhor. Nao ha relacao fisica aparente entre o redshift dos
objetos e os erros relativos dos sinais de magnitude medidos pelo sistema fotométrico do
SDSS conforme D’lsanto and Polsterer [2018] também discutem. Porém, os erros sao
normalmamente maiores para objetos de maior magnitude, significando que esses sao

objetos fisicamente mais distantes.

Método MAD Tempo (min)
(x1072)

RNA-RAD-Inv  1.87+0.16 67
RNA-RRI-Inv ~ 1.88+0.17 65
RNAO5 1.73+0.00 62
RNA10 1.70+0.05 64
XGB05 2.24+0.00 16
XGB10 2.22+0.00 31

Tabela 12 — Resultados apos 3.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta
e 158 unidades na segunda camada oculta, usando o conjunto SDSS-R16-120k.



Método MAD Tempo (min)
(x1072)
B
RNA-RAD-Inv  1.20+0.04 64
RNA-RRI-Inv  1.18+0.04 63
RNAO5 1.26+0.09 62
RNA10 1.13+0.01 60
XGB05 1.314+0.00 12
XGB10 1.31+0.00 24
C
RNA-RAD-Inv  1.20+0.05 64
RNA-RRI-Inv ~ 1.184+0.06 63
RNAO5 1.28+0.12 62
RNA10 1.13+0.01 60
XGB05 1.36+0.00 12
XGB10 1.37+0.00 24
D
RNA-RAD-Inv 2.76+1.06 64
RNA-RRI-Inv  2.81+1.02 63
RNAO5 2.88+0.51 62
RNA10 2.4940.26 60
XGB05 5.02+0.00 12
XGB10 4.914+0.00 24
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Tabela 13 — Resultados ap6s 3.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada
oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando o conjunto COIN/Teddy A para
treinamento/validacdo e B, C e D para teste.



Método MAD Tempo (min)
(x1072)
B
RNA-RAD-Inv  1.57+0.11 66
RNA-RRI-Inv ~ 1.52+0.10 65
RNAO5 1.46+0.02 62
RNA10 1.42+0.02 62
XGB05 1.774+0.00 12
XGB10 1.81+0.00 24
C
RNA-RAD-Inv  3.71+0.15 66
RNA-RRI-Inv ~ 3.63+0.13 65
RNAO5 3.53+0.00 62
RNA10 3.37+0.05 62
XGB05 4.19+0.00 12
XGB10 4.05+0.00 24
D
RNA-RAD-Inv  5.64+0.12 66
RNA-RRI-Inv ~ 5.59+0.09 65
RNAO5 5.54+0.07 62
RNA10 5.214+0.11 62
XGB05 5.94+0.00 12
XGB10 5.82+0.00 24
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Tabela 14 — Resultados apds 3.000 épocas, sem uso de early stopping, com 791 unidades
na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando o conjunto
COIN/Happy A para treinamento/validacao e B, C e D para teste.

Ainda em relagao aos resultados das Tabelas 12, 13 e 14 notamos que o tempo de
processamento dos treinamentos dos modelos de regressdo XGBoost se mostraram mais
rapidos que os demais, em especial o0 do XGB05. Porém, em comparacao ao resultado
observado no MAD, acreditamos que nao compense em usar esse modelo apenas por

ser mais rapido em detrimento de seu desempenho preditivo inferior. Nao incluimos o
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desvio padrao nas leituras de tempo por estas se mostrarem pouco relevante. Em todas
as execugoes, os tempos de treinamento se mostraram muito constantes dentro de um
mesmo método. Execucdes com os tempos praticamente cravados.

As demais baselines (XGB05 e XGB10) foram inferiores aos nossos modelos
propostos, as quais se mostraram com inferior poder preditivo. Acreditamos que a
regularizacao aplicada trouxe melhorias pelo fato de criarmos mais exemplos para a rede,
e de suprimirmos alguns exemplos menos confiaveis durante a fase de treinamento. A
regularizagao que aplicamos em nossa proposta tem como objetivo manter os exemplos
que tenham os menores erros esperados. Quanto maior for o erro esperado em uma
determinada banda, maior é a probabilidade de ele ser desconsiderado. A principio
a nossa intuicao era de que a abordagem proposta venceria em algum dos cenarios,
dadas as crescentes das curvas observadas nos sinais de magnitudes pelos erros, como
demonstrada nas Figuras 28, 32 e 36. A justificativa provavel para a derrota da abordagem
proposta estaria relacionada a nao inclusao dos erros para o treinamento dos modelos.
Ao comparar com o desempenho das baselines RNA05 e XGBO05 (Tabelas 13 e 14), onde
apenas considerou as magnitudes como caracteristicas no treinamento, também nao
obtiveram um resultado superior. Porém, considerando o resultado conforme a Tabela 12,
ha uma excegao para RNA05 que demonstrou surpreendentemente um desempenho
melhor, ficando abaixo apenas da RNA10. Acreditamos que a aleatoriedade dessa
amostragem possa ter desfavorecido no desempenho do método proposto de alguma
forma. Uma outra justificativa para a derrota do modelo proposto seria devido ao fato
de desligarmos os sinais de magnitudes, dada a aplicacdo do dropout. Se no lugar de
desligar simplesmente os sinais de magnitudes em algumas das bandas os substituisse
pelo erro esperado, provavelmente poderiamos obter um melhor poder preditivo dos
modelos.

Uma outra consideracao sobre os regressores XGBoost, € que foram os que
apresentaram menor desvio padrao em seus resultados para todas as métricas obtidas
neste trabalho. Apesar de seu inicio com valores aleatérios ao longos das 10 rodadas
submetidas, todos os modelos convergiram para um mesmo minimo local. Outro destaque
para eles podemos observar nas Tabelas 19 e 20, onde obtiveram melhor desempenho na
amostra D, tanto para COIN/Teddy quanto para COIN/Happy, considerando as métricas
de MSE, RMSE e R2 (Secao A.1).

As Tabelas 15, 16 e 17 contém as métricas relativas as distancias em erros padrao
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(Secao 5.4) de cada variante de modelo explorada durante os experimentos. Podemos
comprovar que a grande maioria dos modelos obteve uma precisdo em até 1 desvio
padrao em mais de 90% das saidas produzidas. Os modelos da Regressao XGBoost
obtiveram resultados inferiores para todos os conjuntos. Alcangamos precisoes maiores
para os conjuntos do Happy com mais de 95% dos resultados em até 1 desvio padrao,
incluindo todos os modelos. Ha um destaque para melhor precisao da baseline RNA10
no conjunto COIN/Teddy D, o qual obteve 99.26% dos resultados em até 1 desvio padrao.
Esperavamos que os resultados do conjunto Teddy se saissem melhor do que os do
Happy por conter as leituras dos erros de forma mais confiavel, porém os dados do Happy
possuem leituras espectroscépicas de melhor qualidade que acabaram influenciando

nesse resultado, conforme também observado em Beck et al. [2017b].

Método 0-1 1-2 2-3 3-4 4+
RNA-RAD-Inv BE[EEN 1.38 0.69 0.33 1.04

RNA-RRI-Inv 1.38 0.69 0.33 1.04
RNAO05 387 1.7 078 143
RNA10 1.23 0.61 0.27 1.08
XGB05 1.583 0.71 037 1.11
XGB10 141 071 0.38 1.03

Tabela 15 — Taxas de outliers, medidos em quantidades de erros padrao dos resultados
das predicdes realizadas pelos modelos treinados com 3.000 épocas para o conjunto
SDSS-R16-120K. A coluna de método se refere ao modelo produzido, e as colunas
de intervalos se referem as faixas de desvio padrao onde os resultados produzidos se
concentraram.
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Método 0-1 1-2 2-3 3-4 44+
RNA-RAD-Inv 331 1.01 053 1.0
RNA-RRI-Inv 331 1.01 053 1.0
B RNAO05 347 1.1 051 1.03
RNA10 32 1.0 048 094
XGBO05 385 1.15 0.62 1.04
XGB10 384 12 0.63 1.05
Método 1-2 2-3 3-4 4+
RNA-RAD-Inv 281 096 0.51 0.93
RNA-RRI-Inv 284 094 05 094
C RNAO05 297 1.06 0.54 0.94
RNA10 275 0.96 0.45 0.89
XGBO05 3.11 1.13 0.58 0.87
XGB10 3.35 1.17 0.57 0.95
Método 1-2 2-3 3-4 4+
RNA-RAD-Inv 173 048 021 05
RNA-RRI-Inv 20 056 0.23 0.55
D RNAO05 0.57 0.18 0.13 0.23
RNA10 0.36 0.12 0.07 0.19
XGBO05 6.0 153 0.64 0.94
XGB10 7.1 201 0.82 1.08

Tabela 16 — Taxas de outliers medidos em quantidades de erros padrao dos resultados.
Modelos treinados com 3.000 épocas na amostragem A, e testados com as amostragens
B, C e D do conjunto COIN/Teddy. A coluna de método se refere ao modelo produzido,
e as colunas de intervalos se referem as faixas de desvio padrao onde os resultados
produzidos se concentraram.



92

Método 1-2 2-3 3-4 4+
RNA-RAD-Inv 1.08 0.36 0.21 0.55
RNA-RRI-Inv 1.03 039 02 0.52
B RNAO05 1.04 038 0.18 0.54
RNA10 091 0.35 0.18 0.45
XGBO05 144 05 027 0.58
XGB10 1.56 0.47 0.26 0.56
Método 1-2 2-3 3-4 4+
RNA-RAD-Inv 1.86 0.59 0.28 0.32
RNA-RRI-Inv 175 051 0.3 0.37
C RNAO05 1.79 055 0.26 0.35
RNA10 163 0.5 026 0.33
XGBO05 228 0.61 0.31 0.34
XGB10 2.37 061 0.29 0.33
Método 1-2 2-3 3-4 4+
RNA-RAD-Inv 293 079 0.3 0.37
RNA-RRI-Inv 292 0.81 0.33 0.37
D RNAO05 289 0.88 0.36 0.38
RNA10 217 055 0.22 0.24
XGBO05 3.33 092 0.28 0.31
XGB10 34 091 0.31 028

Tabela 17 — Taxas de outliers medidos em quantidades de erros padrao dos resultados.
Modelos treinados com 3.000 épocas na amostragem A, e testados com as amostragens
B, C e D do conjunto COIN/Happy. A coluna de método se refere ao modelo produzido,
e as colunas de intervalos se referem as faixas de desvio padrao onde os resultados
produzidos se concentraram.

As Figuras 37, 38 e 39 sao referentes aos graficos de z-spec (alvo) por z-phot
(predito) produzido de cada modelo. Obtivemos resultados comparaveis ao trabalho de
Beck et al. [2017b], que demonstra um resultado mais erratico para as amostras D, tanto
em COIN/Teddy como em COIN/Happy em todos os modelos analisados. Para B e C
dos dois conjuntos COIN, os resultados sdo bem préximos, com concentragao de redshift
entre 0.4 < z < 0.6. Ja em COIN/Happy essa concentragao aumenta para redshift entre
0 < z < 0.8. Ambos os resultados de COIN seguem crescente angular por volta dos

45 graus, como constatado também em Beck et al. [2017b]. Nos resultados do SDSS-
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R16-120K temos resultados também consistentes, porém com uma concentragao ainda
maior, com redshift entre 0 < z < 1. Porém a densidade maior ocorre entre 0 < z < 0.2
analisando o resultado de todos os modelos explorados neste conjunto. Acreditamos que
esse resultado menos preciso seja por conta de ndo possuir vieses de cores na amostra,

dado o fator aleatério durante a amostragem, conforme ja demonstrado na Secao 5.3.1.
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Figura 37 — Z-Spec e Z-Phot por modelo. Todos treinados por meio do conjunto SDSS-
R16-120k com 3.000 épocas.
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Figura 38 — Z-Spec e Z-Phot por modelo. Todos treinados por meio do conjunto COIN/-
Teddy com 3.000 épocas.
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Figura 39 — Z-Spec e Z-Phot por modelo. Todos treinados por meio do conjunto
COIN/Happy com 3.000 épocas.
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As Figuras 40, 41 e 42 sao referentes aos graficos de z-spec (alvo) pelos residuos
(MAD) produzido de cada modelo. As faixas dos z-spec se mantiveram consistentes
aos resultados analisados de z-spec por z-phot. Neste, os resultados dos modelos
gue mantiveram os residuos (MAD) por volta de zero foram os que possuiram melhor
desempenho preditivo. Comparando os modelos propostos com a baseline RNA10,
notamos pouca diferenga. Em RNA10 notamos uma sultil diferenga nos resultados, sendo

eles mais precisos dada a regidao em verde mais iluminada, e na regiao em azul menos

carregada.
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Figura 40 — Residuos por modelo. Todos treinados por meio do conjunto SDSS-R16-120k
com 3.000 épocas.
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Figura 41 — Residuos por modelo. Todos treinados por meio do conjunto COIN/Teddy
com 3.000 épocas.
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Figura 42 — Residuos por modelo. Todos treinados por meio do conjunto COIN/Happy
com 3.000 épocas.
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6- Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusdes desta dissertacao. Na Secao 6.1, apre-
sentamos uma analise retrospectiva do trabalho realizado. Na Segao 6.2, apresentamos

possiveis temas para trabalhos futuros.

6.1- Analise Retrospectiva

Nesta dissertacao, investigamos o uso de métodos de aprendizado de maquina
para gerar modelos de predicao de redshifts fotométricos. A ideia original consistiu em uti-
lizar as medidas de erro relacionadas as magnitudes para, durante o treinamento, calibrar
a confianga do modelo nas observagdes de magnitude correspondentes. Intuitivamente,
se uma medida de magnitude esta associada a uma estimativa de erro grande, 0 modelo
preditivo deveria dar menos importancia a esse valor de magnitude durante a computacao
da estimativa. Porém esta abordagem nao se mostrou tao eficiente quanto utilizar as
medidas dos erros como caracteristicas juntamente com as magnitudes. Apesar de nossa
abordagem conseguir resultados comparaveis, nossa hipotese originalmente levantada
nao foi confirmada durante os experimentos. Em teoria, ndo ha justificativa do ponto
de vista fisico, para incluir os erros durante a construcdo de um modelo preditivo, posto
gue nao ha nenhuma relacao fisica aparente entre o redshift de uma galaxia e os erros
relativos das magnitudes medidas para ela. Entretanto, objetos mais fracos (de menor
brilho), que sao fisicamente mais distantes, possuem erros de magnitude maior, e de certa
forma essas informag6es colaboram na eficiéncia do modelo preditivo, como também
observado em D’Isanto and Polsterer [2018].

Uma possivel explicacao para o insucesso da técnica proposta € a taxa de exem-
plos do conjunto de treinamento que sao alterados. Fizemos alguns experimentos com-
putacionais e constatamos que a taxa de alteragao de exemplos gira em torno de 40%.
Entretanto, o préprio artigo original da técnica de Dropout menciona que, embora essa

técnica possa ser aplicada aos dados de entrada (assim como fazemos nesta dissertacao),
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a taxa recomendada deve ser de aproximadamente 20% [Srivastava et al., 2014]. Essa
diferenga tdo grande entre a taxa recomendada e a que resulta da aplicagao de nossa
técnica pode estar corrompendo demasiadamente os exemplos de treinamento e im-
pedindo a criagdo de um modelo preditivo de melhor qualidade que tire proveito da
alteracdes aleatdrias sobre os exemplos de treinamento.

Em relacao aos conjuntos do COIN (Teddy e Happy) ndo realizamos alteracdes
para manter os resultados comparaveis ao trabalho de Beck et al. [2017b]. Os conjuntos
de dados que coletamos diretamente do SDSS pelo portal SciServer, apresentaram
valores atipicos, o que nos levou a aplicar diversos filtros (descritos na Segao 5.3.1).
Dentre os exemplos removidos, estdo os que apresentaram valores negativos em alguma
das bandas ou erros (achamos valores de -9999 por exemplo), exemplos com erros
maiores que 1.0 e exemplos com valor de magnitude na banda u maiores do que 25.

Ainda com relacao aos conjuntos de dados e ao seu pré-processamento, adotamos
para os modelos baseados em redes neurais 0 uso da normalizagao com o objetivo de
melhorar seu poder preditivo. Aplicamos a normalizagao apenas as componentes de
magnitudes, visto que as medidas de erro apresentaram valores pequenos. Embora
os resultados nao tenham sido reportados nesta dissertacao, fizemos experimentos
de treinamento de redes neurais sem aplicar normalizagao aos dados de entrada, e o
efeito foi que os modelos resultantes foram significativamente piores. Por outro lado,
para os modelos de regressao gerados por meio do algoritmo XGBoost, nao aplicamos
normalizagao por se tratar de um método baseado em arvores; nesse caso, constatamos
que a aplicacdo ou ndo da normalizacdo nao influencia nos resultados.

Todo o cédigo fonte desenvolvido nesta dissertagao e os conjuntos de dados
utilizados estao publicamente disponiveis. O cédigo fonte que inclui a implementagao
de todos os métodos explorados neste trabalho se encontram no repositério git em
https://github.com/MLRG-CEFET-RJ/rna-cdroput. Os conjuntos de dados do projeto
COIN, tanto Teddy quanto Happy, estéo disponiveis no repositério daquele projeto’. O
conjunto de dados do levantamento SDSS-DR16 pode ser obtido diretamente no portal
do SciServer? ap6s um breve cadastro®. De todo modo, também disponibilizamos no

portal Zenodo os conjuntos de dados resultantes dos filtros que aplicamos durante nossa

'https://github.com/COINtoolbox/photoz_catalogues
2http://skyserver.sdss.org/dr16/en/tools/search/sql.aspx
3https://apps.sciserver.org/login-portal/register
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analise exploratoria*.

6.2- Trabalhos Futuros

Na Secao 2.1.2, descrevemos o conceito de sistema de magnitude, fundamen-
tal para representar informacdes sobre objetos investigados na Astronomia, tais como
galaxias. Nesta dissertacao, utilizamos o sistema de magnitudes ugriz que foi adotado
pelo SDSS. Uma possivel via de continuacao é realizar experimentos com conjunto de
dados que usem outros sistemas de magnitudes, como por exemplo UGRIZ ou u’'gr’i'z,
diferentes do ugriz explorado neste trabalho.

Também pretendemos usar diferentes tamanhos de conjuntos de treinamento
conforme criamos do SDSS-DR16 em SDSS-R16-120k. Usariamos amostras de maiores
tamanhos de 200 e 300 mil exemplos. Nosso objetivo com isso € investigar se a técnica
de predicdo aqui proposta poderia se beneficiar de um conjunto de dados maior, uma vez
que, por conta da natureza de nossa regularizagao, seriam criados ainda mais exemplos.

Conforme mencionado na Segao 6.1, constatamos nos experimentos que o uso de
normalizacdo dos dados foi fundamental para a geracdo de modelos de melhor qualidade
no caso das redes neurais artificiais. Nesse sentido, planejamos testar as abordagens
de redes neurais com outros normalizadores, como por exemplo o MinMaxScaler e o
MaxAbsScaler. Provavelmente outros normalizadores tragam melhorias no poder preditivo
dos modelos.

Esta também em nossos planos adicionar outras baselines como de florestas
aleatdrias, k-NN, regressao polinomial, SVM e GLM. Desta forma poderiamos analisar
potenciais métodos mais competitivos relativamente aos modelos gerados por redes
MLP, obtendo assim uma conclusao mais fundamentada sobre o estado da arte da
aprendizagem de maquina na tarefa de predizer foto-z.

Na técnica de regularizacao inspirada em dropout proposta nessa dissertagao,
€ também possivel explorarmos outras abordagens de alteragao sobre os valores de
magnitude. Por exemplo, no lugar de alterar para zero o valor de magnitude para as

entradas menos confiaveis, poderiamos substituir por alguma estimativa da magnitude

*https://zenodo.org/record/4291181
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esperada para o erro correspondente.

A técnica proposta nesta dissertagao em esséncia produz pertubagoes aleatdrias
sobre os exemplos de treinamento passados a rede neural. Como efeito, a técnica realiza
uma forma de aumento dos dados de treinamento (data augmentation). Nesse contexto,
faz sentido realizar o aumento de dados antes do treinamento como uma atividade de
pré-processamento. Assim seriam produzidos ainda mais exemplos para o treinamento e
validacao do modelo. Isto poderia melhorar o poder preditivo dos modelos.

Nesta dissertacao, fixamos nossa investigagao experimental sobre arquiteturas de
redes neurais MLP com duas camadas ocultas. Testar modelos de redes neurais MLP
com mais camadas ocultas também seria interessante, ampliando assim a possibilidade
de gerar melhores modelos para predizer foto-z.

Por fim, outra via de trabalho futuro é investigar a importancia de considerar
os erros de medigao em outros problemas da Astronomia. Por exemplo, o problema
conhecido como separacao de estrelas e galaxias (star-galaxy separation) € um problema
de classificagdo em aprendizado de maquina, no qual um modelo preditivo deve ser
induzido para identificar a natureza de um objeto (estrela ou galaxia, nesse caso). Nesse
contexto, o conjunto de dados disponibilizado pelo projeto COSMOS, no qual erros de

medigoes também existem, podem ser usados [Soumagnac et al., 2015].
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A- Resultados com outras Métricas

No Capitulo 5, apresentamos os resultados dos experimentos usando métricas de
avaliagao normalmente utilizadas na Astronomia em solugdes para predi¢cao de redshift
fotométrico que usam a abordagem de Aprendizado de Maquina. Essas métricas sao
descritas na Secao 5.4. Neste apéndice, apresentamos resultados dos mesmos modelos
usados para producao dos resultados apresentados Capitulo 5. A diferenga € que aqui
apresentamos esses resultados usando métricas de avaliagado normalmente utilizados
em problemas de regressao em Aprendizado de Maquina.

Em particular, apresentamos os resultados usando as métricas seguintes: erro
médio quadratico, raiz do erro médio quadratico e o erro médio absoluto [Sanchez et al.,
2014; Way and Klose, 2012; Singh and Dayan, 1998]. Descrevemos essas medidas na

Secao A.1 e apresentamos os resultados na Secao A.2.
A.1- MSE, MAE, RMSE

O erro médio quadratico (Mean Squared Error - MSE) € uma métrica que produz
o valor ao quadrado associado a média dos erros ou perdas, usado como medida de
qualidade de um estimador. Suas principais caracteristicas sdo nao produzir valores
negativos e produzir valores préximos de zero [Lehmann and Casella, 2006]. Para o erro
médio quadratico, seu valor é calculado conforme a Equacao 22, onde m é a quantidade
de amostras, y e y sao dois vetores m-dimensionais. As i-ésimas entradasemy ey

contém o valor previsto e o valor efetivo para a i-ésima amostra, respectivamente.

m

MSE(,§) = — (s — i) @

=1
O erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE) é uma métrica que produz o
valor da diferenca entre duas variaveis, representando a distancia horizontal média entre

cada ponto e a linha de identidade, onde os valores de cada ponto representam o erro
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ou a perda [Willmott and Matsuura, 2005]. Para o erro médio absoluto da fungao F, seu
valor é calculado conforme na Equagao 23, onde n é a quantidade de amostras, 3 € 0

valor previsto da i-€sima amostra e y € o valor real relacionado.

L1 & X
MAE(y,y) = — > |yi — 9l - (23)
m =1

A raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error - RMSE) corresponde

a raiz quadrada do MSE, conforme a Equacao 24.

m

RMSE(y, 9) = ,| - > (s — )’ @4)
i=1

A.1.1- Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinagao, denotado por R?, corresponde a variancia expli-
cada pelo modelo de regressao (i.e., que pode ser corretamente prevista pelo modelo a
partir das variaveis independentes). O valor igual a 1 corresponde a previsao perfeita. Se
o modelo de regressao é ingénuo, i.e., se ele prediz i para qualquer exemplo, entdo R? é
igual a zero. O coeficiente também pode assumir valores negativos, quando o modelo de
regressao tem qualidade pior do que o modelo de regressao ingénuo. O coeficiente de

determinagao é calculado usando a Equacao 25.

. S Sres
SStot

R’=1 (25)

Na equacao acima, S St € soma total dos quadrados (total sum of squares). Esse
valor é proporcional a variancia de y. Se ¢ € a média dos componentes de y, entao SSiot

é calculado conforme a seguir:

m

SStot =Y _ [vi — 9)°

=1
Ja o valor SSyes corresponde a soma dos quadrados dos residuos (sum of squares

of residuals. SSyes € calculado conforme a seguir:
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m

SSres = Z [?/z - Qz]2

=1
A Figura 43 apresenta uma visao intuitiva sobre o significado do valor de R2.
Quanto melhor o0 modelo de regressao (a direita) se ajustar os dados em comparagao
com a média simples (no gréafico a esquerda), mais proximo de 1 é o valor de R?. As
areas dos quadrados azuis (SS;.s) representam os residuos dos quadrados em relagao a
regressao linear. As areas dos quadrados vermelhos (SS;.t) representam os residuos

dos quadrados em relagao ao valor médio.

Y Y
r's r's

> X > X

Figura 43 — Intuicao sobre o significado do coeficiente R2. Adaptado de Orzetto!.

A.2- Resultados

Nesta secio, apresentamos outra perspectiva dos resultados apresentados na
Secao 5.6 nas Tabelas 12, 13 e 14 de forma complementar. Nestas incluimos os scores
de MSE, RMSE, MAE e R2 conforme descritos na Secdo A.1. A Tabela 18 mostra
os resultados complementares dos modelos treinados no conjunto SDSS-R16-120k. A
Tabela 19 mostra os resultados complementares dos modelos treinados para o conjunto
COIN/Teddy. A Tabela 20 para os resultados por meio do COIN/Happy.

'https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Coefficient_of_Determination.svg



Método (XNSE) (lei'gi) (EI;AOSLE) (:"1’3?2) R2 Tempo (min)
RNA-RAD-Inv  1.35+0.04 5.414+0.24 11.61+0.17 1.874+0.16 0.8233+0.0053 67
RNA-RRI-Inv  1.34+0.04 5.39+0.26 11.58+0.18 1.88+0.17 0.8240+0.0055 65
RNAO5 1.31+£0.00 5.18+0.01 11.45+0.00 1.73+0.00 0.8281+0.0001 62
RNA10 1.26+0.01 5.04+0.05 11.22+0.04 1.70+0.05 0.8348+0.0011 64
XGB05 1.41+0.00 5.83+0.00 11.87+0.00 2.244+0.00 0.8151+0.0000 16
XGB10 1.35+0.00 5.73+0.00 11.63+0.00 2.22+0.00 0.8226+0.0001 31

Tabela 18 — Resultados complementares da Tabela 12, ap6s 3.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na
segunda camada oculta, usando o conjunto SDSS-R16-120k.

L0}



Método (XNSE) (Xl\q'gi) (E';/IOS_E) (E'SE)Q) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.11+0.00 2.28+0.05 3.38+0.04 1.20+0.04 0.8515+0.0035 64
RNA-RRI-Inv ~ 0.11+0.00 2.26+0.05 3.37+0.04 1.18+0.04 0.8529+0.0034 63
RNAO05 0.12+0.01 2.37+0.12 3.48+0.11 1.264+0.09 0.8427+0.0104 62
RNA10 0.11+0.00 2.18+0.01 3.29+0.03 1.13+0.01 0.8598-+0.0024 60
XGB05 0.12+0.00 2.40+0.00 3.48+0.00 1.31£0.00 0.8428+0.0000 12
XGB10 0.12+0.00 2.39+0.00 3.46+0.00 1.31+0.00 0.8451+0.0000 24
C
RNA-RAD-Inv  0.13+0.00 2.38+0.07 3.63+0.05 1.20+0.05 0.8670+0.0034 64
RNA-RRI-Inv ~ 0.13+0.00 2.36+0.07 3.61+0.05 1.184+0.06 0.8684+0.0035 63
RNAO05 0.14+0.01 2.49+0.15 3.744+0.14 1.284+0.12 0.8587+0.0103 62
RNA10 0.12+0.00 2.27+0.01 3.51+0.01 1.13+0.01 0.8756-+0.0004 60
XGB05 0.14+0.00 2.55+0.00 3.77+0.00 1.36+£0.00 0.8570+0.0000 12
XGB10 0.14+0.00 2.55+0.00 3.74+0.00 1.37+0.00 0.8586+0.0000 24
D
RNA-RAD-Inv 2.05+2.18 6.99+3.56 12.89+6.26 2.76+1.06 0.5656+0.4615 64
RNA-RRI-Inv  2.49+2.22 7.43+3.39 14.44+6.32 2.814+1.02 0.4744+0.4688 63
RNAO05 1.10+0.70 5.98+0.86 10.13+2.78 2.884+0.51 0.7668+0.1475 62
RNA10 3.2842.99 7.78+3.07 16.74+6.89 2.49+0.26 0.3069+0.6321 60
XGB05 1.184+0.00 8.07+0.00 10.84+0.00 5.02+0.00 0.7515+0.0001 12
XGB10 1.00+0.00 7.65+0.01 9.98+0.01 4.91+0.00 0.7893+0.0003 24

Tabela 19 — Resultados complementares da Tabela 13, apos 3.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na
segunda camada oculta, usando o conjunto COIN/Teddy A para treinamento/validagao e B,C e D para teste.
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Método (:ﬁi) ()I(\/J,SE) (T;AOS_E) (:qgg) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.31+0.02  3.24+0.14 5.57+0.15 1.57+0.11 0.9304+0.0038 66
RNA-RRI-Inv ~ 0.30+0.02 3.174+0.13 5.51+0.14 1.524+0.10 0.9319+0.0034 65
RNAO05 0.29+0.00 3.08+0.01 5.42+0.03 1.46+0.02 0.9343+0.0007 62
RNA10 0.284+0.01 3.01+0.02 5.33+0.10 1.42+0.02 0.9363+0.0024 62
XGB05 0.33£0.00 3.49+0.00 5.704+0.00 1.77£0.00 0.9272+0.0000 12
XGB10 0.32+0.00 3.52+0.00 5.67+0.00 1.81+0.00 0.9281+0.0000 24
C
RNA-RAD-Inv  1.24+0.03  7.42+0.17 11.144+0.15 3.71+0.15 0.6291+0.0099 66
RNA-RRI-Inv ~ 1.23+0.02 7.32+0.14 11.07+0.10 3.63+0.13 0.6334+0.0069 65
RNAO05 1.21+£0.00  7.20+0.00 11.00+0.01 3.53+0.00 0.6381+0.0009 62
RNA10 1.13+0.01 6.91+0.06 10.63+0.06 3.37+0.05 0.6623-+0.0037 62
XGB05 1.40+0.00 8.20+0.00 11.85+0.00 4.19+0.00 0.5803+0.0000 12
XGB10 1.36+£0.00 8.02+0.00 11.68+0.00 4.05+0.00 0.5923+0.0000 24
D
RNA-RAD-Inv  3.14+0.09 11.92+0.16 17.724+0.26 5.64+0.12 0.3556+0.0186 66
RNA-RRI-Inv ~ 3.18+0.10 11.93+0.14 17.82+0.28 5.594+0.09 0.3477+0.0209 65
RNAO05 3.154+0.03 11.85+0.10 17.754+0.07 5.54+0.07 0.3532+0.0053 62
RNA10 4.76+2.58 11.45+0.31 21.194+5.19 5.21+0.11 0.0226+0.5305 62
XGB05 3.12+0.00 12.30+0.00 17.65+0.00 5.94+0.00 0.3605+0.0001 12
XGB10 3.04+0.00 12.15+0.00 17.45+0.00 5.82+0.00 0.3750+0.0000 24

Tabela 20 — Resultados complementares da Tabela 14, apos 3.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na
segunda camada oculta, usando o conjunto COIN/Happy A para treinamento/validagao e B, C e D para teste.

60}
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B- Resultados com outras Quantidades de Epocas

Neste apéndice, apresentamos resultados usando as métricas introduzidas na
Secao A.1. Assim como no Apéndice A, os resultados das predicoes sao apresentados
com as métricas MSE, RMSE, MAE e R2. Desta vez, variamos as quantidades de épocas
de treinamento conforme sumario abaixo. Os tempos médios de treinamento também

sao fornecidos (em minutos).
e 500 épocas: Tabela 23, Tabela 22 e Tabela 21;
e 1000 épocas: Tabela 26, Tabela 25 e Tabela 24;

e 2000 épocas: Tabela 29, Tabela 28 e Tabela 27.



Método (ﬂﬁi) (lei'gi) (EI;AOSLE) (>'<V|£E)2) R2 Tempo (min)
RNA-RAD-Inv  1.40+0.01 5.81+0.09 11.83+0.03 2.17+0.10 0.8165+0.0010 12
RNA-RRI-Inv  1.40+0.01 5.83+0.09 11.85+0.04 2.19+0.12 0.8158+0.0012 12
RNAOQS5 1.31+£0.00 5.18+0.01 11.45+0.00 1.73+0.00 0.8281+0.0001 10
RNA10 1.26+0.01 5.04+0.05 11.22+0.04 1.70+0.05 0.8348-+0.0011 11
XGB05 3.73+0.00 15.40+0.00 19.314+0.00 10.60+0.00 0.51114+0.0000 3
XGB10 3.68+0.00 15.32+0.00 19.17+0.00 10.57+0.00 0.5178+0.0000 5

Tabela 21 — Resultados apds 500 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando

o conjunto SDSS-R16-120k.
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Método ()Iﬂii) (Xl\q'gi) (E';/IOS_E) ()l(\/llf)\_Dg) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.12+0.00 2.36+0.02  3.44+0.01 1.274+0.03 0.8468+0.0006 11
RNA-RRI-Inv ~ 0.12+0.00 2.354+0.02  3.44+0.01 1.26+0.03 0.8469+0.0008 11
RNAO05 0.11+0.00 2.23+0.01 3.344+0.00 1.16+0.01 0.8554+0.0001 10
RNA10 0.114+0.00 2.18+0.01 3.28+0.03 1.13+0.01 0.8601+0.0024 10
XGB05 0.37£0.00 4.89+0.00 6.064+0.00 3.34+0.00 0.52354+0.0000 2
XGB10 0.37+0.00 4.90+0.00 6.08+0.00 3.33+0.00 0.5209+0.0000 4
C
RNA-RAD-Inv  0.14+0.00 2.48+0.03 3.69+0.01 1.29+0.04 0.8625+0.0008 11
RNA-RRI-Inv  0.144+0.00 2.474+0.03 3.69+0.01 1.28+0.05 0.8627+0.0010 11
RNA05 0.13+0.00 2.32+0.01  3.58+0.00 1.15+0.01 0.8709+0.0003 10
RNA10 0.124+0.00 2.27+0.01 3.51+0.01 1.13+0.01 0.8757+0.0004 10
XGB05 0.47+£0.00 5.69+0.00 6.864+0.00 4.13+0.00 0.52514+0.0000 2
XGB10 0.47+0.00 5.70+0.00 6.88+0.00 4.15+0.00 0.5219+0.0000 4
D
RNA-RAD-Inv  2.15+2.18 6.99+3.56 12.894+6.26 2.79+1.08 0.5542+0.4631 11
RNA-RRI-Inv ~ 2.514+2.24 7.46+3.42 14.48+6.33 2.884+1.02 0.4643+0.4697 11
RNAO05 1.04+0.13 5.07+0.12 10.19+0.64 2.07+0.05 0.7793+0.0278 10
RNA10 2.39+1.40 6.97+1.84 14.93+4.05 2.444+0.24 0.4939+0.2966 10
XGB05 2.76+0.00 14.60+0.00 16.62+0.00 11.07+0.00 0.4157+0.0001 2
XGB10 2.67+0.00 14.47+0.00 16.33+0.00 11.01+0.00 0.4361+0.0003 4

Tabela 22 — Resultados apds 500 épocas com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando o
conjunto COIN/Teddy A para treinamento/validacao e B, C e D para teste.

gl



Método (:ﬁi) ()I(\/J,SE) (T;AOS_E) (:qgg) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.33+0.00 3.46+0.04 5.76+0.03 1.73+0.04 0.9258-+0.0007 12
RNA-RRI-Inv ~ 0.33+0.00 3.474+0.06 5.78+0.04 1.74+0.05 0.9253+0.0011 11
RNAO05 0.29+0.00 3.08+0.01 5.42+0.03 1.46+0.02 0.9343+0.0007 10
RNA10 0.284+0.01 3.01+0.02 5.33+0.10 1.42+0.02 0.9363+0.0024 10
XGB05 1.88+0.00 11.91+0.00 13.73+0.00 8.70+0.00 0.5781+0.0000 2
XGB10 1.89+0.00 11.93+0.00 13.76+0.00 8.73+0.00 0.5759+0.0000 4
C
RNA-RAD-Inv  1.27+0.03  7.65+0.11 11.27+0.11 3.93+0.09 0.6201+0.0076 12
RNA-RRI-Inv  1.26+0.01 7.62+0.06 11.23+0.05 3.93+0.09 0.6230+0.0031 11
RNAO05 1.21+£0.00  7.20+0.00 11.00+0.01 3.53+0.00 0.6381+0.0009 10
RNA10 1.13+0.01 6.91+0.06 10.63+0.06 3.37+0.05 0.6623-+0.0037 10
XGB05 2.09+0.00 11.26+0.00 14.45+0.00 6.99+0.00 0.3759+0.0000 2
XGB10 2.10+0.00 11.26+0.00 14.48+0.00 6.92+0.00 0.3731+0.0000 4
D
RNA-RAD-Inv  3.17+0.07 12.02+0.13 17.814+0.19 5.78+0.10 0.3486+0.0138 12
RNA-RRI-Inv ~ 3.15+0.08 11.944+0.12 17.76+0.22 5.694+0.08 0.3527+0.0160 11
RNAO05 3.154+0.03 11.85+0.10 17.75+0.07 5.54+0.07 0.3532+0.0053 10
RNA10 4.76+2.58 11.45+0.31 21.194+5.19 5.21+0.11 0.0226+0.5305 10
XGB05 4.09+0.00 15.20+0.00 20.23+0.00 8.82+0.00 0.1600+0.0001 2
XGB10 3.94+0.00 14.85+0.00 19.84+0.00 8.47+0.00 0.1920+0.0000 4

Tabela 23 — Resultados apds 500 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando
o conjunto COIN/Happy A para treinamento/validacao e B, C e D para teste.
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Método (>'<V|1§5) (xgi) (T;AOS_E) (:qgg) R2 Tempo (min)
RNA-RAD-Inv  1.40+0.01 5.77+0.06 11.82+0.03 2.14+0.09 0.8167+0.0010 24
RNA-RRI-Inv  1.40+0.01 5.82+0.09 11.84+0.04 2.18+0.12 0.8161+0.0013 24
RNAO5 1.31+0.00 5.18+0.01 11.45+0.00 1.73+£0.00 0.8281+0.0001 21
RNA10 1.26+0.01 5.044+-0.05 11.22+0.04 1.70+0.05 0.8348+0.0011 21
XGBO05 2.28+0.00 10.72+0.00 15.10+0.00 6.68+0.00 0.7010+0.0000 5
XGB10 2.224+0.00 10.61+0.00 14.89+0.00 6.66+0.00 0.7092+0.0000 10

Tabela 24 — Resultados apds 1.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando

o conjunto SDSS-R16-120k.
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Método (:ﬁi) ()I(\/J,SE) (T;AOS_E) (:qgg) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.12+0.00 2.36+0.02  3.43+0.01 1.27+0.03 0.8474+0.0009 23
RNA-RRI-Inv ~ 0.12+0.00 2.36+0.02 3.43+0.01 1.284+0.03 0.8470+0.0006 23
RNAO05 0.11+0.00 2.23+0.01 3.34+0.00 1.16+0.01 0.8550+0.0003 20
RNA10 0.11+0.00 2.18+0.01 3.29+0.03 1.13+0.01 0.8598+0.0024 20
XGB05 0.22+0.00 3.63+0.00 4.644+0.00 2.37£0.00 0.7206+0.0000 4
XGB10 0.22+0.00 3.64+0.00 4.66+0.00 2.36+0.00 0.7183+0.0000 8
C
RNA-RAD-Inv  0.14+0.00 2.48+0.03  3.69+0.01 1.30+0.04 0.8628+0.0010 23
RNA-RRI-Inv ~ 0.14+0.00 2.494+0.03 3.70+0.01 1.304+0.05 0.8622+0.0010 23
RNAO05 0.13+0.00 2.32+0.01  3.58+0.00 1.15+0.01 0.8707+0.0000 20
RNA10 0.12+0.00 2.27+0.01 3.51+0.01 1.13+0.01 0.8756+0.0004 20
XGB05 0.27£0.00 4.14+0.00 5.204+0.00 2.82+0.00 0.7271+0.0000 4
XGB10 0.27+0.00 4.17+0.00 5.23+0.00 2.84+0.00 0.7245+0.0000 8
D
RNA-RAD-Inv  2.15+2.18 6.99+3.56 12.894+6.26 2.79+1.08 0.5542+0.4631 23
RNA-RRI-Inv ~ 2.51+2.24  7.46+3.42 14.48+6.33 2.884+1.02 0.4643+0.4697 23
RNAO05 2.03+0.85 6.30+1.11 13.914+3.07 2.26+0.14 0.5711+0.1804 20
RNA10 3.28+2.99 7.78+3.07 16.74+6.89 2.494+0.26 0.3069+0.6321 20
XGB05 1.91+0.00 11.57+0.00 13.82+0.00 8.34+0.00 0.5959+0.0002 4
XGB10 1.77+0.00 11.36+0.00 13.32+0.00 8.32+0.00 0.6250--0.0002 8

Tabela 25 — Resultados ap6s 1.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando
o conjunto COIN/Teddy A para treinamento/validacéao e B, C e D para teste.
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Método (:ﬁi) ()I(\/J,SE) (T;AOS_E) (:qgg) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.33+0.01 3.39+0.04 5.74+0.06 1.694+0.05 0.9262+0.0015 22
RNA-RRI-Inv  0.33+0.01 3.39+0.06 5.77+0.07 1.69+0.07 0.9255+0.0017 22
RNAO05 0.29+0.00 3.08+0.01 5.42+0.03 1.46+0.02 0.9343+0.0007 21
RNA10 0.284+0.01 3.01+0.02 5.33+0.10 1.42+0.02 0.9363+0.0024 20
XGB05 0.91£0.00 7.80+0.00 9.56+0.00 5.31£0.00 0.7952+0.0000 4
XGB10 0.93+0.00 7.86+0.00 9.62+0.00 5.394+0.00 0.7926+0.0000 8
C
RNA-RAD-Inv  1.28+0.02 7.60+0.08 11.32+0.09 3.85+0.07 0.6169+0.0060 22
RNA-RRI-Inv ~ 1.2840.02 7.58+0.09 11.30+0.09 3.84+0.07 0.6184+0.0062 22
RNAO05 1.21+0.00 7.20+0.00 11.00+0.01 3.53+0.00 0.6381+0.0009 21
RNA10 1.13+0.01 6.91+0.06 10.63+0.06 3.37+0.05 0.6623-+0.0037 20
XGB05 1.65+0.00 9.56+0.00 12.85+0.00 5.52+0.00 0.5062+0.0000 4
XGB10 1.67£0.00 9.58+0.00 12.91+0.00 5.51+0.00 0.5022+0.0000 8
D
RNA-RAD-Inv  3.17+0.07 12.02+0.13 17.814+0.19 5.78+0.10 0.3486+0.0138 22
RNA-RRI-Inv ~ 3.15+0.08 11.944+0.12 17.76+0.22 5.694+0.08 0.3527+0.0160 22
RNAO05 3.15+0.03 11.85+0.10 17.75+0.07 5.54+0.07 0.3532+0.0053 21
RNA10 4.76+2.58 11.45+0.31 21.194+5.19 5.21+0.11 0.0226+0.5305 20
XGB05 3.414+0.00 13.43+0.00 18.48+0.00 7.244+0.00 0.2993+0.0001 4
XGB10 3.32+0.00 13.25+0.00 18.23+0.00 7.07+0.00 0.3180+0.0000 8

Tabela 26 — Resultados ap6s 1.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando
o conjunto COIN/Happy A para treinamento/validacao e B, C e D para teste.
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Método (XNSE) (lei'gi) (EI;AOSLE) (:"1’3?2) R2 Tempo (min)
RNA-RAD-Inv  1.40+0.01 5.774+0.06 11.82+0.03 2.144+0.09 0.8167+0.0010 48
RNA-RRI-Inv  1.40+0.01 5.82+0.09 11.84+0.04 2.18+0.12 0.8161+0.0013 47
RNAO5 1.31+£0.00 5.18+0.01 11.45+0.00 1.73+0.00 0.8281+0.0001 42
RNA10 1.26+0.01 5.04+0.05 11.22+0.04 1.70+0.05 0.8348+0.0011 42
XGB05 1.52+0.00 6.774+0.00 12.34+0.00 3.09+0.00 0.8001+0.0000 10
XGB10 1.47+0.00 6.66+0.00 12.11+0.00 3.08+0.00 0.8076+0.0000 20

Tabela 27 — Resultados apds 2.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando

o conjunto SDSS-R16-120k.
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Método (XNSE) (Xl\q'gi) (E';/IOS_E) (E'SE)Q) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.12+0.00 2.36+0.02  3.43+0.01 1.28+0.03 0.8474-+0.0008 45
RNA-RRI-Inv ~ 0.12+0.00 2.36+0.02 3.43+0.01 1.284+0.03 0.8470+0.0006 45
RNAO05 0.11+0.00 2.23+0.01  3.34+0.00 1.16+0.01 0.8550+0.0003 40
RNA10 0.11+0.00 2.18+0.01 3.28+0.02 1.13+0.01 0.8604-+0.0020 40
XGB05 0.13+0.00 2.64+0.00 3.66+0.00 1.54+0.00 0.8259+0.0000 8
XGB10 0.13+0.00 2.64+0.00 3.66+0.00 1.54+0.00 0.8264+0.0000 16
C
RNA-RAD-Inv  0.14+0.00 2.48+0.03 3.69+0.01 1.30+0.04 0.8628+0.0009 45
RNA-RRI-Inv ~ 0.14+0.00 2.494+0.03 3.69+0.01 1.31+0.05 0.8623+0.0010 45
RNAO05 0.13+0.00 2.32+0.01  3.58+0.00 1.15+0.01 0.8707+0.0000 40
RNA10 0.12+0.00 2.27+0.01 3.51+0.01 1.13+0.01 0.8756+0.0005 40
XGB05 0.16+0.00 2.87+0.00 4.01+0.00 1.68+0.00 0.8379+0.0000 8
XGB10 0.16+0.00 2.89+0.00 4.01+0.00 1.69+0.00 0.8380+0.0000 16
D
RNA-RAD-Inv 2.15+2.19 6.99+3.56 12.89+6.26 2.79+1.08 0.5556+0.4635 45
RNA-RRI-Inv  2.50+2.22 7.46+3.42 14.47+6.33 2.884+1.02 0.4644+0.4699 45
RNAO05 2.03+0.85 6.30+1.11 13.91+3.07 2.26+0.14 0.5711+0.1804 40
RNA10 1.47+0.55 5.87+0.87 11.91+2.19 2.324+0.28 0.6900+0.1157 40
XGB05 1.34+0.00 8.99+0.00 11.60+0.00 5.944+0.00 0.7157+0.0001 8
XGB10 1.16+0.00 8.57+0.00 10.76+0.01 5.80+0.00 0.7550+0.0002 16

Tabela 28 — Resultados ap6s 2.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando
o conjunto COIN/Teddy A para treinamento/validacéao e B,C e D para teste.

8L



Método (:ﬁi) ()I(\/J,SE) (T;AOS_E) (:qgg) R2 Tempo (min)
B
RNA-RAD-Inv  0.33+0.01  3.38+0.04 5.73+0.06 1.68+0.05 0.9264+0.0016 46
RNA-RRI-Inv  0.33+0.01 3.38+0.06 5.77+0.07 1.68+0.07 0.9254+0.0017 46
RNAO05 0.29+0.00 3.08+0.01 5.42+0.03 1.46+0.02 0.9343+0.0007 41
RNA10 0.284+0.01 3.01+0.02 5.33+0.10 1.42+0.02 0.9363+0.0024 41
XGB05 0.41£0.00 4.32+0.00 6.37+0.00 2.44+0.00 0.9093+0.0000 8
XGB10 0.41+0.00 4.40+0.00 6.39+0.00 2.544+0.00 0.9084+0.0000 16
C
RNA-RAD-Inv  1.284+0.02 7.57+0.06 11.29+0.08 3.84+0.05 0.6188+0.0056 46
RNA-RRI-Inv ~ 1.27+0.02 7.554+0.06 11.28+0.08 3.83+0.04 0.6197+0.0054 46
RNAO05 1.21+0.00 7.20+0.00 11.00+0.01 3.53+0.00 0.6381+0.0009 41
RNA10 1.13+0.01 6.91+0.06 10.63+0.06 3.37+0.05 0.6623-+0.0037 41
XGB05 1.46+0.00 8.52+0.00 12.06+0.00 4.50+0.00 0.5651+0.0000 8
XGB10 1.44+0.00 8.47+0.00 12.01+£0.00 4.44+0.00 0.5687+0.0000 16
D
RNA-RAD-Inv  3.16+0.07 11.99+0.14 17.774+0.21 5.75+0.09 0.3516+0.0150 46
RNA-RRI-Inv ~ 3.15+0.08 11.93+0.10 17.76+0.22 5.67+0.04 0.3528+0.0159 46
RNAO05 3.154+0.03 11.85+0.10 17.754+0.07 5.54+0.07 0.3532+0.0053 41
RNA10 4.76+2.58 11.45+0.31 21.194+5.19 5.21+0.11 0.0226+0.5305 41
XGB05 3.13+£0.00 12.47+0.00 17.69+0.00 6.21+0.00 0.3577+0.0001 8
XGB10 3.08+0.00 12.36+0.00 17.54+0.00 6.10+0.00 0.3685+0.0000 16

Tabela 29 — Resultados ap6s 2.000 épocas, com 791 unidades na primeira camada oculta e 158 unidades na segunda camada oculta, usando
o conjunto COIN/Happy A para treinamento/validacao e B,C e D para teste.
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