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Śıntese de populações estelares de galáxias
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Orientador: Prof. Dr. Laerte Sodré Júnior
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Resumo

Esse projeto tem como objetivo encontrar os parâmetros de populações estelares de

galáxias (massa estelar, extinção de poeira, idades e metalicidades médias) a partir da

fotometria do levantamento S-PLUS. Criamos um conjunto de treinamento a partir de

uma aplicação do STARLIGHT que combinou os espectros do SDSS com a fotometria do

GALEX, melhorando as śınteses espectrais. Após um pré-processamento dos dados que

consistiu na adição das linhas espectrais, cálculo da fotometria, calibração com as mag-

nitudes do S-PLUS e imputação de dados faltantes, criamos um conjunto de treinamento

com 137,734 galáxias, cada uma com sua fotometria no sistema do S-PLUS e seus res-

pectivos parâmetros de populações estelares fornecidos pelo STARLIGHT. Comparamos

5 algoritmos de regressão diferentes entre Regressão Linear, K-Nearest Neighbours, Ran-

dom Forest, XGBoost e Redes Neurais. Acabamos escolhendo uma rede neural de Deep

Learning para as estimativas, consistindo de uma camada de entrada com 13 neurônios

(12 magnitudes do S-PLUS + 1 valor de redshift) seguido por 4 camadas ReLU com 256

neurônios cada e uma última camada final com 1 neurônio correspondente ao parâmetro de

população estelar. Utilizando um método de Data Augmentation fomos capazes de gerar

uma estimativa de erro para cada predição.

Estimamos 6 parâmetros de populações estelares: massa estelar; absorção por poeira

no viśıvel; metalicidade média ponderada em fluxo e em massa; idade média ponderada

em fluxo e em massa. Também estimamos as larguras equivalentes de 4 linhas de emissão:

Hα, Hβ, [OIII]5007Åe [NII]6583Å. As estimativas são bem satisfatórias e condizem com

métodos clássicos de SED fitting. Mostramos que o algoritmo é robusto em redshift até

0.1 mesmo para estimativas das larguras equivalentes. Realizamos uma aplicação a 182

galáxias do aglomerado de Fornax, obtendo suas relações de idade e metalicidade. Por



fim, recriamos o diagrama BPT através da estimativa das larguras equivalentes das linhas

de emissão e vimos que a rede consegue predizer em qual região do diagrama a galáxia

pertence.



Abstract

This project aims to obtain the stellar population’s parameters of galaxies (stellar mass,

dust attenuation, mean ages and metallicities) from the S-PLUS survey photometry. We’ve

created a training set from a STARLIGHT application that combined SDSS spectra with

GALEX photometry, improving the spectral synthesis. After preprocessing the data, in

which we added the emission lines, calculated the photometry, calibrated with S-PLUS

data and dealt with missing data, we’ve created a training set with 137,734 galaxies, each

one with their respective S-PLUS-like photometry and their stellar population parameters

obtained by STARLIGHT. We compared 5 different regression algorithms, including Linear

Regression, K-Neares Neighbours, Random Forest, XGBoost and Neural Networks. We

ended up choosing a Deep Learning Neural Network for the estimations, which consisted

of an entry layer with 13 neurons (12 S-PLUS magnitudes + 1 redshift value) followed

by 4 ReLU activation layers with 256 neurons each and a final layer with a single neuron

corresponding to the stellar population parameter. Using a Data Augmentation method

we were capable of obtaining an error estimation for each prediction.

We’ve estimated 6 stellar population parameters: stellar mass; dust attenuation; mean

ages weighted by flux and mass; mean metallicity weighted by flux and mass. We’ve also

estimated the equivalent width of 4 emission lines: Hα, Hβ, [OIII]5007Åand [NII]6583Å.

The estimations were satisfactory and are in line with classical SED fitting methods. The

algorithm is robust up to a 0.1 redshift even for the emission lines estimation. We’ve

applied our models to a sample of 182 galaxies from the Fornax cluster, obtaining their

color age relationship. Finally, we’ve created the BPT diagram through the estimation

of equivalent widths of the spectral lines and saw that the network can predict in which

region of the diagram a galaxy belongs just from their photometry.
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2.1 A śıntese espectral de Ariel Werle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.2 Adição de linhas espectrais em emissão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.3 Espectro em diferentes redshifts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.4 Cálculo da fotometria de cada espectro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.5 Calibração da fotometria com o S-PLUS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.6 Erros e dados faltantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Motivação

Com a globalização e o avanço da tecnologia nos últimos anos, o tempo onde a humani-

dade era capaz de estudar todo o conteúdo produzido em uma única área do conhecimento

há muito se fora. A área de data science cresce como nenhuma outra, e instituições ao redor

do mundo buscam maneiras eficientes de tratar seus grandes conjuntos de dados, incluindo

a Astronomia (Baron, 2019). Vivemos hoje no peŕıodo do Big Data, uma época onde o

avanço tecnológico e cient́ıfico da sociedade estão atrelados à eficiência dos modelos que

analisam as informações de forma massiva, ao invés de estudar os dados separadamente.

Mas não se deve deixar enganar pensando que esse saturamento de informações é algo ruim

para a humanidade. Grandes conjuntos de dados, a partir de análises estat́ısticas robus-

tas, revelam informações sobre eventos que a mente humana nunca foi capaz compreender

completamente, e relações que antes pareciam abstratas começam a tomar formas mais

concretas. Com data science conseguimos explorar as relações desde tarefas que parecem

mundanas, como diferenciar computacionalmente um gato de um cachorro, até tarefas que

pareciam nunca antes posśıveis, como obter o redshift dada uma fotometria.

É inevitável que a Astronomia, como a maioria das outras áreas da ciência, seja afetada

pelo fenômeno da avalanche de dados. Conforme o avanço na tecnologia de telescópios

aumenta, o volume de dados gerado cresce de maneira significativa, fazendo com que

a quantidade de informações que eram geradas por levantamentos inteiros (surveys) há

uma década são geradas hoje em uma noite. Esse gigantesco fluxo atual é discutido por

Kremer et al. (2017), onde se nota que a tendência para o futuro é que esse volume

só aumente, devido aos levantamentos em andamento ou aos esperados para um futuro



22 Caṕıtulo 1. Introdução

próximo. Com isso, é necessário a criação de novas ferramentas para que esses dados

consigam ser compreendidos pelos astrônomos, já que esses levantamentos são as bases

para abordar as grandes perguntas da astronomia atual: “do que é feito o Universo?”; “o

que é a misteriosa matéria escura?”; “como a Via Láctea se formou?”; entre muitas outras.

1.2 Espectros e parâmetros de galáxias

Analisar a distribuição espectral de uma galáxia é uma das principais formas de obter

informações sobre suas propriedades. Os diferentes processos f́ısicos que ocorrem dentro

de cada galáxia deixam marcas em seus espectros, e isso pode ser um indicativo de como

entender as propriedades daquela galáxia (Walcher et al., 2010). Para extrair tais in-

formações, são necessários modelos que conectem as propriedades f́ısicas com os espectros.

Spectral Energy Distribution Fitting, ou SED fitting, é o método tradicional para estudar

a energia espectral das galáxias.

A luz das galáxias se origina da luz das estrelas, seja diretamente ou reprocessada pelo

gás e poeira do meio interestelar. Isso só não vale para galáxias com núcleo ativo, onde

um disco de acreção em torno de um buraco negro supermassivo central pode dominar

sua emissão (Marshall et al., 2022). Podemos modelar a luz dessas estrelas simplificando

a emissão de uma galáxia como uma combinação de diversas populações estelares simples,

onde as estrelas de uma população são todas da mesma idade e metalicidade. Esse método

é utilizado pela maior parte dos modelos de populações estelares e já está estabelecido há

muitos anos (Charlot e Bruzual 1991; Chiosi et al. 1988), porém se mostram limitados pelo

nosso conhecimento sobre evolução estelar.

Através da modelagem das populações estelares junto com o meio interestelar é posśıvel

obter as propriedades das galáxias. Existem diversos códigos que foram criados, e cada um

deles tem suas peculiaridades. Como o espectro pode ser representado por uma soma dos

espectros individuais das populações estelares, se desconsiderarmos efeitos como poeira nos

resta simplesmente um problema linear que pode ser solucionado a partir de uma inversão

de matriz. Esse é o processo ao qual a maioria dos códigos funcionam, como MOPED (He-

avens et al., 2000), STECKMAP (Ocvirk et al., 2006) e FADO (Gomes e Papaderos, 2017).

Esses códigos mostram bons resultados quando aplicados à espectro de galáxias, porém

obter o espectro em primeiro lugar é um privilégio, e não a norma. Aplicar esses códigos
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para fotometrias é algo imprescind́ıvel, porém é algo que ainda está evoluindo. Códigos

como o Prospector (Johnson et al., 2021) são muito reconhecidos pela sua performance,

mas acabam sendo limitados pela escolha dos priores e tempo computacional.

Neste projeto iniciamos a criação de uma ferramenta baseada em aprendizado de

máquina (machine learning, ML) para extrair alguns parâmetros de populações estela-

res como metalicidade e idade média a partir da fotometria de um dos levantamentos

fotométricos mais importantes atualmente, o Southern Photometrical Local Universe Sur-

vey (S-PLUS, Mendes de Oliveira et al. 2019).

1.3 Levantamentos fotométricos

Os procedimentos que iremos desenvolver serão aplicados inicialmente aos objetos do

Universo local (z < 0.1) observados pelo levantamento S-PLUS, porém podem ser genera-

lizado para outros surveys. Diferentemente dos levantamentos fotométricos mais comuns

de 5 filtros, como o Sloan Digital Sky Survey (SDSS, Kollmeier et al. (2019)), o S-PLUS é

um survey fotométrico com 12 filtros (7 bandas estreitas e as 5 bandas largas u, g, r, i, z )

descritos na Tabela 1.1. Enquanto as bandas largas contêm informações sobre o cont́ınuo

de um espectro, as bandas estreitas representam melhor, em baixos redshifts, regiões de

linhas de emissão e absorção. Essas informações adicionais sobre o espectro devem ajudar

o algoritmo a fazer predições melhores.

O projeto S-PLUS está em andamento em Cerro Tololo, no Chile, onde o telescópio T80-

S está instalado. O projeto começou a coletar dados em janeiro de 2017, e em 18/12/2017

foi anunciado o First Internal Data Release of Stripe82 fields, consistindo de 88 aponta-

mentos que cobrem grande parte da Stripe 82, previamente observada pelo SDSS e por

outros surveys, o que permite aferir a qualidade das observações além de fazer ciência.

Atualmente, o S-PLUS está no seu quinto Data Realease interno.

O levantamento J-PLUS, acrônimo de Javalambre Photometric Local Universe Survey

(Cenarro et al., 2019), está em andamento desde o final de 2015 com o telescópio T80-N e é

equivalente ao S-PLUS mas para o hemisfério Norte. Em 29 de setembro de 2017 o Centro

de Estudios de F́ısica del Cosmos de Aragón (CEFCA) anunciou o acesso aberto ao Early

Data Release (EDR) deste survey, que consiste em 18 apontamentos em diferentes regiões

do céu, cobrindo 36 graus quadrados. Os catálogos disponibilizados juntos com as imagens
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Filter name λeff [Å] ∆λ [Å] Comment

uJava 3574 330 Javalambre u

J0378 3771 151 [O II ]

J0395 3941 103 Ca H+K

J0410 4094 201 Hδ

J0430 4292 200 G-band

gSDSS 4756 1536 SDSS-like g

J0515 5133 207 Mgb Triplet

rSDSS 6260 1462 SDSS-like r

J0660 6614 147 Hα

iSDSS 7692 1504 SDSS-like i

J0861 8611 408 Ca Triplet

zSDSS 8783 1072 SDSS-like z

Tabela 1.1 - Nome do filtro, comprimento de onda efetivo (ou central) λeff e intervalo de comprimento de

onda ∆λ para cada um dos 12 filtros do S-PLUS. A coluna “Comment” traz informações adicionais sobre

a relação dos filtros com outros surveys ou quais linhas espectrais as bandas estreitas podem detectar em

baixos redshifts. Créditos: Mendes de Oliveira et al. (2019)

contêm mais de 400 mil objetos astronômicos observados nas 12 bandas do projeto, sendo

150 mil estrelas e 101 mil galáxias até a magnitude r < 21. Diversos artigos com resultados

desse survey já foram publicados.

O J-PAS, Javalambre Physics of the Accelerating Universe Astrophysical Survey (J-

PAS, Benitez et al. 2014) é uma colaboração hispano-brasileira que deve conduzir um

levantamento fotométrico de aproximadamente 8500 graus quadrados do céu com um sis-

tema de 59 filtros (54 estreitos, com aprox. 110 deg A de largura cada, e 5 de banda larga),

a partir de um observatório dedicado, o Javalambre Astrophysical Observatory (JAO), em

Teruel, Espanha, também operado pelo CEFCA. O JAO conta com dois telescópios, um

de 80cm (o T80-N) para calibração, e um de 2.5m (o T250) que conduzirá o levantamento

propriamente dito. Este último está equipado com uma câmera CCD de 1.2 Gpixel, com

um campo de visão de 3 graus quadrados - a segunda maior do mundo em número de

pixels, atrás apenas da usada no projeto Pan-Starrs (Kaiser et al., 2010).
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1.4 Uma visão geral sobre aprendizado de máquina

Machine Learning e Inteligência Artificial são ferramentas estat́ısticas que fazem parte

de nosso dia-a-dia. Elas se baseiam em encontrar relações complexas e são aplicadas em

diversos assuntos: ferramentas de pesquisa (Radford et al., 2019), análises financeiras

de crédito (Chow, 2017), reconhecimento facial (Balaban, 2015), autonomia de véıculos

(Kuutti et al., 2020), entre outros.

Apesar de ter um mundo imenso de aplicações, os modelos de aprendizado de máquina

sempre partem de um mesmo prinćıpio e funcionam de formas similares. Existe um con-

junto de dados de treinamento que, como o nome diz, treina um modelo, isto é, serve

para determinar seus parâmetros. Esse modelo pode variar muito, desde métodos clássicos

(como regressão linear ou árvores de decisão) até algoritmos de Deep Learning (DL) base-

ados em redes neurais. Após o treinamento do modelo, podemos aplicá-lo a novos dados

que não fizeram parte do conjunto de treinamento. Uma esquematização geral de ML pode

ser visto na Figura 1.1.

Existem alguns tipos diferentes de apredizado, com uma diferença especial entre super-

visionado e não-supervisionado. Aprendizado supervisionado está relacionado a problemas

de classificação e regressão, onde conhecemos tanto os valores de entrada (inputs, featu-

res) quanto os valores de sáıda (outputs), e alguns exemplos são como diferenciar imagens

de cães e gatos (Parkhi et al., 2012) ou estimar redshifts fotométricos (Beńıtez, 2000).

Apredizado não-supervisionado se refere a problemas onde não existe um resultado espe-

rado bem definido, como agrupamento de objetos (Barbosa et al., 2022) ou redução de

dimensionalidade com autoencoders (Pat et al., 2022).

Durante os últimos anos o desenvolvimento de técnicas de aprendizado de máquina

dentro da Astronomia creceu como nunca antes. Seguindo a análise de Meher e Panda

(2021), temos uma compilação de exemplos de aplicações: habitabilidade de exoplanetas

(Jagtap et al. 2021; Jakka 2023); descoberta e classificação de anomalias (Etsebeth et al.

2023; Böhm et al. 2023); busca de ondas gravitationais (Meijer et al. 2023; Nousi et al.

2023); estimativa de redshift fotométrico (Jones et al. 2023; Ait-Ouahmed et al. 2023).

Em nosso caso queremos achar a relação entre fotometria e parâmetros das populações

estelares. Os dados (conjunto) de treinamento devem conter, de um lado, fotometrias, e

do outro lado, propriedades de populações estelares. Nessa tese discutimos a criação do
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Figura 1.1: Uma esquematização geral de como funciona um algoritmo de Machine Learning.

conjunto de treinamento no Caṕıtulo 2, a escolha do algoritmo no Caṕıtulo 3 e finalmente

apresentamos algumas posśıveis análises que podem ser feitas a partir desse estudo no

Caṕıtulo 4.



Caṕıtulo 2

Dados

Em problemas que utilizam aprendizado de máquina, o algoritmo em si é só uma

pequena parte do trabalho. Esse modelos aprendem unicamente em cima dos dados que

são passados, e por isso o tratamento dos dados tem um papel muito importante. Se

fornecermos informações ruins, ou que não condizem com as observações que o modelo

será aplicado, obteremos um treinamento ruim dos algoritmos. “Garbage in, garbage out”

(entra lixo, sai lixo) é um lema da área que descreve bem esse problema.

Queremos criar um conjunto de treinamento que represente os dados ao qual o modelo

será aplicado. Essa tarefa pode parecer um pouco contraditória, já que para isso precisamos

dos dados observacionais. E se temos os dados observacionais, por que não usar eles pra

treinar os algoritmos? A explicação é que precisamos fornecer para esses modelos tanto

as perguntas (fotometrias) quanto as respostas (parâmetros das populações estelares) para

cada uma das galáxias, e essas respostas nós ainda não temos para o conjunto de galáxias

observadas.

2.1 A śıntese espectral de Ariel Werle

Uma das formas mais tradicionais de estudar as propriedades f́ısicas de objetos as-

tronômicos é através de Spectral Energy Distribution Fitting (SED fitting). Essas técnicas

analisam a distribuição de energia espectral de uma galáxia e a partir de modelos de śıntese

de populações conseguem estimar valores de massa, metalicidade e outras caracteŕısticas

das populações estelares das galáxias. Existem diversos modelos e algoritmos diferentes

dispońıveis nesse meio, cada um com objetivos diferentes. Por exemplo, o STARLIGHT

(Cid Fernandes et al., 2005a) é um código de SED fitting que descreve o perfil espectral
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de uma galáxia através das populações estelares simples que a compõem. Esses métodos

funcionam mesmo quando a informação espectral é limitada, como em casos onde se apli-

cam à fotometria (e.g. Thainá-Batista et al. 2023). Neste projeto, queremos criar um

algoritmo que consiga obter boas estimativas das propriedades f́ısicas de galáxias a partir

de sua fotometria utilizando técnicas de aprendizado de máquina.

Algoritmos de aprendizado supervisionado se baseiam em olhar conjuntos de dados para

criar relações entre as informações descritas. Isso significa que esses algoritmos não levam

em conta leis f́ısicas, eles simplesmente encontram relações estat́ısticas entre os dados.

Por um lado isso é bom porque podemos utilizar essa ferramenta para estudar relações

mais complexas. Por outro lado é necessário tomar muito cuidado para que o conjunto de

treino represente bem tal relação. Se os dados de treinamento forem enviesados, o modelo

também mostrará um viés nas suas predições. É necessário criar um conjunto de dados

robusto, que tenha dados fotométricos dos objetos além das estimativas das propriedades

que se quer estimar, como massa estelar, metalicidade média, idade média, entre outros.

Vamos iniciar a construção desse conjunto de dados utilizando como base o trabalho

de Ariel Werle em sua tese de doutorado, Werle (2019). Neste trabalho foram feitas

as śınteses espectrais de 137,734 galáxias da STRIPE-82 através de uma nova aplicação

do software STARLIGHT. Como descrito anteriormente, o STARLIGHT é um programa

que extrai propriedades f́ısicas de galáxias ajustando seus espectros com uma combinação

linear de espectros de populações estelares simples. Werle usou uma versão modificada do

STARLIGHT para gerar śınteses espectrais de galáxias, e sua implementação traz várias

inovações em relação às śınteses originais. Em particular, combina os espectros do SDSS

com dados fotométricos do Galaxy Evolution Explorer (GALEX, Martin et al. 2005),

usando modelos do estado da arte para populações estelares. Estes resultados inovam

pois a śıntese é feita levando em conta a emissão no ultravioleta (UV) das galáxias, o que

melhora a estimativa das propriedades das populações estelares. Essas propriedades foram

obtidas para cada um dos objetos da amostra de Werle, então nos resta transformar os

espectros em fotometrias (para um dado redshift).

Na Figura 2.1 vemos a comparação entre os dados obtidos por Werle et al. (2018) com os

espectros do SDSS e do GALEX para três galáxias diferentes. Estes resultados ilustram o

enorme ganho na modelagem de espectros com o STARLIGHT quando se inclui na análise,

além do espectro óptico, a fotometria UV. A mudança significativa no ajuste no UV leva a
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uma melhor determinação das populações estelares, principalmente as associadas a estrelas

jovens.

2.2 Adição de linhas espectrais em emissão

Como o objetivo do trabalho de Werle et al. (2018) é a determinação das populações

estelares das galáxias, apenas o cont́ınuo dos espectros é ajustado, ou seja, as linhas de

emissão são exclúıdas das análises pois são produzidas pelo gás ionizado, não pelas estre-

las. O problema disso é que a inclusão das linhas espectrais é essencial para fotometria

(principalmente no caso de bandas estreitas) e devemos considerá-las para criar modelos

reaĺısticos para o S-PLUS e outros levantamentos de dados.

Para adicionar as linhas de emissão aos modelos de espectro de Werle et al. (2018),

utilizamos o software DOBBY (Flórido (2018)). Este é um código que ajusta linhas de

emissão assumindo que elas apresentam um perfil gaussiano. Entramos em contato com o

grupo responsável pelo DOBBY para nos auxiliar no projeto. Essa comunicação, facilitada

pela familiaridade do Ariel Werle com este grupo, forneceu, para cada um dos 137,734

objetos da amostra, um novo espectro sintético contendo as linhas de emissão. Um desses

objetos está representado na Figura 2.2.

2.3 Espectro em diferentes redshifts

Dado um certo fóton emitido por um objeto com comprimento de onda λ0 no referencial

de repouso, o comprimento de onda λ do fóton observado se relaciona com λ0 por um fator

de (1 + z), onde z é o chamado redshift. Em termos matemáticos, definimos a Equação

2.1.

λ = λ0(1 + z). (2.1)

Uma das vantagems de utilizar a amostra de Werle et al. (2018) é que os espectros são

ajustados em redshift z = 0, ou seja, no referencial de repouso. Isso significa que, como

conhecemos λ0, podemos utilizar a Equação 2.1 para aplicar a esse espectro um valor de z

e calcular qual seria o espectro desse objeto em diferentes redshifts. Na Figura 2.3 vemos

um dos objetos da amostra representado tanto em z = 0 quanto em z = 0.15.
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Figura 2.1: Resultados da análise de Werle et al. (2018) para três objetos diferentes, um em cada linha,

mostrando o fluxo Fλ/Fλ0 por comprimento de onda λ. Fλ0 é o valor do fluxo no comprimento de onda

de normalização, 5634Å. Em azul está o espectro sintetizado combinando-se a espectroscopia óptica do

SDSS com a fotometria do Galex. Em vermelho está a extrapolação para o ultravioleta do ajuste obtido

usando-se apenas o espectro óptico. Os fluxos das bandas do Galex são representados por ćırculos azuis.

Os ćırculos laranja marcam o fluxo esperado no UV quando não se considera a fotometria do GALEX na

śıntese. Créditos: Werle et al. (2018)
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Figura 2.2: Na figura de cima temos um espectro sem linhas de emissão (somente contribuição estelar) da

amostra de Werle et al. (2018). Na figura de baixo vemos o espectro com as linhas de emissão adicionadas

(contribuição estelar mais nebular) do ajuste do DOBBY.

Figura 2.3: Gráfico de fluxo em função do comprimento de onda (wavelength) de um espectro. Em azul

temos um espectro direto da amostra de Werle et al. (2018) em um redshift no referencial de repouso

(z = 0) enquanto em vermelho temos esse mesmo espectro em z = 0.15 por meio da conta da Equação 2.1.
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A ideia é que aplicando diferentes valores de z para um espectro, podemos criar diversos

objetos artificiais. Essa técnica é conhecida por forward modeling, e é muito utilizada em

aplicações de Machine Learning para sintetizar novos dados. É importante lembrar que os

algoritmos de aprendizado de máquina aprendem em cima unicamente dos dados, e não

de relações emṕıricas. Caso haja interesse em estudar um grupo de objetos em um mesmo

redshift, é muito valioso poder treinar um modelo a partir de dados de galáxias naquele

redshift, já que a rede aprenderia mais especificamente as relações entre os parâmetros das

populações estelares e as fotometrias independente de uma das variáveis. Isso só vai ser

válido caso não haja uma diferença intŕınsica entre galáxias de diferentes redshifts da nossa

amostra de treino. Ou seja, vamos supor que a amostra de galáxias do trabalho de Werle

et al. (2018) representa as galáxias das amostras que iremos analisar.

Temos muito interesse em aplicar esses conceitos para aglomerados próximos, com

um foco principal em Fornax (Castelli et al., 2021) e Hydra (Lima-Dias et al., 2020) já

que podemos assumir que as galáxias pertencentes a esses aglomerados tem todas um

mesmo valor de redsfhit. Ambos esses aglomerados têm redshifts muito baixos (0.0046 e

0.012, respectivamente) e tem grupos de pesquisa que poderiam se beneficiar muito dos

parâmetros de populações estelares de cada uma das galáxias dessas estruturas.

Inicialmente, a distribuição de redshift da amostra de Werle et al. (2018) está represen-

tada na Figura 2.4. Existem poucos objetos com a fotometria de aglomerados próximos

(e.g. Fornax), porém temos um limite superior de z = 0.1. Isso significa que a nossa amos-

tra contem objetos os quais as suas linhas de emissão vão ficar fora dos filtros estreitos,

que é o caso da linha de Hα para todos os objetos com z > 0.02. Discutimos um pouco

mais sobre esse tópico na Seção 4.2.

2.4 Cálculo da fotometria de cada espectro

A fotometria dos espectros depende de quais filtros são escolhidos para serem aplicados.

Ela é calculada a partir do fluxo F (λ) do espectro e depende do desenho do filtro e fatores

f́ısicos do telescópio. Assim, é necessário conhecer também a função de eficiência E(λ)

de cada filtro. Essa eficiência vem da multiplicação entre a transmissão da óptica do

telescópio, a curva de transmissão do filtro, a transmissão atmosférica e a eficiência do

CCD. As funções de eficiência de cada filtro são fornecidas diretamente pelos websites de
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Figura 2.4: Distribuição de redshift da amostra de Werle et al. (2018).

cada um dos levantamentos. Na Figura 2.5, mostramos as curvas de eficiência para o

S-PLUS.

A magnitude instrumental mfiltro em um certo filtro pode ser calculada a partir da

Equação 2.2

mfiltro =

∫
λE(λ)F (λ)dλ∫

λE(λ)dλ
. (2.2)

Podemos também calcular o comprimento de onda efetivo λeff (ou comprimento de

onda central)

λeff =

√ ∫
λE(λ)dλ∫
E(λ)/λdλ

. (2.3)

Mais detalhes dessas definições encontram-se no manual do Synphot (STScI develop-

ment Team, 2018).

Usamos as Equações 2.2 e 2.3 para calcular a fotometria de cada espectro sintético nas

12 bandas do S-PLUS. Isso foi realizado a partir do pacote em Python do Synphot, e assim

obtivemos como resultado desse código a Figura 2.6 para a galáxia ilustrada na Figura 2.3.

Com o código criado, calculamos a fotometria para todas as galáxias da amostra em seus

redshifts originais.
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Figura 2.5: Os 12 filtros do S-PLUS em gráfico de comprimento de onda λ por eficiência E(λ). Cada

filtro é colorido de acordo com a legenda da direita. Créditos: Mendes de Oliveira et al. (2019).

Figura 2.6: Cálculos de fluxo Fλ em função do comprimento de onda λ. As linhas vermelhas representam

o espectro enquanto os pontos azuis representam a fotometria calculada para cada filtro. A posição das

abscissas dos pontos é dada pelo λeff . Na figura de cima, o espectro está em redshift de repouso (z = 0)

enquanto na figura de baixo temos o mesmo espectro em z = 0.15.
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2.5 Calibração da fotometria com o S-PLUS

As magnitudes instrumentais calculadas com a Equação 2.2 duferen das magnitudes

sintéticas por uma constante de calibração que pode ser determinada comparando as mag-

nitudes instrumentais com as magnitudes reais. Além disso, é muito comum que ao calcular

magnitudes sintéticas exista um certo desvio sistemático em relação aos dados reais. Isso

é visto em vários outros artigos da área (e.g. Lima et al. 2022) e a calibração dessas

magnitudes é sempre necessária.

Realizamos um cruzamento entre os dados da śıntese de Werle et al. (2018) com as

galáxias provenientes diretamente do Data Release 3 do S-PLUS1, obtendo assim 6,670

galáxias que têm tanto fotometrias calculadas sintéticamente a partir dos espectros de

Werle et al. (2018) quanto fotometrias reais obtidas pelo S-PLUS. A Figura 2.7 mostra,

nas curvas de ńıvel, a relação inicial entre a magnitude calculada e a observada. Podemos

notar claramente que existe um desvio sistemático entre esses dois dados. É imprescind́ıvel

que essas magnitudes sintéticas sejam corrigidas, senão a rede predirá valores que não são

condizentes. Para arrumá-las, podemos aplicar uma relação linear, transformando todos

os dados em cima da linha 1x1. Essas relações lineares são então aplicadas à fotometria

sintética de todas as outras 135 mil galáxias da nossa amostra sintética, assegurando que

as magnitudes sintéticas estão de acordo com as magnitudes reais.

Um ponto importante a se comentar é que esse ajuste não foi feito usando uma regressão

linear ordinária. Acabamos utilizando uma regressão de distância ortogonal (Boggs e

Donaldson, 1989) para manter a simetria das variáveis x e y.

2.6 Erros e dados faltantes

É importante criar um conjunto de dados que represente dados reais, e pensando nisso

precisamos ter certeza de que os erros e os dados faltantes são considerados. Realizamos

um query de todos os dados do S-PLUS DR4 dos objetos classificados como galáxias que

continham uma medida das bandas g, r, i e z menor que 21.3. Esse valor foi escolhido

por ser o limite superior de magnitude do S-PLUS. Na Figura 2.8 vemos a distribuição de

dados faltantes para essa amostra do S-PLUS baseado tanto no filtro quanto no número

de dados faltantes por objeto. Também estudamos a correlação de dados faltantes entre os

1 Query feito pelo site https://splus.cloud/

https://splus.cloud/
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Figura 2.7: Gráficos de calibração para os filtros do S-PLUS. O eixo X são as magnitudes sintéticas

calculadas, enquanto o eixo Y são as magnitudes reais vindas diretamente do S-PLUS. As linhas de

contorno cinzas mostram a densidade dos dados antes da calibração, enquanto os pontos azuis e as linhas

de contorno azuis mostram os dados após aplicar a relação descrita dentro de cada plot. A reta pontilhada

representa a linha X = Y .
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Figura 2.8: Porcentagem de dados faltantes por filtro (esquerda) e porcentagem de dados faltantes por

por objeto (direita).

filtros, ou seja, se um objeto tem um dado faltante na região azul, queremos ver se ele tem

uma chance maior de ter dado faltante em outra banda na região azul. Essa correlação se

mostrou muito baixa em todos os filtros, com exceção dos filtros F0660 e F0861, ambos na

região do vermelho.

A partir dessas análises fomos capazes de adicionar dados faltantes na amostra de

dados sintéticos de forma que ficasse mais próxima dos dados reais obtidos pelo S-PLUS.

As distribuições de dados faltantes foram preservadas, junto com as correlações. Também

levamos em conta algumas outras relações que poderiam influenciar os dados faltantes,

como o redshift e a magnitude na banda r, porém nenhuma delas se mostrou relevante o

suficiente.

Apesar de ser um problema simples, o valor escolhido para colocar no lugar de dados

faltantes pode ter um impacto no resultado da estimativa. A maior parte dos algoritmos

não tem um valor que a máquina entende como faltante (como Not A Number), então é

necessário substituir por algum número de nossa escolha. Nós testamos diversos valores

fixos diferentes (0, 99, -99...) e um método de imputação. Após comparar os resultados

não vimos diferenças entre os valores fixos, porém o método de imputação se mostrou um

pouco melhor. Acabamos utilizando o algoritmo MICE (Multiple Imputation by Chained

Equations, van Buuren e Groothuis-Oudshoorn 2011) para a imputação e a aplicamos

a todos os dados observados do S-PLUS que tinham um valor acima do valor limite de

magnitude (21.3). Esse algoritmo funciona em um processo de 6 passos, como descrito em

Azur et al. 2011):
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Missing Data MAE RMSE

0 0.23 0.36

99 0.23 0.34

-99 0.23 0.33

21.3 0.20 0.30

MICE 0.16 0.26

Tabela 2.1 - MAE e RMSE do conjunto de teste quando substitúımos as os dados faltantes por cada

valor. MICE corresponde ao algoritmo de imputação. Utilizamos a idade média ponderada em fluxo para

a comparação.

1. Passo 1: Uma imputação simples é feita em cada valor faltante, como a imputação

da média. Esses valores vão ser substitúıdos.

2. Escolhemos uma única variável (e.g. Filtro U) e retornamos todos os valores que

foram imputados para faltantes.

3. Os valores observados da variável escolhida no Passo 2 são utilizados para treinar

um modelo de regressão a partir das outras variáveis do conjunto de dados. Nesse

caso, treinamos um algoritmo de Random Forest.

4. Os valores faltantes da variável escolhida no Passo 2 são substitúıdos pela estimativa

da regressão. Quando essa variável for utilizada para a estimativa de outros valores

faltantes, tanto os valores observados quanto os imputados serão utlizados.

5. Repetimos os Passos 2-4 pra cada variável que tem dados faltantes. Ao passar por

todas as variáveis uma única vez consideramos isso como um ”ciclo”.

6. Os passos 2-4 são repetidos para um certo número de ciclos.

Repetimos esses processos até um número máximo de 20 ciclos. Apesar de não apresen-

tar resultados tão diferentes, vemos na Tabela 2.1 que ao estimar a idade média ponderada

em fluxo para cada valor de missing data posśıvel, o MICE acaba se mostrando um pouco

melhor do que os outros.
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2.7 Os parâmetros das populações estelares

Existem diversos parâmetros provenientes do STARLIGHT que podemos tentar esti-

mar. Separamos alguns principais que podem ser de grande interesse para astrônomos.

É posśıvel considerar outros parâmetros (e.g. taxa de formação estelar) dependendo do

problema a ser tratado.

• logmass: logaritmo da massa estelar da galáxia;

• Av: extinção por poeira na banda V;

• aZflux & aZmass: logaritmo da metalicidade média das estrelas ponderada em fluxo

e em massa, respectivamente;

• atflux & atmass: logaritmo da idade média ponderada em fluxo e em massa, res-

pectivamente;

Para uma definição mais formal desses parâmetros no contexto do STARLIGHT, veja

Cid Fernandes et al. (2005b). Além disso, também estimamos as larguras equivalentes de

algumas linhas de emissão, incluindo:

• logHalpha: logaritmo da largura equivalente de Hα;

• logHbeta: logaritmo da largura equivalente de Hβ;

• logOiii: logaritmo da largura equivalente de [OIII]5007Å;

• logNii: logaritmo da largura equivalente de [NII]6583Å;

Essas linhas foram escolhidas de forma que podemos fazer o diagrama BPT (Baldwin

et al., 1981) envolvendo [OIII]/Hβ e [NII]/[Hα].
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Caṕıtulo 3

Algoritmo

Vamos enunciar o problema de um modo mais formal: dada a observação fotométrica

de uma galáxia, queremos obter os parâmetros das populações estelares daquela galáxia.

Isso descreve um problema de regressão, onde queremos partir de um certo conjunto de

informações para estimar outros valores cont́ınuos. Essa relação não é óbvia, e uma das

melhores formas de lidar com isso é utilizando algoritmos de aprendizado de máquina.

Esses algoritmos não se baseiam em relações f́ısicas previamente estabelecidas, mas

tentam encontrar relações matemáticas que descrevem os dados. Isso significa que ao

fornecer para um algoritmo desses as perguntas e as respostas, ele deve conseguir aprender

a como conectar uma coisa na outra, assim criando uma relação geral que pode ser

aplicada em novas perguntas que ainda não tem respostas. Esse tipo de algoritmo

é conhecido como supervisionado.

Vamos fornecer para os nossos algoritmos o conjunto de dados descrito no Caṕıtulo

2. Alimentamos eles com as 12 magnitudes do S-PLUS mais um valor de redshift, e

pedimos que ele obtenha os parâmetros de populações estelares que foram definidos na

Seção 2.7. Utilizamos um valor de redshift como um dos parâmetros de entrada já que

esse é obtido das observações e é um fator importante para ajudar o algoritmo a aprender.

Aqui utilizamos um valor de redshift espectroscópico (zspec), fornecido pelo SDSS, ao invés

dos redshifts fotométricos (zphot) fornecidos pelo S-PLUS. Posteriormente, discutimos o

impacto de utilizar zphot na análise na Seção 4.2.



42 Caṕıtulo 3. Algoritmo

3.1 A escolha do modelo

Uma forma mais objetiva de olhar para esse problema é comparando diversos algoritmos

dispońıveis. Em Flores et al. (2021), os autores testam diferentes métodos de machine

learning clássico e de deep learning para estimativa de alguns parâmetros de galáxias.

Apesar de utilizarem dados diferentes dos nossos (trabalham com espectros de baixa re-

solução e não fotometria), decidimos nos basear nos modelos que testaram. Escolhemos 5

algoritmos que pareceram promissores:

• Regressão Linear

• K-Nearest Neighbours Regressor

• Random Forest Regressor

• XGBoost Regressor

• Redes Neurais

Todos os modelos apresentam resultados bons para problemas de regressão. Cada

um deles tem alguma vantagem, seja acurácia, tempo de execução ou até facilidade para

entender. Pretendemos aqui escolher um melhor modelo levando todos esses fatores em

consideração.

Tanto o K-Nearest Neighbours Regressor (KNNr, Cunningham e Delany 2021) quanto

o Random Forest Regressor (RF, Louppe 2015) são variações de algoritmos bem conhecidos

muito utilizados em problemas de classificação. No caso do KNNr, a regressão é feita via

uma interpolação local dos alvos baseado no conjunto de treinamento. No caso do RF, é

usado uma combinação de árvores de decisões para estimar uma nova predição. Ambos os

algoritmos são relativamente simples, porém mostram uma robustez alta mesmo quando

comparado com algoritmos de maior complexidade, como redes neurais.

O XGBoost Regressor (XGB, Chen e Guestrin 2016) tem ganhado muita tração nos

últimos anos. É um método baseado em árvores de decisão conhecido por gradient boosting,

e difere de Random Forest pela forma que as árvores são combinadas. Esse método é um

dos melhores no ramo de modelos de machine learning clássico, ou seja, sem levar em conta

algoritmos de deep learning. É um algoritmo mais complexo que os anteriores, porém foi
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muito adotado nos últimos anos e foi ramificado em outros modelos, como LightGBM

(Zhang et al., 2017) e CatBoost (Dorogush et al., 2018).

Métodos de deep learning tem dominado o campo de pesquisa por conta de sua ro-

bustez, versatilidade e rapidez. Em um mundo onde lidamos com centenas de milhares

de dados, redes neurais mostraram a sua habilidade de aprender relações complexas sem

conhecimento de priores (na verdade o prior é o próprio conjunto de treinamento). É um

método muito popular em problemas de regressão na Astronomia, como a estimativa de

redshift fotométrico (Lima et al., 2022).

O modelo final será treinado para todos os parâmetros de populações estelares descritos

na Seção 2.7, porém escolhemos a massa estelar para servir como base comparativa entre os

modelos. Também decidimos utilizar a raiz quadrada do erro médio quadrático (root mean

squared error, RMSE) como métrica para analisar os modelos testados, junto com o coefi-

ciente de determinação (R2). O R2 é uma medida que tenta simular uma ”acurácia”para

regressão, indo de 0 a 1 e quanto mais próximo de 1, melhor. Toda a análise foi feita em

Python. Antes de treinar a rede nós normalizamos todos os dados entre 0 e 1 usando o

MinMaxScaler da biblioteca sklearn (Pedregosa et al., 2011). É importante que os sca-

lers sejam salvos e que o conjunto de teste não participe da normalização inicial (evitando

assim um vazamento de dados) para se determinar as métricas com ele.

Começamos os estudos em torno de qual modelo utilizar a partir de uma busca em

grade simples (grid search) variando alguns hiperparâmetros de cada modelo, tal como

por quanto tempo deve treinar. Utilizamos 80% (110,187 galáxias) da amostra para treino

e 20% (27,547 galáxias) para teste. Os valores das redes neurais são discutidos mais a

frente. No caso do XGBoost, o modelo demorava muito tempo para treinar, o que nos

impossibilitou de realizar um grid search muito extenso. Os melhores resultados de cada

busca estão na Tabela 3.1. Vemos que todos os modelos tiveram resultados bons, até

mesmo os mais simples, mas a rede neural acabou sendo o melhor. Resolvemos prosseguir

com a rede neural por conta tanto das melhores métricas quanto pela velocidade de treino

(ordem de 5 minutos).
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Tabela 3.1 - Resultados dos modelos para o conjunto de teste.

Modelo RMSE R2 Tempo de Treino

Regressão Linear 0.0196635 0.952068 1 seg.

KNN Regressor 0.0134364 0.977949 20 seg.

RF Regressor 0.0124130 0.981529 5 min.

XGBoost 0.0124973 0.981129 30 min.

Rede Neural 0.0112439 0.984669 5 min.

3.2 A rede neural

A arquitetura da nossa rede neural é relativamente simples, e consiste de uma camada de

entrada com 13 neurônios (12 magnitudes do S-PLUS + 1 valor de redshift), uma camada

de sáıda com 1 neurônio (um único parâmetro a ser predito) e 4 camadas de ativação ReLU

escondidas entre elas com 256 neurônios cada uma (veja Figura 3.1). Utilizar camadas de

dropout são uma opção boa, já que ajudam a rede a não ter overfitting (quando a rede

começa a aprender relações espećıficas ao conjunto de treino). Como não vemos um caso

de overfitting tão rápido durante o treinamento (algo que é discutido a seguir) decidimos

seguir sem incluir dropout.

Todo o código da rede foi escrito utilizando o pacote Keras (Chollet et al. (2015)). Este

framework é intuitivo e fácil de utilizar, e apesar de não ter tantas customizações internas

ainda demonstra ótimos resultados.

Aplicamos também um método de validação chamado K-fold Cross-Validation (Ras-

chka, 2020). Esse método consiste em separar a base de dados em K conjuntos de mesmo

tamanho e treinar a rede K vezes, cada vez utilizando um conjunto diferente de validação.

A vantagem é que todos os dados são usados tanto para treinamento quanto para teste.

Para isso, divimos os dados em 5 conjuntos diferentes, sempre separando 80% para treino e

20% para validação. Com esse método podemos ter uma noção melhor sobre o comporta-

mento de erro da rede. Treinamos o modelo por 1000 épocas, e os resultados são mostrados

na Figura 3.2. Podemos notar que o erro (loss) da validação não aumenta, ou seja,o mo-

delo não está aprendendo relações espećıficas do conjunto de treinamento (overfitting).

Procuramos definir o número de épocas para o modelo a partir do último momento antes

da loss começar a aumentar, porém existe um argumento a ser feito sobre o custo-benef́ıcio

não valer a pena. Apesar de uma loss menor ser obtida, o tempo computacional pode ser
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Figura 3.1: Representação visual da melhor rede neural obtida. Ela é composta por uma camada de

entrada com 13 neurônios (12 filtros do S-PLUS + 1 valor de redshift) e uma de sáıda composta por 1

único neurônio (um parâmetro de população estelar). Entre elas existem 4 camadas de ativação ReLU

escondidas com 256 neurônios cada.

muito grande. Acabamos decidindo treinar o modelo para 500 épocas.

Uma alternativa é que a estimativa dos parâmetros seja feita de forma conjunta, ou

seja, que ao invés de cada rede estimar um único parâmetro, ela consiga estimar todos

de uma única vez. Se houver uma certa correlação entre os parâmetros das populações

estelares, é posśıvel que isso ajude na estimativa. Durante os nossos testes, vimos que o

desempenho piorou, porém talvez uma rede com complexidade maior (mais camadas ou

neurônios) seja capaz de estimar melhor todos os parâmetros de uma única vez.

3.3 Estimativa de erros

Redes neurais simples têm um problema intŕınsico relacionado a incertezas. Em Gawli-

kowski et al. (2021) são mostradas diversas tentativas de incorporar estimativas de erros

em redes neurais profundas, e algumas delas são bem conhecidas em nossa área. Redes

Bayesianas, por exemplo, estão sendo utilizadas na estimativa de redshifts fotométricos

(e.g. Lima et al. 2022) ao mesmo tempo que ensembles de redes (e.g. de Oliveira et al.

2023). Em nosso caso, vamos utilizar Test-Time Data Augmentation, onde podemos inferir

informações sobre a incerteza de uma predição após um processo de Data Augmentation

(veja mais em Wang et al. 2019). A Figura 3.3 mostra como esse método é aplicado:

um valor original é transformado diversas vezes e calculamos sobre cada um sua predição.
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Figura 3.2: Gráfico da raiz do erro médio quadrático (RMSE) do conjunto de validação para cada uma das

1000 épocas. A área sombreada representa os valores máximos e mı́nimos de um K-Fold Cross-Validation

com K = 5, enquanto a linha representa a média entre os folds.

Após combinar todas as predições que foram obtidas a partir de um mesmo objeto original,

podemos inferir uma distribuição de probabilidades sobre aquela predição.

Para cada observação do S-PLUS, nós temos acesso ao erro associado a cada uma

das magnitudes daquele objeto. Esse erro vem de diversas fontes observacionais, mas o

importante é que nós queremos que o erro resultante de cada predição (da massa estelar, por

exemplo) leve em conta os erros observacionais. Para isso, treinamos nosso modelo em uma

amostra de dados sem erros, porém quando realizamos uma nova predição para uma galáxia

assumimos um erro observacional gaussiano e supomos que os erros das diversas bandas são

independentes, e fazemos 10,000 amostragens para cada galáxia. Cada uma dessas 10,000

predições é feita com valores de magnitude um pouco diferentes dos anteriores, e ao final

teremos uma distribuições de predições como mostrado na Figura 3.4. Utilizamos o erro

associado a cada medida de magnitude fornecido pelo S-PLUS. Para medir a incerteza de

cada predição, vamos usar o “sigma robusto” (Ivezic et al., 2019) definido na Equação 3.1,

onde Q75 e Q25 são os quartis 75% e 25%. Vale notar que se a distribuição das predições

é gaussiana, esta estat́ıstica é equivalente ao desvio padrão da gaussiana.

σG = 0.7413× (Q75 −Q25) (3.1)
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Figura 3.3: Representação visual do método Test-Time Data Augmentation para saber a chance de existir

um ganso na imagem. Um dado inicial passa por uma transformação diversas vezes, e um algoritmo é

utilizado para realizar predições pontuais. Por fim, combinamos as predições pontuais para obter uma

distribuição de probabilidades.
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Figura 3.4: Histograma de 10,000 estimativas de massa estelar para a galáxia S-PLUS 0073-0011797

utilizando o método TTA. O eixo-X corresponde ao valor da massa predito. O desvio padrão da distribuição

está descrito no t́ıtulo enquanto a linha tracejada corresponde à estimativa sem erros observacionais.



Caṕıtulo 4

Análises

Nosso objetivo é criar uma ferramenta que seja capaz de estimar parâmetros de po-

pulações estelares a partir da fotometria de uma galáxia. Isso já foi realizado na Seção 3,

então os que nos resta é testar esse modelo. Existem inúmeras aplicações que podem ser

feitas, desde análises básicas até as mais completas. Vamos mostrar aqui algumas posśıveis

aplicações junto com testes que validam a sua robustez.

4.1 Estimativa dos parâmetros

A primeira análise que pode ser feita é examinar a estimativa de cada parâmetro para

o conjunto de teste. Podemos aqui ter uma ideia melhor não só sobre a performance

do modelo para os dados sintéticos, mas também sobre o que podemos esperar para o

erro nos parâmetros. Na Figura 4.1 estão os resultados da predição para um conjunto

de teste de 26,000 galáxias. A massa estelar é um parâmetro estimado muito bem com

um erro bem baixo (0.06 dex), porém é esperado que seja bem estimada para redshifts

baixos (Walcher et al., 2010) e não vemos nenhum viés na estimativa. A extinção de

poeira mostra uma dispersão maior, porém mesmo com um viés para valores maiores ainda

temos um erro baixo. Metalicidades são dif́ıceis de se obter mesmo espectroscopicamente

(Thainá-Batista et al., 2023), porém um erro da ordem de 0.2 dex é muito bom utilizando

fotometria. Comparando as medidas de metalicidade e idade entre elas mesmas, notamos

que as medidas ponderadas em fluxo são ligeiramente mais robustas. É importante notar

que apesar de algumas predições mostrarem uma dispersão grande, os erros continuam

relativamente baixos. A idade média ponderada em massa (atmass), apesar de ser uma

das predições com maior dispersão, mostra um erro médio absoluto de 0.16 enquanto sua
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ordem de valores é de 6 a 10 dex. Notamos também uma separação entre as populações

de galáxias azuis e vermelhas nas predições de idade e metalicidade ponderada em fluxo

(a bimodalidade), representadas pelas duas concentrações de galáxias.

Estimamos também as larguras equivalentes das linhas de emissão necessárias para

construir o diagrama BPT, com seus resultados na Figura 4.2. As estimativas de Hα e

Hβ são robustas, com um erro da ordem de 0.14 e 0.1 dex, respectivamente. A estimativa

de NII também mostra um erro consideravelmente baixo. Enquanto isso, vemos que a

estimativa de [OIII] é um pouco pior do que as outras, e é posśıvel notar um viés onde a

rede está subestimando a largura equivalente. Nas estimativas de Hα e Hβ vemos uma

concentração de pontos com valores de larguras equivalentes muito baixas.

É posśıvel notar, tanto pela Figura 4.1 quanto pela Figura 4.2 que existe um viés em

relação aos reśıduos da rede. O nosso modelo está superestimando as predições para valores

baixos, e depois está subestimando para valores altos. A causa desse problema ainda não

é clara, mas parece estar mais relacionada a um desvio sistemático da rede do que algo

relacionado aos dados.

Uma comparação próxima que podemos realizar é com Thainá-Batista et al. (2023).

Nesse artigo, os autores estimam os parâmetros das populações estelares a partir da mesma

base de dados de Werle et al. (2018) utilizando uma versão modificada do STARLIGHT

conhecida por AlStar (Algebraic STARLIGHT). Vemos na Tabela 4.1 uma comparação

entre o MAE e σNMAD do conjunto de teste obtidos tanto por nós quanto pelos autores.

Essa métrica é calculada pela equação 4.1:

σNMAD = 1.4826×median(|x−median(x)|) (4.1)

Decidimos calcular essa métrica para os nossos resultados para ter uma comparação

mais fiel já que os autores a utilizam. Também escolhemos a simulação onde a razão sinal

por rúıdo é a maior posśıvel, já que não adicionamos rúıdo aos nossos espectros sintéticos.

Notamos que o erro da massa estelar é bem próximo em ambos os trabalhos, porém

os valores divergem um pouco quando consideramos os outros parâmetros. As idades

médias e metalicidades médias tem um erro menor em Thainá-Batista et al. (2023). A

extinção por poeira obtém um valor muito próximo de 0 no artigo, o que é algo que não

conseguimos replicar. Porém, é importante notar que em Thainá-Batista et al. (2023) os
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Figura 4.1: Estimativa dos parâmetros de populações estelares. Em cada gráfico, o eixo-X representa o

valor obtido espectroscopicamente pelo STARLIGHT, enquanto o eixo-Y representa a estimativa da rede

neural. A linha vermelha mostra a identidade x = y.
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Figura 4.2: Estimativa das larguras equivalentes das linhas de emissão. Em cada gráfico, o eixo-X repre-

senta o valor obtido espectroscopicamente pelo STARLIGHT, enquanto o eixo-Y representa a estimativa

da rede neural. A linha vermelha mostra a identidade x = y.
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Propriedade Esse trabalho Thainá-Batista et al. (2023)

logmass [M⊙] 0.06 ± 0.04 0.04 ± 0.05

atflux [anos] 0.16 ± 0.13 -0.01 ± 0.15

atmass [anos] 0.16 ± 0.09 0.07 ± 0.09

aZflux [Z⊙] 0.18 ± 0.18 0.09 ± 0.17

aZmass [Z⊙] 0.21 ± 0.17 0.11 ± 0.17

Av [mag] 0.12 ± 0.21 -0.02 ± 0.11

logHalpha 0.13 -

logHbeta 0.10 -

logOiii 0.15 -

logNii 0.12 -

Tabela 4.1 - Parâmetro estimado e erros do conjunto de teste para este trabalho e o de Thainá-Batista

et al. (2023) para galáxias com S/N = 100. Os valores de erro de cada medida correspondem ao σNMAD

do bias das predições.

autores utilizam galáxias com redshift até 0.01, enquanto em nosso trabalho utilizamos

galáxias até 0.1 em redshift. Isso significa que algumas estimativas, principalmente aquelas

que dependem das informações das linhas de emissão, podem ser prejudicadas para redshifts

mais altos. De qualquer forma, essa comparação nos mostra uma boa robustez do nosso

modelo mesmo quando comparado a um método mais complexo, com valores de erros bem

próximos mesmo para um intervalo de redshift bem maior.

4.2 Dependência de redshift

Uma das grandes vantagens em utilizar modelos de aprendizado de máquina para es-

timativa dos parâmetros de populações estelares ao invés de métodos tradicionais de SED

fitting é que podemos aplicar o nosso modelo em um intervalo de redshift muito maior

do que o esperado. Métodos tradicionais, como o STARLIGHT, precisam definir muito

bem como cada elemento das populações estelares impacta o espectro final. Enquanto isso,

os métodos de Machine Learning conseguem aprender diretamente dos dados, e criam-se

relações entre as observações que não são tão óbvias. Isso significa que, para objetos mais

distantes, é esperado que a estimativa dos parâmetros seja pior, principalmente quando

estes são relacionados com linhas de emissão.

A Figura 4.3 nos mostra, na imagem da esquerda, a distribuição de redshift no gráfico

de predição da massa estelar. Podemos notar que não existe um viés inesperado além da
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relação esperada de que quanto maior o redshift, maior a massa. A figura da direita nos

mostra o erro dessa predição em função do redshift, e novamente não vemos nenhum viés,

indicando que a precisão de nossas predições é independente do redshift.

Figura 4.3: Na figura da esquerda, vemos a predição da massa estelar para o conjunto de teste, com os

valores pintados dependendo do seu redshift. Na figura da direita vemos o erro (bias) de cada uma dessas

galáxias em relação ao seu redshift.

É importante considerar a dependência de um redshift bem estimado nas aplicações que

pretendemos realizar. Redshifts fotométricos (photo-z), apesar do avanço cont́ınuo na área,

são consideravelmente menos confiáveis do que estimativas espectroscópicas (spec-z, Lima

et al. 2022). Para aglomerados próximos o erro do redshift fotométrico pode ultrapassar o

seu próprio valor, e isso pode causar um problema na predição dos parâmetros. Na Figura

4.4 mostramos a predição da massa estelar para o mesmo conjunto de galáxias da Seção 2.5.

O histograma em azul corresponde a estimativa da massa a partir do redshift fotométrico

de (Lima et al., 2022), enquanto o histograma em laranja é calculado a partir do redshift

espectroscópico de Werle et al. (2018). Podemos notar claramente que a dispersão aumenta

ao utilizar o photo-z, porém as distribuições continuam centradas nos mesmos valores. Isso

significa que predições feitas com redshift fotométrico são sim menos confiáveis, porém não

por muito.
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Figura 4.4: Histogramas de erros para predição da massa estelar utilizando o redshift fotométrico (azul)

e o redshift espectroscópico (laranja) como parâmetro de entrada.
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4.3 Aplicação em aglomerados próximos: Fornax

O aglomerado de Fornax (Drinkwater et al., 2001) é de grande interesse da comunidade

astronômica por ser um dos aglomerados mais próximos da Via Lactea. Estamos partici-

pando ativamente de um grupo de pesquisa com interesse nesse aglomerado, e já estamos

com dois artigos: um pré-publicado (Castelli et al., 2021) e outro submetido.

Por conta desse grande interesse, decidimos fazer uma aplicação preliminar da rede

neural aos objetos de Fornax cujas magnitudes foram medidas pelo S-PLUS. Analisamos

aqui uma pequena subamostra de 182 galáxias desse aglomerado fornecida por Haack

et al. (2023), de forma que nenhuma delas continha valores faltantes nas bandas g, r, i, z.

Predizemos, através da rede neural, a idade média ponderada em fluxo (atflux) de cada

um desses objetos, com os resultados apresentados na Figura 4.5.

Essa aplicação é o que denominamos de “teste de sanidade”, onde checamos se a rede

apresenta um resultado f́ısico que estávamos esperando. Nesse caso, vemos que quanto

mais velha a galáxia, mais vermelha ela é, o que era exatamente o que esperávamos. Porém

isso é somente para mostrar o potencial do algoritmo, e que estudos futuros em Fornax

(ou em outros aglomerados próximos como Hydra) podem se beneficiar da estimativa dos

parâmetros das populações estelares.

4.4 Diagrama BPT

Linhas de emissão são propriedades interessantes para serem estudadas. Apesar do

S-PLUS prover filtros estreitos, esses filtros param de ser tão efetivos para objetos mais

distantes. Isso significa que a linha de emissão de Hα fica fora do filtro F660 para valores

de redshift acima de 0.025. Como estimar essas larguras equivalentes de linhas de emissão

sem a informação das bandas estreitas é um desafio para os métodos tradicionais, porém

com machine learning nós conseguimos utilizar a informação dos outros filtros para estimar

as larguras equivalentes das linhas espectrais. Na Figura 4.6 podemos ver a estimativa da

largura equivalente de Hα para o mesmo conjunto de teste. Assim como na Figura 4.3,

não vemos nenhum viés no erro estimado mesmo para z > 0.03, o que é inesperado, talvez

porque o intervalo de redshift seja pequeno.

Utilizando as linhas [NII]6583Å, Hα, [OIII]5007Åe Hβ podemos criar o Diagrama BPT

(Baldwin et al., 1981). Esse diagrama é importante para diferenciar linhas de emissão
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Figura 4.5: Relação idade versus cor G-R para um conjunto de 182 galáxias do aglomerado de Fornax.

Figura 4.6: Igual à Figura 4.3 porém estimando a largura equivalente de Hα.

produzidas por formação estelar, LINERs e AGNs. Aqui podemos ter uma ideia melhor

se a rede neural consegue estimar bem as linhas de emissão para as galáxias do S-PLUS.

A Figura 4.7 mostra o resultado de predição da rede (direita) comparado com o dia-

grama BPT calculado com dados espectroscópicos (esquerda). Os pontos são coloridos a
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partir da posição no eixo-X no BPT espectroscópico (esquerda), de forma que podemos

analisar se os pontos que estão em cada uma das asas continuam na mesma posição pela

estimativa da rede neural. É posśıvel ver que a rede consegue manter a mesma distribuição

de “braços”além de manter todas as galáxias na mesma ”posição relativa”, ou seja, pontos

nos extremos das asas continuam na mesma posição. Isso é extremamente interessante,

pois mostra que o nosso modelo é capaz de obter razoavelmente bem a informação das li-

nhas de emissão mesmo para redshifts maiores. A partir da nossa estimativa, podemos ter

uma noção se uma galáxia é AGN/LINER ou star forming, somente a partir da fotometria

mesmo em redshifts altos.

Figura 4.7: Diagramas BPT utilizando dados “reais”provenientes do STARLIGHT (esquerda) e com

dados preditos pela rede neural através das magnitudes do S-PLUS (direita). Os pontos são coloridos a

partir da posição do eixo-X no diagrama da esquerda.

4.5 Estudo de importância das features

Entender como uma rede neural realiza uma predição é algo muito interessante, porém

é uma tarefa mais complexa do que parece. Algoritmos de redes neurais são conhecidos

por uma baixa interpretabilidade, já que dependem de inúmeras relações não-lineares para

chegar em um resultado. Apesar de complexo, essa informação deve estar imbutida dentro
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Figura 4.8: Valores SHAP obtidos a partir da rede treinada para obter a massa estelar. Quanto maior o

valor SHAP de uma feature, maior o impacto dela no resultado final da predição. Na esquerda vemos os

valores SHAP, enquanto os histogramas da direita nos mostram a média do módulos dos valores SHAP.

dos pesos da rede, e existem diversos estudos que focam nessa interpretabilidade. Essa

análise é raramente feita em trabalhos de astronomia e normalmente cabe somente em

artigos espećıficos de ciência da computação.

Um método posśıvel é que, dada uma rede treinada, nós podemos calcular a importância

de cada uma das features através dos valores SHAP (SHapley Additive exPlanations, Lund-

berg e Lee 2017). Essa medida, baseada em teoria dos jogos, tenta calcular o impacto de

cada feature a partir de uma combinação de todos os seus posśıveis valores. A biblioteca

SHAP em Python nos permite interpretar como os inputs da rede afetam o resultado de

cada predição. A partir de uma configuração inicial, o código testa diversos valores dife-

rentes para cada uma das features da rede e analisa como uma variação na entrada muda o

output. A grande vantagem de utilizar essa biblioteca é que as análises são feitas em cima

de redes já treinadas, enquanto outros códigos fazem essa análise durante o treinamento

da rede, o que pode demorar muito.

Podemos ver um dos resultados dessa análise na Figura 4.8 para a interpretabilidade

da massa estelar. Nesses gráficos podemos ver as variáveis que tem maior impacto no

resultado, e ele nos mostra que o redshift, junto com os filtros no vermelho, ditam a massa

estelar de um objeto. Esse resultado é esperado mas bem interessante. Análises dessa

natureza conseguem mostrar uma boa robustez do modelo.
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Figura 4.9: Igual a Figura 4.8 mas para a estimativa da largura equivalente de Hα.

Como discutido na Seção 4.2, obter a estimativa de Hα mesmo para redshifts altos é

muito interessante. Aplicando o mesmo processo que fizemos para a massa estelar, podemos

tentar entender como a rede obtém essa predição. Na Figura 4.9 vemos que o filtro F410 é o

mais importante, seguido pelo G e F660. Se tivéssemos mais objetos em baixos redshifts, é

posśıvel que o F660 fosse o filtro mais importante, já que ele ditaria a largura equivalente de

Hα para uma porção maior de objetos. Apesar de ter essa informação, entender exatamente

o porquê do F410 ser a banda mais importante é uma pergunta sem muitas explicações.



Caṕıtulo 5

Conclusões

A partir das śınteses espectrais de Werle et al. (2018) fomos capazes de criar um con-

junto de treinamento completo com fotometria sintética para 137,734 galáxias e que se

assemelha às observações do S-PLUS. Após uma calibração extensa e cuidados com mis-

sing data, geramos uma base de dados relacionando a fotometria desses objetos com os

parâmetros de suas populações estelares.

Utilizando técnicas do estado da arte de aprendizado de máquina, treinamos diversos

modelos de Machine Learning a partir dessa base de dados. Após testar algoritmos como

XGBoost e Random Forest, acabamos definindo uma rede neural de Deep Learning para

as estimativas.

Estimamos os parâmetros de populações estelares com uma boa confiança, mesmo para

redshifts mais altos. A massa estelar, por exemplo, teve um Erro Médio Absoluto de 0.06

dex. Todos os outros parâmetros também foram obtidos com erros pelo menos uma ordem

de grandeza a menos. As larguras equivalentes das linhas espectrais foram encontradas

mesmo para objetos onde a informação da linha não está contida na sua banda espećıfica,

o que nos impressionou muito (e.g. estimar Hα para z > 0.02, que faz a linha cair fora da

banda F660).

Mostramos aqui algumas das inúmeras aplicações posśıveis que nossa ferramenta pode

proporcionar. A estimativa dos parâmetros das populações estelares de uma galáxia é

interessante por si só, porém existem diversos estudos que vão usar isso como uma parte

de suas pesquisas. Estudos sobre propriedades de membros de aglomerados, por exemplo,

podem se beneficiar muito das nossas estimativas.

Pretendemos disponibilizar na internet, junto com a publicação dessa tese, os códigos

utilizados para que outros astrônomos possam usufruir. Da mesma forma que transfor-
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mamos os espectros de Werle et al. (2018) em um banco de dados para treinar uma rede

baseada no S-PLUS, podemos gerar dados similares para outros surveys fotométricos, como

o J-PLUS e o J-PAS

A astronomia depende cada vez mais de data science. O volume de dados que os

astrônomos têm acesso hoje é maior do que se poderia imaginar décadas atrás. O machine

learning, junto com deep learning, ganha cada vez mais espaço na área da astronomia,

e sua existência já passa de um aux́ılio aos métodos tradicionais para uma dependência

necessária.

Muitos resultados promissores no campo da astronomia fotométrica estão prestes a

serem disponibilizados em um curto prazo. Novas fotometrias do S-PLUS, por exemplo,

prometem cobrir uma área maior do céu e devem a ir a público em pouco tempo. Como

o estudo de redshifts fotométricos é de grande interesse, o avanço nessa área é rápido e

novos resultados devem aparecer em breve, melhorando as estimativas. Somando ambos

esses fatores, assim como evoluções no âmbito geral da astronomia, esse é um projeto que

pode ser aprimorado e continuado no futuro.
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