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RESUMO

O presente trabalho propoe o uso de redes neurais convolucionais para o estudo e de-
teccao de arcos gravitacionais. O objetivo é analisar técnicas e métodos de aprendizagem
profunda para classificacao de dados em imagens astronomicas simuladas usando redes
neurais, treinadas nos dados de duas edi¢oes de um do Gravitational Lens Finding Chal-
lenge. O intuito é encontrar bons métodos de aprendizagem de méquina que possam
auxiliar na detecgao do efeito forte de lente em suas vérias formas, sobretudo em casos
em que o niumero de dados de treinamento é reduzido. Esta preocupacao se faz necessaria
dado ao numero de registros de ocorréncia do lenteamento gravitacional ainda estar em
ordem de centenas. Inicialmente, intui-se observar a eficiéncia de uma rede neural do tipo
residual (ResNet) na classificagdo de arcos, conforme o tamanho do conjunto de treino
diminui, utilizando a base de dados gerados para a primeira edicao do Gravitational Lens
Finding Challenge. Dentre os 20.000 objetos disponibilizados para treino, o limite de
poucos dados obtido é de que seriam necessarios por volta de 100 candidatos de lente
para que a arquitetura construida consiga obter uma AUC por volta de 0,8. Constatamos
que, para este problema de classificacao nesta base de dados, a aumentacao de dados se
mostrou pouco eficiente na melhora da AUC, enquanto o pré-carregamento de pesos se
mostrou bem eficaz. Em seguida, serao explicitadas algumas das estratégias adotadas a
fim de tentar encontrar o limite de poucos dados para o catdlogo da segunda edi¢ao do
Gravitational Lens Finding Challenge, e aqui entre os 100.000 dados totais de treino, a
exigéncia obtida foi de um conjunto de treino com 10.000 objetos. Por fim, constatamos
ainda que a variacao do critério da tabela verdade nos dados da segunda edicao tem im-
pacto significativo na performance do modelo. Espera-se que as arquiteturas construidas
e as estratégias adotadas possam ser 1teis em trabalhos futuros de busca de efeito forte
de lente, e que os resultados aqui encontrados possam ser cada vez mais refinados.
Palavras Chaves: Lente Gravitational, Efeito Forte de Lente, Aprendizado de Maquina,
Deteccao, Gravitational Lens FInding Challenge, EfficientNet B2, Inteligéncia Artificial,
ResNetb0.
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ABSTRACT

The present work proposes the use of convolutional neural networks (CNN) on the study
and detection of gravitational arcs. The main objective is to analyze techniques and
methods of deep learning on the classification of astronomycal image data simulated
using neural networks, once trained with data from two editions of the Gravitational
Lens Finding Challenge. We expect to find good machine learning methods who could
help the detection of strong lensing phenomena in many ways, mainly for cases in which
the number of training data is low. This worry makes itself necessary due the number of
records of strong lensing phenomena still be a few hundred. At first, we aim to observe
the efficiency of a residual neural network on arc classifying, as the training data size
shrinks, using the generated database for the first edition of Gravitational Lens Finding
Challenge. Among the given 20.000 objects for training, the obtained result is that it
should be required around 100 lens candidates in order to the built architecture achieve
a AUC of 0,8. We found that, for this problem used to classify this database, data
augmentation had not a positive impact to improve the AUC, while the use of preloaded
weights has shown to be very effective. Then, some strategies were adopted towards
finding the minimal possible value on the data from the second edition of Gravitational
Lens Finding Challenge, and we found that around 10.000 training samples would be
necessary, from the whole dataset of 100.000 samples. Last, we found that adjusting the
criteria which defines the truth table has a significant impact on the model’s performance.
It is expected the built architectures could be proven useful for future works in the search
of strong lensing effect, and that these results could be even more refined.

Key-Words: Gravitational Lens, Strong Lensing Effect, Machine Learning, Detection,
Gravitational Lens Finding Challenge, EfficientNetB2, Artificial Intelligence, ResNet50.
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| CAPfTULO 1 |

INTRODUCAO

A busca pela compreensao do Universo pelo ser humano remonta de tradigoes orais
de povos da antiguidade. Esse impeto levou a producgoes culturais e uma visao mitica
acerca do Cosmos, através das observacoes do céu a olho nu. O desenvolvimento do
método cientifico despertou a possibilidade de uma concepcao cientifica do Universo,
cuja iniciativa mais revolucionaria data do século XV d.C por Galileu Galilei, com a
invengao do telescépio [1]. O telescépio permitiu observar muito além do que o olho
poderia enxergar, revelando corpos celestes dos quais nao se tinha registro algum antes.
Inicialmente foram descobertas quatro luas de Jupiter, retirando o ser humano do centro
do universo e atribuindo ao Sol o carater de apenas mais uma estrela entre todos os
pontos do céu. Logo até mesmo a Via Lactea perdeu seu lugar especial, depois de ser
concebida a ideia de que o universo era um zooldgico de galdxias, bem mais vasto do
que era possivel observar, confirmada por Hubble no inicio do século XX. Vieram as
inovagoes dos telescépios espaciais, como o telescopio espacial Hubble, que originou uma
das primeiras imagens em alta definigao do universo - a figura do Hubble Ultra Deep Field
1.1, revelando uma parte pequena do céu com galdxias jovens, algumas das mais distantes
ja observadas no 6tico.

Muitos mapeamentos do céu foram feitos nos anos posteriores ao lancamento do Hub-
ble, alavancados pela tecnologia dos instrumentos de observagao disponiveis (para uma
visdo mais aprofundada, ver [2]). No entanto, a maior inovagao veio com os levantamentos

de imagens digitais. Entre alguns destes levantamentos estao

e O Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [3, 4], que até entao conta com 17 lancamentos
de imagens de um telescépio em solo terrestre (chamados comumente por ground-
based), em diversas bandas e filtros, cobrindo uma vasta area do céu do hemisfério

norte [5];

e O Kilo Degree Survey (KiDS) [6], um levantamento a partir do telescépio terrestre



2 Capitulo 1. Introdugdo

Figura 1.1 - Imagem do telescépio espacial Hubble conhecida como Hubble Ultra Deep Field (HUDF). Apesar de haver
mais de dez mil galdxias na imagem, a regido do céu equivalente a foto é nada mais que cerca de um
décimo do didmetro da Lua observado a partir da Terra.

Fonte: https://esahubble.org/images/heic0611b/
Créditos: NASA, ESA, e S. Beckwith (STScI) e o time HUDF

VLT (Very Large Telescope), situado no norte do Chile, que ja teve 4 lancamentos

[7];

e O Dark Energy Survey (DES) [8, 9] observou de 2013 a 2019, também ground-based,
que ja teve dois lancamentos de bases de dados [10] que cobrem grande parte do

hemisfério sul.

Captando imagens em diversas bandas, o resultante de todos estes levantamentos outros
que ainda estao por vir, como os do telescépio LSST (Vera Rubin Observatory’s Legacy
Survey of Space and Time[11]) e do telescépio Euclid [12] sao petabytes de dados obser-
vacionais.

O surgimento de novos instrumentos de observacao do céu ao longo do séc. XX e o
imageamento digital permitiram uma mirfade de descobertas que, mais tarde fomentaram
os levantamentos de dados de grande area no inicio do século XXI. Esses dois grandes
movimentos nos permitiram enxergar e construir imagens mais profundas e detalhadas
do céu e também a observar fendmenos raros ou até entao apenas hipotetizados. Dentre
eles, o fenomeno de Lenteamento Gravitacional ou Efeito de Lente Gravitacional, que
consiste na deflexdo da luz de um objeto longinquo por outro mais préximo [13, 14]. Este
efeito se deve ao desvio dos raios de luz ao passar proximo a um campo gravitacional
nao-homogéneo, percorrendo diferentes geodésicas em direcao ao observador. Nesta pers-
pectiva, comumente refere-se ao objeto que gera o campo gravitacional como “lente” e

ao objeto mais distante cujos raios de luz sao defletidos como “fonte” [13]. O resultado



desse efeito pode ser o alongamento da imagem da fonte ao longo do plano da lente, até a
sua distorcao em forma de arcos que podem resultar em um anel completo. Além disto,
surgirao multiplas imagens do mesmo objeto, que podem se apresentar como varios arcos.
Esse efeito gera, ainda, diferencas temporais entre as imagens, que surgem em diferentes
momentos.

O motivo pelo qual esse fendmeno atua como um “telescopio gravitacional” se deve
por conta de as imagens das fontes serem bastante magnificadas, possibilitando tornar
visivel a um telescépio objetos que seriam, de outra forma, invisiveis. Tudo dependerd
das dimensoes da fonte e perfil de densidade de massa da lente e posicoes relativas de
lente, fonte e observador. Estas distor¢oes ja foram observadas, como por exemplo, na

imagem do aglomerado Abell 370 na figura 1.2, obtida pelo telescépio Hubble.

Figura 1.2 - Imagem feita pelo telescépio espacial Hubble do aglomerado de galdxias Abell 370, localizado a cerca de 4
bilhoes de anos-luz. Linhas em formas de arcos de luz branca e azul podem ser discernidos como a luz de
galdxias mais distantes atrds do aglomerado, distorcidas pelo efeito de lente gravitacional. Apesar da luz
dessas galdxias distantes ser fraca demais para ser vista diretamente pelo Hubble, o aglomerado Abell 370
atua como uma lente magnificadora - um telescépio gravitacional - que permite ver estas galaxias mais
distantes. Uma grande mancha continua & noroeste préxima ao centro da imagem é conhecida como ”O
dragao”, consistindo de uma sobreposicao de varias imagens multiplas de uma galédxia espiral longinqua
sendo lenteada.

Créditos: NASA, ESA, e J. Lotz e o time HFF (STScI).

Estas distorcoes sao eventos raros, no entanto, o uso de diferentes técnicas automati-
zadas e inspecao visual resultaram em centenas de candidatos a eventos de lenteamento
gravitacional [15, 16, 17, 18, 19]. O catdlogo do Master Lens Database', por exemplo,
que se propoe a registrar e catalogar os eventos de lenteamento gravitacional conhecidos,
contém 675 eventos de lenteamento gravitacional catalogados, entre arcos, anéis e ima-

gens multiplas [20]. Enquanto telescépio gravitacional, o efeito de lentes ja se provou ser

L http://admin.masterlens.org/index.php
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bastante eficiente na observacao de galdxias a valores de desvio pro vermelho maior que 6
[21, 22, 23, 24]. Adicionalmente, também foram observadas imagens de supernovas como
a PS1-10afx [25] e a supernova Refstal [26].

Uma das principais aplicagoes para o estudo do efeito forte de lente é a reconstrucgao
de perfis de densidade de massa das lentes [27] e a inferéncia de parametros cosmolégicos.
Sobretudo os casos em que ¢é possivel medir diferencas temporais, time-delay, entre as
imagens, constituem de boas oportunidades para obter a constante de Hubble H, [28]
e o parametro de densidade (2,,, envolvida na expansao do universo [29]. Este feito foi
primeiro idealizado por Refsdal em 1964 [30].

O lenteamento gravitacional também tem um papel importante na deteccao da matéria
escura. Keeton e Moustakas [31] mostraram que algumas subestruturas de matéria es-
cura afetam a diferenca de tempo de surgimento de imagens multiplas de um objeto, de
modo que seja possivel reconstruir o perfil de densidade dessas subestruturas [31]. Outras
deteccoes de matéria escura através da andlise do seu efeito de lenteamento gravitacional
também foram realizadas [32, 33].

Apesar da acurdcia da da inspecao visual realizada em alguns trabalhos, o volume de
dados de imagem geradas por um levantamento torna essa tarefa proibitiva. Neste con-
texto, a automatizagao do processo de deteccao e localizagao, através do aprendizado de
maquina, surge como consequéncia natural do aumento da capacidade de processamento
dos computadores. O trabalho que seria realizado por uma equipe de cientistas pode
ser reduzido a um conjunto de GPUs (Graphics Processing Unit), ganhando agilidade no
processo de deteccao. Alguns contextos de ocorréncia do efeito forte de lente sao eviden-
tes a inspecao visual, sobretudo quando hé grandes distorcoes, mas nem sempre € tao
facil identificar o fenomeno acontecendo em menores escalas, por exemplo. Uma vez que
um algoritmo encontrar um possivel candidato, este pode seguir para posterior inspecao
visual e estudo de suas propriedades.

Desta forma, este trabalho busca oferecer uma contribui¢cao no estudo de métodos
do uso do aprendizado de maquina, no campo das redes neurais convolucionais, para
a deteccao do fenomeno do lenteamento gravitacional, com enfoque em duas bases de
dados. Observando a raridade do fenomeno que ainda permanece, apesar de o niimero de
registros ja estar na casa das centenas, serao objetivadas estratégias que possam melhorar
os resultados de classificacao com poucos volumes de dados.

Esta dissertacao esta organizada da seguinte maneira. No segundo capitulo deste
trabalho, apresentamos uma breve introducao tedrica do fenomeno de lenteamento gravi-
tacional e as distor¢oes de imagens mais comuns. No terceiro, discutimos de forma geral
as redes neurais artificiais, entrando no ramo das redes neurais convolucionais e as duas
arquiteturas que foram utilizadas neste trabalho: ResNet50 e EfficientNet B2. No quarto,
apresentamos um breve histérico da deteccao de lentes gravitacionais, desde a inspecao

visual até as redes neurais convolucionais; e também uma introducgao aos detalhes técnicos



das bases de dados utilizadas. No quinto, descrevemos o processo investigativo adotado
sobre as bases de dados, evidenciando as etapas de cada estudo feito e; no sexto, as

consideragoes finais.






CAPfTULO 2

FisicA DO LENTEAMENTO
(GRAVITACIONAL

Neste capitulo, cabe realizar uma introducao ao fenémeno que inspirou a geracao das
imagens sobre as quais se debrugou o trabalho: o lenteamento gravitacional. Na primeira
secao temos uma breve revisao histérica dos momentos mais importantes para a ciéncia
do fendmeno de lente, culminando na sua descoberta. Em seguida, discutimos a teoria
do lenteamento gravitacional abordando as solugoes mais importantes para compreender

a base das distor¢oes mais comuns que podem ser encontradas.

2.1 Breve Histérico

A teoria da Gravitacao Universal de Isaac Newton junto as leis de movimento revolu-
cionaram o entendimento sobre o universo, publicadas em seu livro de 1686 Philosophie
Naturalis Principia Mathematica (do latim, Principios Matemdaticos da Filosofia Natu-
ral). Em 1784, John Mitchell trouxe a ideia da luz como corpisculos que sao atraidos
pela gravidade, ao estudar estrelas binarias. Apds receber uma carta de Mitchell sobre
este tema, Henry Cavendish calculou o angulo de deflexao & de um raio de luz ao passar
por um campo gravitacional gerado por um objeto de massa M. Derivando as equagoes
de movimento de uma particula em velocidade ¢ passando por um campo gravitacional

produzido por uma massa pontual, temos

2GM
a=——-, 2.1
e (21)
onde ¢ é conhecido como parametro de impacto, constituindo a distancia entre a massa
M e o raio de luz no plano da lente. [34].
Uma novo entendimento da natureza da gravidade se deu com o advento da Teoria da

Relatividade Geral em 1915 e 1917 por Einstein, em que foi obtido o angulo de deflexao
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nesta teoria como

AGM
c2£

em que o indice E denota o angulo de deflexao de acordo com a teoria de Einstein. Nota-

se que um dos angulos de deflexao é miltiplo do outro, e essa divergéncia nas previsoes
permitiu testar a Relatividade Geral [34]. Uma oportunidade de verificar experimental-
mente a validade de cada uma das teorias surgiu com a previsao de um eclipse solar em
1919. Conhecendo a posicao e trajetéria de estrelas do céu, bastaria medir o desvio sofrido
pela luz de algumas estrelas préximas ao perimetro do Sol devido a proximidade deste, e
verificar a qual das duas equacoes o angulo de deflexao produzida pelo Sol correspondia.
Duas expedicoes foram realizadas no intuito de medir esse desvio da luz em locais onde
o eclipse seria total: a cidade de Sobral no estado do Ceara (Brasil), e a ilha de Principe
(hoje, Sao Tomé e Principe) [35]. O modelo newtoniano previa um angulo de reflexao
de aproximadamente 0,875”[36], enquanto o modelo da Relatividade Geral previa o do-
bro. Ambos os times de cada expedicao mediram para o desvio o valor de 1,61” +0, 37,
confirmando o resultado da Relatividade Geral [37].

Logo apds, em 1924, O. Chwolson publicou uma pequena nota em um jornal cientifico
acerca da possibilidade da producao de “estrelas falsas” devido o efeito de lenteamento
gravitacional [38]. A partir de consideragoes das posi¢oes de um observador, lente e fonte
que tivessem seus planos alinhados, poderia surgir uma estrutura de lenteamento em forma
de anel. Essa estrutura ficou conhecida posteriormente como anel de Finstein. A ideia de
que o lenteamento poderia gerar imagens multiplas de um objeto também foi reforcada
pelo proprio Einstein, em um artigo de 1936, onde compartilhava as equagoes da geracao
de imagens multiplas através do lenteamento de uma estrela [39]. Para ele, no entanto,
nao haviam grandes chances de detectar diretamente este fenomeno por conta das escalas
angulares necessarias para a sua observagao serem muito pequenas para a época.

Ja em 1937, Fritz Zwicky publica os resultados de suas consideracoes em que, caso os
objetos envolvidos sejam nao de escalas estelares mas, escalas galacticas, haveriam chances
reais de se observar imagens multiplas de uma galaxia através do lenteamento gravitaci-
onal [40]. De fato, algum tempo foi preciso para que o fenémeno pudesse ser observado,
porém, em 1979, foi descoberto o que pode ser confirmado como o primeiro sistema de
imagens multiplas por lenteamento: duas contrapartes 6pticas do quasar Q0957+561 [41].
Nao obstante, este quasar foi o primeiro objeto em que foi verificado nao apenas a dis-
tor¢cao de imagens mas, a diferenca entre os tempos de ocorréncia das imagens, de cerca
de 420 dias [42].

A partir de entao, o lenteamento gravitacional evoluiu para um dos mais importantes
ramos da pesquisa em astrofisica e cosmologia. O fenomeno passou a ser detectado em
diversos contextos, como nos levantamentos de imagens do céu. Foram descobertos arcos
gravitacionais nos dados do SDSS (Sloan Digital Sky Survey) [43], CLASS (Cosmic Lens
All-Sky Survey) [44], SQLS (Sloan Digital Sky Survey for Quasar Lens Search) [45], dentre
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outros.

2.2 Teoria do Lenteamento Gravitacional

Conforme ja abordado, é uma previsao da Relatividade Geral que a luz é defletida na
presenca de um campo gravitacional nao-homogéneo. Para que seja possivel visualizar
este fenomeno, é preciso que haja um alinhamento ou quase alinhamento entre o objeto
que gera o campo gravitacional que fara o lenteamento, o observador e a fonte de luz, cujos
raios sofrerao deflexao ao atravessarem o campo gravitacional. Isto faz sentido porque
cada raio de luz tem de percorrer diferentes geodésicas ao atravessar o campo gravitacional
da lente, o que permite a formacao de imagens multiplas. E possivel, como alternativa,
estudar a distorcao da luz através do principio de Fermat, da 6ptica geométrica - segundo
o qual, ondas de luz em uma dada frequéncia sempre percorrem o menor caminho entre
dois pontos [46]. No entanto, o efeito de lente gravitacional é acromatico e nao depende,
como no caso da éptica geométrica, da frequéncia da luz; e sim das dimensoes da fonte
e do perfil de densidade da lente, além de suas posicoes relativas. Os casos gerais serao
abordados nas subsecoes seguintes.

Cabe ainda, antes de entrar na fisica e geometria das distorcoes, tratar dos diferentes
regimes possiveis em que pode ocorrer o lenteamento. Dois tipos de critérios definem as
possibilidades de distorcao: quanto a intensidade e quanto a escala angular. Quanto as

intensidades das distorcoes, eles podem ser divididos nos regimes de “forte”e “fraco”.

e Lenteamento Forte!: este regime é caracterizado majoritariamente por grandes dis-
torgoes nas imagens da fonte. Tais distorgoes podem aparecer na forma de imagens
multiplas, arcos ou anéis [47]. Um importante efeito que também pode ser verificado
¢ um aumento do brilho nas imagens da fonte, de modo anélogo a concentracao de
luz de uma lente convexa [48]. Isto possibilita que o fenémeno amplifique a imagem
de um objeto fraco, permitindo o seu estudo. O lenteamento forte sera o regime

foco do presente trabalho.

e Lenteamento Fraco: é o regime no qual hé pequena magnificagao da fonte, seja por
conta de a distancia entre a lente e o observador ser pequena em relagao a distancia
da fonte, ou dos angulos de deflexdo serem muito pequenos [47]. Geralmente as
distorcoes nas imagens das fontes sao bem pequenas, constituindo comumente de
alongamentos da imagem. Esse efeito pode ser detectado apenas estatisticamente

usando uma amostra de fontes.

J& quanto a escala angular, o efeito forte de lente gravitacionais pode ser classificado

como macro, micro e mililenteamento.

1 Este regime também pode ser abordado neste trabalho como “Efeito Forte de Lente”.
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e Macrolenteamento: ocorre para objetos em escalas cosmolégicas como galaxias, aglo-
merados ou superaglomerados, de modo que mesmo que as distancias envolvidas
sejam muito grandes, o fenomeno ainda pode ser detectado em escalas de segundos
de arco [49]. Comumente ocorre lenteamento forte nestas escalas, por conta da in-
tensidade do potencial gravitacional dessas estruturas. As imagens sofrem grandes

distorcoes.

e Microlenteamento: ocorre, tipicamente, em casos no quais a magnificacao pode
ser observada, mas o efeito de distorcao é frequentemente menor que a escala de
resolucao do telescépio usado para observa-lo, como por exemplo o lenteamento de
uma estrela longinqua por outra estrela mais préxima [50]. O microlenteamento
possui diversas aplicacoes na deteccao de massa de estrelas, busca por exoplanetas e
foi crucial na busca de objetos compactos como MACHOS (Massive Compact Halo

Objects) [51].

e Mililenteamento: enquanto o microlenteamento diz respeito a ocorréncias do fenomeno
de lente em escalas de microssegundos de arco, o mililenteamento se refere a casos in-
termedidrios da ocorréncia em milissegundos de arco [49]. Constitui principalmente

do lenteamento de quasares ou estrelas dentro de galaxias.

2.2.1 Deflexdao da Luz por Efeito de Lente e Fonte Pontuais

Para comecar a estudar a deflexao da luz pelo lenteamento gravitacional, cabe iniciar
a abordagem com o caso mais simples possivel, de lente e fonte pontuais. Isto significa
que tanto o objeto que servira de lente quanto a fonte podem ser tratados como objetos
pontuais. Situando a lente de massa M ao longo da linha de visada, a fonte S tera a sua
imagem defletida de um angulo & tal que um observador O ird encontra-la na posicao I,

de acordo a figura 2.1.

T

4

DOL DLS
| DOS |

Figura 2.1 — Desvio da luz de uma fonte S devido as proximidades de seu caminho 6ptico
com o campo gravitacional gerado pela massa M. As escalas dos angulos
estao exageradas pelo teor didético.

Desta forma, ao invés de parecer ocupar a posicao angular § em relacao a massa

M, a fonte S parece ocupar a posicao angular . Considera-se que as distancias Doy,
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(entre o observador e a lente), Drg (entre lente e fonte) e Dpg (entre observador e a
fonte) s@o muito maiores do que a representacao esquemética parece evidenciar, e os
angulos envolvidos sao bastante pequenos. Por conseguinte, da figura 2.1 pode-se extrair

a seguinte relacao:

HDOS = BDOS + OA./DLs. (23)
D
Definindo o angulo de deflexao reduzido o = &D—LS, podemos reescrever 2.3 como
0s
B=0-—a. (2.4)

A equacgao 2.4 é conhecida como equacdo da lente, que descreve as relagoes entre as
posicoes reais e aparentes da fonte [13]. Retomando a equagao 2.2, podemos utilizar o

angulo de deflexao reduzido definido previamente, para escrever em 2.4 que

Dps 4AGM

“= DOSDOL 629 ’

(2.5)

onde utilizamos que, no presente esquema, o parametro de impacto £ é tal que &€ = 0Dgy,.
Substituindo o angulo de deflexao encontrado em 2.5 em 2.4, podemos reescrever a equacao

da lente como
6* — 30 — 02, = 0; (2.6)

em que o termo 6 denota o que é chamado por angulo de Einstein [13, 14] e é tal que

Drs 4GM
Op = . 2.7
F \/DOSDOL c? (2.7)

Uma consequencia direta da resolucao para 6 da equacao 2.6 é que ha duas solugoes
possiveis. Dado que 6 é a posicao aparente da imagem da fonte S, a possibilidade de
duas solucoes significa a possibilidade de haver duas imagens da fonte S. As imagens
estarao situadas ao longo de uma reta que passa por elas e pela fonte. Além disso, nas
ocasioes em que houver um perfeito alinhamento entre a fonte e a lente, teremos 3 = 0,
e assim, a solucao para 6 da equacao 2.6 serda A, em qualquer direcao. Desta forma,
a imagem resultante da fonte pelo efeito de lenteamento sera um anel de raio g, uma
estrutura chamada de anel de Finstein [13, 14]. Apesar da transi¢do de duas imagens
para um anel ser bastante abrupta, cabe mencionar que isto se deve as consideragoes
feitas quanto a lente e fonte serem pontuais. Portanto, é possivel que este efeito ocorra
predominantemente em pequenas escalas, como no lenteamento de estrelas [35]. Para
efeitos mais realisticos em galaxias, cabe observar outras situacoes de efeito de lente.

Antes, cabe mencionar uma derivacao de nosso interesse, definir a grandeza chamada
por magnificacio. A magnificacdo p é a razao entre os angulos sélidos da imagem da

galaxia sem efeito de lente e a imagem aparente, de modo que [52]

0 do

= B% (2.8)
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A magnificacao indica quantas vezes o brilho da fonte foi ampliado na imagem, um
efeito também resultante do préprio efeito de lenteamento. Nisto reside um dos pontos
de importancia o estudo do efeito de lenteamento: a possibilidade de utilizar lentes como
telescopios gravitacionais naturais. Alguns objetos longinquos dificeis de se observar po-
dem se tornar mais visiveis e/ou detectaveis caso sofram um efeito de lente, por conta
da conservacao do brilho superficial da imagem. De fato, o lenteamento ja permitiu a
detecgao de estrelas [53], galdxias e quasares [54, 55, 16, 56] e até mesmo supernovas
[26, 25].

2.2.2 Deflexdao da Luz por Lentes com Simetria Axial

Na subsegao 2.2.1, vimos como sao formadas as imagens no caso em que consideramos
as lentes como objetos pontuais, bastante utilizadas no regime de microlenteamento para
estrelas. Neste regime, as dimensoes do objeto utilizado como lente podem ser ignoradas.
No entanto, no caso de lentes mais extensas como uma galdxia ou um aglomerado serd

preciso adotar a forma vetorial da equacao 2.4, de modo que teremos.
B=60-a. (2.9)

Em particular, um caso de interesse para galdxias atuando como lentes é o caso em
que ha simetria axial, isto é, caso em que a lente é circularmente simétrica. Além disso,
considerando a distribuicao de matéria escura em halos que envolvem o plano galactico
para um pouco além deste e, assim, também contribuem no efeito de lenteamento, um
caso bastante comum de ser abordado é a modelagem chamada por FEsfera Isotérmica
Singular (EIS). Muitas galaxias podem ter o seu perfil de densidade p em termos do raio

r aproximado por [14]

0.2

p(r) = I Cr?’

onde o é o parametro de dispersao de velocidades na direcao radial. Integrando este perfil

(2.10)

de densidade ao longo da linha de visada, obtém-se a densidade superficial

0.2

20)= 36Dor6

(2.11)
Por conseguinte, a massa enclausurada num circulo de raio 6 ao longo da linha de visada

¢ obtida como
w02Dor0

G

Substituindo a expressao 2.12 na expressao para a forma vetorial do angulo de deflexao

M) = (2.12)

2.2, teremos

&= dn (2)2 £, (2.13)

C
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que indica que o angulo de deflexao é constante e aponta na direcao radial. Neste caso,

teremos para a equagao da lente vetorial 2.9 que

. 0
B=0—-0pg—; (2.14)
10l
em que o angulo de Einstein 0z assume a forma
DLS o\ 2
op =4G22 (2. 2.15
g Dor \c (2.15)

No contexto do lenteamento que ocorre por uma lente extensa, pode ser notado que
também sao produzidas duas imagens, como solucao de 2.14. No entanto, se § > 6, uma
das imagens desaparece. O fato do angulo de deflexao ser constante indica que nao ha
amplificacao das imagens da fonte durante o lenteamento, e a magnificacao se deve a
deformagao tangencial do angulo sélido da imagem [13]. Este modelo de lente possui uma
singularidade no ponto em que § = 0, de modo que a imagem resultante seja um anel de
Einstein. Uma maneira de evitar a singularidade é definindo o perfil de densidade p como

[46]

0.2

- 271G (r? + 7"2);

onde 7. é o raio do ntcleo da lente. O modelo que obedece a este perfil de densidade é

p (2.16)

comumente chamado por Esfera Isotérmica Suavizada, por conta de fornecer as mesmas
solugoes e corrigir a singularidade resultando do modelo de EIS. A grandes distancias do
ntcleo, verifica-se que ele retorna o comportamento da EIS.

Tendo em maos estes dois modelos de lentes, ja é possivel reproduzir duas formas
bem conhecidas em que o fenomento do lenteamento se manifesta, que sao as imagens
duplicadas e o anel de Einstein. Ha ainda outros modelos de distor¢oes como a geracao
de imagens quadruplicadas da fonte, no entanto, realizar estas consideracoes exige o uso
de outros perfis de densidade [57].

2.2.3 Deflexdao da Luz com Fontes Circulares

Nas subsecoes anteriores, tem-se atribuido as diferentes distorcoes da imagem da fonte
os diferentes perfis de densidade da lente. No entanto, é possivel obter ainda diferentes
distor¢oes ao considerar que a fonte também pode ser extensa. Considerar ainda que
a fonte é extensa abre a possibilidade de, em conjunto a diferentes perfis de densidade,
formar nao apenas réplicas pontuais das imagens, mas o que se chamam por arcos gravita-
cionais. Os arcos gravitacionais situam-se numa situacao intermediaria entre as imagens
miultiplas e os anéis de Einstein, sendo resultado de distor¢oes nas imagens até o ponto
em que se tornem um anel completo.

Para obter as solugoes com arcos, sera abordado o caso particular de que as fontes

sejam circulares, por simplificagao. Considerando uma fonte circular de raio R situada a



14 Capitulo 2. Fisica do Lenteamento Gravitacional

uma distancia radial » de uma lente, tome a posicao angular do centro da fonte como ¢q
e a posicao de um ponto qualquer no perimetro da fonte como ¢. E possivel demonstrar
geometricamente que a posi¢ao de um ponto [ na superficie da fonte admite as seguintes

possibilidades, considerando a simetria axial do circulo [58]:

BE = scos(¢p — dy) £ /R2 — r2sin(¢ — ¢p). (2.17)

Como o segundo termo de 2.17 pode ser positivo ou negativo, para cada ¢ ha dois
valores de 3 possivel. Considerando os valores possiveis para ¢, as duas solugoes se
encontram no momento em que o segundo termo de 2.17 se anula. Para utilizar essa
relacao para 3 na equacao de lente, primeiro tomemos a solucao para 6 da equacao 2.14,
que retorna:

6= =B+ 05. (2.18)

Cabe relembrar que esse resultado deriva da suposicao de que a lente também é extensa
e obedece o perfil de densidade de uma EIS. Ja foi visto na secao 2.2.2 que, para este
caso e uma fonte pontual, ha uma solugao dupla. Agora, ao utilizar 2.17 na solugao 2.18,

temos:

0F = 0p & 17 cos(¢ — ¢o) £/ R2 — r2sin(¢ — ¢)0. (2.19)

E possivel notar de 2.19 que hé quatro possibilidades de solucao, para cada valor de
¢. Desta maneira, a solucao para a imagem da fonte 6 tem quatro curvas possiveis. O
resultado dessas quatro curvas sao dois arcos gravitacionais! As solugoes positivas formam
o perimetro externo dos arcos enquanto as negativas foram o perimetro interno. De acordo

os valores de r em relagao a R, hé diferentes distorgoes na forma dos arcos [58].
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CAPfTULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Histéria e Introducao

O neurodnio é a célula que é a unidade fundamental do sistema nervoso e do cérebro,
funcionando a partir de uma transmissao de pulsos elétricos de um para outro pelos conta-
tos chamados por axonios. Existem estruturas nos neurénios chamados por dendritos que
sao capazes de receber os estimulos locais do ambiente e, depois desses estimulos serem
transmitidos para o corpo celular do neurdnio, respostas sao transmitidas pelos axonios
que estao ligados ao axonios de outros neutronios [59]. Desta maneira, um neurdénio comu-
mente estd ligado a mais de um um neuronio, de modo que o resultado seja uma rede de
neuronios interligados que possam transmitir pulsos através de seus axonios. Esses pulsos
elétricos devidamente processados carregam informacoes, e dessa interconexao resulta o
conceito de uma rede neural. Os neuronios estao interligados de modo que, em diferentes
partes do corpo, um neuronio estd a apenas alguns pulsos de distancia de outro. A ideia
de construir modelos matematicos para resposta de neuronios foi descrita por McCulloch
e Pitts [60]. Este trabalho permitiu, posteriormente, a construgao da nogao de neur6nio
artificial conhecido como perceptron e o desenvolvimento das redes neurais artificiais.

Por sua vez, podemos conceber uma rede neural artificial (RNA) através de um de
algoritmo matematico que simula a conexao entre unidades bésicas de processamento que
realizam o papel dos neuronios, organizados em camadas. A primeira camada recebe
os dados de entrada que, na analogia bioldgica consistiria dos estimulos que ativam os
neuronios locais, que por sua vez irao passar a informacao adiante até chegar ao cérebro
que decidird como processar a informacao, como por exemplo, um estimulo de toque na
pele. As camadas seguintes da RNA, portanto, na mesma analogia, consistem de conjuntos
de neuronios que recebem a informacao ja processada. Estes sinais de saida seguem para
outros neuronios que receberao as combinacoes de saidas de outros, e chegarao a uma

camada final de saida, onde ocorrera a resposta final acerca da variavel em estudo [61].
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O entendimento sobre como ocorria o processamento de imagens no sistema nervoso
comegou a avancar com os trabalhos de Hubel e Wiesel. Eles propuseram em 1959 que
haviam dois tipos de células no cértex visual, responsaveis pelo reconhecimento de padroes
visuais [62]. As do tipo mais simples seriam capazes de detectar contornos e barras em
orientacoes e locais particulares de uma imagem, enquanto as mais complexas seriam
capazes de realizar a mesma deteccao em diferentes posigoes do campo visual - propriedade
chamada por “invariancia espacial” [63]. Em 1962, Hubel e Wiesel propuseram que essa
propriedade das células complexas seria atingida através de uma soma de impulsos de
saida de muitas outras células simples, de modo que a especializagao das células simples
em contornos de posicoes especificas seja essencial para realizar o reconhecimento de
contornos em situagoes mais complexas [64]. Este conceito, de que a soma de detectores
simples seria capaz de gerar um detector mais complexo € a ideia central das redes neurais
convolucionais, que foram amplamente utilizadas neste trabalho.

Um dos primeiros modelos de redes neurais artificiais para o reconhecimento de ima-
gens utilizando este conceito do processamento no coértex visual de vertebrados foi pro-
posto por Fukushima em 1981, chamado por Neocognitron [65]. Neste modelo computa-
cional, a deteccao de diversos padroes geométricos simples nas imagens ¢ utilizada para a
formagao de um padrao mais complexo, que possa resultar em um objeto claro. Em outras
palavras, o detector era capaz de extrair informagoes das imagens sem a necessidade de
instrugoes sobre o que procurar, baseando-se apenas em padroes geométricos [66, 67].

Ja em 1995 foi proposto por Lecun et. al [68] um trabalho utilizando redes neurais
convolucionais para a deteccao de digitos a mao. O trabalho foi realizado sobre uma base
de dados ptblica conhecida como MNIST, cujos objetos sao digitos numéricos escritos
a mao, imagens bindrias escritas em diferentes grafias de algarismos de 0 a 9 [69]. O
dataset completo consiste de mais de 60.000 objetos para treino, mas Lecun et. al [6§]
utilizaram 7.064 objetos para treino e pouco mais de 2.000 para teste. Nesse artigo foi
realizada uma comparacao entre classificadores para, logo em seguida, ser proposta a ideia
de uma rede neural convolucional, numa arquitetura personalizada chamada por LeNet.
Basicamente, a ideia da rede seria, ao invés de extrair caracteristicas dos dados de entrada
pela combinacao de caracteristicas locais, realizar um reconhecimento geral do objeto de
modo que se extraia o que se chama de mapa de caracteristicas, de modo a facilitar que
0 objeto seja encontrado em diferentes posi¢oes ou rotagoes. Em termos computacionais,
ao invés de neuronicos totalmente conectados, sao definidos filtros com um tamanho fixo,
e portanto um nimero de pesos reduzidos. Estes filtros sao convoluidos com os dados de
entrada. Isso faz com que um filtro que detecte uma caracteristica forme um mapa de
ativacao sensivel apenas localmente. Estes mapas de ativacao sao, por usa vez usados de
entrada para a camada seguinte que tera um filtro ativo para um outro padrao treinavel.
Dai a ideia de que a rede neural convolucional consiste de um grande detector a partir de

muitos detectores simples.
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Alguns modelos de redes neurais convolucionais foram amplamente utilizados neste

trabalho, e por isso iremos nos debrucgar brevemente sobre o seu funcionamento.

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Nesta secao serao enumerados alguns aspectos gerais de uma RNA de modo geral, no
intuito de causar familiaridade com o funcionamento de RNA antes de prosseguir para as

redes neurais convolucionais.

3.2.1 Aspectos Gerais de uma RNA

Para iniciar essa abordagem, iniciaremos com o esquema de RNA presente na figura
3.1.

Camada de Camada Camada Camada de
Entrada Oculta 1 Oculta 2 Saida
b
> %
220N TG
o hf}
._-hil};_.......-. N
; hgz)'

Figura 3.1 — Um exemplo de rede neural densamente conectada.

Nesta figura, cada circulo representa um neuronio ou no, distribuidos em camadas. Os
neuronios de cada camada estao conectados a todas as saidas da camada anterior e, a
cada conexao é atribuido um parametro chamado peso. Os valores destes pesos podem
flutuar livremente e é a atualizacao dos valores deles, de acordo o que for mais adequado
para cada situagao, que determina o quao eficiente foi o aprendizado de uma RNA.

A primeira camada da rede é chamada por “Camada de Entrada”, que constitui de
contato da rede neural com a base de dados sobre a qual ocorrera o aprendizado. E nessa
camada que os objetos de estudo entram na rede neural, sejam eles imagens, tabelas ou
caracteres. O tamanho desta camada esta diretamente relacionado a forma do dado no
qual a rede fara uma inferéncia inica. As camadas subsequentes de uma rede totalmente
conectada, também conhecidas como densas, com excecao da iltima, sao chamadas por

Camadas Ocultas. Essas camadas possuem pesos que, quando treinados, processam os
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dados de entrada com objetivo de extrair informacao relevante dos dados. Em cada
neuronio ocorre uma operagao, os dados de entrada sao cada um multiplicados por um

peso e entram em uma funcao de ativacao, de acordo a figura 3.2.
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Figura 3.2 — Esquema das operacgoes que ocorrem em cada neuronio de uma rede neural..

Mantendo o mesmo exemplo da figura 3.1, este neurdnio estd sendo alimentado por trés
entradas correspondentes ao lote de dados de entrada da rede. Cada uma das entradas serd
multiplicada por um peso e, em seguida, somadas. A seguir, a depender da arquitetura
da rede, existird uma fungao que realizara alguma operagao sobre esta soma. Os pesos
sao determinados aleatoriamente no momento de geragao do modelo, e sao atualizados

durante o processo de treinamento, conforme veremos na se¢ao seguinte.

3.2.2 Funcao de Ativacao

As funcoes que sao comumente utilizadas em redes neurais neste passo de computar as
entradas multiplicadas pelos pesos sao chamadas por func¢ao de ativagao. O objetivo da
funcao de ativagao é atribuir um valor de saida as somas dos dados de entrada multiplica-
dos pelos pesos, transmitindo uma informagao adiante aos neurénios da camada seguinte.
Uma das funcoes de ativacao mais amplamente utilizadas, por exemplo, é a funcao ReLLU
- Unidade Linear Retificada':

f(z) = max {0, x}; (3.1)

isto é, a funcao retorna o maximo do conjunto formado pelo algarismo 0 e o valor da soma
das entradas multiplicadas pelo peso. Por conseguinte, ha apenas dois valores possiveis
de saida desta funcao de ativacao: 0 ou . Como a fungao retorna sempre o maximo entre
esses dois, significa que caso x seja um valor negativo, a funcao retornard zero. Caso
contrario, retorna o valor da soma. Assim, caso a soma dé um valor negativo a ReLLU

simplesmente desliga aquele neuronio, impedindo-o de transferir alguma informacao além

L do inglés por traducdo livre: Rectified Linear Unit
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de zero para os neuronios da camada seguinte. Este calculo é realizado em cada neurdnio
da rede, e os resultados sao transmitidos para os neurénios da camada seguinte.

De certa forma, este é o comportamento geral das funcoes de ativacao: determinar
a relevancia que as entradas recebidas terao nas proximas camadas da rede. Existem
ainda algumas redes que possuem o que chamamos por viés, que tem a tunica funcao de
adicionar uma constante a combinacao linear de entradas e pesos do neuronio. O objetivo
é transmitir alguma tendéncia a funcao de ativagao, de modo a afetar o resultado como
o proprio nome sugere: adicionando um viés que possa contribuir para a aprendizagem
da rede. Outra técnica comumente utilizada é a normalizacdo dos lotes?, que subtrai a
saida dos neuronios de cada camada pela média das saidas naquele neuronio e os divide

pelo seu desvio padrao|[70].

3.2.3 Treinamento da RNA

O treinamento da RNA é o processo em que ocorre, efetivamente, a aprendizagem da
rede de se adaptar a base de dados de entrada. Isto ocorre através da atualizacao dos
pesos dos neuronios, portanto, dizer que uma rede neural se mostra eficiente na deteccao
de um dado fenomeno em uma base de dados significa dizer que ela consegue facilmente
adaptar os seus pesos para aquela base de dados. Esta otimizacao dos pesos é realizada

através do processo de retropropagacao.

3.2.3.1 Retropropagac¢ao

No processo de retropropagacao®, ao final da propagacao dos sinais de entrada da rede
até a ultima camada, é realizada uma avaliagao de desempenho através de uma funcao
custo ou perda*. Nos casos em que existe uma tabulacao clara atribuida aos dados do teste
cego’, diz-se que ocorre uma aprendizagem supervisionada, enquanto no caso contrério
ocorre a aprendizagem nao-supervisionada [71]. No presente trabalho, foi utilizada apenas
a abordagem do aprendizado supervisionado no regime de classificacao. A classificagao
de uma base de dados consiste de tentar fazer o modelo de RNA aprender a discernir um
objeto em questao entre outros, separar os objetos da base de dados em classes. Neste
regime, apés o teste em um conjunto de dados independente, i.e., um teste cego, é possivel
fazer uma estimativa do erro da rede neural que é calculada para o conjunto de treino e
de validagao.

Neste passo ¢ realizada uma auto avaliacao do modelo e, como consequéncia, os pesos

da rede sofrem uma otimizagao em um processo chamado por retropropaga¢ao de acordo

do inglés por tradugao livre: batch normalization.

do inglés por tradugao livre: backpropagation

da terminologia em inglés loss function.

No contexto de problemas de classificacao utilizando redes neurais, diz-se que foi realizado um teste
cego ao analisar a eficiéncia da classificacao de um modelo em dados novos, isto é, nunca antes vistos
pelo modelo.

2
3
4
5
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a sua relevancia para a minimizacao do erro geral da rede. Depois de otimizados os pesos,
¢ hora de colocar mais um lote de dados dentro da rede. Depois dos neuronios realizarem
a soma das entradas multiplicadas pelos pesos otimizados e passarem um sinal adiante
até a ultima camada da rede, a funcao custo é calculada. De acordo o resultado, pode-se
definir uma regra de otimizagao que minimize a funcao custo alterando os pesos na direcao
do gradiente desta fungao.

Quando chegam a tltima camada da rede neural, os neuronios fazem o mesmo pro-
cesso de multiplicar os dados de entrada pelos pesos atribuidos as conexoes ali presentes.
O numero de neuronios na ultima camada da rede neural depende do tipo de problema a
ser abordado, algumas saidas podem ser bindrias, valores inicos ou terem mais possibi-
lidades. Nao raramente a funcao de ativagao utilizada nos neuronios desta camada pode
ser diferente da utilizada ao longo das demais camadas da rede.

O processo de otimizagao ocorre em pequenos lotes de dados, chamados batches,
quando o conjunto de lotes de dados utiliza todo o dataset de treino dizemos que a
rede foi otimizada em uma época. Em geral, a otimizagao é realizada em diversas épocas
até que o erro da rede no treino e na validacao se estabilizem.

Se os pesos da rede sao iniciados aleatoriamente, ao longo das primeiras interagoes,
é esperado que este erro tenha um valor alto e, no intuito de minimiza-lo é que entra
o algoritmo de retropropagacao. Este, por sua vez, ird procurar minimo nesta funcao,
através do calculo do seu gradiente. Um exemplo tipico de fungao custo para os problemas

de regressao ¢ o erro quadratico médio [72]:

Ns

1 2
E=33 I -t (3.2)

i=1

onde ng refere-se ao nimero de saidas da rede, p; se refere ao valor previsto para cada
objeto predito pela rede e t; ao valor verdadeiro do objeto. As somas das diferencas entre
os valores preditos pela rede e os valores tabulados dos objetos de teste, define, portanto,
o erro da rede.

Em seguida, sao calculadas as derivadas parciais da funcao erro em cada peso da rede,
comecando pelos das ltimas camadas até os pesos das primeiras. Dai o nome do processo
de “retropropagacao”. Esta ordem se deve aos pesos das ultimas camadas dependerem
dos sinais das camadas anteriores. Cada passo do backpropagation consiste, portanto, de
realizar a atualizacao nos valores dos pesos w; de uma dada camada da rede através de

derivadas parciais, de modo que

(3.3)

onde E corresponde a fungao erro utilizada no algoritmo e 1 é uma grandeza chamada por
taza de aprendizagem [61]. A taxa de aprendizagem é um parametro definido na etapa de

construcao do modelo de rede neural e que pode ser ajustado de problema a problema.
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A sua funcao é de suavizar a descida do gradiente. Se a taxa de aprendizado for muito
alta, é possivel que o ajuste atravesse o vale deste minimo local e chegue ao lado oposto.
Por outro lado, se a taxa for muito pequena, é possivel que o gradiente precise de muitas
etapas de treino para chegar ao minimo local [71].

Este processo é repetido quantas vezes forem necessarias para que a necessidade de
atualizar os pesos seja a minima possivel, ou até que o nimero de épocas de treino seja

atingido.

3.3 Rede Neural Convolucional (RNC)

As principais aplicagoes das RNCs é o uso na deteccao de padroes em imagens, apesar
de poder ser utilizada para processar dados tabulares, séries temporais ou qualquer dado
estruturado. Enquanto as RNAs mais béasicas tém dificuldades para lidar com dados na
forma de imagens, as RNCs possuem design apropriado para o processamento de ima-
gens. Por exemplo, para fazer um detector com a base de dados MNIST, cujas imagens
sao bindrias e tem dimensoes de 28 x 28 pixels, o neuronio da primeira camada oculta de
uma RNA amplamente conectada teria 784 pesos para atualizar (isto ¢ 28%) e, no con-
texto de camadas posteriores totalmente conectadas, cada neuronio da camada seguinte
precisa estar ligado com todos os neuronios da camada de entrada. Considerando bases
de dados com imagens maiores, fica evidente o problema computacional resultante desta
abordagem. Considerando todos os hiperparametros, a rede teria um niimero exorbitante
de pesos para atualizar a cada retropropagacao [73].

Um nimero tao grande de hiperparametros poderia levar a um fenomeno conhecido no
ramo de aprendizado de maquina por sobreajuste®, em que o modelo se especializa demais
nos dados de treino de modo a ser completamente incapaz de classificar novos dados [74].
Significa que, enquanto a classificagao sobre os proprios dados de treino torna-se 6tima,
o modelo adquire uma grande dificuldade de executar um teste cego.

Mencionar a possibilidade de que haja um design apropriado para executar imagens
significa que os neuronios das RNCs tém formato diferente, em comparacao aos de uma
rede neural artificial completamente conectada. As camadas de uma RNC consistem de
neuronios tridimensionais, que possuem uma altura, largura e profundidade definidos.
Ao contrario de uma RNA completamente conectada, os neuronios de uma RNC se co-
nectarao a apenas uma parte pequena dos neuronios da camada anterior. Adicionando
camadas de reducao de dimensionalidade a tendéncia é, portanto, que a saida resultante
em cada camada seja cada vez menor, de modo que sejam selecionadas as caracteristicas
da imagem importantes para o treinamento. Além disso, estas conexdes com pequenas
partes dos neuronios da rede anterior diminui bastante o nimero de parametros, tor-

nando a rede computacionalmente mais eficiente. Adicionalmente, um grupo de conexoes

6 do termo comumente usado em inglés overfitting.
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pode compartilhar os mesmos pesos, reduzindo ainda mais a quantidade de parametros
[75]. Por isso, verificaremos como estas conexoes possibilitam a formagao de um arranjo

diferente de rede neural, em camadas convolucionais.

3.3.1 Camadas Convolucionais

Através das conexoes locais, os neurdnios podem extrair caracteristicas visuais bésicas
do objeto na imagem, como cantos e contornos. Estas caracteristicas sao, por conse-
guinte, conectadas em camadas subsequentes no intuito de detectar caracteristicas mais
especificas do objeto [73]. O fluxo de dados que sai de uma camada convolucional sao
organizados em matrizes correspondendo a regiao da imagem analisada e sao chamadas
por mapa de caracteristicas [73].

A unidade bésica de uma camada convolucional sao os filtros, cada filtro pode ser
representado por uma matriz de pesos. O filtro é convoluido pela imagem ou pelo mapa
de caracteristicas das camadas anteriores. A operacao é ilustrada na figura 3.3: o filtro
K é sobreposto ao dado de entrada da camada (I). Nesta sobreposigao, o filtro realiza
um produto ponto a ponto com os valores da regiao da entrada sobre o qual o filtro estd
sobreposto. Depois, o filtro comecga a se mover sobre o o dado de entrada, e a cada passo
realizado esse produto escalar é realizado com as partes do dado de entrada [76]. Os

resultados destes produtos compoem o novo mapa de caracteristicas de saida.

0111000
x1 x0 x1| -
00111010 ST 14341
x0 x1 x0
0001110110 101 12433
0001 1_()_0”% * 010 = 12341
0011000 101 13311
0110000 33110
1100000
1 K IxK

Figura 3.3 — Ilustracdo da convolugao que um niicleo (ou filtro) K realiza por um tensor
de imagem [, resultando no mapa de caracteristicas I x K.

No caso da figura 3.3, veja que as operacoes que resultaram no tensor [ x K foram
realizadas com o filtro se movendo de uma em uma coluna e linha. Existe um parametro
que indica a quantidade de linhas e colunas pelas quais o nicleo deve passar a cada
produto escalar ou matricial, chamado por passo’. Ao aumentar o passo, menos calculos
serao realizados, o que indica que o mapa de caracteristicas resultante tera um tamanho

menor.

7 do inglés por traducéo livre: stride.
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Outro ajuste que pode ser realizado na convolucao é a adocao do preenchimento®.
Comumente o produto escalar ou matricial pode ser feito entre valores internos da tabela
de dados, mas inevitavelmente ocorrera uma reducao de dimensionalidade da imagem
para o mapa de caracteristicas, qualquer que seja o passo do ntcleo adotado. Durante
algumas convolugoes, no entanto, pode-se evitar esta perda de dimensionalidade, e esta
constitui uma das fungoes do preenchimento. Sua adogao permite que o nicleo atravesse
uma regiao do tensor de imagem que saia das bordas, através do aumento das dimensoes
do tensor de imagem original adicionando zeros. Desta forma, o nicleo pode continuar
deslizando e realizando as convolugoes em regioes que comumente estariam quase fora do
tensor de imagens. Por conseguinte, é possivel evitar a redugao do tamanho do mapa de

caracteristicas resultante.

3.3.2 Esquema Geral de uma RNC

Tendo em maos a operacgao de convolugao e a geracao dos mapas de caracteristicas no
processamento de imagens, é possivel prosseguir para a estrutura completa de uma RNC,
de modo andlogo ao que foi feito na subsecao 3.2.1. De modo geral, uma RNC é composta

pelas camadas expostas no esquema da figura 3.4:

Camada \ + .
\ ) Camada de Camada
Convolucional _ s |
Agrupamento 2 'ompletamente
Conectada
1]0 Saida
Camada de Camada
Imagem .
ag Agrupamento 1 Completamente

n mcy ] ¢
de Entrada. Conectada 1

Figura 3.4 — Esquema basico da arquitetura de uma RNC, constituida por uma camada
de imagens de entrada, camadas convolucionais, de agrupamento e comple-
tamente conectadas (Créditos: [77]).

Ha quatro areas béasicas de funcionamento de uma RNC. Do mesmo modo que no
esquema de uma RNA comum, a primeira camada consiste da entrada dos objetos de
treinamento. No presente caso de RNCs, os objetos de treinamento sao imagens. Por-
tanto, na primeira area da rede teremos a camada de entrada com imagens.

Em seguida, temos a area da camada convolucional que também utilizam funcoes de
ativagao. Serao responsaveis por fazer a extracao de caracteristicas dos objetos e de-

terminar as saidas dos neuronios, depois do processo de calcular produtos matriciais ou

8 do inglés por traducdo livre: padding.
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escalares nos nicleos. Subsequentemente, temos o que se chama por camadas de agrupa-
mento®. A funcao das camadas de agrupamento é reduzir ainda mais as saidas em mapa
de caracteristicas gerados, de modo a agrupar por exemplo, cada regiao 2 x 2 de um mapa
de caracteristicas em uma unidade 1 x 1. Como diversos mapas de caracteristicas saem da
camada convolucional, o agrupamento é aplicado para cada mapa. Matematicamente, um
mapa de caracteristicas de altura a e largura [, submetido a um agrupamento de nicleo

de dimensoes n X n e passo p, tera suas dimensoes alteradas de modo que:

,:a—n+p;l,:l—n—l—p; (3.4)
p p

em que fica evidente a dependéncia com as dimensoes do nucleo p. As duas maneiras mais

a

comuns de se realizar o agrupamento sao através da média ou do maximo. No agrupa-
mento pela média, a cada regiao de tamanho a ser agrupada do mapa de caracteristicas, é
transmitido para um novo mapa apenas o valor médio daquela regiao. Analogamente, no
agrupamento por maximo (que serd o mais utilizado nas arquiteturas deste trabalho) o
valor transmitido de cada regiao do mapa de caracteristicas é o maximo. Uma ilustracao

do agrupamento esta presente na figura 3.5.

M d
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Figura 3.5 — Representacao esquematica da reducao de dimensionalidade de um mapa de
caracteristicas através do agrupamento.

O principal beneficio do uso do agrupamento é o mesmo das reducoes de dimensi-
onalidade: reduzir o nimero de parametros da rede, acelerando os calculos e o tempo
de treinamento. Ambas as maneiras de se reduzir a dimensionalidade tem como con-
sequéncia evidenciar aspectos mais especificos da imagem. Dependendo da complexidade
das imagens, podem ser adicionadas camadas extras de agrupamento, no intuito de cap-
turar estrutura das imagens de entrada [78]. Além disso, podem também haver mais
uma camada convolucional acompanhada por uma camada de agrupamento, ou uma série
destas.

Por fim, as ultimas camadas da RNC sao as camadas completamente conectadas. De

modo analogo aos neuronios da RNA comum abordadas na subsegao 3.2.1, estas camadas

9 do inglés por traducdo livre: pooling.
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possuem neurénios completamente (ou densamente) conectados aos neurénios de duas
camadas adjacentes. Da mesma maneira, uma funcao de ativagao vai julgar a informacao
a ser passada adiante, até chegar o estdgio de realizar predi¢oes [74]. Ao final do treino
da RNC serao realizadas predi¢oes que servirao de base para o calculo de um erro, que

ird induzir o mesmo processo de retropropagacao e atualizagao dos pesos.

3.4 Métricas de Avaliacdo de Qualidade do Desempenho de uma

Rede Neural

As predicoes do modelo ao fim das operacoes sao essenciais para verificar o quao
bem ocorreu o aprendizado da rede. Em particular, é em um conjunto independente
que as métricas de performance devem ser avaliadas, isto é, realizando um teste cego.
Restringindo a anélise aos problemas de classificagao de imagens, significa que ao fazer o
modelo realizar uma predi¢ao com imagens que apareceram durante o treino, o processo
de atualizacao dos pesos ira gerar uma espécie de “memoria” que se recorda de quais eram
as classes atribuidas aquelas imagens. A adicdo de novas imagens nao utilizadas no treino,

no entanto, é que permitird uma avaliacao confidvel da generalizacao do modelo.

3.4.1 Acuracia

Durante o treino de uma rede neural, comumente é reservada uma pequena parcela
desses dados para formar um conjunto chamado por dados de validacdo. Estes dados de
validagao sao utilizados para fazer a avaliacao do algoritmo de rede neural ao final de cada
época, isto €, apos todos os dados de treino passarem pela rede neural. O modelo observa
os dados no conjunto de validacao e busca fazer uma predi¢ao: determinar a que classe
cada dado pertence (reiterando que estamos no contexto de problemas de classificagao).
Consequentemente, no contexto do aprendizado supervisionado, havera um ntmero de
acertos nesta previsao e, conhecendo o tamanho do conjunto de validacao, a razao entre
estes dois valores multiplicado por cem fornece a primeira métrica de avaliacao: a acurdcia.

A acuracia, portanto, nada mais é do que a porcentagem de acertos de uma predicao.
E uma medida bastante direta da capacidade de predicao de uma rede, por conta de ser

um calculo simples.

3.4.2 Funcao Custo

Outra maneira de se observar a capacidade de predicao da rede é através da funcao
erro, ja citada na subsecao 3.2.3. A fungao erro, aqui chamada por custo, constitui de
uma medicao da eficiéncia do aprendizado da rede através de uma soma das distancias

entre os valores preditos e os valores reais de uma classificagao. Varias fungoes podem
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fazer o papel de funcao de custo, como por exemplo a funcao erro quadratico médio e a
entropia cruzada binaria, amplamente utilizada neste trabalho.

A funcao da entropia cruzada bindria é comparar as probabilidades preditas na saida
da rede com a tabela verdade fornecida e, por conseguinte, calcular uma pontuacao que
penalizara as predigoes com base na distancia ao valor esperado. Como o préprio nome
sugere, esta funcao é adequada ao regime de classificacao binaria, i.e, em que os valores
da tabela verdade alternam entre 0 e 1. A distancia entre os valores é calculada através
de corregoes nas probabilidades de modo que as previsoes indiquem a chance de perten-
cimento ou nao a classe. Nos casos em que o valor esperado é 1, as probabilidades se
mantém iguais as previsoes. J& nos casos em que o valor esperado é zero, as probabili-
dades sao corrigidas pelo resultado de 1 subtraido em seu valor. O célculo da média do
negativo destes logaritmos, por sua vez, da o valor do erro através da entropia binéria
cruzada. De modo mais suscinto, pode-se encontrar o custo através dessa funcao pela

relagao 3.5 em que [79]

Custo = >~ {~lulog(pi) + (1 — yo) log(1 — pi)} (3.5)

sendo o primeiro termo dentro da soma correspondente as probabilidades sem correcao
(quando o valor esperado é 1), enquanto o segundo as probabilidades corrigidas. A varidvel
y; corresponde aos valores da tabela verdade, enquanto p; a previsao feita pela rede sobre
estes valores. A principal vantagem do uso desta estatistica é o fato dos termos em
logaritmo suavizarem a descida do gradiente, sem penalizar demasiadamente as predi¢oes

incorretas.

3.4.3 Matriz de Confusao

Uma maneira de se avaliar diversos casos possiveis de uma operacao de classificacao é
usando o recurso da matriz de confusao. Retomemos o cenario do presente trabalho, em
que lidamos com um problema de classificagao e aprendizagem supervisionada. Especifi-
cando ainda mais, tomemos o caso de uma classificacao binaria, isto é, em que ha duas
possibilidades para classificar um objeto: ou ele pertence a uma certa classe, ou nao. No
momento em que o modelo realiza predi¢coes de uma base de dados, seja os de validagao ou
de teste, serd retornada uma probabilidade de que o objeto se aproxime de cada uma das
possibilidades. Uma probabilidade préxima a 1 indica que o objeto pertence a classe de
interesse, enquanto uma proxima a zero indica que o objeto nao pertence a esta classe. Ao
comparar a previsao do modelo com a tabela verdade dos objetos, surgem naturalmente

uma multiplicidade de possibilidades acerca do desempenho do modelo:

e Positivo Verdadeiro (PV): Os casos de positivo verdadeiro constituem as ocorréncias
em que o modelo aponta uma alta probabilidade do objeto pertencer a classe de

interesse e, a tabela verdade indica que o objeto também pertence a classe.
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e Negativo Verdadeiro (NV): De modo andlogo ao PV, constituem os casos em que
o modelo apontou uma tendéncia do objeto nao pertencer a classe de interesse e,
hé uma concordancia com a tabela verdade que indica que o objeto nao pertence a

classe.

e Falso Positivo (FP): Ocorre quando o modelo indica uma tendéncia do objeto per-

tencer a classe mas, segundo a tabela, o objeto nao pertence a classe.

e Falso Negativo (FN): Ocorre quando o modelo indica uma tendéncia do objeto nao

pertencer a classe mas, na verdade, o objeto pertence de acordo a tabela-verdade.

No caso de mais classes, a quantidade de casos possiveis aumenta com o quadrado do
niumero de classes, de modo que a diagonal corresponda sempre aos casos verdadeiros de
cada classe. No nosso presente cendrio, a matriz de confusao referente as possibilidades

evidenciadas teria a forma da figura 3.6.

Predicao Positiva | Predicao Negativa
Positivo Tabelado PV FN
Negativo Tabelado FP NV

Figura 3.6 — Uma matrix de confusao 2x2 para um problema de classificacao binaria e
suas possibilidades.

Portanto, ao final de uma predicao e comparacao com a tabela verdade, o nimero
de ocorréncias de cada caso poderao ser distribuidos nessa tabela, cuja soma deve re-
sultar sempre no numero total de objetos usados para teste. A principal motivacao de
separar cada caso em especifico é a possibilidade de realizar estatistica com estes indices.
Conforme abordado na subsecao 3.4.1, a acuracia é a proporcao de classificacoes corre-
tas dividida pelo numero total de classificagoes realizadas, portanto, em termos destas

possibilidades teriamos que

o PV + NV
Acuracia = PV L FN L EFP TNV (3.6)

Ha muitas outras métricas possiveis de serem calculadas com estas combinacoes mas,
no intuito de limitar-nos ao que sera usado no nosso trabalho, cabe definir duas taxas que
definem uma métrica a ser explicada na secao 3.4.4. A primeira delas é a taxa de falsos

positivos (TFP), dada por
P

~ PV +FP

isto é, a proporc¢ao de casos negativos que foram incorretamente classificados como posi-

TFP (3.7)

tivos, entre todos os casos positivos [80]. Outra taxa de bastante utilidade sera a taxa de

positivos verdadeiros (TPV), dada por

PV

TPV = ————
v PV + FP’

(3.8)
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que indica a taxa de casos positivos corretamente designados positivos, entre todos os casos
positivos [80]. Idealmente, um modelo de RNA poderd ser dito eficiente num trabalho
de classificacdo caso a sua TFP seja um valor proximo de zero, enquanto a sua FPV
seja o maior possivel. Estas duas métricas sao utilizadas para calcular outra que serd

amplamente utilizada neste trabalho: a curva caracteristica de operacao do receptor.

3.4.4 Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor (ROC)

A curva ROC! ¢ uma métrica de andlise da discriminancia de modelos estatisticos,
bastante eficiente em mostrar como o modelo estd realizando diagnésticos do fenomeno
em estudo. Consiste do resultado da sobreposicao de valores da taxa de falsos positivos
sobre valores da taxa de positivos verdadeiros (respectivamente mencionadas como TFP
e TPV na subsecao 3.4.3), considerando certos limiares [80, 81]. Na referida segao foi
mostrado que estes dois valores sao dados a partir de um limiar, ou threshold.

No modelo de classificagao bindria, definimos a curva ROC considerando diferentes
valores de limiar no intervalo de 1 a 0, serao observadas as listas com predicoes: todos
os valores com pontuacao de predicao maior que aquele valor sao considerados como
pertencentes a classe 1 e os demais como pertencentes a classe 0, no calculo de uma TFP
e TPV. Cada valor de TFP e TPV definem assim um ponto no espaco da curva ROC.
Realizando este procedimento para todos os valores de limiar definidos entre 1 e 0, teremos
portanto uma série de valores de TFP e TPV que, agrupados no espaco TFP contra TPV
definem a curva ROC. Um exemplo da curva resultante de uma classificacao de valores
estd presente na figura 3.7.

A curva da figura 3.7 reproduz um caso em que a curva ROC mostra uma boa discri-
minancia do modelo em questao. No caso contrario, em que o modelo demonstra pouca
ou nenhuma habilidade de discernir entre as duas classes, é esperado que o gréafico da
curva ROC se aproxime da linha pontilhada em destaque. Neste regime, a habilidade de
predi¢ao do modelo é indiferente da escolha aleatoria quanto ao pertencimento ou nao do
objeto a classe [82, 83].

Cada valor dentro da sequéncia de nimeros de 1 a 0 é um limiar acima do qual os
valores sao aproximados como pertences a classe. Os primeiros valores de limiar terao
poucas predicoes acima deles e portanto, a TFP e a TPV serao bem baixas. Ja mais
tarde, préximo ao final da lista de limiares, quase todos os valores de predigao estarao
acima do limiar e portanto, indicarao que os objetos pertencem a classe mesmo que as
probabilidades sejam muito baixas, o nimero de falsos positivos se tornara bem grande e
assim, a TFP aumentara até se aproximar de 1,0. Neste contexto, o niimero de positivos

verdadeiros também serd grande e assim, a TPV também se aproximara de 1,0. Portanto,

10 do inglés por traducdo livre Receiver Operating Characteristics, em que optamos por adotar a sigla
em inglés correspondente.
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Figura 3.7 — Uma curva ROC, construida por uma série de pontos no espaco formado
pelas TFPs com as TPVs.

nesta distribuicao de probabilidades, a curva ROC deve sempre comecar a partir do ponto
(0,0) e seguir até o ponto (1,1) [83].

Nos casos em que o modelo mostrar boa habilidade de predicao, conforme alguns
poucos valores de probabilidade conseguirem ficar acima do limiar, a TPV comecara a
subir rapidamente, enquanto a TFP continuara bastante baixa. Com a repeticao, em dado
momento o limiar tomard um valor bastante baixo para que a TFP acabe aumentando o
suficiente para aproximar a curva do nordeste do grafico. Quanto mais a curva sobe e se
aproxima do ponto (1,0) a noroeste do grafico mantendo um baixo valor de FPR, mais

eficaz o modelo se mostrou na classificagao [81, 82, 84].

3.45 Area sob a Curva (AUC)

Apesar de ser uma boa medidora da capacidade de discriminancia de um modelo, a
curva ROC por si s6 acaba sendo pouco pratica em comparacoes mais especificas entre
modelos. Por exemplo, para comparar o desempenho de dois modelos de classificagao
diferentes, seria necessario encontrar qual curva se aproxima mais do noroeste. Tendo em
mente esta questao, uma escolha comum de se reduzir uma curva ROC a um tunico indice
compardvel é o uso do célculo da édrea sob a curva (AUC!, de agora em diante). Por ser
uma integragao sobre todos os pontos do grafico da curva ROC, a AUC é um indice que

resume a acuracia geral dos testes [84].

1 do inglés por traducdo livre area under the curve, em que optamos por adotar a sigla em inglés
correspondente
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Enquanto um calculo de area, o maximo valor possivel para a AUC de uma curva
ROC ¢ de 1 unidade ao quadrado, dado que o maximo possivel para ambas os indices que
servem de eixo é 1,0. De fato, de modo geral poderiamos resumir o carater da avaliacao

observando os valores de AUC de acordo a seguinte proposi¢ao presente em [85]:

e AUC de 0,5 = nenhuma eficiéncia de discriminacao, nenhuma diferenca do regime

aleatério em um classificador binario;

AUC entre 0,5 e 0,7 = capacidade de discriminacao baixa, pouco melhor que o

regime aleatoério;

AUC entre 0,7 e 0,8 = capacidade de discriminacao aceitavel,

AUC entre 0,8 e 0,9 = capacidade de discriminacao excelente;

AUC maior que 0,9 = capacidade de discriminacao quase infalivel,
e AUC de 1,0 = capacidade de discriminacao perfeita.

Cabe evidenciar, no entanto, que nao ha referéncias universais na interpretacao de indices
de AUC; a presente lista nada mais serve como substrato para fornecer uma ideia de como
interpretar estes valores [85, 86, 87]. Cada problema estatistico pode exigir intervalos mais
ou menos rigorosos do que os supracitados, de acordo a aplicacao. No presente trabalho,
estaremos seguindo esta ideia buscando considerar sempre os desempenhos com AUC de

0,8 e acima como 6timos.

3.5 Arquiteturas Utilizadas

Neste trabalho foram utilizadas dois tipos de RNC a fim de resolver o problema de
deteccao de lentes gravitacionais. A arranjos de diferentes camadas e modos de realizar
conexoes de uma RNA, comumente sao chamados no ramo do aprendizado de maquina
por arquiteturas. Por isso, cabe enunciar cada uma das duas separadamente, uma vez que

utilizam diferentes estratégias para realizar a tarefa de aprendizado a partir de uma base
de dados.

3.5.1 ResNeth0

A rede residual profunda de 50 camadas (ResNet50, de agora em diante) surgiu no
contexto de classificacao de imagens do ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge de 2015 (ILSVRC2015). O ILSVRC consistiu, em suas edi¢oes, de uma importante
contribuicao no avanco do desenvolvimento de técnicas de aprendizado de maquina. As
entradas do desafio foram capazes de redefinir as principais métricas de estado da arte, na
classificacao de imagens da época [88]. A base de dados de treino usada no ILSVRC2015
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consistia de um subconjunto com 1,2 milhoes de dados da base de dados ImageNet, com-
posta por cerca de 15 milhdes de objetos. Haviam trés tarefas que poderiam ser atribuidas
a um modelo de rede, a classificagao, deteccao e localizacao [88]. A ResNet exibiu um
desempenho superior nas trés categorias.

Conforme introduzido na se¢ao 3.2, uma grande variedade de funcoes tem o poten-
cial de ser aproximada por uma rede neural, desde que ela convirja no treino e a base
de dados seja representativa o suficiente. No universo das redes neurais convolucionais,
logo foi descoberto que aumentar o nimero de camadas (isto é, aumentar a profundi-
dade) tipicamente demonstrava uma tendéncia de aumentar o desempenho nos problemas
de classificacao de imagens, apesar do custo computacional necessario e o sobre ajuste
(89, 90]. Conseguir RNCs com melhor capacidade de discriminagao seria, portanto, um
problema de computagao [90, 91]. No entanto, na contramao do aumento na profundidade
da rede neural, surge o problema de gradientes que comecam a desaparecer ou explodem.
No processo de retropropagacao, quando a rede é muito profunda, a multiplicacao suces-
siva de gradientes pode acabar fazendo com que nas primeiras camadas o gradiente ja
esteja tao pequeno que nao faca diferenca significativa no peso, ou grande o suficiente
para desequilibrar totalmente os pesos da rede [92, 93]. Outro problema que se tornou
comum ao desenvolver RNCs mais profundas é o problema da degradacao da acuracia.
Foi verificado por He et. al [94] que redes mais profundas geram maiores taxas de erro
durante o treinamento do que redes mais rasas.

A ResNet surge com a inovagao de inserir conexoes de atalho entre camadas da rede.
A cada certo ntiimero de camadas convolucionais, a saida de camadas anteriores é somada

com a salda da camada atual, de acordo a figura 3.8

/7 Activation
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kernel {3=3x128x128)
bias {128)

kernel {3x3x128=128)
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BatchMormalization BatchMormalization

Figura 3.8 — Representacao esquematica de um bloco de conexao de atalho de uma Res-
Net. Os dados entram no ramo a esquerda, passam por uma camada con-
volucional de pesos e normalizacao do lote (Conv2D e BatchNormalization,
respectivamente) seguida de uma ativagdo ReLU. Em seguida, passam por
outra camada convolucional com normalizacao do lote e, antes de passarem
pela proxima ativagao ReLLU, sao somadas com uma copia dos mesmos dados
de duas convolugoes atras.

Portanto, se na entrada é processado X por duas camadas, a saida sera a sobreposi¢ao
X + F(X). A informagao X da camada inicial é retomada em algumas camadas posterio-

res, a partir de uma soma matricial [90]. Esta operac¢ao nao exige parametros adicionais,
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e contribui para evitar o problema dos gradientes explosivos ou que desaparecem pois,
ao estar sempre retomando entradas de momentos anteriores, os gradientes anteriores
também sao retomados. Além disso, a camada mais adiante tende, em algumas circuns-
tancias, a desempenhar melhor do que as camadas anteriores, uma vez que esta sendo
alimentada com o mapa de saida do processamento das camadas imediatamente acima e
o mapa de algumas camadas atrds [95].

H& varios tipos de redes neurais residuais de acordo o tipo de camadas, mas cabe
mencionar a que foi mais utilizada neste trabalho: a ResNet50. O indice 50 diz respeito a
quantidade de camadas que a rede possui, quantidade um pouco maior do que a primeira
rede residual proposta que possui 34 [90]. Além disso, uma outra mudanca foi realizada
para construir a ResNetb0 e arquiteturas baseadas de niimero superior de camadas, como
a ResNet1l00 e a ResNet152: a insercao de camadas intermedidrias que possuam me-
nos neurdnios do que uma camada acima ou abaixo. Estas subitas redu¢oes no ntimero
de neuronios encorajam a rede neural a comprimir as representacoes de caracteristicas

aprendidas. Este recurso é chamado por design de gargalo* [90].

-
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Figura 3.9 — Representacao esquematica de um bloco de conexao de atalho de uma Res-
Net50. Diferentemente da ResNet de 34 camadas, aqui a conexao de atalho
salta 3 camadas ao invés de duas, que por sua vez estao organizadas num
design de gargalo.

As trés camadas saltadas pelos atalhos da ResNet50 consistem de uma camada con-
volucional comum entre duas convolu¢oes com nucleos de dimensao 1x1. A primeira
camada convolucional de nicleo 1x1 reduz as dimensoes da entrada, que segue para a
camada convolucional comum de ntcleo 3x3 responsavel pela extracao de caracteristicas,
cuja saida prossegue para a camada convolucional de nicleo 1x1 que retorna a saida para
o tamanho original de entrada [96]. Por isso o nome “gargalo”. Do mesmo modo que na
ResNet de 34 camadas, aqui cada camada convolucional é acompanhada do procedimento
da normalizacao dos lotes e passa por uma funcao de ativacao do tipo ReLU.

Quanto a ResNet50 utilizada no trabalho, optou-se por importéa-la da biblioteca Keras
para Python [97] que, por conseguinte, norteia a descrigao precisa da arquitetura ResNet50
utilizada no trabalho a seguir [98]. Cabe relembrar que cada camada convolucional é

seguida pela normalizagao dos lotes e uma funcao de ativagao ReLLU. A rede consiste em:

e 1 camada convolucional com 64 ntcleos de tamanho 7x7 e passo de 2 unidades;

12 traducdo livre de bottleneck design.
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e Agrupamento por maximo de tamanho 2x2.

e 9 camadas convolucionais com trés blocos de conexao de atalho com a seguinte
configuracao: uma camada convolucional com 64 nicleos de tamanho 1x1, seguida
por uma de 64 nicleos de tamanho 3x3, seguida por uma de 256 nicleos de tamanho
1x1.

e 12 camadas convolucionais com quatro blocos de conexoes de atalho com a mesma
configuragao dos blocos do item acima, exceto que cada camada possui o dobro de

ntcleos correspondente.

e 18 camadas convolucionais com seis blocos de conexoes de atalho com a mesma
configuracao dos 12 blocos anteriores, exceto que novamente foi dobrado o niimero

de ntcleos por camada.

e 9 camadas convolucionais com trés blocos de conexoes onde novamente foi dobrado

o numero de nicleos por camada em relacao as 18 anteriores.
e Agrupamento por média global;

e 1 camada densamente conectada de 1000 néds, seguida por uma funcao de ativacao

sigmoide na saida. A funcao é designada por

B 1
147’

f(x)

de modo que o seu valor minimo é 0 e o maximo, 1. As previsoes, portanto, ficam

dentro desta faixa.

Somando todos os itens, excetuando os passos de agrupamento, temos portanto as 50
camadas da ResNet50. Com esta construgao, a ResNet50 é uma rede que possui cerca de

23 milhoes parametros.

3.5.2 EfficientNet B2

A EfficientNet é uma classe de redes neurais propostas por Tan & Le [99] em 2019,
variando de B0 a B7, trabalho sobre o qual nos basearemos em grande parte a escrita
desta subsecao. A sua motivacao se deve a, assim como a ResNet, resolver os proble-
mas provenientes da insercao de muitas camadas numa RNC, ja abordados na subsecao
3.5.1. No intuito de dar prosseguimento ao escalonamento de redes neurais, Tan & Le
[99] propoem o que se chama por método de escalonamento composto'® Entre algumas
alternativas comuns para melhorar a acuracia de uma RNC tem-se: o aumento das di-
mensoes das camadas usando imagens de maior resolucao, o aumento da profundidade e

da largura das camadas.

13 traducdo livre de compound scaling method.
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O método de escalonamento composto (doravante MECO) é uma maneira de auto-
matizar esse processo, utilizando alguns coeficientes fixos. Assumindo que uma camada
convolucional de uma rede é uma funcao que realiza a operacao F(X) sobre dados de
entrada X, o MECO se ocupa por expandir o comprimento, profundidade ou resolucao
do bloco da rede sem alterar a operagao F(X) realizada. Todos os blocos devem passar
por esse processo de escalonamento uniforme que opera de modo que, para um coeficiente
fixo ¢, a profundidade p da RNC aumente de acordo p = a?; largura [ de acordo | = 3¢ e

a resolucao das imagens r de acordo r = «?. As tinicas exigéncias sobre «, 3 e v sdo que
a- B2 =2 (3.9)

isto é, o escalonamento é quadratico com a largura e resolucao mas linear com a profun-
didade, e
a, B,y > 1. (3.10)

Uma vez realizada a sondagem destes indices de modo experimental, é possivel construir
toda a gama de variagoes da EfficientNet, da BO a B7. Cada uma destas tera em suas
dimensoes os mesmos indices «, 8 e v, porém, com coeficientes ¢ diferentes.

Para a EfficientNet B0 ficou definido ¢ = 1, e foi encontrado através de destes valores
para «, 3 e v que satisfazem 3.9 e 3.10. A partir dai, para construir as redes seguintes o
valor de ¢ foi escalando. Assim, a EfficientNet B1 é um pouco mais profunda que a B0,
que é um pouco menos do que a B2, e assim por diante até a B7, que é a mais profunda.
Mas, devido ao MECO, enquanto a profundidade aumenta, também aumenta a largura e
a resolucao, seguindo as proporcgoes. O principal problema em fazer este ajuste em redes
neurais de modo geral é que nao ¢é simples encontrar quais sao os melhores parametros sem
alterar a operacao F(X). O trunfo da EfficientNet é encontrar uma maneira de relacionar
estes parametros, ao custo de um maior poder computacional devido a possuir menos
parametros que RNCs mais profundas de performance semelhante (ver resultados em
[99]).

Entre a classe de EfficientNets, vamos nos restringir a EfficientNet B2 por conta de
ter sido a utilizada neste trabalho. A escolha pela EfficientNet B2 deu-se devido a estar
em um cenario intermediario em relacao as EfficientNets - nem profunda demais quanto
a B7, nem rasa demais quanto a B0. As EfficientNets funcionam num esquema de blocos,
de modo que, para cada uma delas, tenhamos sempre a mesma sequéncia de blocos que
seguem a estrutura da figura 3.10.

Esse esquema de bloco é chamado por Bloco Convolucional de Gargalo Invertido Mo-
bile!* (MBConv). Caracteriza-se por iniciar com, observando a figura 3.10 da esquerda
para a direita, uma convolu¢ao comum Conv2D seguida por uma convolucao de profundi-

dade'®, representada na figura por DepthwiseConv2D. Esta convolucao se caracteriza por

14 traducdo livre de Mobile Inverted Convolutional Bottleneck Block.
15 traducdo livre de Depthwise Convolution
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Figura 3.10 — Bloco Convolucional de Gargalo Invertido da EfficientNet. A principal ca-
racteristica é de que ele inverte as conexoes de atalho de modo que, ao invés
de conectar saidas de blocos convolucionais 1x1, ele conecta os préprios blo-
cos convolucionais centrais.

manter a profundidade do tensor de entrada na saida, através da realizacao de convolucao
em cada um dos canais de profundidade do tensor de entrada [100]. Depois, estes tensores
sao sobrepostos de modo que a profundidade se mantenha a mesma. Em seguida, temos
o gargalo movel invertido dentro do qual estao camadas convolucionais de nicleos de ta-
manho 1x1. Chama-se por ”gargalo invertido”por as camadas de dentro da conexao de
atalho possuirem nticleos pequenos, enquanto as de fora do gargalo tem ntcleos maiores
- o contrario do que acontece no bloco de conexao de atalho da ResNet50. O objetivo da
adocao desse tipo de gargalo é o mesmo do gargalo adotado na ResNet50, a busca por
melhorar a eficiencia do fluxo do gradiente através das camadas. O esquema de gargalo
invertido, no entanto, é mais eficiente do que o esquema de gargalo comum quanto ao uso
de meméria computacional [101]. J& o adjetivo “mobile” se deve a arquitetura onde ele
foi proposto, a MobileNet e MobileNetV2.

Uma nova convolu¢ao ao fim seguido de um recurso no ramo de aprendizado de
maquina chamado por dropout encerra este bloco. O dropout consiste de reiniciar al-
guns neuronios de certas camadas da rede aleatoriamente, que sao reativados na préxima
execucao da rede. No entanto, o dropout pode fazer com que os neuronios daquela camada
se vejam obrigados a buscar compensar a falta dos neuronios reiniciados, tornando-os mais
especializados [102]. Este recurso pode deixar a classifica¢cdo mais robusta.

Finalmente, agora como arquitetura geral para a EfficientNet B2, temos o esquema
da figura 3.11. Optou-se por, nesta visualizagao, agrupar camadas de MBConv2D que se
repetem ao longo de toda a rede, diferenciando-se umas das outras pelo nimero de canais
de saida.

Esta arquitetura de blocos se mantém a mesma para todas as classes de EfficientNet,
o que se modifica é o nimero de algumas camadas por blocos e, principalmente, o niimero
de canais de saida [103]. Para a EfficientNet B2, o nimero de canais estd expresso na
figura, calculado através do MECO.
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CAPITULO 4

DETECCAO AUTOMATIZADA DE LENTES
(GRAVITACIONAIS cOM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

4.1 Historico da Busca automatizada de Efeito Forte de Lente

Cabe agora realizar uma revisao da detecgao de Lentes Gravitacionais utilizando redes
neurais, que segue como proposta deste trabalho. Iremos repassar algumas maneiras de
se observar o efeito forte de lente.

Uma das primeiras tentativas de se criar um algoritmo que faga a busca por arcos e
anéis gravitacionais foi a proposta de Lenzen et. al [104] em 2004. O algoritmo consistia de
um programa em linguagem C que usava a difusao anisotropica para destacar os arcos do
plano de fundo das imagens, extraidas do telescopio Hubble e do conjunto de telescépios
VLT (Very Large Telescope). Starck et. al (2003) [105] usou transformadas Wavelet com
o objetivo de reconstruir imagens ruidosas, no entanto, a técnica permitia evidenciar es-
truturas alongadas como arco arcos gravitacionais. Outra iniciativa de 2007, por Cabanac
et. al [106], utilizou dados do levantamento CFTHLS (Canada-France-Hawaii Telescope
Legacy Survey) para realizar a busca de arcos gravitacionais num algoritmo de busca de
objetos alongados para posterior inspecao visual, anéis de Einstein analisando o desvio
pro vermelho fotométrico dos objetos no levantamento, e por fim, objetos de imagens
multiplas, englobando casos de lentes que nao pudessem ser detectados pelo buscador de
arcos. Os resultados do artigo ja foram fruto da iniciativa de um novo projeto, focado na
deteccao automatizada de efeito forte de lente, o SL2S (Strong Lensing Legacy Survey).

Em 2006, Alard et al. desenvolveram o Arcfinder, um coédigo computacional para en-
contrar arcos nas imagens da segunda edi¢ao do levantamento CFHTLS [107]. A estratégia

desse codigo era utilizar um estimador local do alongamento de objetos na imagem do
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levantamento que, caso se adequassem a uma funcao, eram indicadas como candidatos a
arco gravitacional para posterior inspecao visual.

Um dos projetos de deteccao de candidatos em que ocorre efeito forte de lente é a ini-
ciativa do SLACS (Sloan Lens ACS Survey). O SLACS é um projeto de levantamento de
dados que utiliza espectroscopia para encontrar efeito forte de lente no massivo catalogo
do SDSS (Sloan Digital Sky Survey) [108]. O projeto identifica objetos préximos a dife-
rentes desvios pro vermelho e, uma vez detectado um bom candidato, os dados de sua
localizagao sao enviados para a Advanced Camera for Surveys (ACS), que esta abordo
do telescépio espacial Hubble. Assim, a camera é apontada para o alvo e, caso hajam
as distorgoes tipicas do efeito forte de lente ja abordadas na secao 2.2 do capitulo 2, o
objeto é registrado como caso positivo de lenteamento. Na primeira publicacao de seus
resultados, o SLACS encontrou 19 casos de lenteamento em escala galdctica e 9 casos
provéveis [108]. Ao longo dos anos, muitos outros condidatos de lentes foram encontrados
pelo SLACS usando a camera ACS [109, 110, 111, 112, 113]. O método de descoberta se
manteve mesmo para os langamentos mais recentes [113]. Um dos achados mais notérios
foi a descoberta de um anel de Einstein duplo [114].

Uma maneira bastante direta de se identificar arcos é através da prépria inspecao
visual, que mostrou-se efetiva para alguns casos. Nord et al. [115], e a colaboracao DES
(Dark Energy Survey), num trabalho de 2016 realizaram uma inspegao visual sobre os
dados do primeiro ano do DES, e detectaram 53 candidatos a lente ao buscar arcos e
anéis. Parte deles foi levado a observacao e outros a analise espectroscopica, a fim de
obter a confirmacao. A motivacao do uso da inspecao visual segundo o grupo, ao invés do
uso de um método computacional, deu-se por conta de a area de visualizagao ser bastante
pequena. Além disso, candidatos que forem evidentes o bastante para se encontrar pela
inspecao visual ja seriam facilmente encontrados por algoritmos. 6 candidatos foram
detectados neste trabalho por este método e 9 em outra iniciativa mais recente do mesmo
grupo, de 2020 [116]. Apesar da qualidade dos achados, nao se pode negar o poder do
recurso computacional. Também nos dados do primeiro ano do DES, Diehl et. al (2017)
[117] encontraram 374 candidatos a lentes gravitacionais na iniciativa DES Bright Arcs
Survey. Ainda que em alguns dos procedimentos adotados a inspecao visual tenha sido
essencial, a maior parte do trabalho se deu utilizando recursos computacionais.

No ramo do aprendizado de maquina, provavelmente uma das primeiras publicagoes
do seu uso na busca de arcos foi o trabalho de Estrada et. al (2007), nos dados do
SDSS. O grupo selecionou 825 aglomerados do SDSS e realizaram uma inspecao visual
em busca de arcos, em conjunto ao uso de um algoritmo automatizado usando uma
rede neural. Depois de selecionar possiveis candidatos analisando suas dimensoes, os
parametros medidos desses candidatos entram na rede neural que ird determinar se este
pode ser considerado um bom candidato [118]. Apesar de as imagens propriamente ditas

nao consistirem dos dados de entrada, esta iniciativa foi pioneira na automatizacao do
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processo de deteccao. Abordagens mais recentes estao no trabalho de Joseph et. al
(2014) [119]. A técnica usada foi o PCA (Principal Component Analysis), uma técnica de
aprendizagem de maquina que consiste de calcular uma projecao nos dados ao longo de
um vetor que minimiza a variancia. Foi utilizada uma base de dados piblica do dominio
Bologna Lens Factory', cujas imagens simuladas visam reproduzir possiveis observacoes
do satélite Euclid (conforme [120]). A mesma técnica foi aplicada em 2016 por Paraficz et
al. [121] mas, desta vez nos dados do CFHTLS, na busca por arcos em escala galactica.
Foram encontrados possiveis 109 casos de lente. Em ambas as iniciativas, estiveram
presentes técnicas para remover a galaxia de fundo na imagem no intuito de facilitar a
deteccao dos arcos e, buscar como teste final aplicar o algoritmo em dados reais a fim
de verificar a precisao. Bom et al (2017) [122], propoés um buscador de arcos baseado no
método de filamentagao por mediatrizes usando Redes Neurais. A metodogolia empregada
foi realizar o treino numa base de dados simulada pelo gerador AddArcs [123] e, depois
utilizar na classificacao dados de imagens reais contendo arcos e nao-arcos do telescopio
espacial Hubble, extraidas pelo software SExtractor.

O uso das redes neurais convolucionais neste contexto de deteccao é consideravelmente
recente, de 2017, nas abordagens de Petrillo et al. [124] e Jacobs et al. [125]. Petrillo
et al. utilizaram uma RNC para encontrar efeito forte de lente nos dados do KiDS
(Kilo-Degree Survey), priorizando lenteamento por LRGs (Luminous Red Galazies). En-
tre 21789 LRGs do catalogo, foi prevista pela RNC a ocorréncia de 761 candidatos a
objetos sofrendo lenteamento. Dois destes candidatos sao ocorréncias ja conhecidas de
lenteamento gravitacional, entre os trés que ja se conhecia na regiao.

J& Jacobs et al. realizaram uma classificacao na base de dados do CFHTLS, gerando
um conjunto de treinamento préprio de lentes de duas maneiras. Uma delas foi através
de uma modificacao de um cédigo de geracao de simulagoes de imagens de efeito forte
de lente conhecido por LensPop?. A base de dados LensPop visa reproduzir aspectos das
imagens que se farao presentes em levantamentos futuros a época de seu langamento em
2015, como os extraidos pelo DES, Euclid e LSST (Legacy Survey of Space and Time)
[126]. A outra estratégia consistiu de tomar dados reais do CFHTLS e adicionar artificial-
mente efeito forte de lente a algumas das imagens. Apds treinados nestas bases de dados
separadamente, os cédigos foram aplicados a toda a dimensao do CFHTLS, encontrando
mais de cem possiveis casos de efeito forte de lente.

Posteriormente, muitos trabalhos utilizando aprendizagem profunda com RNCs sur-
giram [127, 128], mirando em levantamentos de grande area [128, 129, 130] ou, inspirados
por competigoes de criar arquiteturas eficientes na busca do efeito forte de lente [131].
Basta comparar a quantidade de objetos identificados através da busca visual com a quan-

tidade de identificados por RNCs, para perceber o potencial. Embora haja a preparacao

https://bolognalensfactory.wordpress.com
2 https://github.com /tcollett /LensPop
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de uma amostra de treino, teste e de candidatos a serem avaliados nao seja uma tarefa
trivial, o nimero de candidatos que sao descobertos pelas RNCs é promissor.

No que se refere especificamente a arquitetura ResNet, utilizada neste trabalho, uma
abordagem recente por Li et. al. (2021) [132] ja utilizou a arquitetura [94] para criar
uma RNC que encontre arcos nos dados do KiDS, usando como dados de treinamento
as préprias imagens do levantamento com a adicao artificial de arcos. Uma variacao da
ResNet18 também foi usada por Canameras et al. (2021) [133] para encontrar lentes
nos dados do levantamento HSC (Hyper Suprime-Cam?). Especificamente a ResNet50,
foi utilizada no trabalho de Stein et al. (2021) para encontrar candidatos a lente nos
dados do DESI (Dark Energy Spectroscopic Instrument®), no contexto de aprendizado nao-
supervisionado. No mesmo levantamento também foi usada a ResNet46 para encontrar
candidatos a lente [134]. Seja gerando as préprias bases de dados a partir de codigos
ja disponiveis na rede [135, 136] ou baseando-se em imagens geradas de levantamentos
[137, 138, 139, 140] para treinar seus algoritmos, a comunidade cientifica ja descobriu o
potencial da ResNet na classificacao de imagens.

Quanto a EfficientNet, a de classe BO foi recentemente utilizada por Rojas et al. [141]
(2021) para encontrar candidatos a efeito forte de lente nos dados da primeira edigao do
DES. A EfficientNet B0 também foi utilizada por Savary et al. (2021) [142] para encontrar
candidatos a lente nos dados do levantamento CFIS (Canada-France Imaging Survey®).
De fato, as EfficientNets e outras RNCs ja encontraram uso geral no campo de deteccao do
fenémeno de lenteamento gravitacional ndo apenas para classificagdo [143], mas também
na medida de parametros cosmoldgicos [144]. Cabe pontuar que muitos destes trabalhos
langaram mao, assim como o presente, do uso da AUC como parametro de estimar a
eficiéncia da RNC [145, 146, 143]. Inclusive, as duas edigbes da competigao de detecgao
de dados de lentes, responsaveis geraram as bases de dados da qual trataremos a seguir e

das quais fizemos uso, tiveram a AUC como uma de suas métricas de ranqueamento.

4.2 As bases de dados do Gravitational Lens Finding Challenge
(GLFC)

O projeto Bologna Lens Factory gerou milhares de simulagoes de imagens de lentes
gravitacionais fortes, incluindo as que foram utilizados ao longo deste trabalho. A ideia do
projeto foi gerar bases de imagens de lentes gravitacionais simuladas de diferentes tipos,
e torna-las disponiveis para a comunidade (ver [147]). Além disso, desafios como este sdo
capazes de engajar grande parte da comunidade cientifica ao redor da astronomia, sejam

os cientistas familiarizados ou ndo com o tema (ver e.g., [148]). As imagens simuladas

3
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https://hsc.mtk.nao.ac.jp/ssp/
https://www.desi.Ibl.gov
® https://www.cfht.hawaii.edu/Science/CFIS/



4.2. As bases de dados do Gravitational Lens Finding Challenge (GLFC) 41

seguiram a prescricao de dois surveys, o KIDS e o EUCLID no caso do primeiro e segundo
data challenge, respectivamente.

O KiDS (Kilo-Degree Survey®) é um levantamento de dados obtidos a partir do céu
do hemisfério sul, utilizando as bandas em 6tico do VLT (Very Large Telescope’). O
levantamento foi realizado sobre uma édrea de 1500 graus quadrados em quatro filtros (U,
G, R, I), ao longo de um periodo entre 3 e quatro anos que, ao ser combinado com dados
do levantamento VIKING (VISTA Kilo-Degree Infrared Galaxy Survey [149]) realizado
sobre o telescopio VISTA ( Visible and Infrared Survey Telescope for Astronomy®) na faixa
do infravermelho, fornecem uma base de dados de 9 bandas [6]. O tempo de exposigao foi
escolhido de modo a captar galaxias na faixa de desvio para o vermelho de 0,8. Depois
de se completar todo o levantamento sobre os 1500 graus, toda a area foi novamente
imageada apenas na banda ¢ utilizando os mesmos parametros das observacoes anteriores,
mas realizado ao longo de 2 anos. O intuito dessa repeticao é aumentar a acuracia de
medicoes do movimento préprio dos corpo. Apesar de ser designado principalmente para
o estudo do fenomeno de lenteamento fraco e medir desvios pro vermelho fotométricos,
os dados do levantamento ja encontrou aplicacoes em outros tépicos de pesquisa, como a
matéria escura, evolugao de galdxias e aglomerados e a estrutura da Via Lactea [6].

A missao Euclid é a missao espacial que pretende lancar o telescopio espacial Eu-
clid em 2022, cujo objetivo é contribuir na compreensao da matéria e energia escuras
[150]. Acerca do telescépio, pode-se dizer que a parte do equipamento que realizard as
observagoes é constituida por dois instrumentos, o instrumento VIS ( Visible Instrument)
e o NISP (Near-Infrared Spectrometer and Photometer) [151]. O VIS ficard responsével
pelo imageamento visual, precisamente na faixa de comprimentos de onda de 550-900 nm,
com sensitividade de 25 mag para fontes extensas, tamanho de pixel de 0.1 arcseg e um
campo de visao de 0.787 x 0.709 graus [152]. J& o instrumento NISP é um espectrometro e
fotometro infravermelho, cujo canal fotométrico estara equipado com trés filtros de banda
Y, J e H, respectivamente nas faixas de 900-1192 nm, 1192-1372 nm e 1372-2000nm [153].
Espera-se que cubra uma area do céu de 0.763 x 0.722 graus, e que em todas as bandas
haja uma sensibilidade de 24 mag para fontes pontuais, e tamanho de pixel de 0.3 arcseg.

Essas especificagoes técnicas do telescépio e das bandas de imagem foi o que se tentou
reproduzir com as simulagoes que geraram a base de dados da primeira edicao do GLFC.
As imagens base foram feitas utilizando uma simulacao de N-corpos, e nelas foram ane-
xados e modelados os halos de matéria escura dos objetos e o efeito de lenteamento. Os
dados foram projetados dentro de um cone de luz de 1.6 graus quadrados, estendendo-se
até o desvio para o vermelho z = 6; enquanto o efeito de lenteamento de lentes extensas
foi incorporado mapeando as cdusticas no intervalo de z = 1 até z = 3 com subdivisoes

de 0.1 nesse intervalo, e de z = 3 até z = 6 com subdivisoes de 0.25 [154]. Os halos foram

https://kids.strw.leidenuniv.nl
https://www.eso.org/public/brazil /teles-instr /paranal-observatory /vlt /
https://www.eso.org/public/teles-instr /paranal-observatory/surveytelescopes/vista/

7
8



42 Capitulo 4. Detec¢io Automatizada de Lentes Gravitacionais com Redes Neurais Artificiais

utilizados como as lentes e, os objetos que servem de fonte foram retirados do Hubble
Ultra Deep Field (HUDF)Y. O cddigo que gera as simulagoes, de acordo Metcalf et. al
[154], é capaz de combinar galdxias no plano de fundo, imagem lenteada e a quantidade
de ruido desejada. O resultado sao imagens como a da figura 4.1. Em algumas poucas o

efeito forte de lente é claramente discernivel, ja em outras é mais dificil identifica-lo.

Class: [0] Class: [0] Class: [0] Class: [0] Class: [0]

0 60 4 60 4 60
Class: [0] Class: [0] Class: [0] Class: [0] Class: [1]

0 60 40 60 40 60
Class: [1] Class: [0] Class: [0]

5

0 60 40 60 100 40 60
Class: [0] Class: [0] Class: [0] Class: [0] Class: [1]

0 60 0 60 0 60
Class: [1] Class: [1] Class: [1]

5

Figura 4.1 — 25 exemplos de imagens combinadas das bandas R, G, e U da primeira edicao
do GLFC. Fica evidente o ruido e a poluicao visual que se espera de imagens
obtidas a partir de um telescépio com a poluigao atmosférica.

Na primeira edicao do GLFC, foram fornecidos dois conjuntos gerados na direcao de
replicar os dados de acordo diferentes tipos de observagoes. Uma delas imita as imagens
geradas a partir da visualizacao espacial que se espera obter do instrumento VIS do
telescopio espacial Euclid, no que se configura como imagens space-based. Sao 20000

imagens com uma tabela verdade e 100000 imagens sem identificagdo, em uma banda

9 J4 citado no capitulo 1, ver [155]
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Unica. J& outro conjunto de imagens se propoe a imitar as imagens obtidas a partir de
um telescopio da superficie da Terra, simulando as imagens do KiDS em quatro bandas: U,
G, R e I. As imagens simuladas com essa 6tica se configuram como imagens ground-based,
e sao constituidas por 20000 imagens de treino com quatro bandas cada, acompanhadas
de uma tabela verdade, e outras 100.000 imagens sem identificacao, também com quatro
bandas. Para este trabalho, no primeiro momento nos ocupamos de utilizar as 20000
imagens de treino ground-based, nas bandas U, G e R, da primeira edi¢cao do GLFC.

No segundo momento deste trabalho, ja utilizamos as imagens da segunda edigao
do GLFC. Foi disponibilizado pelo desafio dois arquivos, um de treino com imagens em
quatro bandas, H, J, Y e VIS e um de teste com as imagens em mesmas bandas. Ambos
os arquivos possuem 100.000 imagens e, um dos mais notérios diferenciais em relacao
a primeira edicao da competicao é que as imagens possuem dimensoes diferentes. De
modo geral, as imagens foram inspiradas em observacoes que se espera serem obtidas pela
missao espacial Euclid, consistindo portando de imagens space-based, se importarmos
a classificacao da edigao anterior. As bandas H, J, e Y consistem de recortes alguns
comprimentos de onda ja mencionados nesta se¢ao em dimensoes 66x66 pixels, enquanto
a banda que simula as imagens do instrumento que fara observagoes no comprimento de
onda visivel possui dimensoes de 200x200, e de maior resolugao. Outro diferencial em
relagao ao desafio anterior é que os dados de treino nao vieram acompanhados de uma
tabela verdade, mas de um arquivo de dados astrofisicos de cada objeto simulado. Os
organizadores definiram um critério a ser adotado e, com base nisso elaboramos uma
tabela verdade prépria seguindo esse critério, a fim de realizar a classificacao. Os detalhes
estarao mais explicitos na secao 5.3.1.

Essas duas bases de dados deverao ser capazes de fornecer arcabouco suficiente para
um estudo preliminar da detecgao de lentes gravitacionais usando redes neurais, do mesmo
modo que ja foram utilizadas extensamente em outros trabalhos [136, 146, 135, 138, 139,
143].
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CAPfTULO O I

RESULTADOS

Neste capitulo apresentamos o processo investigativo executado durante a pesquisa,
acerca do problema de realizar classificacao de um conjunto de imagens de lentes gravita-
cionais e, em particular, o regime de poucos dados. Por isso, estd organizado de modo que
cada secao seja um novo passo dado na investigacao do problema, de acordo as lacunas
encontradas no passo anterior ou, de modo a dar mais substancia ao resultado obtido
anteriormente.

Todos os cédigos utilizados para reproduzir a performance dos modelos em cada caso
encontram-se presentes no dominio piiblico https://github.com /KayqueTeles/DISSERTACAO.git,

cujos componentes serao referenciados ao longo de cada secao.

5.1 Problematizacao

Conforme exposto no capitulo 4, ja houveram duas competicoes recentes de inteligéncia
artificial para a classificacao de lentes gravitacionais, os GLFC. A proposta era de criar
o melhor classificador de uma base de dados de imagens simuladas de telescopios ground-
based (no primeiro GLFC) e uma banda space-based. Os dados incluiram a adigao de ruido
e outros efeitos observacionais pela prépria natureza dos equipamentos de observagao, com
base numa tabela verdade !. Por isso, consistem de bom material para inicio do estudo. O
fato de esses dados ja haverem sido classificados por redes neurais, ja estarem prontos para
uso e tabelados contornam o problema de classificar imagens reais em que, seria necessario
realizar cortes nas imagens que isolassem bem os objetos e, organiza-los de acordo a sua
natureza. Um classificador que seja eficiente em detectar imagens reais de lenteamento
gravitacional deve ter facilidade para detectar o mesmo fenomeno em imagens simuladas.

Esta é a base de dados sobre a qual foram realizados os primeiros testes neste trabalho,

1 A base de dados e a tabela verdade das duas edi¢oes pode ser obtida em http://metcalfl.difa.

unibo.it/blf-portal/gg_challenge.html


http://metcalf1.difa.unibo.it/blf-portal/gg_challenge.html
http://metcalf1.difa.unibo.it/blf-portal/gg_challenge.html
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até o momento em que obtivemos os resultados desejados.

A problematizacao inicial, portanto, consiste de utilizar uma arquitetura de rede neural
para realizar classificacao sobre essa base de dados. A escolhida foi a vencedora da edi¢ao
do ILSVRC de 2015, a arquitetura ResNet50 [94], j4 abordada na subsec¢ao 3.5.1. Além
de toda a validagao que o seu uso em larga escala para diversos projetos supracitados
poderia fornecer, a sua implementacao é bastante simples na linguagem de programacao
escolhida para os nossos estudos - o python. A rede pode ser importada com apenas uma

linha de c6digo de uma biblioteca de acesso aberto - o tensorflow-keras[156].

5.2 Desempenho da ResNet50 nos dados da primeira edicao do

GLFC

Para utilizar a base de dados ground-based da primeira edicao do GLFC, que consiste
de 20000 objetos, fez-se necessario um pré-processamento dos dados. Na entrada do CBPF
da primeira edicao GLFC, verificou-se que utilizar diferentes estratégias para realizar a
inser¢ao dos dados na rede retornava diferentes pontuacoes de AUC [154]. Tanto no
caso ground-based quanto no caso space-based, a melhor alternativa de pré-processamento
entre as possibilidades testadas consistiu de executar um ajuste de contraste e um filtro
de Wiener[157] em cada uma das trés bandas utilizadas (U, G e R).

Conforme o sugerido para um problema de classificagdo (ver capitulo 3, faz-se ne-
cessario estabelecer uma divisao dessa base de dados em conjuntos de treino, teste e
validacdo. A divisao utilizada na primeira execucao foi de reservar 10% dos dados para
validacao, 10% para teste e os 80% restantes para treino. Recuperando as métricas de ava-
liacao dos resultados ja abordadas na se¢ao 3.4, nas primeiras execugoes da rede buscou-se
analisar o custo e a acuracia do treino ao longo das épocas de execucao e, seu desempenho
em um teste cego e um teste aberto.

Escolhemos realizar o treino com 50 épocas, com uma taxa de aprendizado de 0,01,
batch size de 64 itens e de modo a otimizar uma fungao custo de entropia binaria cru-
zada?. Dado que acurécia e o custo da rede sao formadas por valores que sao calculados e
registrados a cada época, ao final de toda a fase de treino é possivel visualizar um registro
das flutuagoes destes indices. Para a acuracia, este registro se encontra na figura 5.1.

Enquanto a linha azul se refere a acuracia da classificagao sobre o proprio conjunto
de treino da rede, a linha laranja se refere a acurédcia sobre o conjunto de validagao. E
possivel verificar que, no caso da acuracia, no inicio das épocas enquanto a acuracia de
treino comeca a partir de um certo valor, a acuracia de validacao comeca do zero. Ao
longo das épocas ocorre um rapido crescimento da acurdcia de validagao, o que indica que

ha um rapido aprendizado da rede ja no inicio. O esperado é que ao longo das épocas haja

2 O cédigo utilizado para reproduzir os dados desta secdo é o arquivo ”5-2_CH1_Resnet.py” presente no

dominio publico https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git
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Figura 5.1 — Grafico de Acuracia da rede ResNet50 em toda a base de dados.

uma convergeéncia cada vez maior das duas linhas, até que idealmente elas se encontrem.
Neste caso, isto nao acontece evidentemente, mas observando os intervalos do grafico de
cerca da época 10 até a época 50, é possivel ver que os valores dos dois oscila entre 0.8
e 0.9. Isto é, estao relativamente proximos. Além disso, cabe lembrar que esta é uma
primeira tentativa de classificacao dos dados da rede, que ainda sera bastante refinada.

As primeiras oscilagoes na acuracia de validacao dizem respeito a fortes penalidades
aplicadas pela propria rede em pesos muito destoantes, através da funcao custo. A fim de
otimizar os pesos, a rede penaliza bastante conexdes de neutronios que nao contribuiram
bem para a classificagao. O resultado é uma forte oscilagao da acuracia de validagao, até
o momento em que as penalidades surtem efeito e os pesos comegam a se aproximar de
um valor otimizado para a classificacdo. A consequéncia disto é a convergéncia para a
acuracia de treino.

J& no caso da funcao custo, conforme ja abordado no capitulo 3, o esperado é que seja
uma tendencia de minimizacao. Neste contexto, o grafico gerado esta presente na figura
5.2.

Verifica-se na figura 5.2 a reproducao de um comportamento bastante comum para
o grafico da funcao custo em problemas de classificacao, que se trata do inicio quase
assintotico na primeira época para, em seguida, descer até atingir uma convergéncia para
zero. Da mesma maneira que no grafico da acurécia, a linha azul é referente ao custo
calculado sobre os dados de treino, enquanto a amarela é sobre os dados de validacao.
No grafico reproduzido, se verifica uma forte tendéncia de sobreajuste a partir da época
~ 20, sugerindo que devemos usar a rede treinada em torno dessa época apenas.

Por fim, a ultima métrica adotada a fim de avaliar a classificacao é a curva ROC.
Consiste nada mais do que a avaliagao do modelo em um teste cego, em que é registrado

a cada limiar entre as possibilidades de classificacao a taxa de falsos positivos com a de
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Figura 5.2 — Grafico da Fungao Custo da rede ResNet50 em toda a base de dados.

positivos verdadeiros (ver subsecao 3.4). Diferentemente das métricas anteriores, a ROC
é calculada apds o treino e assim, utilizando o modelo final da rede, temos para a curva

o grafico da figura 5.3.
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Figura 5.3 — Grafico da curva ROC da rede ResNet50 em toda a base de dados.

Evidentemente, ha uma reproduc¢ao do comportamento caracteristico para curvas ROC
ja abordado: a subida bastante abrupta da taxa de falsos positivos inicialmente, seguida
da convergéncia para o maximo de falsos positivos posterior conforme o limiar se torna
alto demais. A linha tracejada indica a linha que teria que ser descrita pela curva para
que a AUC fosse de 0.5. Na classificacao que resultou na figura 5.3, o resultado para a
AUC foi de 0.946, valor bastante proximo de 1.

Esse resultado da ROC nos indica que a ResNet50 ja se mostrou ser bastante eficiente

na classificacao da base de dados da primeira edicao do GLFC. Verifica-se que o valor
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de AUC se aproxima do que foi obtido pelas redes que melhor performaram na primeira
edicao da competicao, de modo que ficaria em quarto lugar na tabela de classificacao
(ver [154]). O seu sucesso ja era conhecido, mas reproduzir esse dado confere a certeza
da replicabilidade deste. Enquanto as acurécia e custo se mantiveram em convergéncia e
sob controle, respectivamente, a AUC se aproximou bastante do ideal valor de 1.0. Isto,
a principio, resolve o problema de encontrar uma rede neural que execute a classificacao

nessa base de dados.

5.2.1 A investigacao de um limite de poucos dados

Os resultados da secao anterior mostram a performance em todo o conjunto de dados.
No entanto, conforme ja abordado no capitulo 4, um problema comum na implementagao
de uma busca automatizada de arcos gravitacionais é a raridade do evento. Seria muito
conveniente ter uma base de dados reais tao grande quanto o tamanho dessa base de dados
simuladas, no entanto, nao existe um numero tao grande de registros desse fenomeno até
o presente momento. Por isso, se torna relevante o desenvolvimento de um buscador
de arcos gravitacionais, que pudesse ser treinado com um conjunto restrito de dados
reais. Dessa forma o método nao dependeria de um modelo de lente pré-estabelecido
ou de alguma hipdtese adicional sobre os dados. Quanto menor for este ntimero, a rede
neural recebera menos informacoes acerca da distin¢ao entre imagens de galaxias comuns
e imagens onde estd ocorrendo o fenémeno de lenteamento. Assim, uma vez confrontada
com imagens do fendmeno nao vistas previamente, a rede neural possuird uma dificuldade
maior em discernir o fendomeno, uma vez que a sua capacidade de generalizacao podera
ficar prejudicada devido a baixa variedade.

No intuito de prosseguir com essa motivacao, comecamos a reduzir a quantidade de
dados de entrada na rede, fixamos o tamanho do conjunto de validacao e, acrescentamos
o restante ao conjunto de teste. Uma vez treinando com menos dados, espera-se que
a rede perca um pouco da sua capacidade de predicao. A adicao dos dados restantes
ao conjunto de teste nao impacta o desempenho da rede neural, poderiamos manter a
mesma quantidade de dados de teste usadas na segao anterior. Possuir um conjunto de
teste maior apenas adiciona mais pontos as curvas de predi¢ao no teste cego e, portanto,
nos permite ter um pouco mais de precisao no desempenho da rede com novos dados.
Seguindo essa estratégia, escolhemos alguns intervalos de valores para ir diminuindo a
eficiéncia do treino até que a classificacao se tornasse a pior possivel - proximo do regime
aleatorio. A avaliacao deste desempenho da classificacao serd feita pelos métodos de
avaliacao de resultados ja discutidos previamente, mas em especial observando a AUC.

Uma preocupacao importante a partir desse ponto é a randomizacao dos dados de
entrada. Conforme formos diminuindo o tamanho do conjunto de treino, a influéncia
individual de cada imagem da base de dados, na eficiéncia da rede como um todo, aumenta.

Portanto, podem haver grandes variacoes na capacidade de predicao da rede se houver
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qualquer viés na escolha desses dados. Um pequeno conjunto de dados onde o fenomeno
a ser classificado esteja claramente discernivel pode performar melhor do que uma base
de dados maior, com dados mais confusos. Uma maneira de se contornar esse problema,
a principio, é sempre randomizar a base de dados na entrada, de modo a garantir que nao
haja privilégio na escolha das imagens. Essa randomizacao deve vir, inclusive, antes da
separacao da base de dados em conjuntos de treino, validagao e teste, para garantir que
também nao ocorra o mesmo problema nestas outras duas etapas.

Portanto, o procedimento para a classificacao diminuindo o tamanho do conjunto de

treino foi o seguinte: a cada execucao,
e cmbaralhe as imagens e a tabela verdade correspondente;
e separe uma certa quantidade de dados para validacao;

e tome o conjunto de treino de acordo o tamanho da amostra cujo desempenho visamos

analisar;
e use o restante dos dados como conjunto de teste;
e construa um novo modelo e treine-o utilizando o conjunto de treino e validagao;
e realize as predigoes com o conjunto de teste (ainda nao visto pelo modelo).

Por motivos de simplificacao do trabalho realizado, nos focaremos neste primeiro mo-
mento em observar o valor da AUC do modelo final da rede. O resultado deste estudo estéd
presente no grafico da figura 5.4, em que o eixo horizontal corresponde ao tamanho do
conjunto de treino, enquanto o vertical corresponde a AUC. A linha tracejada que corta
o grafico corresponde a AUC de 0,5 em cada altura, a fim de observar a proximidade do
valor de AUC do correspondente valor de treino a esse valor. Conforme ja mencionado
na subsecao 3.4.5, o valor de 0,5 para AUC corresponde a um regime de completa alea-
toriedade na classificacao, portanto quanto mais préximo desse valor, pior é o poder de

predicao da rede no teste cego.
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Figura 5.4 — Distribui¢ao de AUCs de acordo o tamanho do conjunto de treinamento.

Como mostra a figura 5.4, na analise que foi realizada o valor maximo de AUC ob-
tido no teste cego foi atingido na marca de 16000 objetos de treinamento, com AUC
de aproximadamente 0.963. No contexto desta execucao, foram utilizados 2000 objetos
para validacao e 2000 para teste, correspondentes a 10% cada da base de dados total,
o que contribui para justificar a escolha dessa proporcao de dados no contexto da secao
anterior®.

Ao comecarmos a avancar para o lado esquerdo do grafico, percebemos que o de-
sempenho da classificagao se mantém bastante alto conforme diminuimos o tamanho do
conjunto de treino, até uma porcentagem bem pequena do tamanho total da base de da-
dos. Somente por volta dos 500 a 600 objetos em que a AUC comeca a cair para abaixo
de 0.8. Cabe apontar também que a continuidade do grafico se deve apenas a ligacao de
cada par de pontos vizinhos, e nao a ocorréncia de treinos para toda a quantidade possivel
de objetos dentro desse intervalo.

De acordo com o critério sugerido por Hosmer (2013) [85], um regime “6timo”para
classificacao seja o limiar de 0,8 para AUC, temos portanto que a faixa de 500 a 600
objetos de treino é uma faixa de quantidade de dados onde ainda é possivel obter uma
boa classificacao em testes cegos. Deste modo, no problema de classificacao de lentes
e nao lentes, seriam necessarios portanto 600 objetos entre lentes e nao lentes para ser
possivel afirmar que o modelo é eficiente em classificar os dados considerados. Esta
quantidade, apesar de ser pequena em comparacao ao tamanho da base de dados total

utilizada neste problema, ainda seria um nimero bem grande de registros de fendmenos

3O cédigo utilizado para realizar esta execucdo é o mesmo do item anterior, isto é, o arquivo “5-

2_CH1_Resnet.py”, no dominio ptblico “https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git”. A
lnica alteracao necessaria é alterar o parametro que define o tamanho do conjunto de treino.



52 Capitulo 5. Resultados

de lenteamento gravitacional forte para uma mostra homogénea de sistemas confirmados

espectroscopicamente.

5.2.2 Multiplos conjuntos de treino/teste

Embora nao abordado na secao 5.2.1, conforme diminui-se o tamanho do conjunto de
imagens de treinamento, pode-se verificar que sucessivos treinos com a mesma quantidade
de dados pode gerar resultados com desvios significativos. Isto ocorre por conta do passo
de randomizagao dos dados antes de sua separacgao, e também pelo componente estocastico
do treinamento das redes, por exemplo, o uso de camadas de dropout e a inicializagao dos
pesos. Os conjuntos de treino que possuirem uma melhor variedade e quantidade de
objetos que poderao ser mais eficazes em realizar as predigoes e, portanto, resultarao em
valores de AUC maiores. Esse conjunto ideal nao deve ser composto apenas por objetos
facilmente identificados como lentes gravitacionais mas também objetos dificeis, de modo
que haja a possibilidade de aprender pelo equilibrio. Qualquer um dos casos diferentes
pode acabar dificultando o treino - o que também justifica a randomizacao.

Pode-se concluir portanto, que quando diminui-se o tamanho do conjunto de treino,
existe uma tendéncia a diminuir a variedade, o que pode prejudicar o desempenho da
rede. Dado um conjunto fixo de simulacoes e reduzindo suficientemente, surge de modo
natural a possibilidade de criar mais de um conjunto de treino, com imagens totalmente
distintas, sem grandes prejuizos no conjunto de validacao e de teste. Seria possivel, por
exemplo, dividir as 20000 imagens do GLFC de modo a usar 2000 para validagao, 2000
para teste e, os 16000 restantes poderiam ser divididos em 10 conjuntos de treino de 1600
dados, permitindo assim, a realizacao de 10 treinos utilizando os mesmos conjuntos de
treino e validacao.

Um dos primeiros beneficios dessa estratégia é a andlise do quao divergentes podem
ser os resultados de acordo os dados que entram na rede, isto é, verificar o quao sensivel
estd a classificacao a escolha dos dados de entrada. Isto leva a natural consequéncia da
possibilidade de realizacao de uma estatistica sobre os resultados da rede, como o célculo
da média e/ou desvio padrao. Particularmente, podemos realizar essa estatistica sobre a
AUC do teste cego, uma métrica de bastante peso na avaliagao final do modelo. Desta
forma, torna-se possivel calcular uma AUC média com barras de erro, calculadas apartir
do desvio padrao. Outra utilidade para a medida inclui a possibilidade de verificar a
ocorréncia de overfitting, um problema comum na aprendizagem de maquina em que a
rede neural consegue reconhecer bem os dados do conjunto de treino mas, tem dificuldades
para generalizar os resultados para dados nunca antes vistos.

Como ja mencionado, podemos adotar esta técnica no momento em que ha uma quan-
tidade suficientemente pequena de dados de treino entrando na rede neural, em um con-
junto grande de simulacoes. Enquanto isto nao ocorre, no entanto, ainda é possivel definir

uma estratégia para encontrar uma estatistica do nosso modelo, inspirada num recurso
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comumente empregado na aprendizagem profunda de maquina conhecido por wvalida¢ao
cruzada. Uma das versdes mais conhecidas da técnica de validacao cruzada é o que se
conhece por validacao cruzada de k-folds, onde k é o niimero de subdivisoes da base de
dados. Nesta técnica, divide-se toda a base de dados que seria utilizada para treino e
validacao em k folds, ou k subconjuntos de mesmo volume de dados. Cada permutacao
destes conjuntos compora a base de dados usada no treino do modelo, enquanto o restante

¢ usado para validacao.

1teragdo 1

iteragdo 2

iteracdo 3

iteracdo 4

Figura 5.5 — Esquema representativo do uso de diferentes conjuntos de treino e de va-
lidagao durante o treinamento de uma rede neural utilizando validacao cru-
zada de k folds com 4 folds.

Conforme mostra a figura 5.5, na primeira iteracao um dos folds é reservado para
validagao, enquanto os demais folds sao agrupados para compor o conjunto de treino.
Ja na segunda, outro fold é designado como conjunto de validagao, enquanto os demais
sao reagrupados para compor o conjunto de treino. Este processo é repetido k vezes
até que todos os folds ja tenham sido utilizados para validagao em alguma das iteragoes.
Consequentemente, o treinamento da rede foi executado k vezes, com diferentes conjuntos
de treino de acordo as permutagoes possiveis no agrupamento de folds. A cada inicio de
nova iteragao é preciso reiniciar os pesos da rede, no intuito de obter diferentes resultados
com cada agrupamento de folds.

E importante mencionar que, no presente trabalho, utilizamos este método apenas
para obter diferentes conjuntos de treino. O conjunto de teste sempre foi separado antes
da etapa de treinamento da rede e portanto, da subdivisao dos dados em folds. O motivo
reside no interesse de ter um conjunto de teste de tamanho sempre fixo, e nao dependente
do tamanho dos folds. Neste trabalho, adotamos 10 como nimero fixo de folds para
todas as ocasides e, adotamos a estratégia da subdivisao dos dados de treino em folds
nos contextos em que haviam mais de 1500 objetos no conjunto de treinamento da rede.
Neste regime, a divisao dos dados é feita no esquema de subdivisao de dados em folds.

Para abaixo de 1500 objetos no conjunto de treino, é possivel obter 10 conjuntos de treino
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totalmente disjuntos dentro do dataset de 20.000 dados. Por isso, julgamos adequado
demarcar graficamente de alguma maneira a mudanca de regime de multiplos treinos,
indicado na figura 5.6 por diferentes cores. Os pontos e barras demarcados em azul
correspondem ao método de multiplos treinos, enquanto os marcados por vermelho ao

método inspirado na validacao cruzada.
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Figura 5.6 — Distribuicao de AUCs de acordo o tamanho do conjunto de treinamento e
respectivas barras de erro.

Exceto pelas barras de erro, podemos ver que o grafico da figura 5.6 é semelhante
ao da figura 5.4, o que é de esperar visto que nao adicionamos melhorias a classificacao.
No entanto, os pontos do grafico 5.6 agora correspondem a mediana das AUCs obtidas
pela predicao da rede em cada uma das execucoes, sobre o mesmo conjunto de teste.
Apesar de muito pequenas, existem barras de erro também nos pontos em vermelho,
porém, as margens estao tao proximas do valor original que podem a principio parecerem
ausentes. Poderia ser argumentado que isto se deve por conta de, nesse diferente regime de
escolha dos conjuntos para os treinos consecutivos, os conjuntos de treino serem bastante
parecidos e por isso, nao serem muito divergentes um dos outros durante cada execucao.
Isto minimizaria bastante a margem de erro porque, usando conjuntos de treino bastante
parecidos, nao seriam esperadas grandes divergencias no desempenho. No entanto, pode-
se observar da figura que, nos pontos onde se mantém o regime de conjuntos de treino
disjuntos proximos aos pontos onde ocorre a mudanca de regime, as margens de erro ja sao

bastante pequenas e ja se confundem com os proprios pontos. Seria esperado, portanto,

4 Para gerar em cédigo o grafico acima, ¢é preciso coletar os valores da AUC de miiltiplas

execuges, em dois diferentes regimes de escolhas dos folds. Um cédigo em que
essa implementacao estd feita é o arquivo “5-2-2_.CH1_Resnet_Multi.py” presente em
“https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git”.
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que mesmo que os conjuntos de treino com tamanhos superiores ao limiar de transicao de
regime fossem disjuntos, ainda terfamos pequenas margens de erro.

Por outro lado, conforme se prossegue para o lado esquerdo do grafico é possivel notar
que as barras de erro vao aumentando quase progressivamente, até atingirem escalas que
abrangem toda a margem de dados ou um dos lados. Portanto, na hora de observar esse
limiar de otimizacgao, podemos ver que na faixa dos 500 a 600 objetos as barras de erro
ainda estao bem pequenas, apesar de haver um ponto dissidente no ponto dos 450 objetos
- pode ser um ponto em que, usando este batch size, a rede nao performa muito bem.
Podemos assumir assim, que a escolha prévia de um regime razodavel de classificacao de
500 a 600 objetos se mantém, visto que nessas faixas as barras de erro ainda sao pequenas.

Verifica-se portanto, o beneficio do uso dos multiplos treinos na classificacao dos dados.
A partir das divergéncias na classificacdo dados os diferentes conjuntos de treino, somos
capazes de definir margens de erro para as execugoes. Fica bastante clara a distribuicao
de regioes onde os resultados sao bastante confidaveis dos locais onde estes nao o sao.
Lancando mao deste recurso, podemos introduzir outras técnicas, agora, que ajudem
efetivamente no treinamento do modelo e avaliar a sua contribuicao para o problema em

questao.

5.2.3 Avaliacao da influéncia do pré-carregamento de pesos

Depois de se verificar a existéncia de um limite em que podemos, por convencao,
classificar o desempenho da deteccao como satisfatorio, podemos pensar em alternativas
que forcem ainda mais esse limiar. Até aqui ja fizemos a estatistica com multiplos treinos,
mas cabe a adogao de recursos que possamos inserir dentro da propria rede neural a fim de
melhorar o desempenho da classificacao. Nesta secao, avaliaremos o impacto do recurso
chamado por “pré-carregamento de pesos” em nosso limite de poucos dados.

O treinamento de uma rede neural, como ja vimos no capitulo 3, consiste, resumida-
mente, na otimizacao de seus parametros. Antes de comegar a fase de treino, na cons-
trucao do modelo aos seus parametros sao atribuidos valores aleatérios que, de acordo
as informacoes retiradas dos dados de entrada, vao sendo otimizados época a época de
modo a se adequarem aos dados que estao entrando na rede. E possivel que essa oti-
mizacao dos parametros leve bastante tempo ou sequer ocorra, como ocorre no problema
dos minimos locais. O pré-carregamento de pesos consiste, apenas, de fornecer antes do
treino da rede, valores otimizados em outra base de dados aos parametros iniciais da rede.
Funciona como a importacao do aprendizado da rede com outra base de dados, servindo
de pontapé inicial para desenvolver aprendizado em uma nova base de dados. Mesmo que
0 objeto da classificagao seja diferente ou ausente dos objetos presentes na base de dados

treinada anteriormente, pode haver um impacto positivo na deteccao da nova base’.

5 De fato, existe uma técnica de aprendizado de maquina focada especificamente na transferéncia de

aprendizagem de uma rede neural para outra, chamada por transfer learning. Para mais detalhes, ver
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Precisamente, no caso do problema em questao, aproveitando as facilidades de im-
portacao presentes nas bibliotecas do python, é possivel importar os pesos pré-carregados
do treino da rede sobre uma base de dados bastante conhecida: o ImageNet. Retreinamos
a rede em todos os intervalos de dados usados previamente, usando o recurso de multiplos
treinos, a fim de verificar o quanto o pré-carregamento dos pesos impacta na classificacao.
A comparacao feita estd presente na figura 5.7, em que os pontos em vermelho indicam
as medianas das AUCs sobre 10 conjuntos na ocasiao anterior, sem pré-carregamento de
pesos e, em azul, usando o recurso de pré-carregamento dos pesos. O eixo vertical consiste
das AUCs com suas respectivas margens de erro, enquanto o horizontal constitui o valor
do tamanho do conjunto de treino utilizado ou, para os casos em que isto é possivel, o

tamanho das conjuntos(folds) utilizadas em cada treino®.
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Figura 5.7 — Comparacao entre as AUCs com e sem pré-carregamento de pesos.

Enquanto no canto direito do grafico em que se atinge a totalidade dos dados de treino
ha uma evidente proximidade e até sobreposicao dos valores de AUC, conforme diminui-
se o tamanho da base de dados usada para treino surge uma evidente disparidade. Essa
distancia entre os valores de AUC s6 cresce até o minimo de objetos de treino utilizados
que, enquanto para o caso dos dados sem pré-carregamento de pesos atinge o limiar de

0.5 na faixa dos 150 dados de treino, para os treinos com o pré-carregamento esse limiar

[158]. No entanto, diferentemente do que se faz no transfer learning, nao realizamos o treino na base
de dados cujos pesos iremos importar.

Pode-se implementar esse pré-carregamento de pesos preenchendo a opg¢ao implicita “weights” com
“Iimagenet”, na fungdo “ResNet”, que importa o modelo diretamente da biblioteca Tensorflow[156]
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sequer € atingido na mediana, porém ja é consistente dentro dos erros por volta de 60.
Além disso, as barras de erro para o caso sem pré-carregamento de pesos mantém-se
comportadas até por volta dos 500 dados de treino, no caso dos pesos pré-carregados
estas margens se mantém proximas ao valor da mediana até a faixa de cerca de 70 dados
de treino.

Estas informagoes mostram que, dentro dos testes considerados nesta base de da-
dos, o recurso do pré-carregamento dos pesos mostra-se indispensavel para a melhora
dos resultados atingidos, sobretudo nos casos em que o nimero de dados de treinamento
é reduzido. Além disso, por conta de reduzir consideravelmente o tamanho das barras
de erro, garante que as redes treinadas sejam mais estaveis. Tomando apenas por con-
vencao, ja discutida em secoes anteriores, que o valor de 0.8 para a AUC é um limite
de confiabilidade para a predi¢ao num teste cego, vimos que sem o pré-carregamento dos
pesos esse valor definia o uso de cerca de 450 dados para treino como minimo necessario.
Usando o pré-carregamento dos pesos podemos levar esse limite um pouco mais além, exi-
gindo um minimo de cerca de 200 dados para treino que tornem a classificacao aceitavel,
considerando as barras de erro.

Nesse limite seria possivel obter 80 amostras de dados reais, em uma amostra uniforme
em compativeis com surveys recentes, para serem usadas no treinamento da rede, mistu-
radas com 80 dados de galdxias comuns. No entanto, continuamos a nossa investigacao

buscando verificar se ainda é possivel reduzir esse limite ainda mais.

5.2.4 Avaliacao da influéncia da aumentacao de dados

Outro recurso que pode impactar significamente a classificacao é o recurso da au-
mentaco de dados. Isto consiste de aumentar a quantidade de dados de entrada na rede,
criando cépias com modificacoes sutis dos dados ja existentes. Entre essas modificagoes
estao a rotagao da imagem, transposicao, ampliacao, filtragem, entre outros. Essas copias
entram na rede neural junto as imagens originais como se houvessem mais dados de en-
trada do que o previamente estabelecido. Por continuarem sendo o mesmo dado com
uma simples modificacao visual, a tabela verdade para os novos dados continuam sendo
a mesma. Isso é bastante 1util principalmente na auséncia de grandes quantidades de
dados, pois alimenta a rede com novos dados que, serao tao eficazes quanto os antigos
para o treino. Por consequéncia, é de se esperar um aumento na capacidade de genera-
lizacao da rede em testes cegos, uma vez que, tendo sido alimentada com mais variagoes
de um fenémeno, podera se tornar mais facil identificar novas ocorréncias do fenémeno
em diferentes padroes ou posigoes.

Nesse processo de investigar o desempenho da rede com poucos conjuntos de dados, o
recurso da aumentagao de dados pode ser um aliado forte no aumento da precisao da rede
em suas predigoes. Fizemos o teste com o intervalo de dados sobre o qual ja trabalhamos

até agora. No entanto, apenas para fim de clarificar a exposi¢ao, optou-se por plotar
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graficamente apenas no pequeno intervalo de dados. Os dados da aumentacgao escolhidos
foram gerados a partir de:

e Rotagoes aleatérias das imagens em angulos de multiplos de 90°;
e Espelhamento horizontal;

e Espelhamento vertical.
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Figura 5.8 — Comparacao entre as AUCs com e sem aumentacao de dados.

Da figura 5.8, temos a justificativa para o por qué limitar a andlise a poucos dados’.
E possivel visualizar que mesmo nos maiores valores do grafico, os pontos que demarcam
as AUCs com aumentacao e sem aumentacao se fazem bastante proximos até que, para

um nimero de cerca de 200 ou mais, ja chegam a se sobrepor.

5.2.5 Uso do ensemble de redes nos dados da primeira edicao do GLFC

Ao invés de substituir o método atual por outra arquitetura, podemos aproveitar o
desempenho da arquitetura que temos e tentar encontrar outra que desempenhe tao bem
quanto. Descobrindo uma arquitetura nova que desempenhe ainda melhor que a anterior,
poderiamos efetuar apenas a substitui¢ao simples dessa nova arquitetura pela antiga mas,

existe a possibilidade de ir além. Nesta secao avaliamos a possibilidade de combinar o
7

Para realizar as modificagoes especificadas, a prépria biblioteca [156] possui a fungdo interna “Image-
DataGenerator” que faz a aumentacao de dados, dadas as opg¢oes de modificacdo nas imagens.
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resultado de duas arquiteturas diferentes, com intuito de superar a performance das duas,
individualmente através de um ensemble de redes.

Neste trabalho resolvemos prosseguir o estudo com o ensemble de duas redes neurais,
a ResNet, ja utilizada previamente, e a EfficientNetB2. Fizemos uma breve abordagem
destas na secao 3.5. A motivacao para escolha da EfficientNetB2 se deu por conta de ser
uma rede bastante atual, no estado do conhecimento da época, e pela agilidade na sua
execugao. Por possuir menos parametros do que a rede ResNet50 (quase 8 milhoes, em
comparagao aos respectivos mais de 23 milhoes), o tempo para treind-la é ainda menor
do que o tempo que leva o treino da prépria ResNet50. Por isso, julgamos que seria
interessante verificar como a EfficientNetB2 desempenha nessa base de dados estudada.
Na figura 5.9, apresentamos os resultados de ambas as redes. Realizamos o treino da
EfficientNetB2 utilizando os mesmos recursos para incremento das predigoes usados na
ResNet50, como a aumentacao de dados e o pré-carregamento de pesos da base de dados
ImageNet. O que temos na figura 5.9 sao as medianas das AUCs devido aos miiltiplos
treinos da nova rede, nos mesmos intervalos de dados que ja utilizamos para a ResNet50.
Ap06s o treino, fizemos o modelo executar um teste cego de classificacao na base de dados

utilizada a cada etapa do multitreino e depois retiramos as medianas.
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Figura 5.9 — Comparacao de desempenhos das redes ResNetb0 e EfficientNetB2.

Como pode-se verificar pela figura 5.9, a EfficientNetB2 (em azul) na média, performa

para quase todos os pontos melhor do que a rede ResNet50, no entanto, as discrepancias
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sao consistentes dentro da margem de erro. Comprova-se, desta maneira, a usabilidade
da rede EfficientNetB2 na estratégia de classificar essa base de dados, conjuntamente a
arquitetura que utilizamos antes.

Inicialmente, a primeira estratégia para se realizar um ensemble das redes foi a mais
imediata que poderia se imaginar: uma média aritmética das predicoes. As predicoes de
um modelo de rede neural sobre um conjunto de dados constituem de pontuacgoes para
aqueles dados, que podem ter diferentes valores de acordo a quantidade de classes para
se classificar e, o tipo de funcao de ativacao na saida da rede. No caso das redes que
utilizamos, as saidas da rede foram as funcoes pré-definidas chamadas por softmaz, que
retornam para cada classe um nimero de 0 a 1, normalizado em 1 para todas as classes.
Por conta de termos um problema de classificacao binaria, estao envolvidas apenas duas
probabilidades: a chance de estar ocorrendo um lenteamento gravitacional ou nao. Assim,
a saida da rede neural retorna dois nuimeros com as probabilidades preditas de estar
havendo lenteamento ou nao, cuja soma deve ser 1. Cada arquitetura prevé este conjunto
de probabilidades para cada imagem do conjunto de teste. Portanto, calcular a média
aritmética destas predicoes seria calcular a média entre as probabilidades de estar havendo
lenteamento e a de nao estar, resultando em dois novos valores de probabilidades para
aquele dado. Repetindo este mesmo processo para todos os dados de teste, o conjunto
das predicoes constitui uma espécie de predicao conjunta das duas arquiteturas.

Para verificar se o uso do ensemble produz um impacto positivo no desempenho das
redes, além do treino que ja realizamos nas imagens da base de dados utilizando a rede
ResNetb0, faz-se necessario repetir o treino com todos os intervalos mencionados com a
rede EfficientNetB2 para, em cada caso, calcular a média dos valores das predigoes. Assim
como fizemos ao longo dos passos anteriores deste trabalho, também lancamos mao do
recurso do multiplos treinos, da aumentacao de dados e do pré-carregamento dos pesos. A
rede EfficientNetB2 também é uma rede pré-carregada pela biblioteca Keras[97] e assim,
oferece uma funcao que carrega a rede com a opgao de pré-carregar os pesos da base
de dados ImageNet, conforme fizemos. Apresentamos os resultados na figura 5.10. Na
legenda, “RN”corresponde a mediana das AUCs dos muiltiplos treinos prevista pela rede
ResNet50 (em vermelho), “EN”4 respectiva mediana prevista pela rede EfficientNetB2

(em azul) e, “(RN+EN)/2”corresponde ao ensemble entre elas (em verde)®.

8 O cédigo utilizado para treinar as redes e, por conseguinte, implementar este mo-
delo estd presente na pasta “CODE-ENSEMBLE”, dentro do repositério de GitHub
“https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAOQO.git”. O arquivo principal a ser executado,
dentro da arvore de arquivos, é o denominado “main_ensembles_final.py”.
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Comparison of ResNet, EfficientNet and Ensemble
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Figura 5.10 — Comparacao de desempenhos da rede ResNet50, EfficientNetB2 e do en-
semble entre elas.

Pode-se observar pela figura 5.10 que a rede EfficientNetB2 teve um desempenho
superior, na média, a rede ResNet50, mas consistente dentro da incerteza. O mesmo
ocorre com o ensemble, a média parece superar as redes individuais. Essa diferenca é
pouco perceptivel nos casos em que o conjunto de treino individual é o maior possivel,
mas vai se acentuando conforme vamos reduzindo o tamanho do conjunto de treino,
principalmente em relacao a rede ResNet50. A conclusao dessa analise, no entanto, seria
que é possivel reduzir esse limiar de dados para cerca de 80 dados, apesar das barras de
erro estarem bem grandes. Esse ¢ o minimo de dados que seria necessario para reproduzir
um resultado de 0,8 através do ensemble de redes.

Existe toda uma gama de fungoes internas de pacotes do Python com alternativas para
o desenvolvimento destes ensembles, usando métodos bastante utilizados na literatura.
Fizemos uma anéalise comparativa do desempenho de alguns destes métodos de se realizar
ensemble de redes, a fim de verificar qual método poderia ser mais eficiente na classificacao
da nossa base de dados. Observando o pacote DeepStack[159], carregamos a fungao para
ensemble nele ja pré-definida DirichletEnsemble, e da biblioteca scikit-learn importamos
a funcao LogisticRegression para observar o seu desempenho’. Realizamos o treino para

todas as faixas de treino utilizadas, obtendo o grafico expresso na figura 5.11.

9 Para mais informagoes sobre as duas técnicas de se realizar ensemble, ver [159].
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Figura 5.11 — Comparagao de desempenhos de duas técnicas de ensemble pré-carregadas
e do ensemble por média aritmética com o das redes individuais.

Resolvemos deixar na figura 5.11 o desempenho das redes individuais a fim de verificar
o comparativo das estratégias de ensemble em relacao aos resultados de cada uma. Fica
evidente no grafico que a curva azul possui a maior parte de seus pontos com valor bem
menor que as demais. Esta curva corresponde ao desempenho do ensemble calculado a
partir da funcao DirichletEnsemble do pacote deepstack, que executa o calculo do ensemble
das redes através da técnica chamada por ensemble de Dirichlet-Markov. Apesar de
ser uma técnica estatistica complexa, se mostrou pior do que o desempenho das redes
individuais e portanto, nao serve para refinar o resultado conforme queremos.

Presente na figura 5.11 ainda esta o resultado obtido via funcao LogisticRegression,
do pacote scikit-learn, que executa uma regressao logistica dos valores imputados. A
regressao sobre os dados das predi¢oes apresentou uma boa performance como meio de
ensemble mas, manteve-se similar ao desempenho da EfficientNetB2. No topo do grafico
ainda esta, na maior parte dos pontos, o ensemble calculado pela simples média aritmética
das predicoes, ainda que consistente em 1o com a EfficientNetB2. Poderiam ainda ser
testadas outras fungoes pré-carregadas para o ensemble, mas esses resultados nos in-
dicaram que a média se mostrou ja uma estratégia de ensemble razoavel e de simples
implementacao. Poderiam ser adicionadas mais redes, mas cabe pensar no custo com-
putacional envolvido e no tempo necessario para treinar todas as redes ao longo de um

grande nimero de épocas.
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5.3 Classificacdo com dados da Segunda Edicdo do GLFC

Depois de explorar diversas alternativas para melhorar a deteccao automatizada de
lentes gravitacionais numa mesma base de dados, analisamos uma base de dados nova.
Pois, apesar de todo o sucesso atingido, a base de dados utilizada ainda é uma base de
dados simulados. Apesar de terem sido inspirados em imagens de dados reais obtidos por
telescopios, constituem, como qualquer outra, de uma base de dados com os seus padroes
de geragao. Nem sempre transferir a capacidade de predicao de uma rede em certa base de
dados para outra base de dados é tarefa simples e, nesse intuito, daremos prosseguimento
a nossa analise com outro conjunto de dados.

Uma outra base de dados simulados de lente gravitacional disponivel na rede é a
fornecida na segunda edigao do GLFC, de 2020. Desta vez a base de dados de imagens de
treino consiste de 100.000 (cem mil) objetos simulados em que pode haver ou nao efeito
forte de lente, de modo a tentarem reproduzir imagens do levantamento de galdxias do
consorcio Euclid. Por sua vez, as imagens foram geradas de modo a tentar reproduzir
as observagoes retiradas nas bandas VIS (espectro visivel) e NISP J, Y e H (obtidos por
fotometria no infravermelho). Portanto, cada objeto da base de dados possui uma imagem
em 4 bandas, sendo as imagens na banda VIS de dimensao 200x200 pixels enquanto nas
bandas NISP J, Y e H, de dimensoes 66x66 pixels. A principio, o primeiro desafio do
uso dessa base de dados é o fato de haverem 4 bandas e, uma delas possuir imagens
de dimensoes diferentes das demais. Isso dificulta a entrada simultanea desses dados
numa rede neural, mas foram realizados primeiros testes dessa base de dados, apenas
normalizando as imagens onde foi obtido um underfitting.

Cabe aqui mencionar o motivo pelo qual, tendo conhecimento dessa segunda base de
dados de lentes gravitacionais, nao a utilizamos desde o inicio ao longo de todos os testes
realizados. De fato, ocorre que a sequéncia deste trabalho também é, de certo modo, uma
sequencia histérica do desenvolvimento do trabalho. Até o momento em que se estava
desenvolvendo o ensemble de redes, nao havia sido lancada ainda essa segunda base de
dados, uma vez que o intervalo entre as duas edigoes da competicao foi de um ano. Por
isso, o lancamento da segunda edicao com essa nova base de dados foi uma novidade e,
o envolvimento de ambos orientador e orientando na propria competicao em si nos fez
dedicar tempo a descobrir como desvendar essa nova base de dados.

Felizmente, os ganhadores desta segunda edicao da competicao foi o time de inte-
ligéncia artificial do CBPF CAST (CBPF Arc Search Team). Portanto, foram adotados
os mesmos passos realizados pelo grupo para classificar a base de dados, e a mesma rede
[160]. Primeiramente, mencionaremos o tratamento das imagens que se fez necessario
para que a rede neural conseguisse comecar a executar a classificacao. Diferentemente
dos dados da primeira edicao do GLFC, que requiseram apenas um pré-processamento
simples, estes dados representaram um verdadeiro desafio para se descobrir qual a melhor

maneira de pré-processa-los. No entanto, podemos refazer o caminho das estratégias que
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se mostraram mais eficazes.

5.3.1 Pré-processamento dos dados da segunda edicdo do GLFC

Observamos que 9 imagens que nao continham todas as 4 bandas. Optamos por
retirar completamente estes objetos da base de dados, uma vez representando um ntmero
bastante pequeno em comparagao ao tamanho total da base de dados.

O primeiro passo do pré-processamento da base de dados da segunda edi¢ao do GLFC
foi a construcao da tabela verdade para os objetos fornecidos. Diferentemente da primeira
edicao do GLFC, o catalogo dos objetos nao possuia uma resposta pronta a respeito do seu
carater de ocorrer ou nao lenteamento mas, ao invés, consiste de um arquivo de parametros

das imagens simuladas. Entre os aspectos dos objetos descritos neste catdlogo estao as
(0s):

e coordenadas x e y de suas curvas criticas;

e desvio para o vermelho da fonte e da lente;

e magnitude da fonte nao lenteada presente no catdlogo Euclid VIS;

e numero de curvas criticas;

e distancia da fonte ao centro de uma caustica em radianos;

e area de curvas criticas largas em radianos quadrados;

e area da caustica em radianos quadrados;

e numero de pixels na imagem da fonte lenteada acima de 1 o;

e fluxo total destes pixels em unidades de o;

e numero de pixels na lente principal acima de 1 o;

e fluxo total destes pixels em unidades de o;

e niimero de grupos separados de pixels da fonte;

e magnificacao efetiva da fonte contabilizada em todas as bandas;

e contraste de brilho superficial médio entre a lente e a fonte em escala de pixels acima

de um certo limiar;
e diferenca de cor entre a lente e a fonte;
e massa do halo da lente principal;

e massa estelar da lente principal;
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e magnitude da lente principal na banda de referéncia;
e numero de fontes adicionadas;

Um critério sugerido pelos avaliadores no momento da classificagao é tentar classificar
como caso positivo de efeito forte de lente os objetos que possuem: numero de grupos
de pixels separados da fonte maior que zero; magnificacao efetiva da fonte em todas as
bandas maior que 1.6 e; nimero de pixels da fonte maior que 20. Seguindo este critério
como definidor dos casos em que ocorre lenteamento, dentro do catdlogo hd um nimero

de 49213 objetos que podem ser considerados como lentes.

Band H Band | Band Y Result HJY Band VIS

Figura 5.12 — Dois exemplos de imagens em suas bandas H, J, Y, VIS e o resultado da
combinacao das trés bandas HJY.

Uma vez definida a tabela verdade dos objetos que entrarao na rede, cabe agora fa-
zer uma analise das imagens propriamente ditas. Na figura 5.12 temos alguns exemplos
de imagens em cada banda, ja modificadas pelo pré-processamento que sera discutido ao
longo dessa secao. O objeto das imagens da primeira linha indica um caso positivo de len-
teamento gravitacional, adotando os critérios propostos sobre a tabela verdade, enquanto
o objeto da linha de baixo, nao. No sentido de torna-las mais visiveis ao olho humano,
durante o processo de gerar a visualizacao das imagens, foram realizados outros tipos de
processamentos. Portanto, as cores das imagens nao refletem exatamente as cores origi-
nais dos objetos diretamente extraidos do tensor de dados. A primeira funcao utilizada
nesse processamento é um ajuste de contraste. Funciona através de um mapeamento dos
valores de pixels das imagens em uma escala de cinza, eliminando os valores abaixo e
acima de 1% do minimo e méximo respectivamente, para executar uma normalizacio e
por fim retornar esse valores de pixel a matriz de dados. O efeito final desse ajuste é
aumentar o contraste dos pixels da imagem. E durante esse processo que sao geradas as

figuras nas bandas H, J, Y e VIS da figura 5.12, ganhando cores. Depois disso, foi usada
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a subrotina toimage!? para converter a matriz de dados numa tnica imagem resultante
da sobreposicao dos canais. O processo é analogo para a conversao de imagens nos canais
R, G, e B em RGB, resultando na imagem da coluna ”Result HJY”.

E possivel verificar que as imagens ainda possuem bastante ruido, nao sendo possivel
verificar com precisao, nestes dois exemplos, se ocorre o efeito forte de lente ou é apenas
uma sobreposicao de galaxias proximas. No entanto, neste exemplo, nas imagens da
primeira linha estd presente o efeito forte de lente enquanto, nas imagens da segunda,
nao. Sabendo que o primeiro exemplo apresenta um caso positivo de lente, é possivel
identificar as manchas foscas ao redor da mancha branca central como imagens multiplas
de uma fonte longinqua.

No pré-processamento dos dados, um passo bastante comum é realizar a normalizagao
dos dados. E a primeira abordagem para realizar essa normalizagao é colocar os dados
entre zero e 1. Desta maneira, diminui-se bastante as escalas de valores para que um valor
muito discrepante nao provoque um grande desequilibrio nos pesos da rede. Isto pode ser
feito identificando o valor maximo de pixel das imagens e, em seguida, dividindo todos os
valores dos pixels por esse maximo. Desta maneira, os pixels mais préximos do maximo
atingirao um valor proximo de 1 enquanto aos menos proximos, cabe um valor préoximo
de zero. Antes de qualquer coisa, cabe observar o histograma da distribuicao de pixels
das imagens 5.13.

Nesta figura, enquanto o grafico abaixo mostra a distribuigao de pixels para as ima-
gens da banda VIS, a primeira mostra a distribuicao das imagens nas bandas H, J, e
Y, representadas nas cores azul, marrom e verde respectivamente, sobrepostas. A distri-
buigao da banda VIS nao foi inclusa as demais por conta de seus valores estarem uma
ordem de grandeza acima, dado que as imagens possuem maior resolucao, potencialmente
dificultando a visualizacao das distribuigoes de pixels nas demais bandas. Como pode-se
verificar, existe um consideravel contingente de imagens que possuem pixels de valores
bastante destoantes de todo o resto. O fato de haver um nimero grande de valores de
sinais opostos também ¢é apresenta uma dificuldade para a normalizacao direta. Estando
a distribuicao de valores centrada em zero, a maior parte dos dados ao ser dividida di-
retamente pelo maximo resultard em um numero ainda mais préximo de zero, o que ira
afinar a curva. O efeito disto na visualizacao da imagem é um escurecimento, tornando
ainda mais dificil a visualizacao a olho nu e, por conseguinte, distin¢ao virtual da rede
neural.

Uma saida natural decorrente desse problema é buscar, de algum modo, limitar esses
valores de minimo e maximo de modo a se manterem préximos do restante da amostra.
Isso pode ser feito facilmente em python utilizando a funcao clip do pacote Numpy[163],

que limita os valores de um conjunto de dados a duas bordas do intervalo transformando

10 Por sua vez, esta funcdo é uma subroutina para a conversao de uma tabela de dados em uma imagem
visivel da biblioteca Pillow[161]. Essa func@o estd presente na versao 1.0.0 da biblioteca Scipy[162],
mas foi removida em versoes mais recentes.
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Figura 5.13 — Histograma de pixels das imagens nas bandas H, J, Y (superior) e VIS
(inferior), antes do pré-processamento.

todos os valores além dessas bordas (seja acima da superior ou abaixo da inferior) para
valores da borda. Desta maneira, os maximos e minimos globais sao limitados em certos
pontos. Resta saber que valores de maximo e minimo seriam interessantes de se retirar
das amostras. Uma saida comumente adotada em estatistica é calcular um dos percentis
dos valores de dados, como o 98° por exemplo, e tomd-lo como o maximo da distribuicao.
Desta forma, estamos excluindo uma minoria dos valores de pixel acima de um maximo
comum ao resto e, com o auxilio da funcao para clipar dados, podemos transformar esses
valores excluidos no valor deste percentil calculado.

Quanto ao minimo, um problema que pudemos identificar foi a presenca de valores
negativos dentro da base de dados, o que fazia com que o ponto médio da distribuicao da
maioria dos valores se situasse num ponto préoximo ao zero. De modo a evitar escolher
um minimo entre esses valores e acabar tendo um minimo de valor negativo, o modo de
contornar esse problema foi tomando o negativo do percentil de indice 99,9 da distribuicao
de pixels e, em seguida, tomamos o negativo desse numero. Esse constituiu o valor
minimo de nossos dados. Finalmente, encontrando esse maximo e minimo o processo
de normalizacao dos dados foi executado da seguinte forma: para cada imagem i de um

objeto no canal C, a nova imagem normalizada sera tal que

Oi - Linferior

Lsuperior - Linferior

onde Liperior constitui o valor correspondente ao percentil do minimo utilizado e
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Lgyperior 0 valor correspondente ao percentil do maximo. Repetido esse procedimento
para cada canal de imagens, temos por fim as imagens normalizadas, prontas para entrar

na rede neural, cujo histograma estd presente na figura 5.14.
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Figura 5.14 — Histograma final de pixels das imagens nas bandas H, J, Y (superior) e VIS
(inferior), apds pré-processamento.

Gragas aos percentis serem calculados independentemente para cada canal de imagens,
agora nessa figura os pixels de cada uma das bandas se distribuem em picos levemente
diferentes - o que nao constitui de exigéncia neste processo. O maior beneficio dessa
normalizagao, no entanto, esta no fato de agora termos os dados distribuidos no intervalo
de zero a um positivo. Isto podera facilitar a entrada dos dados na rede neural, uma vez
que sinais diferentes na entrada podem mudar os sinais dos pesos durante o processo de

retropropagacao’!.

5.3.2 Desempenho do Ensemble de redes nos dados da Segunda Edicao do
GLFC

Uma vez que os dados estao processados e preparados, caberia agora inseri-los num
classificador. O algoritmo desenvolvido para classificar a base de dados da primeira edigao
consiste de um ensemble das redes ResNet50 e EfficientNetB2. Cada uma das duas, pelo
modo como estao pré-definidas por biblioteca, aceitam no maximo um tensor de dados de

imagem com trés canais. Sendo o caso da base de dados do II GLFC um tensor com quatro

11O cédigo do pré-processamento “CH2-Pre-Processing.py” pode ser encontrado no repositério do
dominio Github https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git
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canais (H, J, Y e VIS), e tendo em mente um deles de maiores dimensoes em relagao ao
anterior (VIS), fez-se necessario pensar sobre como esses dados poderiam entrar na rede
de ensemble. Inicialmente, a ideia principal seria selecionar canais especificos ignorando
os demais, dado que cada canal é referente ao mesmo objeto em diferentes filtros (e
dimensoes da imagem, no caso da banda VIS). Por isso, como primeira abordagem com
essa nova base de dados experimentamos a classificagao utilizando apenas os dados das
camadas H, J e Y, que possuem dimensoes semelhantes, como entradas das redes ResNet50
e EfficientNetB2.

Quanto ao tamanho da amostra, optamos por reproduzir os mesmos numero de ob-
jetos para o treino 16000 (dezesseis mil) utilizados na classificagdo da base de dados da
primeira edi¢ao, aumentando o conjunto de validacao para 3000 objetos e o de teste como
3000 também. Valor que sequer chega a metade de toda a base de dados, de 10° (cem
mil) objetos, o que nos permite fazer algo inédito em relagao a base de dados anterior:
gerar mais de um conjunto disjunto de treino de 16000 objetos. No entanto, um dos
pontos principais nesse trabalho seria buscar verificar se é possivel definir um limite in-
ferior fixo para a quantidade de dados necessaria neste problema. Pela base de dados da
primeira edi¢ao do GLFC, 80 seria um ntimero minimo necessario de dados que se fariam
disponiveis, tendo em mente uma classificacado com AUC de pelo menos 0,8. Foi mantido
o numero de épocas da execugao (50), tamanho do lote de dados que entra na rede &
cada etapa do treino (batch size de 64), escolha de otimizadores (RAdam) e a estrutura.
Dado o tamanho da base de dados, realizamos a execucao em 5 folds de treino inspirados
em validagao cruzada com 80.000 dados. Mas, no intuito de evitar a polui¢ao visual no
trabalho, optamos por mostrar os graficos referentes apenas a primeira de cada uma das

duas redes. Para a acuracia, temos os graficos da figura 5.15.
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Figura 5.15 — Acurécia do Treino da primeira pasta das redes EfficientNet B2 (a esquerda)
e ResNet50 (a direita) no Ensemble de Redes sobre a segunda base de dados
do GLFC.

Nos graficos de ambas as redes ocorre o seguinte fendmeno: enquanto a acuracia de
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treino em azul converge para 1, a acuracia de validacao em laranja se mantém proxima ao
aleatorio, flutuando por volta de 0,5. Fica evidente nos graficos, portanto, uma distancia
entre as acuracias, um espagamento que apenas cresce conforme a acuracia de treino
converge para 1,0, configurando um caso de sobreajuste. Enquanto a linha azul que
refere-se ao desempenho do modelo nos dados de treino demonstra uma 6tima acuracia, a
linha laranja diz respeito a mesma acuracia no teste cego sobre os dados de validacao: um
regime de classificacao indistinguivel da escolha aleatéria. Esse comportamento também

pode ser verificado na func¢ao custo do treino das duas redes, presente na figura 5.16.
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Figura 5.16 — Pontos da Fun¢ao Custo do Treino da primeira pasta das redes EfficientNet
B2 (a esquerda) e ResNet50 (a direita) no Ensemble de Redes sobre a
segunda base de dados do GLFC.

Neste grafico da funcao custo o sobreajuste fica ainda mais evidente. Enquanto o
custo de treino cai convergindo para valores préximos de 0,0, o custo de validacao cresce
rapidamente, atingindo patamares muito maiores que 1,0, omitidos nesse grafico para nao
dificultar a visualizacao. Diferentemente dos graficos de funcao custo para classificagoes
com sucesso, as linhas de custo de treino e validagao nao se encontram. Por fim, como
ultimo recurso de nossa avaliacao, cabe verificar qual foi o desempenho em termos da
curva ROC de ambas as redes, presentes na figura 5.17.

Aqui verifica-se o efeito final do sobreajuste na classificacao de dados. A linha ponti-
lhada se refere a uma AUC de 0,5, um regime de classificacao proximo a escolha aleatéria.
Mas na figura, em ambos os casos a ROC fica apenas um pouco acima desse valor. O
modelo nao conseguiu realizar o treino recebendo em sua entrada as imagens das cama-
das H, J, e Y. Resta ainda verificar como se da esse desempenho nas imagens da banda
VIS, uma vez que possuem resolucao maior. Para isto, como as redes do modo como
estao arquitetadas precisam de tensores de trés canais na entrada, preparamos um tensor
com trés canais, sendo cada um deles o préprio canal VIS. Por fim, executamos as redes
nas mesmas condicoes, usando a mesma quantidade de objetos e, para as duas redes,

obtivemos as curvas ROC da figura 5.18.
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Figura 5.17 — Curva ROC e AUC de cada modelo ao final da primeira pasta das redes
EfficientNet B2 (a esquerda) e ResNet50 (a direita) no Ensemble de Redes
sobre a segunda base de dados do GLFC.
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Figura 5.18 — Curva ROC e AUC de cada modelo ao final da primeira pasta das redes
EfficientNet B2 (a esquerda) e ResNet50 (a direita) no Ensemble de Redes
sobre a segunda base de dados do GLFC, usando a banda VIS.

Novamente, temos as duas redes apresentando uma area sob a curva préxima do valor
do regime aleatorio de 0,5. Apesar de, para o caso de usarmos a banda VIS nao ser
evidenciado nesse trabalho os graficos de acuracia e custo, nao se verifica que ocorre
sobreajuste. Pelo contrario, neste caso as acuracia e custo de treino seguem com valor
praticamente constante, indicando que nenhum aprendizado sequer foi extraido dos dados.
Nao é possivel afirmar, portanto, que esse modelo é capaz de realizar predi¢oes confidveis
num teste cego acerca da ocorréncia ou nao do fenomeno de lente. Cabe relembrar que
foram utilizados 16000 objetos para treino na execucao que retornou os resultados das
figuras 5.15, 5.16 e 5.17. Existem técnicas computacionais a fim de diminuir ou retirar o

sobreajuste, como a regularizacao da funcao custo'?, mudar o otimizador, dentre outras,

12 Para uma breve introducio sobre reguladores de funcdo custo usando Tensorflow[156], ver
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mas nao obtivemos sucesso. Este resultado também se mostrou presente ao realizar o
treino com os dados sem o pré-processamento e com o pré-processamento. A melhor
alternativa é escolher uma nova arquitetura para a rede neural, no intuito de que ela
possa se adaptar melhor a base de dados. Desta forma, descartamos a possibilidade de
utilizar o ensemble das redes ResNet50 e EfficientNet B2 na expectativa de encontrar
um bom desempenho na classificagao com apenas 80 objetos de treino, diferentemente da

primeira base de dados.

5.3.3 Treino usando a concatenacao de duas EfficientNet B2

Uma vez que a nossa base de dados estd devidamente normalizada, pronta e tendo
passado nos primeiros testes, o passo seguinte na classificacao é o de buscar encontrar
redes neurais que sejam eficientes para lidar com o caso que temos em maos. A nossa
base de dados, a titulo de recapitulacao, consiste de cem mil imagens em quatro bandas,
sendo trés bandas de imagens com dimensoes 66x66 pixels e uma extra com imagens
em dimensoes 200x200 pixels. Normalmente seria interessante redimensionar as imagens
200x200 para o mesmo tamanho das imagens das demais bandas, no entanto, ao faze-
lo estariamos abrindo mao da maior resolu¢ao da imagem na banda VIS, que poderia
contribuir na classificacao dos objetos. Por outro lado, se fosse feito o redimensionamento
das imagens 66x66 para o tamanho 200x200, isso poderia distorcer as imagens e gerar
artefatos. O desafio era, portanto, tentar encontrar uma maneira de imputar na rede as
imagens em todas as bandas que nos foram fornecidas. Nesse intuito, o modo como se
obteve a decisao final acerca do melhor procedimento que poderia ser utilizado seguiu de
modo experimental. Primeiro testamos a rede numa arquitetura ja conhecida e, caimos
num problema de sobreajuste. O passo seguinte consiste de encontrar uma outra rede
neural que seja capaz de resolver o nosso problema.

Reconhecendo o pré-processamento dos dados feito pelo grupo CAST vencedor da se-
gunda edicao do GLFC, uma primeira aposta possivel para a rede neural também poderia
ser a rede neural utilizada pelo grupo: a EfficientNet B2. O fato de ser uma rede com
poucos parametros e, por conseguinte, cujo treino pode ser bem mais rapido do que ou-
tras a tornou bastante interessante para a competicao. Dadas as pretensoes de realizar
varias execugoes neste trabalho, investigando sempre o problema de classificar uma base
de dados com o minimo possivel de objetos.

No entanto, o modo de realizar a entrada dos dados que utilizamos ao tentar o ensemble
de redes que é o diferencial. Quanto ao problema do tensor de imagens possuir quatro
dimensoes, uma delas maior que as demais, a solucao adotada pelo grupo consistiu de
utilizar duas EfficientNet B2. Em uma delas entra parte dos dados, na outra entra apenas

os dados na banda VIS e, por fim, a ultima camada dessas duas redes estara concatenada

https://www.ritchieng.com/machine-learning/deep-learning/tensorflow /regularization/. Acesso em
24/02/2023.
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de modo que a previsao final receba contribui¢coes de cada uma das entradas. Isto é,
as duas EfficientNet B2 serao treinadas ao mesmo tempo, com suas diferentes entradas,
motivo pelo qual iremos nos referir a essas redes como Efficient Net B2 concatenadas.
Precisamente, em uma das EfficientNet B2 a entrada consiste em um tensor com 3 canais
de imagens 66x66, sendo um deles o canal de imagens na banda Y e, os dois canais
seguintes, matrizes nulas de dimensao 66x66. Ja na outra EfficientNet B2, a entrada
consiste de um tensor de 3 canais de imagens 200x200, o primeiro deles com as imagens
na banda VIS e os dois seguintes também consistindo de matrizes nulas de dimensao
200x200. Essa escolha se deu por conta de estas serem as bandas que se provaram mais
influentes na classificagdo da base de dados [160].

Para entrar na pratica, cabe por fim colocar este modelo a prova. Quanto a divisao
dos dados, foi utilizada toda a base de dados de 100.000 objetos, fazendo uma divisao de
80.000 para treino, 10.000 para validacao e 10.000 para o ultimo teste cego. Utilizamos
o otimizador RAdam (Rectified Adam [164]), que consiste de uma versao do otimizador
Adam'® em que é introduzido um termo para retificar a variancia da taxa de aprendizado,
resolvendo alguns problemas de convergéncia [164]. Foram mantidos o tamanho do lote e
o valor da taxa de aprendizado. Nestas condigoes, o resultado obtido em termos de curva

ROC foi a performance de um teste cego de acordo a figura 5.19.
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Figura 5.19 — Desempenho das redes EfficientNet B2 concatenadas nos dados da segunda
edicao do GLFC.

A curva em azul representa a ROC para as previsoes dos casos tabelados como lente,
para a qual a area sob a curva fica por volta de 0,84, sendo esta a pontuacao da classi-

ficacao. Tal pontuacao ja demonstra que a arquitetura utilizada adquiriu certa capacidade

13 Um método estocastico de otimizacio de descida de gradiente proposto em [165]



74 Capitulo 5. Resultados

de discernimento entre os conjuntos de dados, diferentemente dos testes anteriores, o que
valida o uso da arquitetura proposta.

A partir deste resultado, utilizamos esta arquitetura para definir multiplos treinos a
fim de investigar o limite de poucos dados para uma classificacao étima nessa base de
dados. Foram mantidos o tamanho dos conjuntos de validagao e de teste como 10.000,
dada a grande quantidade de dados disponivel'*. Lancando mao do recurso dos multiplos
treinos em folds, fizemos as execugoes reduzindo cada vez mais o tamanho dos conjuntos

de treinamento e registramos as médias dos folds, resultando na figura 5.20.
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Figura 5.20 — Desempenho das redes EfficientNet B2 concatenadas nos dados da segunda
edicao do GLFC, para diversos tamanhos de conjuntos de treino.

Nesta figura, tem-se no eixo horizontal o tamanho dos conjuntos de treino enquanto
o vertical refere-se aos valores de AUC. A linha em azul legendada como ”Train” refere-se
aos valores médios de AUC no caso de um teste do modelo em sua ultima época sob os
proprios dados de treino. A linha em vermelho ”Teste”indica a performance do modelo
em sua ultima época num teste cego. E por fim, a linha em verde indica a performance do
modelo em sua melhor época, de acordo a funcao custo de validacao calculada. Tomamos
como melhor época aquela em que o desempenho da rede no conjunto de validacao foi o
mais alto.

Estes trés casos foram colocados no gréafico da figura 5.20 a fim de observar como

podem influenciar as possibilidades de tomarmos um limite de poucos dados. Observando

140 cédigo utilizado para gerar os treinos desta base de dados, para dados ja pré-processados, estd
presente na pasta “CH2” do repositério https://github.com/KayqueTeles/DISSERTACAO.git
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a curva do melhor modelo, seria possivel afirmar que uma quantidade minima de dados de
treino necessarios para se atingir um limite de poucos dados seria 9.000 ou 10.000 dados.
Ja pela curva de teste, esse valor precisaria ser um pouco mais alto, apresentando um
pico em 15.000 acompanhado de baixas até um pico um pouco maior em 20.000 dados.
Portanto, enquanto de acordo o raciocinio da base de dados da primeira edicao teriamos
15.000 como limite inferior aqui, é possivel diminuir um pouco esse limite se fizermos a
selecao do modelo que melhor performou ao longo das épocas para 10.000 ou até 9.000
objetos. Este serd, portanto, o parametro a ser utilizado como tltimo resultado destes
testes, no que se refere ao limite de poucos dados.

A queda abrupta nos valores iniciais expoe mais uma vez o regime de sobreajuste:
enquanto o aprendizado com dados de treino atingem uma alta taxa de acerto, as previsoes

de testes cegos tornam-se indistinguiveis do regime aleatério na classificagao binaria.

5.3.4 Desempenho das Efficient Net B2 concatenadas na base de dados do

GLFC variando o critério da tabela-verdade

Um teste que pode se mostrar promissor para trabalhos futuros, além de no sentido
de explorar o potencial de classificacao puro da Efficient Net B2 concatenada nesta base
de dados é explorar como melhora a classificacao de acordo o critério de selecao dos casos
de lente. Ao introduzir esta nova base de dados, exploramos de modo geral quais sao
as variaveis disponiveis na base de dados e quais delas se mostraram relevantes para
definir a tabela verdade. De acordo a secao 5.3.1, seriam considerados casos positivos de
lenteamento os objetos que demonstrassem: nimero de grupos de pixels acima de 1o do
background maior que zero; magnificacao efetiva da fonte em todas as bandas maior que
1.6 e; numero de pixels da fonte maior que 20. Por esse critério, entre os 100.000, 49.213
objetos foram tabelados como lentes.

No entanto, este é um critério minimo de objetos que serao adotados como lentes, isto
é, existem muitos casos de objetos que sao dificeis de se discernir como lentes, entre alguns
em que o fenomeno é bem evidente. Alterando esses critérios, pode ser possivel filtrar
com maior precisao os resultados da classificacao. Resolvemos fazer as seguintes flutuagoes
para este estudo: magnificacao efetiva da fonte em todas as bandas no intervalo 1,1-1,6-
2,0 e numero de pixels da fonte de 10-50-100. Durante as execugoes utilizamos 20.000
imagens de treino, 10.000 para validacao e 10.000 para testes, e os demais parametros que
ja se provaram uteis nesta base de dados. Na tabela 1, as AUCs foram escolhidas como
parametro para verificar as eficdcias dos treinos em cada caso, destacando o desempenho
do modelo final com os dados de treino e num teste cego, e um teste cego usando o melhor
modelo. A linha destacada em amarelo corresponde a performance adotando o critério de
lente proposto no desafio.

Na tabela, “Mag.”refere-se a magnificacao minima, “N° Pixels” se refere ao nimero
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Tabela 1 — Comparagao entre AUCs variando o critério de Lente Gravitacional

1,1 10 67102 (67,1 %) 0,83 0,78 0,78
1,1 50 36961 (37 %) 0,93 0,39 0,89
1,1 100 | 22647 (22,6 %) 0,94 0,91 0,94
1,6 10 57887 (57,9 %) 0,80 0,75 0,77
1,6 20 49213 (49,2 %) 0,36 0,79 0,80
1,6 50 33065 (33 %) 0,92 0,87 0,88
1,6 100 | 20834 (20,8 %) 0,95 0,91 0,93
2,0 10 45684 (45,7 %) 0,80 0,76 0,78
2,0 50 28040 (28 %) 0,93 0,38 0,88
2,0 100 | 18528 (18,5 %) 0,95 0,92 0,92

minimo de pixels da fonte. “N© Lentes” refere-se ao niimero de objetos da base de dados
que atende a este critério e, portanto, constituem de casos positivos de ocorréncia de
lenteamento gravitacional. As colunas sob o termo “AUC” referem-se aos valores de
AUC encontrados ao final do treino para cada um dos seguintes casos: “Final - Treino”
referentes ao modelo final utilizando dados de treino, “Final - Cego” referentes ao modelo
final num teste cego e, “Melhor - Cego” referindo-se ao melhor modelo escolhido com base
na melhor época. No caso do critério ja adotado previamente, de magnificacao acima de
1,6 e numero de pixels maior que 20, os seguintes valores de AUC foram obtidos: 0,84
para o final com dados de treino, 0,78 para o final no teste cego e 0,80 para o melhor
modelo num teste cego.

Deste teste é possivel verificar que as situagoes que apresentam maiores valor de AUC
correspondem aos valores de magnificagao maior que 1,1 e nimero de pixels de 50 e 100,
maior que 1,6 e nimero de pixels de 50 e 100, e de magnificagao maior que 2,0 com ntimero
de pixels maior que 50 e 100. Em especial, os casos de niimero de pixels maior que 100
foram os que tiveram melhor desempenho, alcancando um desempenho do melhor modelo
num teste cego de 0,93. Este, portanto, pode ser dito como o fator determinante para
uma maior AUC no modelo. Este valor estd bem acima do valor utilizado na anélise do
nimero de samples, de 0,80. Esta andlise sugere, portanto, que utilizar esse critério de
lente para o nimero de objetos é capaz de melhorar consideravelmente a performance da
classificagao do modelo, em relacao ao critério de lente descrito na proposicao da segunda
edicao do GLFC.

5.4 Conclusdes e Discussao

Considerando tudo o que foi exposto no capitulo, podemos realizar algumas consi-

deragoes.
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e No inicio da secao 5.2, vimos que a ResNetb0 por si s6, sem grandes adequagoes,
é capaz de reproduzir os resultados competitivos da primeira edigao do GLFC. A
AUC encontrada foi de 0,965 enquanto o valor mais alto em Metcalf et al. é de 0,98
[154]. Este resultado foi obtido usando 16000 dados de treino, 2000 de validacgao e

2000 de teste, numa execugao Unica.

e Ao comecar a realizar multiplos treinos em dez pastas na subsecao 5.2.2, foi possivel
adicionar ao grafico barras de erro e tomar o valor pela média. Comegamos também
a verificar o desempenho da classificagao diminuindo o tamanho da base de dados
de treino. Vimos que aqui, o regime 6timo de classificacao de acordo Hosmer (2013)
[85] seria atingido por volta dos 450 objetos, na figura 5.6. Significa que em média,
450 amostras de lentes e nao-lentes seriam necessarios para atingir uma qualidade
de classificagao préoxima a 0,8. Idealmente, um nimero préximo a metade destes
deveriam ser casos positivos de lenteamento, isto é, 225. Este valor ja é menor do
que o tamanho da base de dados do Master Lens Database, podendo resultar na

execucao até de mais de um fold.

e Observamos o efeito da aumentacao de dados e do pré-carregamento de pesos, nas
respectivas subsecoes 5.2.4 e 5.2.3. Enquanto a aumentacao de dados pouco contri-
buiu, inicializar os pesos evitando o regime aleatorio chegou a reduzir o nimero de
recortes de lentes e nao lentes para 160. Significaria ter 80 casos de lentes conhecidos,

o que reduz ainda mais esse limiar necessario.

e Ji na subsecao 5.2.5, este limite foi reduzido para 80 objetos na base de dados,
através da estratégia do ensemble de redes pela média simples. Isto aponta um
indicio de que o ensemble de redes, portanto, é¢ uma ferramenta promissora. Este é
semelhante ao obtido em uma das puligoes relacionadas a dissertagao, Castro & Teles
et al. (2021) [143], entretanto, no referido trabalho, algumas escolhas metodolégicas
fizeram as barras de erro menores. De qualquer modo, o valores concordam dentro
do erro. Significaria precisar de 40 casos de efeito de lente a fim de fazer uma base de
dados que pode ser treinada. Tomando os 675 casos do Master Lens Database, seria
possivel fazer 10 pastas com dados de lentes (resultando em 400 lentes utilizadas) e

ainda sobrariam 275 para compor um conjunto de validagao.

e Cabe enunciar, no entanto, que esse resultado é valido apenas para a rede neural de
ensemble da ResNet50 e EfficientNet B2, nos dados da primeira edicao do GLFC.
Nos dados da segunda edi¢ao, como vimos na subsegao 5.3.2; esse mesmo ensemble
de redes nao consegue recuperar perfomrance similar, se tornando indiferente da
classificacao aleatoria. Para esta base de dados foi necessaria uma outra rede neural,
como a concatenacao de duas Efficient et B2, que tratam a situacao de imagens com

resolugoes diferentes.
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e Na subsecao 5.3.3, vimos o desempenho da EfficientNetB2 na base de dados da

segunda edigao. Seria bastante satisfatério conseguir reproduzir o limite minimo de
80 imagens de treino necessarias, no entanto, a arquitetura utilizada nao foi capaz
de tanto na nossa condicao de uso. Neste trabalho, atingimos o limiar com cerca
de 10.000 dados, valor bem alto em relagao a quantidade de registros de eventos de
lenteamento ja catalogados. Nao se pode esquecer, no entanto, que a base de dados

da segunda edicao ¢ muito mais complexa.

Por fim, na subsecao 5.3.4 tivemos o uso de um recurso que poderia ser usado para
refinar a os resultados do uso das duas EfficientNetB2 concatenadas nos dados da
segunda edicao: a restrigao do critério de lente. Verificamos que restringir principal-
mente o nimero de pixels da fonte para acima de 100 teve efeitos bastante positivos

no aumento da AUC.

Estas foram as conclusoes que puderam ser retiradas do trabalho, e que poderao

nortear esforgos futuros.
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Neste trabalho verificamos algumas estratégias que podem ser usadas para melhorar
a classificacao de lentes gravitacionais nas bases de dados do Gravitational Lens Finding
Challenge. Alcancamos o limiar de 80 objetos na base de dados da primeira edi¢ao do
GLFC, como nimero que deveria contemplar amostras contendo lentes gravitacionais e
nao, enquanto para os dados da segunda edicao a marca atingida foi de 10.000 objetos.
Cabe observar o efeito da escolha da arquitetura neste resultado final, e a importancia da
otimizacao das variaveis utilizadas na classificacao. A principio, nao se imaginava que um
esquema de rede neural que performou tao bem nas bases de dados da primeira edicao,
como o ensemble de uma ResNet50 e EfficientNet B2, precisaria ser revisto na base de
dados da segunda edicao, desde que se executasse o treino sem uso da primeira base [160].

Por fim, a nao obten¢do do mesmo limiar de dados obtidos com a base de dados da
primeira edi¢ao do GLFC nos apontou que ainda havia trabalho a ser feito. Provavelmente
ha alternativas metodoldgicas que poderao melhorar esse limiar de 10.000 para estas bases
de dados. De fato, para bases de dados restritas a um pequenos nimero de exemplos, a
capacidade de generalizacao da rede é essencial e portanto nao encontramos uma solucao
unica, devendo cada caso ser discutido.

No presente, um gargalo para o desenvolvimento deste tipo de técnica costuma ser
tempo de maquina. No caso da ResNet50, por exemplo, a execugao inicial exige o aguardo
de um treino durante 50 épocas. Separar os dados em dez pastas exigiria aguardar este
tempo de 50 épocas dez vezes, e treinar com diferentes tamanhos a base de dados de treino
exigiria aguardar 50 épocas dez vezes para cada tamanho de conjunto de treino. Cada
novo recurso incorporado a rede aumentava ainda mais o tempo de execucao necessario,
e no final ainda havia uma rede a mais pra ser treinada em cada um destes passos,
quando optamos pelo ensemble. Ja no caso da concatenacao de EfficientNet B2, apesar
da EfficientNet possuir menos parametros, as camadas convolucionais da rede eram largas

devido a maior resolugao das imagens, o que também atrasou o tempo de treino. O uso de
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GPUs é capaz de fazer este tipo de andlise em curto intervalo de tempo. No entanto, nem
sempre GPUs e clusters de GPUs nao se encontram largamente disponiveis na comunidade
académica.

Como sugestao de trabalhos futuros, tem-se:

e Como consequéncia direta da descoberta da melhora da performance das Efficient-
Net B2 concatenadas na base de dados da segunda edicao do GLFC, por conta da
mudanca do critério de lente, conforme a subsecao 5.3.4, executar novas execugoes
reduzindo o tamanho do conjunto de treinamento. Do mesmo modo que foi feito
nas secoes 5.3.3 e 5.2.1, a fim de investigar qual seria o limiar de poucos dados

alcancados com o melhor (ou cada) critério.

e Verificar como o uso de outras classes de EfficientNet concatenadas poderia alterar

o resultado da classificacao na base de dados da segunda edicao do GLFC.

e Verificar como as EfficientNet B2 concatenadas se sairiam na base de dados da

primeira edi¢ao do GLFC.

e Treinar tanto as EfficientNet B2 concatenadas quanto o ensemble da ResNet50 e
EfficientNet B2 nas respectivas bases de dados em que melhor performam e, realizar
um teste cego com ambas utilizando dados reais (do Master Lens Database, por

exemplo).

e E como consequéncia do acima, utilizar uma base de dados reais como acervo de
treino destes modelos de RNC supracitados, a fim de avaliar o seu desempenho de
classificacao. Diferentes levantamentos poderiam oferecer diferentes desafios nessa
classificagao de imagens. Nao seria de se surpreender que as diferencas de filtros
e instrumentos utilizados nos levantamentos fosse o suficiente para viabilizar uma

arquitetura de RNC em um deles e, inviabilizar em outro.
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