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 Levantamentos de grandes areas em Astronomia

e O Southern Photometric Local Universe Survey
(S-PLUS)

 Inteligéncia Artificial em Astronomia



observacao astronomica hoje (no optico)
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observacao astronomica hoje (no optico)

* Surveys

dois tipos de observacao: Sloan Digital Sky Survey

SDSS

* objetos individuais

Imagem obtida com o Gemini N

(Mendes de Oliveira+, 2009)




observacao astronomica hoje (no optico)

surveys

observacoes de grandes areas
do céu ou

observacao profunda de uma
area pequena g

levantamentos fotométricos

" J-PAS, J-PLUS, S-PLUS
LSST (grande area, profundo)
estudo de populacées:

distribuicao espacial e
propriedades fisicas

levantamentos fotométricos

levantamentos
espectroscopicos

ambos —




porque surveys sao importantes?

cosmologia:
Investigacao sobre a matéria
escura e a energia escura

estudos de populacoes:
estrelas, galaxias, ...

exemplo: identificacao de galaxias
elipticas azuis

All galaxies
O BlueE
—— Dhiwar et al. 2023

ACDM explica muito bem a
distribuicao de galaxias!

6
Smith-Castelli et al. 2024



porque surveys sao importantes?

a cosmologia esta impressa na distribuicao de galaxias

n
2
i

> ., ateia cosmica:
7/ ®madistribuicao 3D das galaxias informa
sobre a matéria escura e a energia escura

¥ As propriedades das galaxias na teia
cosmica informam sobre 0s processos
que regem sua formacao e evolucao

No dark energy Warm dark matter

Wk




levantamentos multibandas

S-PLUS: Southern Photometric Local Universe Survey,
9300 sq deg — 0.8m telescope @ OAJ - 12 filtros

J-PLUS: Javalambre Photometric Local Universe Survey
8000 sg deg — 0.8m telescope @OAJ - 12 filtros

J-PAS: Javalambre Physics of the Accelerating Universe
Astrophysical Survey
8000 sg deg — 2.5m tel @ OAJ - 59 filtros
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Observatério Astrofisico de Javalambre, Espanha



S-PLUS

Southern Photometric Local Universe Survey

"""Fh.u__--.

T80-South (83cm)

Cerro Tololo



S-PLUS

mapeamento do céu em 12 bandas:
a fotometria é equivalente a um espectro de baixa resolucao
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Hydra-0002/S-PLUS
(RA,Dec) = {10:26:52, -34:37:17) -
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o tsunami de dados!

~ entrada: cores, posicoes, imagnes ... para milhoes de objetos

wl AVA .JBEI-TB. J@395 Jo4le Jed3e  gsDSS Ja515 r5DSS  Jo6608  isDSS Jagel  z5D55 gri

Stripe 82/F0021 §

Galaxy Cluster (z=0.05)

(00:56:20,-01:15:27)

A IA vem
para
ajudar!
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o tsunami de dados!

S-PLUS:
~9300 graus quadrados
~500 Tb de dados

uJAVA lJB3TB ; Je335 Je4le  Je43e  gsD5S Jes515  r5D055  J@668  iSDSS Jesel  z5D55

> 1 milhao de imagens
~200 milhGes de objetos

" nossa abordagem: aprendizado de maquina para estimar
parametros interessantes

" input: magnitudes/cores, posicoes, imagens para
milhares/milhoes de objetos

" output: photo-z, parametros de populacoes estelares de galaxias
ex.: massa em estrelas, idades e metalicidades meédias,

morfologia, objetos interessantes, ... 4

gri




inteligéncia artificial em Astronomia

aprendizado de maquina/machine learning:
permite lidar com o tsunami de dados

sao métodos flexiveis: permitem tratar um grande
numero de problemas

ML é (relativamente) facil de usar: muitos recursos
disponiveis

0 mais importante:
ML é poderoso!

Permite rESOI\Ier machine learning
problemas
Intrataveis por deep learning
métodos

convencionais

inteligéncia artificial




computacao convencional x aprendizado de maquina

 programacao classica:
sequéncia de regras
especificas ou algoritmos
que um computador deve
seqguir para resolver um
problema

regras

machine learning

regras
—

regras

respostas

aprendizado de maquina
(machine learning):

sistemas que aprendem
diretamente dos dados,
sem serem explicitamente
programados para uma
tarefa especifica

respostas

respostas
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Exemplo: classificacao estrela/galaxia com arvores de
decisao
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Exemplo: classificacao estrela/galaxia com arvores de
decisao

como o modelo “aprende”?

usa-se um conjunto de
treinamento com objetos
com classificacao conhecida

usa-se um processo iterativo
para encontrar os
parametros do modelo

oS parametros sao
modificados iterativamente
de modo a melhorar o
desempenho do modelo
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regressido linear por gradiente descendente

como o modelo “aprende”?

usa-se um conjunto de
treinamento com objetos
com classificacao conhecida

usa-se um processo iterativo
para encontrar os
parametros do modelo

0S parametros sao
modificados de modo a
melhorar o desempenho do
modelo

minimiza-se uma funcao
custo com gradiente
descendente

18




redes de neuronios artificiais

camadas ocultas

0 que é uma rede profunda?
muitas camadas ocultas, com
funcoes de ativacao nao-lineares

camada de saida

camada de entrada sigmdlae



a fauna de algoritmos

X: dados

subamostras

mipil layer ladidan lapar 1 e lasrer 2 LTI et
classificadores

112 x[112x 128

x 56 x 256

@ convolution4+ReLU
@ max pooling

] fully connected+ReLU
'—7\ softmax

Encoder Decoder




redshifts fotométricos para o S-PLUS

redshifts sao normalmente medidos P )
usando espectroscopia Input: parametros extraidos

das imagens
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Wavelemgth [l Output: Prob(z)
redshifts fotométricos: A redt_a neural é trein,ad_a com galaxias que tém
redshifts espectoscopicos 21

estimados a partir de fotometria



populacoes estelares de galaxias

Photometric SED fitting with Deep Learning Abblication to
Vitor Cernic (vitorcernic@usp.br Application fo
[ Qusp.br) Fornax Cluster:
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deconvolucao de redshifts fotométricos

Recuperacao da distribuicao
de galaxias em 3D

Spectroscopic redshifts

%
o

%
k7

DEC

UNet redshifts

U-nets
diffusion networks




classificacao morfoldgica de galaxias com
redes pré-treinadas

Input: imagens de galaxias

« EfficientNet B2 architecture
e (transfer learning)

!'c-T.!.'!.F'IEllﬂ-ll'lg [11“:.' Connec

Lage Layer

Output: E, S, Ambiguo

conjunto de treinamento: Galaxy Zoo 1
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classificacao estrela/lgalaxialguasar com random forest

L 1\ QSO0 (z=3.42, r=19.18)

°
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x: dados

- .W-Mm

L "“ﬂ. Galaxy (z=0.19, r=18.44)

subamostras
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classificadores

4000 5000 6000 D7°°° 8000 9000 O algoritmo da a probabilidade de um
objeto ser estrela, galaxia ou quasar
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Compressao de informacao

0 espago de dadOS é mUIti'dimenSional! exemplo de um espago de dados
como visualiza-lo? tri-dimensional

galaxies with photo-z < 0.03
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U falaxjfs t-Distributed Stochastic Neighbor

first Embedding (t-SNE)

{c) 12 §-PLUS bands + 4 morphological features + 2 WISE bands 26




Inteligéncia artificial em Astronomia

metodos de machine learning sao eficientes para lidar
com o tsunami de dados

flexiveis: podem ser aplicados a um grande numero de
problemas

muitos recursos disponiveis

mais importante:

podemos resolver
problemas intrataveis ou
computacionalmente muito
intensivos com métodos
convencionais

machine learning

deep learning
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