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Resumo

Galéxias de baixo brilho superficial (LSBGs, do inglés Low Surface Brightness Galazies),
constituem um segmento importante da populagao de galaxias, porém, por serem objetos
de baixo brilho, sua busca é dificil. A sua deteccdo geralmente é realizada utilizando
uma combinacao de métodos paramétricos e inspecao visual, o que se torna inviavel para
futuros levantamentos fotométricos que coletarao terabytes de dados por noite. Assim, nesse
trabalho exploramos a utilizagao do algoritmo Locality-Sensitive Hashing para a realizacao
de uma busca por similaridade aproximada de LSBGs em grandes catalogos astronomicos.
Utilizamos 11670190 objetos do catdlogo DES Y3 Gold coadd para criar um modelo de busca
de similaridade baseado nas propriedades fisicas dos objetos, desenvolvendo uma ferramenta
capaz de encontrar novos candidatos a LSBGs com o uso de somente uma LSBG conhecida
que faz parte desse catdlogo. A partir de uma galaxia conhecida de uma amostra, conseguimos
encontrar varias outras galaxias da mesma amostra, além de novas galdxias visualmente
similares mas ainda nao catalogadas. Apresentamos também o resultado de nosso modelo
para a busca de artefatos, demonstrando a sua generalidade e o pouco tempo de busca
necessario para retornar objetos similares. O cddigo utilizado nesse trabalho esté disponivel
em https://github.com/zysymu/lsh-astrol


https://github.com/zysymu/lsh-astro
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Abstract

Low Surface Brightness Galaxies (LSBGs) constitute an important segment of the galaxy
population, however, due to their low brightness, their search is challenging. The detection
of LSBGs is usually done with a combination of parametric methods and visual inspection,

which becomes unpractical for future astronomical surveys that will collect petabytes of data.

Thus, in this work we explore the usage of Locality-Sensitive Hashing for the approximate
similarity search of LSBGs in large astronomical catalogs. We use 11670190 objects from the
DES Y3 Gold coadd catalog to create an approximate k-nearest neighbor model based on
the physical properties of the objects, developing a tool able to find new LSBG candidates
while using only one known LSBG. From just one labeled example we are able to find various

already known LSBGs and many objects visually similar to LSBGs but not yet catalogued.

Also, due to the generality of similarity search models, we are able to search for and recover

other rare astronomical objects without the need of retraining or generating a large sample.

Our code is available at https://github.com/zysymu/lsh-astro.


https://github.com/zysymu/lsh-astro
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1 Introducao

Galaxias de baixo brilho superficial, do inglés [Low Surface Brightness Galazies (LSBGs)|
constituem um segmento importante e peculiar da populagao de galaxias no Universo.
Caracterizadas por apresentaram baixo brilho superficial e serem difusas, podem ser facilmente
neglicenciadas por causa de vieses observacionais. Mesmo assim, sao uma classe de objetos
importante para o entendimento do Universo. Acredita-se que uma parte significativa da
matéria no Universo Local pode estar presente em fontes difusas, uma ideia suportada pela
descoberta recente de galaxias ultra-difusas, do ingles |Ultra-Diffuse Galaxzies (UDGs)|, em
aglomerados de galdxias e em ambientes isolados (Prole et al., [2019)). Podemos observar um
exemplo de galaxia ultra-difusa na Figura

Figura 1: Exemplo de uma UDG.

Fonte: Dokkum et a1.| (]2015[)

Para entendermos melhor quais sao as caracteristicas que eles apresentam desses objetos
e 0s mecanismos responsaveis pela sua formagao e evolucao, é necessario termos uma grande
amostra completa de com medidas fisicas precisas. A detec¢ao de [LSBGs| porém,
é uma tarefa dificil, dado que a maioria dos métodos de detec¢ao de objetos astronomicos
tem como foco fontes brilhantes. Os métodos mais tradicionais que resolvem esse problema
envolvem muito tempo computacional e/ou requerem inspegao visual de grande quantidade
de imagens, dificultando uma deteccao automatica em larga escala.
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Nota-se que as novas geracoes de levantamentos astronomicos, como Euclidl] e LSSTP|
trarao quantidades cada vez maiores de dados para serem analisados, com o tltimo, por
exemplo, esperado a produzir 20 TB de dados por noite, observando aproximadamente 10
bilhoes de galdxias em seus 10 anos de atividade. Assim, faz-se necessario o desenvolvimento
de técnicas computacionais que permitam o processamento de quantidades enormes de dados
para encontrar objetos astronomicos de um modo eficiente que sejam de interesse para
diferentes grupos de pesquisadores.

O objetivo deste trabalho é, assim, propor uma possivel solugao geral para esse problema,
utilizando [LSBGs como nosso foco de estudo.

A seguir, sera feita uma revisao sobre as galaxias de baixo brilho superficial e sobre os
métodos de deteccao ja existentes que permitem a sua identificacao.

1.1 Galaxias de baixo brilho superficial

As sao caracterizadas, como seu nome implica, pelo seu baixo brilho superficial,
sendo convencionalmente definidas como galdxias que apresentam brilho superficial central
mais fraco que o céu noturno (Bothun et all [1997). Rigorosamente, as sao definidas
como galdxias que apresentam brilho superficial central po(B) > 23.0 mag arcsec™2 (Yi
et al.; 2022)). Sua existéncia foi inicialmente proposta por [Disney| (1976)), mas devido ao seu
baixo brilho, sé foram observadas de fato no final da década de 1980 (Bothun et al., |1987).
Recentemente, telescopios com tecnologias inovadoras e especializados em caracteristicas de
baixo brilho foram capazes de identificar novas e reacenderam o interesse nesse tipo
de objeto (Dokkum et al| 2015; Lim et al., 2018]).

Acredita-se que essas galdxias contribuem pouco para luminosidade, mas que podem
representar ~ 15% da massa do Universo atual (Driver, [1999)). Além disso, elas apresentam-se
em diferentes tamanhos e em diferentes ambientes, como satélites ultra-fracos da Via Lactea
(Simon, 2019)), satélites de outras galaxias proximas (Carlsten et al., 2021) e membros de
aglomerados massivos de galaxias (Dokkum et al., |2015)). Entre as principais perguntas
sobre as estao: como elas acabaram presentes em tantos ambientes diferentes? Como
elas se formaram e evoluiram? O ambiente tem impacto na sua formacao e evolugao?
Como galaxias com tao baixa densidade de estrelas se mantém coesas? Seriam elas galdxias
anomalas? As respostas para essas questoes podem trazer informacoes importantes sobre
modelos cosmologicos e de evolucao de galaxias.

Um tipo especial de galdxia de baixo brilho, as[UDGs| detectadas inicialmente por [Dokkum
et al.| (2015]), despertaram muito interesse devido, por exemplo, as diferentes questoes ainda
muito debatidas sobre suas propriedades (Sales et al.;2020). Essas galdxias apresentam um raio
efetivo de 1.5 < R, < 4.6 kpc e brilho superficial central de 24.0 < o(B) < 26.0 mag arcsec™ 2.
Sendo assim, seu tamanho ¢é similar a Via Lactea, mas seu brilho superficial é consideravelmente
inferior, sendo as galaxias mais extremas da populacao de (Conselice, 2018). Podemos

Thttps:/ /www.euclid-ec.org/
Zhttps://www.lsst.org/
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observar a relacao tamanho-luminosidade de [LSBGs| e [UDGg com relacao a outros sistemas
de estrelas na Figura
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Figura 2: A relagao tamanho-luminosidade de LSBGs (simbolos de estrelas amarelas) e UDGs
(simbolos de estrelas vermelhas) em comparagao com outros sistemas de estrelas. No eixo
vertical temos o raio efetivo medido e no eixo horizontal temos a magnitude dos objetos.

Fonte: |Lee et al.| (]2020[)

Considerando as propriedades de massa estelar e metalicidade, [LSBGs| enquanto exibem
uma larga distribuicao de tamanhos fisicos e massas do halo, sao muito similares a galaxias
anas (Prole et al [2019)). Isso em conjunto com o fato que algumas observagoes indicam que
podem nao possuir matéria escura (van Dokkum et al., [2018) sugere a existéncia de
diversos mecanismos distintos de formacao e evolucao de galaxias ultra-difusas. Ha hipdteses
que elas podem se formar de modo secular tanto em aglomerados quanto isolados em campo
(Amorisco et al., [2018) por meio de uma expulsdo de gds que gera uma expansao de matéria
escura e estelar, produzindo que possuem tamanhos grandes mesmo com massas de
halo similares a de galaxias anas (Di Cintio et al., 2017). Propde-se, também, se
formam a partir de galdxias do tamanho da Via Lactea que, por alguma razao, formam menos
estrelas, fazendo com que sejam difusas. Isso explicaria o grande tamanho das galaxias e a
menor quantidade de estrelas delas em comparacao com outras galdxias da mesma massa
(van Dokkum et al. [2015)). Outra teoria para sua formacao considera que podem ter
sido criadas a partir de um processo de transformacao de galaxias como consequéncia de
forcas de maré, gerando remanescentes de baixo brilho superficial (Sales et al., [2020).
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Outra questao importante relacionada as é o fato de que suas propriedades variam
conforme o ambiente onde elas se encontram: que habitam aglomerados de galaxias
sao, em sua maioria, de sequéncia vermelha e com alta relacao massa-luminosidade. Enquanto
isso, que existem em ambientes de baixa densidade sdo, em sua maioria, anas (Prole
et al} |2019). Nota-se também que grande quantidade das localizam-se em aglomerados
de galdxias, um fato incomum para galdxias de massa e densidade estelar baixas (Lim et al.
2018)), porém essas galdxias estao presentes majoritariamente fora do centro do aglomerado,
indicando que elas nao conseguem se formar de modo muito eficiente em regices de alta
densidade de galdxias (Dokkum et al., 2015)). Nota-se também que [LSBGs|e [UDGs| podem
possuir ricos sistemas de aglomerados globulares, os quais podem ser usados para estimativas
de massa (Beasley et al., [2016)).

O modelo padrao cosmoldgico (ACDM ) assume que o processo de formagao de galdxias é
feito de modo hierarquico, com galdxias pequenas se agregando para formar galaxias maiores.
LSBGs|, com seus valores extremos de tamanho-luminosidade, sao objetos de interesse para
testar esses modelos e checar o quao completos eles sao (Sales et al., [2020). Galdxias de baixo
brilho superficial constituem uma fracao significativa da populacao de galaxias, apresentando
um papel importante no estudo da formagao e evolucao de galaxias no Universo (Impey
and Bothun, (1997). Assim, é de suma importancia conhecer e estudar de modo detalhado
e como elas e suas propriedades se distribuem para entender melhor a natureza dessas
galéxias.

1.2 Deteccao automatica de LSBGs
Os métodos utilizados para a deteccao de [LSBGg e [UDGs| em geral dividem-se em

duas categorias: métodos paramétricos e métodos baseados em aprendizado de maquina. Os
métodos paramétricos fazem uso de modelos que estimam parametros fotométricos dos objetos,
os quais sao entao utilizados para a realizacao de uma selecao da amostra, normalmente
seguidos de uma inspecao visual. O trabalho de |Zaritsky et al. (2018) utilizou diversos
algoritmos para subtrair fontes brilhantes de imagens, aplicar filtros sobre elas e realizar
cortes baseados em valores obtidos a partir de modelos paramétricos. [Prole et al.| (2019),
por sua vez, utilizando a ferramenta MTObjects (Teeninga et al., 2015) detectaram fontes e
criaram mapas de segmentacao que permitiram a eliminagao de objetos com parametros nao
caracteristicos de [UDGs|, como brilho superficial e raio efetivo elevados. Também nota-se o
trabalho de [Li et al| (2022) que emprega o fato de [LSBGs| e [UDGs possuirem ricos sistemas
de aglomerados globulares para procurar por essas galaxias através de sobredensidade de
fontes pontuais em imagens astronomicas

Técnicas paramétricas para a deteccao de objetos, enquanto mais precisas, necessitam
de muito tempo de processamento computacional e geralmente muita analise manual. O
processo de estimativa de parametros necessita de valores inicias que, caso muito diferentes
dos valores corretos podem fazer com que o modelo fique preso em algum minimo local,
estimando parametros que nao fazem sentido fisico (Pearson et al., [2021)). Por essa razao,
enquanto esses métodos sao de suma importancia para uma analise mais profunda de itens
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detectados, devido a sua forte dependéncia de valores iniciais e alta exigéncia computacional,
eles se tornam inviaveis para grandes quantidades de dados.

Por outro lado, métodos de inteligéncia artificial que fazem uso de aprendizado de maquina
permitem que o usuario nao precise ficar ajustando parametros para cada tipo de objeto,
sendo necessario somente uma amostra de treinamento grande o suficiente e completa para a
obtencao de resultados interessantes (Hastie et al., 2001)). Essa tecnologia ja foi utilizada
em diversas areas da astronomia com a intencao de detectar objetos especificos de um modo
eficiente e preciso (Metcalf et al., 2019; [Bom et al., 2022} Valenzuela and Picharal, 2018;
Alexander et al., 2021)).

Tratando-se de [LSBGs| o trabalho de [Tanoglidis et al| (20214) utilizou aprendizado de
mdaquina (mais especificamente, Support Vector Machines) para treinar um modelo em dados
tabulares de propriedades fisicas — magnitude, brilho superficial, elipticidade, dimensoes
e fluxo — para realizar automaticamente um corte de ~ 420000 objetos para ~ 44000
objetos que foram classificados como LSBG pelo modelo. Apés inspecao visual dos objetos
classificados como [LSBGs| e uma estimativa de parametros por meio de métodos paramétricos
para um corte final baseado no indice de Sérsic e corregao por extingao, chegou-se em uma
amostra de ~ 23790 Alguns exemplos dessa amostra podem ser observadas na Figura
[I1l Nota-se pelos nimeros, assim, o poder do aprendizado de maquina de reduzir grandes
amostras de objetos gerais para amostras menores que contém somente objetos similares e de
interesse aos pesquisadores.

Contudo, esse trabalho fez uso de técnicas de aprendizado supervisionado, onde é necessaria
uma amostra grande de dados positivos (nesse caso, e dados negativos (nesse caso,
objetos que nao sejam para o treinamento do modelo. Para criar essas amostras
Tanoglidis et al| (2021a) inspecionaram ~ 6000 objetos manualmente. Uma alternativa,
utilizada por Tanoglidis et al. (2021b) envolve o uso de redes neurais convolucionais, uma
técnica que permite a inferéncia do tipo de objeto a partir dos dados de imagem. Porém, para
esse modelo, também € necessario uma amostra que contenha exemplos positivos e negativos
para o treinamento. Redes neurais convolucionais geralmente apresentam resultados mais
precisos que modelos que utilizam dados estruturados (Metcalf et al., [2019) em problemas
de classificagao, porém sua exigéncia computacional é muito maior, tornando-se de dificil
aplicacao para grandes catalogos. Além disso, como necessitam de amostras de treinamento,
sO serao capazes de classificar objetos nas classes presentes na amostra, nao sendo um
modelo geral. Sera que podemos obter resultados semelhantes mas com uma amostra
consideravelmente menor de dados?

1.3 Busca de objetos astronémicos por similaridade

O problema de busca por similaridade, também conhecido como busca de vizinhos proximos,
é definido pela busca dos itens mais similares (mais préximos) de um dado chave (um exemplo
do tipo de objeto que queremos encontrar) (Wang et al.,2014). Esse método é muito utilizado
por ferramentas de busca para encontrar imagens, textos e outros dados semelhantes a um
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objeto especifico, chamado de chave (Bhatia and Author|, |2010)). No contexto de objetos
astronomicos, essas técnicas permitem a descoberta de corpos celestes similares a uma chave.

Stein et al|(2022) utilizou busca de similaridade para fazer um sistema que detecta lentes
gravitacionais. Nesse trabalho, os autores utilizam aprendizado auto-supervisionado para
encontrar modos de representar imagens de objetos astronéomicos como vetores, diminuindo
sua dimensionalidade mas ainda retendo informacoes relevantes. A partir disso, foi realizada
uma busca de similaridade sobre os vetores das imagens. O interessante, e diferente de outros
métodos de aprendizado de maquina comumente utilizados para classificacao de objetos
astronomicos, é que nao foi necessaria a criacao de uma amostra de lentes gravitacionais
para o treinamento do modelo. Efetivamente, isso faz com que o modelo seja agnéstico a
um tipo de objetos. Enquanto o classificador de Tanoglidis et al.| (2021a)) s6 conseguia fazer
a distincao entre e nao{LSBG¢| a busca por similaridade encontra outros objetos
com a mesma natureza da chave: se a chave for uma lente gravitacional, sao encontradas
lentes gravitacionais similares; se a chave for uma galaxia de baixo brilho superficial, sao
encontradas galaxias de baixo brilho superficial similares.

O poder desses métodos, segundo [Hastie et al.| (2001)), se baseia no fato de que eles sao
livres de modelos, nao sendo necessario o treinamento de diferentes parametros a partir de uma
amostra de objetos positivos (por exemplo, e negativos (por exemplo, néo.
Devido a sua natureza altamente nao estruturada, geralmente nao sao muito tteis para um
entendimento melhor da natureza da relacao entre caracteristicas de diferentes itens que sao
classificados como préximos. Porém, como técnicas preditivas de caiza preta (modelos que
produzem informagoes uteis sem revelar informagdes sobre sua tomada de decisao interna),
sao os métodos de aprendizado de maquina que geralmente atingem a melhor performance
em problemas que usam dados reais, mesmo sem necessitar de uma amostra rotulada.

Técnicas de busca de similaridade, mesmo apresentando alto poder para encontrar objetos
de uma mesma classe, tém um uso relativamente baixo em astronomia em comparacao com
outros modelos de aprendizado de maquina. Isso se deve provavelmente ao fato de que é
necessario grande poder computacional para que as buscas sejam executadas em grandes
quantidades de dados, como as presentes nos atuais e futuros levantamentos astronomicos.
Nota-se porém trabalhos como o de |Li et al. (2008]), que utilizaram o algoritmo k-vizinhos
préximos, do inglés |k-Nearest Neighbors (KNN)| para classificar objetos celestiais do levan-
tamento ROSAT All-Sky survey. Foram utilizadas propriedades fisicas dos objetos para
diferenciar nicleos galacticos ativos de estrelas e galdxias normais, com os autores enaltecendo
a alta performance preditiva e explicabilidade do método.

O método enquanto a base para os algoritmos de busca de vizinhos proximos, é um
método muito ineficiente para grandes quantidades de dados, como veremos na segao 2.2
Devido a isso, alguns trabalhos dedicam-se ao estudo de técnicas que aumentam a eficiéncia
do método para contextos astronomicos. Isso é feito por meio de otimizacoes do algoritmo

e técnicas de paralelizagao para otimizar a busca por objetos similares (Heinermann et al.,
2013; |Lukasik et al., 2019).
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1.4 Objetivos e estrutura

O objetivo desse trabalho é, assim, criar um método de busca de similaridade para objetos
astronomicos a partir de propriedades fisicas usando dados tabulares. A intencao é que
isso permita o encontro de objetos fisicamente similares de modo eficiente e automatico.
Utilizaremos galdxias de baixo brilho superficial como o foco do nosso trabalho e para testar
o nosso modelo. Contudo, devido a alta generalizagao desse modelo, ele também podera ser
utilizado para encontrar outros tipos de objetos astronomicos automaticamente.

O trabalho se estrutura da seguinte forma: na secao [2.1] apresentamos o modelo de busca
de vizinhos proximos, que é a base do modelo que utilizaremos; na se¢ao falamos sobre as
limitagoes do modelo de busca de vizinhos préximos; na secao [2.3] apresentamos uma solucao
para as limitagoes da busca de vizinhos préximos, explicando o modelo que utilizaremos. Na
secao falaremos sobre os dados que utilizaremos; na segéo [3.2] explicaremos e justificaremos
o modo como processamos e preparamos os dados para serem utilizados no modelo; na secao
mostraremos o modo como treinamos o modelo e os parametros que utilizamos; na secao
mostraremos os resultados do nosso modelo aplicado nos nossos dados. Finalmente, no
capitulo [4 apresentaremos os préximos passos para o trabalho, assim como possiveis aplicagoes
do mesmo.
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2 Locality Sensitive Hashing (LSH)

Neste capitulo apresentaremos os fundamentos tedricos do algoritmo de busca de vizinhos
proximos, que serve como base para a busca de similaridade. Descrevemos também suas
ineficiencias de um ponto de vista de complexidade temporal computacional, que fazem com
que o algoritmo se torne invidvel para buscas com grandes nimeros de objetos que apresentam
muitos parametros. Por fim, explicamos o funcionamento do algoritmo que utilizamos em
para nossa aplicagao: Locality Sensitive Hashing, uma maneira altamente eficiente de realizar
uma busca de similaridade aproximada que apresenta uma 6tima performance.

2.1 Busca de vizinhos préoximos

A busca de vizinhos préoximos pode ser descrita como um problema de busca de distancia,
onde ¢ possivel quantificar o quao similares objetos guardados numa base de dados sao a
um objeto chave (Zezula et al., [2006). Para realizar as buscas de itens similares utilizamos
o conceito de espagos métricos (Kelley, [1955), que permite escrever o problema de busca
como: seja D um dominio, d uma medida de distancia em D, e (D, d) um espago métrico,
dado um conjunto X C D de n elementos, estruture os dados de modo que as consultas de
proximidade sao respondidas eficientemente.

De um ponto de vista pratico, X pode ser um conjunto de dados de itens que tém valores

do dominio D, com d sendo uma funcao distancia definida para um par arbitrario de objetos
de D.

Em um espago métrico, a tnica operacao possivel em objetos é o calculo da funcao
distancia d em pares de objetos de modo a satisfazer a desigualdade triangular, que é definida
como:

Teorema. V z,y,z € D, d(x,2) < d(z,y) + d(y, 2)

No nosso caso, consideramos um espaco de coordenadas’] — um caso especial do espaco
métrico — onde os objetos em questao sao vetores. Assim, além de computar a distancia
entre pontos, temos que cada vetor estda unicamente localizado no espaco. Além disso, novos
vetores podem ser construidos a partir de operagoes matematicas nos vetores ja existentes.

As funcoes de distancia d de espacos métricos definem um modo de quantificar a proximi-
dade de objetos em um dominio. Para nosso estudo, iremos considerar a distancia Fuclidiana
devido ao seu amplo estudo e forte aplicabilidade para dados de valores continuos (Wang et al.|
2014). Essa distancia é um caso especial da familia de fungoes de distancia de Minkowski,
designadas como as métricas L, que sao definidas em vetores m-dimensionais de ntimeros
reais, segundo [Zezula et al.| (2006]), como:

3No nosso caso, as coordenadas sao valores das propriedades que cada objeto apresenta, nao sendo
relacionadas com a posicao astronéomica do objeto no céu.
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m

Ly[(a, az, .., am), (b, ba, .o, b)] = [ D |a; — byl? (1)
i=1

Na equacao , (a1,as, ..., an) € (by, b, ..., by,) representam os parametros dos dados, que
podem ser coordenadas ou, no nosso caso, medidas fisicas. No caso de um espaco de
coordenadas bidimensional (m = 2), por exemplo, teriamos (a1, az2) e (by,by), com a; e by
sendo as coordenadas horizontais e ay e by sendo as coordenadas verticais. Diferentes valores
de p geram diferentes métricas, com a distancia Euclidiana sendo a métrica gerada por p = 2,

assim:

que define a métrica que usaremos para nosso trabalho, assim fixamos d = L,. A Figura
mostra alguns membros da familia L,, com as formas demonstrando os pontos de um espaco
vetorial bidimensional que estao na mesma distancia do ponto central.

Lo

Figura 3: O conjunto de pontos a uma distancias constante do ponto central para diferentes
funcoes de distancia L,,.

Fonte: [Zezula et al.| (2006))

Com o espaco sobre o qual trabalhamos e a funcao de distancia que usaremos, resta
definir a chamada de similaridade que sera empregada. Um pedido de similaridade é definido
a partir de um objeto chave g e uma restri¢ao na extensao da proximidade requerida (até
qual distancia de ¢ realizamos a busca). A resposta da chamada retorna todos os objetos que
satisfazem as condicoes de selegao, formando os objetos mais proximos da chave q.

A busca de vizinhos proximos é um dos possiveis tipos de chamada que encontra os
objetos mais préximos de ¢ (Zezula et al., 2006). No caso, a restrigao utilizada é o ntimero
de vizinhos mais préximos k. Esse é o conceito base da busca [kNN| que retorna os k vizinhos
mais proximos de algum objeto q.

Formalizando esse conceito, definimos o alcance R(q,r) como a fungao que retorna todos
objetos que estao a uma distancia r de ¢:
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R(g,r) ={r € X, d(q,z) <r} (3)

Nota-se que o objeto chave ¢ nao precisa ser um elemento do conjunto X C D, mas é
necessario que ¢ € D. De um ponto de vista pratico, isso significa que enquanto o item de
busca nao precisa participar do nosso conjunto de dados, mas ele precisa ter o mesmo formato
dos itens presentes no mesmo. A Figura [ demonstra uma busca por alcance.

Figura 4: Um exemplo de uma busca por alcance usando a fun¢ao R(g,r) num espaco de
coordenadas bidimensional com objetos o1, 09, ..., 0g

Fonte: [Zezula et al.| (2006))

Assim, podemos definir matematicamente a busca [kNN] como:

kNN(q,k) ={RC X,[R|=kAV2zER, y€ X - R: d(g,x) < d(q,9)} (4)

Em casos onde mais de um objeto estd na mesma distancia da chave ¢, os empates sao
resolvidos escolhendo a ordem que os objetos de mesma distancia sao ordenados de forma
aleatéria. A Figura [p]ilustra uma busca que utiliza a Equagao [4 com k = 3.

Com os fundamentos matematicos definidos, podemos escrever o algoritmo computacional
usado para realizar a busca de vizinhos préximos. A maneira mais simples de realizar a busca
num conjunto de dados envolve comparar o objeto ¢ com todos os objetos do conjunto. Isso
se deve ao fato de que ¢ é um parametro que varia de busca para busca, de modo que nao
seja possivel garantir o ordenamento dos dados com respeito a q.

Assim, a criacao do conjunto de vizinhos mais proximos, também chamado de conjunto
resposta, ¢ um processo incremental. Tendo k < n, a versao inicial desse conjunto é formado
pelos primeiro k£ objetos ordenados com respeito a sua distancia de q. Para todos os outros
elementos, um objeto o; ¢ inserido no conjunto de vizinhos mais préximos somente se
d(q,0;) < d(q,0r), onde o é o k-ésimo vizinho mais préximo de ¢ no dado momento. Sempre

que um novo objeto é inserido no conjunto resposta, o k-ésimo vizinho anterior é eliminado.
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Figura 5: Um exemplo de uma busca de vizinhos préximos (KNN) usando a fun¢ao kNN(g, 3)
num espaco de coordenadas bidimensional. Aqui, os objetos 0, e 03 estdao na mesma distancia
do objetos chave, fazendo com que o objeto 0; seja escolhido como o terceiro vizinho mais
proximo de forma aleatéria.

Fonte: |Zezula et al.| (2006))

2.2 Limitacoes da busca absoluta

Uma das desvantagens do [ENN] é o gasto computacional que ocorre tanto na busca de
vizinhos quanto na necessidade de guardar o conjunto de todos os dados (Hastie et al., 2001).
Existem algoritmos eficientes para a busca exata de vizinhos préximos em casos de dados de
baixas dimensoes (i.e. poucas colunas), mas esse problema se torna mais complexo em casos
onde temos muitas dimensoes (Wang et al., 2014).

Algoritmos de busca de vizinhos préximos que utilizam métricas de distancia de Minkowski
— (a familia de fungoes definidas na Equagao (1)) — apresentam uma complexidade temporal no
formato O(nm), onde n é o nimero de elementos e m ¢ o nimero de medidas que descrevem
cada elemento (Cunningham and Delany} 2020). Isso significa que o nimero de comparagoes
necessarias aumenta linearmente com o ntimero de dados que temos.

Assim, obtermos os k pontos mais proximos da nossa chave ¢, precisamos realizar o calculo
da distancia d entre ¢ e cada um dos n pontos do nosso conjunto de dados. Isso faz com que
seja necessario iterar sobre todos os nossos dados para obter os vizinhos mais préximos. Para
grandes quantidades de dados, isso se torna inviavel computacionalmente. Somado a isso,
o algoritmo também depende do tamanho dos nossos dados, o que significa que temos de
realizar o calculo de comparacao de distancia para cada uma das medidas de nossos dados, o
que se torna inviavel quando apresentamos dados de grandes dimensoes.

Felizmente, para muitas aplicacoes, nao é essencial que tenhamos os vizinhos préximos
absolutos. Itens que estejam razoavelmente préximos ja podem ser suficientes para permitirem
descobertas de interesse (Cunningham and Delany|, 2020). Esta é a ideia principal de métodos

aprozimados de
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2.3 Busca aproximada de vizinhos préoximos

Nesse trabalho usaremos uma das estratégias mais populares para o [ENN] aproximado
em dados de grandes dimensoes: |Locality Sensitive Hashing (LSH)| Segundo [Leskovec et al.|
, o funcionamento dessa familia de técnicas se baseia no uso de fungoes hash para
agrupar dados em buckets. Feito isso, no momento de inferéncia sé é necesséario ao buscar os
vizinhos de ¢ examinar os itens que estejam no mesmo bucket de q.

O principal conceito por tras desses algoritmos é a estrutura de dados de tabelas hash.
Esse tipo de estrutura na pratica apresenta uma performance muito boa, sendo necessario
um tempo constante O(1) para encontrar um elemento na tabela hash (Cormen et al.; 2009).

Uma das estruturas mais basicas para o armazenamento de dados é o vetor. Cada posicao
possivel de um vetor apresenta um indice correspondente. Quando queremos um elemento x
de um vetor porém, a nao ser que tivermos a informacao da posicao onde x estd armazenado,
precisamos realizar (em casos onde o vetor ndo segue nenhuma ordem) uma busca linear.
Essa busca se baseia na analise de cada posigao do vetor até encontrarmos o elemento z. Um
esquema da busca estd presente na Figura[6] onde nota-se o tempo O(|t]), com || sendo o
tamanho do vetor, necessario para encontrar x.

X #2yzZ

bbb | ccc | zyz @ ddd @ eee @ fff

aaa ccc | zyz  ddd @ eee @ fff

aaa bbb zyz  ddd @ eee @ fff

X =2zyz

aaa bbb  ccc  zyz ddd eee @ fff

Figura 6: Exemplo de busca linear em um vetor onde queremos encontrar o elemento de valor
xr = zyz.
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Tabelas hash tém como intencao deixar essa busca muito mais eficiente: ao invés de
guardar um elemento no vetor numa posi¢ao arbitraria, podemos guarda-lo na posi¢ao h(x).
Ou seja, usamos uma funcao hash h para calcular a posicao onde x sera armazenado a partir
do valor de z. Dizemos, assim, que o elemento x é hashado para o bucket h(zx) (Cormen et al.
2009). Assim, é possivel encontrarmos um elemento especifico em um vetor sem a necessidade
de realizar uma busca, mas simplesmente desenvolvendo uma fungao x que mapeie elementos
diferentes para posigoes diferentes, como podemos observar no exemplo da Figura [7]

aaa a 1 a 1 a 1 3%7=3
bbb b 2 b 2 b 2 6%7=6
CcccC c 3 c 3 c 3 O9O%7=2

AV 26 77%7=0
12%7=5
15%7=1

6 18%7=4

z 26 y 25
ddd d 4 d 4
eee e b5 e b

f

6 f 6

-~ o o N
N

fff

zyz | eee  ccc | aaa | fff | ddd @ bbb

O 1 2 3 4 5 6

Figura 7: Exemplo de uma tabela hash que utiliza uma funcao hash que encontra o bucket
de elementos somando a posicao das letras que compoem o elemento e realizando a operacao
de médulo (que retorna o resto da divisao) pelo tamanho da tabela.

Dependendo da definicao de h, haverao casos onde elementos com valores diferentes
podem ser hashados para a mesma posicao na tabela. Ha diversas técnicas que resolvem esse
problema de modo eficiente, como o encadeamento de elementos usando listas encadeadas,

mas esse topico é além do escopo do trabalho (Cormen et al.; 2009, descreve o funcionamento
de alguns desses mecanismos em detalhe).

Nota-se que uma das maiores dificuldades em métodos de hashing é a definicao de uma
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funcao h. Uma fungado boa satisfaz (mesmo que aproximadamente) a hipdtese de que cada
elemento tem a mesma chance de mapear cada uma das posicoes da tabela. Isso deve ser
feito independentemente de onde os outros elementos estejam posicionados (Cormen et al.,
2009). Dificilmente conseguimos checar essa condi¢ao devido ao fato de raramente sabermos
a distribuicao de onde os elementos sao tirados.

Voltando ao [LSH] a intencao é obter alguma fungao hash tal que que itens similares
ocuparao o mesmo bucket enquanto itens dissimilares ocuparao buckets diferentes, fazendo
com que na busca somente uma fragao dos itens tenha de ser examinada. Essa ideia permite
aumentar bastante a eficiéncia computacional ao processar grandes conjuntos de dados de
alta dimensionalidade. Porém, perdemos a precisao do devido ao fato que itens similares
podem nao ser considerados por estarem em outro bucket (falso negativos) e itens dissimilares
podem ser considerados vizinhos préximos por estarem no mesmo bucket (falso positivos).

O desafio dessa técnica é criar uma fungao hash que seja sensivel a distancia. Desse modo,
podemos definir o problema de rigorosamente como (Datar et all 2004): Seja D um
dominio, d uma medida de distancia em D e (D, d) um espago métrico. Considerando P
como a probabilidade, encontre uma familia de funcoes hash H tal que cada funcao hash
h € H da familia obedeca:

Va,y €D, d(x,y) <r = P(h(z) = hy)) = p1 A d(z,y) =2 = P(h(x) = h(y)) < p2

onde 11 e r9 sao distancias e p; e py sao probabilidades. Para H ser computacionalmente
eficiente é necessario que cada uma de suas funcoes satisfaca as desigualdades p; > ps e
r < Ta.

Assim, queremos encontrar uma funcao onde, se itens forem préximos, teremos uma alta
probabilidade de que a funcao hash de cada um seja igual, fazendo com que eles fiquem no
mesmo bucket. Além disso, também queremos que se itens forem distantes, teremos uma alta
probabilidade de que a funcao hash de cada um seja diferente, fazendo com que eles fiquem
em buckets diferentes.

Dessa definigao de [LSH]| temos que os falso positivos sao definidos como itens distantes
(d(x,y) > rg) hashados no mesmo bucket e que falso negativos sao itens préximos (d(z,y) < )
colocados em buckets diferentes.

Diferentes medidas de similaridade d apresentam diferentes funcoes hash que conservam a
distancia dos dados. No caso de distancia no formato da Equagao [T}, as fungoes hash agrupam
os dados em vetores unidimensionais — que sao efetivamente tabelas hash (Leskovec et al.|
2020). Inicialmente, um nimero ¢ de tabelas hash (que operam como vetores unidimensionais)
é gerado com orientagoes aleatérias que cortam o espaco métrico. Esses vetores sao entao
particionados em buckets de tamanho s. Os pontos do espago métrico sao projetados em cada
um dos t vetores, sendo hashados no bucket que coincide com a coordenada de sua projecao
(Wang et al., [2014]).

Visualmente, podemos considerar um espaco bidimensional somente com uma tabela
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hash (um vetor). Na Figura [§ temos o caso ideal, onde subdividimos a linha em buckets
de tamanho s, onde pontos proximos ficam no mesmo bucket e pontos distantes ficam em
buckets diferentes.

Figura 8: Pontos num espaco bidimensional que tiveram uma boa projecao em uma tabela

hash (t =1).

Ja na Figura |§| podemos observar dois casos nao ideais: em (a) temos uma quantizagao
de buckets ruim, com a divisao entre buckets separando pontos proximos; uma solugao
seria adicionar mais buckets, porém isso faria o célculo mais computacionalmente exigente.
Por outro lado, em (b) temos uma projecao ruim, fazendo com que pontos que no espaco
bidimensional sao distantes estejam muito préoximos quando sao projetados na tabela hash.
Isso demonstra a necessidade de mais de uma linha e, portanto, mais de uma funcao hash.

A familia de fungoes hash H que é utilizada para fazer realizar as projecoes de distancias
Euclidianas é definida como (Li et al., [2014)):

hi(Z) = FSJJ i=12, ..t (5)

Aqui, & é um ponto no espago métrico (D, d), v; é um vetor hash gerado no espago e s é o
tamanho do bucket.

Assim, para cada ponto, geramos uma projecao para cada um dos t vetores, hashando
os pontos em um bucket para cada vetor. Apds fazermos isso com todos os nossos pontos,
podemos comparar os itens que estejam dentro do mesmo bucket para fazer a busca de
similaridade. Voltando ao exemplo bidimensional, o espago métrico com mais vetores pode
ser visualizado na Figura



Instituto de Fisica / UFRGS — Marcos Tidball

17

(b)

Figura 9: Pontos num espago bidimensional que tiveram uma proje¢ao ruim. (a) apresenta
uma quantizac¢ao ruim dos buckets e (b) apresenta uma projecao para uma tabela hash mal
orientada com relacao aos dados.

Com os pontos hashados em t tabelas hash, podemos realizar a busca de vizinhos proximos.

A partir da chave ¢, o algoritmo itera sobre as t tabelas hash. Para cada tabela, ele calcula
a distancia dos pontos hashados no mesmo bucket de q até o ponto gq. Apods realizar esse
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Figura 10: Pontos num espago bidimensional projetados em varias tabelas hash (t = 3).
Pode-se perceber que projetando em mais tabelas resolvemos os problemas demonstrados na

Figura [

calculo, o algoritmo retorna os k pontos que tiveram a menor distancia de ¢, realizando
a busca aproximada de vizinhos préximos de uma maneira computacionalmente eficiente,
enquanto sendo capaz de capturar os pontos mais préximos de q.
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3 Aplicacao e Resultados

Neste capitulo apresentaremos os dados que utilizamos para realizar a busca de similaridade
de com nosso modelo. Além disso, descrevemos como processamos e preparemos
esses dados para poder utilizd-los com o [LSH] bem como quais catdlogos consideramos para
realizar testes e analisar a performance do modelo e qualidade de nossos resultados. Por fim,
apresentamos as configuracoes utilizadas para o treinamento do algoritmo e os resultados
obtidos.

3.1 Dados

Para nosso trabalho utilizamos dados do [Dark Energy Survey (DES), uma sondagem
fotométrica no éptico que cobre ~ 5000deg® do céu usando a |[Dark Energy Camera (DECam)|
(Flaugher et al., 2015) no Telescopio Blanco, localizado no Observatério Inter-Americano
Cerro Tololo.

Usamos os dados coletados nos primeiros trés anos de observagao do Y3)
(Abbott et all [2022). Esses dados apresentam as mesmas técnicas de processamento de
imagens e deteccao de objetos utilizada no primeiro lancamento de dados do (Abbott
et al.l 2018). Nota-se que a deteccao de objetos foi realizada em imagens r 4+ i + z com a
ferramenta SourceExtractor (Bertin, 2006). O processo de deteccao do foi otimizado
para a deteccao e medida de galaxias a distancias cosmologicas, que geralmente apresentam
brilho superficial fraco e um tamanho relativamente pequeno.

Nos baseamos no trabalho de Tanoglidis et al. (2021a) para selecionar uma amostra de
objetos astronomicos que apresentam propriedades similares a[LSBGs|a partir das propriedades
fisicas deles. Esses dados mais especializados sao os que usamos para a nossa busca de
por similaridade. Assim, partimos do catalogo Y8 Gold coadd (v2.2), obtido
de detecgoes do SourceExtractor (Sevilla-Noarbe et al., 2021)). Realizamos entao véarios
cortes nos parametros do catdlogo para remover objetos que claramente nao sao [LSBGs| sem
correcoes sendo aplicadas nessa fase.

Seguindo os cortes de Tanoglidis et al. (2021a) e baseados nas recomendagoes de uso do
catdlogo |Greco et al.| (2018)) Y3 Gold coadd (v2.2), selecionamos objetos nos baseando
no tamanho angular e brilho superficial dos objetos. Comegamos com a remocao de objetos
pontuais. Também, consideramos somente fontes que tém raio efetivo na banda g no
intervalo 2.5” < ry/5(g) < 20” e brilho superficial médio dentro do raio efetivo no intervalo
24.2 < fieg(g) < 28.8 mag arcsec™2. Realizamos cortes baseados na cor, guiados pela analise de
Greco et al.|(2018) e realizamos os seguintes cortes: —0.1 < g—i < 1.4, (9—r) > 0.7-(9—i)—0.4
e(g—r)<0.7-(g—1)+0.4. Finalmente, também forcamos que os objetos na nossa amostra
apresentem elipticidade menor que 0.7 a fim de eliminar artefatos de alta elipticidade.

Para remover objetos pontuais, consideramos a banda ¢ do parametro SPREAD_MODEL,

“https://www.darkenergysurvey.org/
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que ¢ um classificador morfolégico onde valores préximos a 0 equivalem a estrelas e valores
maiores correspondem a galaxias. Também utilizamos o parametro EXTENDED_CLASS_COADD,
que é um classificador entre estrelas de alta confianca (0), estrelas candidatas (1), galaxias
candidatas (2) e galdxias de alta confianga (3). Para os cortes de raio utilizamos o parametro
FLUX_RADIUS_G, que € o raio efetivo do objeto na banda g, e para os cortes de brilho superficial
utilizamos MU_MEAN_MODEL G, que ¢ o brilho superficial médio na banda ¢ do objeto.

Para os cortes de cor, utilizamos os parametros MAG_AUT0_{G,I,R}, que sao as medidas
de magnitude nas bandas g, 7 e r, respectivamente.

Para os cortes de elipticidade, usamos o parametro A_IMAGE (semieixo maior) e B_.IMAGE
(semieixo menor). Além disso, removemos objetos que apresentam valores inexistentes em
certos parametros. A chamada em formato SQL realizada no portal do com todos os
critérios de selecao utilizados é apresentada a seguir:

SELECT
*
FROM
Y3_.GOLD
'WHERE
— remover fontes pontuais
EXTENDED_CLASS.COADD != 0 and
SPREAD MODELI + 5/3*SPREADERR.MODELI > 0.007 and
—— cortes de raio e brilho superficial
(FLUX_RADIUS.G between 2.5 and 20) and
(MUMEANMODEL G between 24.2 and 28.8) and
—— corte de elipticidade
((1 — BIMAGE/AIMAGE) < 0.7) and
—— cortes de cor
(MAG AUTO.G-MAG_AUTOI between —0.1 and 1.4) and
(MAGAUTOG — MAGAUTOR) > 0.7%(MAGAUTO.G — MAGAUTOI) — 0.4 and
(MAGAUTOG — MAGAUTOR) < 0.7« (MAGAUTOG — MAGAUTOI) + 0.4 and
— remover itens sem valor
MOF FLAGS is not NULL and
SOF_FLAGS is not NULL and

EXTENDED_CLASS COADD != —9 and
EXTENDED_CLASS MASH SOF != —9 and
EXTENDED_CLASS MASH MOF !'= —9 and
EXTENDED.CLASS MOF != —9 and
EXTENDED CLASS SOF != —9 and
EXTENDED CLASS WAVG = —9

Apés a realizagao desses cortes, removemos todas as colunas relacionadas com coordenadas,

Shttps://www.darkenergysurvey.org/
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exceto pela ascensao reta e declinagao. Isso é feito porque a localizacao do objeto nao traz
informacoes sobre suas propriedades e pode influenciar nosso modelo negativamente. Com
isso, nossa amostra final apresenta 11670190 objetos e 370 colunas, de uma amostra inicial
do catalogo inteiro que continha ~ 400 milhoes de objetos.

Para testar o [LSH| utilizamos a amostra de 23790 obtida por [Tanoglidis et al.

(2021a). Apds realizar os mesmos cortes descritos anteriormente de propriedades fisicas e
remogao de itens sem valor, essa amostra cai para 18685 [LSBGs, que sao os objetos que
utilizaremos como chaves para realizar nossas buscas e testar a performance das mesmas. A
diferenca no niimero de objetos dessas amostra se deve ao fato de termos aplicado critérios
de selegao de objetos no catdlogo do [DES| mais restritivos em relagao a qualidade dos dados
do que os feitos por [Tanoglidis et al.| (2021a).

Também utilizamos duas amostras de artefatos obtidas por Tanoglidis et al.| (2021b)) a
fim de testar uma possivel aplicagao da busca de vizinhos préximos para identificar itens em
catalogos que nao sao objetos celestes reais, mas sim artefatos observacionais. A amostra
de artefatos é composta de objetos que foram marcados por métodos paramétricos e de
aprendizado de mdquina como sendo mas que apds inspecao visual, foram considerados
como nao fazendo parte dessa populacao. Artefatos do tipo 1 sao dominados pela presenca
de fortes rastros de difracao e sao mais facilmente detectaveis, enquanto que artefatos do
tipo 2 sao mais sutis, havendo sido marcados pelo método de aprendizado de maquina em
dados tabulares como incorretamente. Uma comparagao das e dos artefatos é
feita na Figura [11]

(a) (b)

Figura 11: Objetos classificados pelo modelo de Tanoglidis et al.| (2021a) como LSBGs. (a)
objetos classificados como LSBGs pela andlise manual; (b) objetos classificados como artefatos
pela andlise manual.

Fonte: [Tanoglidis et al.| (2021al)
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3.2 Processamento dos dados

Tendo os dados, aplicamos técnicas padroes de pré-processamento de aprendizado de
maquina para prepara-los para a busca de vizinhos préximos. Para processamento de dados e
busca de vizinhos préximos utilizamos a biblioteca PySparif, uma interface de Apache Spari{]
para a linguagem de programagao Python. A ferramenta Apache Spark é uma ferramenta
para processamento de dados em grande de escala, que permite o paralelismo implicito com
clusters computacionais.

Inicialmente, removemos todos os parametros marcados como FLAGS. Esses parametros
associados a qualidade dos dados apresentam codigos que identificam possiveis objetos
problematicos ou anomalias. Como essas colunas nao apresentam propriedades fisicas, foram
removidas. Apos esses cortes ficamos com 354 colunas. Uma delas é o ID dos objetos, que,
por ser utilizado somente para a identificacao de objetos, nao é utilizada como parametro
para nosso modelo. As outras duas colunas representam a acensao reta e a declinagao que,
por serem coordenadas, sao somente modos de localizar objetos, novamente nao apresentando
alguma propriedade fisica inata. Assim, apds remover essas trés colunas, obtemos que o
nimero de parametros que serd utilizado para a busca de vizinhos proximos é 351.

Podemos dividir os parametros entre reais e categoricos. Valores reais sao nimeros reais,
sendo associados com medidas fisicas ou o erro dessas medidas. J& os parametros categdricos
apresentam um conjunto discreto de valores possiveis usados para representar diferentes cate-
gorias do parametro. Um exemplo de parametro dessa categoria é o EXTENDED_CLASS_COADD
(discutido na segao . Se nesse parametro nao for realizado nenhum processamento, o
modelo de busca de vizinhos préoximos pode entender que itens marcados como galédxias de
alta confianga (3) s@o maiores que itens marcados como galdxias candidatas (2) pois 3 > 2
(Raschka and Mirjalili, 2019).

Assim, utilizamos a técnica |One-Hot Encoding (OHE)| (Raschka and Mirjalili, 2019),
que consiste em criar parametros (colunas) novos bindrios para os parametros categoricos.
Se um parametro pode obter valores diferentes, como no caso do EXTENDED_CLASS_COADD,
criamos parametros novos em seu lugar. Cada um desses parametros pode possuir o valor
0 ou 1 e equivale a um dos valores possiveis. Se um objeto, por exemplo, apresentar
EXTENDED_CLASS_COADD = 2, somente o parametro que equivale ao valor 2 fica ativado, com
os outros parametros sendo iguais a zero. Um exemplo simplificado dessa técnica é realizado
na Figura [I2] Aplicamos [OHE|em 6 colunas categéricas do nosso catélogo.

Havendo processado os dados categoricos, realizamos uma normalizagao de todos os
nossos dados (parametros numéricos e categéricos). Isso é feito para facilitar as medidas de
distancia no nosso algoritmo de [LSH] Ao normalizar todos os pardmetros, os valores ficam na
mesma escala, fazendo com que possamos utilizar todos os parametros para obter informagoes
importantes sobre os dados, sem um parametro ter uma prioridade maior simplesmente por
estar em outra escala (Raschka and Mirjalili, 2019). Realizamos a normalizacao aplicando a

Shttps://spark.apache.org/docs/latest /api/python/
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id  Jiocass conns id |cLAsso/cLAss1/cLASS 2
a 0 a 1 0 0
b 2 b 0 0] 1
C 1 C 0 1 0
d 3 d 0 0 0

Figura 12: Exemplo de OHE sendo utilizado na coluna EXTENDED_CLASS_COADD.

equacao:

Ti— [
P = ) 6
5= (6)

onde z; é o valor normalizado do parametro x; para o i-ésimo objeto no nosso conjunto
de dados, x; é o parametro x do i-ésimo objeto de nosso conjunto de dados, u é a média
do parametro z de todos os objetos do nosso conjunto de dados e o é o desvio padrao do
parametro x de todos os objetos do nosso conjunto de dados.

Com isso nossos 11670190 objetos estao processados e preparados para a busca de vizinhos
proximos aproximada utilizando o [LSH]

3.3 Treinamento do algoritmo

Para realizar a busca, utilizamos a implementagao do algoritmo disponivel na bibli-
oteca PySpark. Mais especificamente, utilizamos a classe BucketedRandomProjectionLSH,
uma familia para a distancia Buclidiana (vide Equacao [2).

Nessa implementacao, o modelo de vizinhos préximos apresenta dois hiperparametros
(parametros do modelo) que devem ser definidos pelo usudrio:

e s (tamanho dos buckets): quanto menor, mais espagos temos para a projegao dos pontos.
Podemos pensar no caso limite onde s é muito préximo de zero, que geraria buckets do
tamanho dos pontos, o que gera maior precisao, mas maior exigéncia computacional.

e ¢ (nimero de tabelas hash): quanto maior, mais projegoes teremos, fazendo um sistema
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mais robusto e com menores chances de acabar com pontos distantes em buckets
similares, porém a exigéncia computacional se torna maior.

Para determinar os valores ideais para esses hiperparametros é necessario a realizacao de
testes a fim de encontrar um acordo entre precisao e eficiéncia computacional. Porém, nao foi
possivel realizar testes sistematicos para analisar quais os melhores hiperparametros. Apds
testar alguns conjuntos de valores de s e t e realizar uma analise visual dos vizinhos préximos
de diferentes chaves, encontramos s = 2.0 e t = 3 como valores que retornam bons resultados.

Executamos a busca de vizinhos préximos utilizando um cluster Amazon EMRE composto
de 1 nodo master c5.xlarge e 1 nodo core c5.4xlarge. Nessa configuragao, o [LSH]leva
menos de um segundo para ser treinado e em torno de 6 minutos para retornar os 25 mil
vizinhos mais préximos de uma chave.

O codigo que utilizamos para nosso modelo esta disponivel em https://github.com/
zysymu/1lsh-astro.

3.4 Resultados

Para testar a performance de nosso modelo, o ideal seria saber os valores reais das
distancias de um objeto com relagao aos outros no espago métrico. Porém, pelo tamanho dos
nossos dados, a obtencao de medidas absolutas para essas distancias é invidvel e assim, nossos
resultados serao baseados na semelhanca visual dos vizinhos com relagao a chave. Utilizamos
o catalogo de de [Tanoglidis et al.| (2021a) para escolher algumas chaves para teste e
checar a quantidade de vizinhos daquelas chaves que ja estao catalogados.

Escolhemos aleatoriamente 10 desse catdlogo para usar como chaves e buscamos
os 25000 vizinhos mais proximos delas. Na Figura podemos ver uma dessas chaves
(ID=157441790) e, na linha do topo, os 5 vizinhos mais préximos da chave, na linha do meio
os 5 vizinhos localizados na metade da nossa busca e na linha de baixo, os 5 vizinhos mais
distantes da nossa busca. Marcados em vermelho estao os objetos nao presentes no catalogo
de de Tanoglidis et al.| (2021a) e marcados em verde, temos os objetos presentes nesse
mesmo catalogo. No temos figuras desse mesmo formato com as outras 9 chaves
escolhidas aleatoriamente.

Nota-se que os objetos mais similares apresentam morfologia e cor similar a chave. A
busca de similaridade pode beneficiar a busca de objetos astronomicos de diversos modos,
tendo em vista que somente é necessario um objeto de determinada classe para encontrar k
objetos similares.

Na Figura [I4] porém, vemos um histograma do nimero de objetos retornados na busca por
similaridade com relacao as suas distancias. Nela também consideramos os objetos retornados
que estao presentes no catalogo de de Tanoglidis et al.| (2021a) e apresentamos o
histograma destes. Podemos notar que nesse caso por exemplo, com somente uma galaxia
de baixo brilho superficial (nossa chave), conseguimos encontrar 12260 galdxias da amostra

Shttps://aws.amazon.com/emr/
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Vizinhos do objeto 157441790

d=1077;i=1 d=10.88;i=2 d=1135i=3 d=1142;i=4 d=1294;i=5

d = 40.734; i = 12500 d = 40.734; i = 12501 d = 40.735; i = 12502 d = 40.735; i = 12503 d = 40.735; i = 12504

d = 46.758; i = 24996 d = 46.758; i = 24997 d = 46.758; i = 24998 d = 46.758; i = 24999 d = 46.758; i = 25000

Figura 13: Vizinhos mais préximos da LSBG de ID=157441790, onde d ¢ a distancia a chave
e i é posicao. Na linha do topo, os 5 vizinhos mais proximos da chave, na linha do meio
os 5 vizinhos localizados na metade da nossa busca e na linha de baixo, os 5 vizinhos mais
distantes na nossa busca. Marcados em vermelho estao os objetos nao presentes no catalogo
de LSBGs de |Tanoglidis et al.| (2021a) e marcados em verde, temos os objetos presentes nesse
mesmo catalogo.

de Tanoglidis et al.| (2021a)) entre os 25000 vizinhos mais préximos da nossa chave. Isso
corresponde a 49.04% dos vizinhos retornados sendo ja catalogadas. Outros objetos,
principalmente os préximos a chave sao visualmente muito similares a sendo possiveis
objetos dessa classe que nao estao presentes no catalogo. Encontramos objetos do catalogo
de [Tanoglidis et al.| (2021a) mesmo entre os ultimos dos 25000 vizinhos mais proximos.

Notamos assim uma das possiveis aplicacoes desse método: o seu uso como um refinador.
Ao realizar uma busca para um valor grande de k, é possivel obter vérios objetos similares a
chave. Isso permite a diminuicao do nimero de dados que precisam ser analisados por técnicas
paramétricas computacionalmente custosas ou classificados por redes neurais convolucionais,
dado que ja se é possivel obter uma grande amostra de dados com as mesmas propriedades
automaticamente havendo somente uma chave. Nota-se que esses novos objetos sao visual-
mente muito similares as de Tanoglidis et al.| (2021a), entretanto, para confirmar se
sao de fato seria necessario um estudo mais detalhado das suas propriedades fisicas
através de métodos paramétricos.

Para demonstrar a generalidade de nosso modelo, realizamos também buscas dos 25000
vizinhos mais préximos para artefatos. Escolhemos aleatoriamente 5 artefatos do tipo 1 e 5
artefatos do tipo 2 como chaves. Na Figura |15 podemos ver os objetos retornados para nossa
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Objetos pareados: 12269

1600 A
I Vizinhos mais préximos do objeto 157441790
1400 - [ LSBGs de Tanoglidis et al. (2021)
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1000 4
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200 A

10 15 20 25 30 35 40 45
Distancia

Figura 14: Em azul, histograma da distancia dos 25000 vizinhos mais préximos do objeto de
ID=157441790. Em laranja temos o histograma da distancia dos vizinhos mais proximos da
mesma chave que estao presentes no catélogo de Tanoglidis et al.| (2021a)).

busca de similaridade para uma chave de artefato de tipo 1. J4 na Figura[I6] temos os objetos
retornados para uma chave de artefato de tipo 2. Nota-se que em ambos os casos nosso
modelo, que é baseado unicamente na propriedade fisica dos objetos, é capaz de encontrar
outras casos com propriedades visuais muito similares. Nota-se também que muitos dos
objetos retornados nao estao presentes no catélogo de |Tanoglidis et al.| (2021b)). Em parte
isso se deve ao fato que muitos cortes que realizamos para obter o catalogo final de objetos a
ser analisado podem ter removido alguns artefatos da amostra de Tanoglidis et al.| (2021b)).

Além disso, reiteramos que o modelo utilizado para a busca de artefatos é o mesmo da
busca de [LSBGs| Para encontrar objetos similares de qualquer tipo em algum catdlogo, apés
o pré-processamento e treinamento do modelo, somente é necessario uma chave.

Nota-se que esse método nao pretende criar amostrar completas e puras. Como é observado
na Figura [14], enquanto retornamos vérios objetos que siao [LSBGs, a quantidade de objetos
retornada cresce rapidamente com a distancia. Além disso, objetos préximos podem ser
visualmente similares a mesmo sem ser de fato galdxias desse tipo. Somente através
de analise detalhada com métodos paramétricos poderemos verificar se nosso método encontra

LSBGs| novas que foram perdidas pelo método de |Tanoglidis et al.| (2021a).
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Vizinhos do objeto 231838143

d=1585i=1 d=16.44;i=2 d=17.46;i=3 d=1758;i=4 d=17.66;i=5

-
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—

d = 36.154; i = 24996 d = 36.155; i = 24997 d = 36.155; i = 24998

d = 36.155; i = 24999
»

1}

d = 36.155; i = 25000

Figura 15: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 1 de ID=231838143. A estrutura da
figura é igual a Figura[[3]

Vizinhos do objeto 386918276

d=9632i=1 d=12.33;i=2 d=12.68;i=3

d=127Li=4 d=12.89;i=5

d = 22.702; i = 12500 d = 22.702; i = 12501 d = 22.702; i = 12502 d = 22.702; i = 12503 d =22.702; i = 12504

d = 24.146; i = 24997 d = 24.146; i = 24998 d = 24.146; i = 24999 d = 24.146; i = 25000

d = 24.145; i = 24996

Figura 16: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 2 de ID=386918276. A estrutura da
figura é igual a Figura[[3]



28

Busca de LSBGs por similaridade em grandes catdlogos astronomicos




Instituto de Fisica / UFRGS — Marcos Tidball

29

4 Conclusao

Com futuros levantamentos fotométricos, como Euclid e LSST, esperados a produzir
quantidades enormes de dados, métodos que permitem a descoberta de novos objetos auto-
maticamente sao de suma necessidade. Um desses métodos, a busca aproximada de vizinhos
proximos permite encontrar objetos similares a uma chave, sendo necessario somente um
item de certo tipo para encontrar objetos da mesma classe. Como lidamos com propriedades
que apresentam valores reais, utilizamos o método com uma distancia Euclidiana.

Além disso, como o [LSH] permite o uso de dados estruturados de propriedades fisicas dos
objetos, o que o torna computacionalmente eficiente, sendo possivel processar muitos itens
em pouco tempo e sem a necessidade de recursos computacionais custosos. Como a busca de
objetos similares é feita no espaco métrico, é possivel encontrar candidatos espalhados por
todo o campo de visao dos levantamentos.

Nesse trabalho abordamos o problema de encontrar utilizando a busca de vizinhos
aproximada com o [LSH] Processamos ~ 400 milhoes de dados do catalogo [DEY Y3 Gold

coadd (v2.2), realizando cortes baseados em propriedades fisicas para obter uma amostra de
11670190 objetos que condizem com as propriedades gerais de [LSBGd

Utilizando a ferramenta Apache Spark para o processamento de grandes quantidades de
dados estruturados em paralelo, preparamos os dados, excluindo propriedades consideradas
nao significativas e transformando tanto propriedades numéricas quanto categéricas para um
formato que permite maior eficiéncia do algoritmo de [LSH| Apds isso, aplicamos a busca de
vizinhos aproximada com e artefatos conhecidos para checar a performance do nosso
modelo.

Encontramos objetos muito similares as chaves presentes em catalogos e outros objetos
visualmente muito similares nao presentes. No caso de encontramos diversos objetos
nao presentes no catdlogo de Tanoglidis et al.| (2021al), que analisou a mesma amostra
observada no nosso trabalho, mas que visualmente sao fortes candidatos a galaxias de baixo
brilho superficial. Ja no caso de artefatos, também podemos encontrar itens que apresentam
propriedades similares, demonstrando a generalidade do método e também como o mesmo
pode ser utilizado para limpar amostras.

Assim, esse trabalho apresenta uma alternativa para encontrar diferentes tipos de objetos
astronomicos de um modo altamente eficiente, tanto de um ponto de vista de tamanho
da amostra quanto de processamento e tempo computacionais. Acreditamos que a técnica
aqui apresentada pode ser utilizada em levantamentos astronomicos para a descoberta de
candidatos para os mais diferentes tipos de objetos.

4.1 Proximos passos

Demonstramos a eficiéncia e performance do uso de [LSH] para encontrar objetos as-
tronomicos similares, em especial [LSBGs| Para isso utilizamos uma amostra que é somente
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uma fracado do nimero de objetos presentes em catalogos astronomicos completos. Assim,
seria de interesse em futuros trabalhos analisar o uso de [LSH] para catélogos inteiros, sem
nenhum corte baseado em propriedades fisicas. Por extensao, é possivel também analisar o
quao efetivo é esse tipo de modelo para outros objetos raros.

Uma pesquisa de hiperparametros completa e uso de métricas para quantificar como
diferentes valores influenciam a performance do modelo também seria de forte interesse. Isso
permitiria encontrar o [LSH| que obtém a melhor performance enquanto é computacionalmente
eficiente. A dificuldade desse objetivo é determinar quais sao os itens mais proximos dos itens
do catélogo. Uma possibilidade é o uso do algoritmo de [ENN] para encontrar os k vizinhos
mais proximos de certos objetos e comparar esses resultados com os vizinhos aproximados do

[LSH!

Finalmente, com relacao ao modelo, é possivel testar outras alternativas para busca
aproximada de vizinhos proximos. Com diferentes métricas de distancia, talvez algo além
da distancia Euclidiana poderia apresentar uma performance melhor. Além disso métodos
recentes que utilizam redes neurais em combinagao com a técnica de hashing (Moran, |2017))
podem ser de interesse para a criagao de modelos mais especializados em dados astronomicos.
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6 Apeéndice

Figura 17: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=238466131. A estrutura da figura é igual

a Figura [13]

Figura 18: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=366163536. A estrutura da figura ¢é igual

a Figura [[3]
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Figura 19: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=476122730. A estrutura da figura é igual

a Figura [13]

Figura 20: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=240727563. A estrutura da figura ¢é igual

a Figura [[3]
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Figura 21: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=159443182. A estrutura da figura é igual

a Figura [13]

Figura 22: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=321548345. A estrutura da figura é igual

a Figura [[3]
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Figura 23: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=295745707. A estrutura da figura é igual

a Figura [13]

Figura 24: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=269266470. A estrutura da figura ¢é igual

a Figura [[3]
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Figura 25: Vizinhos mais proximos da LSBG de ID=156304007. A estrutura da figura é igual

a Figura [13]

Figura 26: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 1 de ID=231838143. A estrutura da
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Figura 27: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 1 de ID=466011010. A estrutura da
figura é igual a Figura[[3]

Vizinhos do objeto 63791308

d=11.00;i=1 d=11.46;i=2 d=1154;i=3 d=11.84;i=4 d=11.87;i=5

d = 21.860; i = 12500 d = 21.860; i = 12501 d = 21.860; i = 12502 d = 21.860; i = 12503 d =21.860; i = 12504

d = 22.687; i = 24996 d = 22.687; i = 24997 d = 22.687; i = 24998 d = 22.687; i = 24999 d = 22.687; i = 25000

Figura 28: Vizinhos mais proximos do artefato tipo 1 de ID=63791308. A estrutura da figura
¢ igual a Figura
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Vizinhos do objeto 209205755
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Figura 29: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 1 de ID=209205755. A estrutura da
figura é igual a Figura[[3]
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Figura 30: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 1 de ID=194974679. A estrutura da
figura é igual a Figura[[3]
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Figura 31: Vizinhos mais proximos do artefato tipo 2 de ID=63226621. A estrutura da figura

¢ igual a Figura

Figura 32: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 2 de ID=276999570. A estrutura da
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d=9734;i=4

d=10.04;i=5

d = 16.515; i = 12500

d =16.515; i = 12501

d = 16.515; i = 12502

d =16.516; i = 12503

d =16.516; i = 12504

d =17.286; i = 24996

d = 17.286; i = 24997

d =17.286; i = 24998

d = 17.286; i = 24999

d =17.286; i = 25000

figura é igual a Figura[[3]
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Chave

Figura 33: Vizinhos mais proximos do artefato tipo 2 de ID=70407291. A estrutura da figura

¢ igual a Figura

Figura 34: Vizinhos mais préximos do artefato tipo 2 de ID=297299782. A estrutura da

Vizinhos do objeto 70407291

d=1218;i=1

d=12.83;i=2

d=1291;i=3

d=1296;i=4

d=1343;i=5

Lo}

d = 19.658; i = 12500

d = 19.658; i = 12501

d = 19.659; i = 12502

d =19.659; i = 12503

d =19.659; i = 12504

d = 20.696; i = 24996

d = 20.696; i = 24997

d = 20.696; i = 24998

d = 20.696; i = 24999

d =20.697; i = 25000

Vizinhos do objeto 297299782

d=10.76;i=1

d=11.58i=2

d=11.68i=3

d=11.95i=4

d=1230;i=5

d = 21.223; i = 12500

d =21.223; i = 12501

d =21.223; i = 12502

d = 21.223; i = 12503

d =21.223; i = 12504

d = 23.177; i = 24996

d = 23.177; i = 24997

d=23.177; i = 24998

d=23.177; i = 24999

d =23.178; i = 25000

figura é igual a Figura[[3]
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