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RESUMO

Com o aumento exponencial na geracdo de dados astronémicos, impulsionado por
levantamentos astrondmicos modernos, a analise manual tornou-se invidvel, deman-
dando solug¢des computacionais eficientes. O objetivo principal foi criar uma ferramenta
que automatizasse a identificagdo e a andlise de objetos celestes com propriedades visu-
ais semelhantes, promovendo avangos na pesquisa astrondmica. O sistema proposto
baseia-se em redes neurais convolucionais (CNNs) treinadas com imagens astrondmi-
cas, utilizando a transferéncia de aprendizado para otimizar a extragdo de embeddings
visuais. Esses embeddings capturam as caracteristicas morfolégicas e estruturais das
galdxias, permitindo a busca e a recuperacdo de imagens semelhantes com alta precisdo.
A arquitetura do sistema inclui uma base de dados escaldvel para o armazenamento e
indexacdo dos embeddings, além de uma interface web responsiva que facilita o uso
por pesquisadores. Adicionalmente, o sistema incorpora técnicas de pré-processamento,
como ajuste de campo de visdo angular e aumento de dados, para garantir a qualidade
e a representatividade dos conjuntos de treinamento. Os resultados obtidos evidenciam
a eficacia do sistema em identificar padrdes visuais entre galdxias, com avalia¢des robus-
tas utilizando métricas como precisdo média (mAP) e matrizes de confusdo. Exemplos
de buscas realizadas demonstram a aplicabilidade pratica do sistema, que é capaz de
entregar resultados relevantes mesmo em cendrios desafiadores. Além disso, a interface
grafica desenvolvida provou-se intuitiva e eficiente, permitindo que usudrios com di-
ferentes niveis de expertise interajam com o sistema e explorem grandes volumes de
dados de forma acessivel. Por fim, o trabalho destaca também a importancia da inter-
disciplinaridade entre ciéncia da computagdo e astronomia. A integracdo de técnicas de
visdo computacional, ciéncia de dados e praticas de engenharia de software resultou

em uma solucdo que atende as demandas cientificas e técnicas do dominio astrondmico.

Palavras-chave: aprendizagem profunda. visdo computacional. astronomia.






ABSTRACT

With the exponential increase in astronomical data generation, driven by modern
astronomical surveys, manual analysis has become unfeasible, demanding efficient
computational solutions. The main objective was to create a tool that would automate
the identification and analysis of celestial objects with similar visual properties, promot-
ing advances in astronomical research. The proposed system is based on convolutional
neural networks (CNNs) trained with astronomical images, using transfer learning
to optimize the extraction of visual embeddings. These embeddings capture the mor-
phological and structural characteristics of galaxies, allowing the search and retrieval
of similar images with high precision. The system architecture includes a scalable
database for storing and indexing embeddings, as well as a responsive web interface
that facilitates use by researchers. Additionally, the system incorporates preprocessing
techniques, such as angular field of view adjustment and data augmentation, to ensure
the quality and representativeness of the training sets. The results obtained demonstrate
the effectiveness of the system in identifying visual patterns between galaxies, with
robust evaluations using metrics such as mean precision (mAP) and confusion matrices.
Examples of searches performed demonstrate the practical applicability of the system,
which is capable of delivering relevant results even in challenging scenarios. In addition,
the developed graphical interface proved to be intuitive and efficient, allowing users
with different levels of expertise to interact with the system and explore large volumes
of data in an accessible way. Finally, the work also highlights the importance of inter-
disciplinarity between computer science and astronomy. The integration of computer
vision techniques, data science, and software engineering practices resulted in a solution

that meets the scientific and technical demands of the astronomical domain.

Keywords: deep learning. computer vision. astronomy.
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1 INTRODUCAO

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste projeto é desenvolver um sistema inteligente de busca de si-
milaridade visual que permita a pesquisadores realizar consultas visuais rdpidas e
precisas em grandes bancos de dados astrondmicos, utilizando uma forma automatica
de inspecdo visual. Esse sistema deve ser capaz de identificar objetos morfologica-
mente semelhantes com base em suas propriedades visuais, promovendo uma anélise

detalhada e comparativa dos dados astronémicos

Entre os objetivos especificos do projeto, destaca-se o desenvolvimento e o trei-
namento de um modelo de CNN otimizado para a extragdo de embeddings visuais de
objetos astrondmicos. O modelo deve ser capaz de capturar as caracteristicas morfol6-
gicas e estruturais dos objetos celestes presentes em imagens, criando representagdes
vetoriais compactas e discriminativas que facilitem a comparacao entre diferentes obje-
tos. Para isso, é fundamental treinar a CNN com um conjunto amplo e diversificado
de imagens astrondmicas, de forma a garantir que os embeddings gerados preservem
informacdes relevantes e representem com fidelidade a variabilidade visual observada

nos dados astrondmicos.

Outro objetivo especifico é a implementacdo de uma base de dados otimizada
para o armazenamento e a indexacdo de milhdes de embeddings, que permita a realiza-
¢do de buscas eficientes e rapidas por similaridade visual. Essa base de dados deve ser
capaz de lidar com o alto volume de dados e garantir que as consultas sejam realizadas
em tempo real, suportando o uso intensivo e simultdneo do sistema. A arquitetura
da base de dados deve ser projetada para permitir a expansdo conforme o ntimero de

embeddings aumenta, mantendo a integridade e a eficiéncia das operac¢des de consulta.

Além disso, o projeto visa ao desenvolvimento de uma interface grafica de usué-
rio (GUI) acessivel via webapp, composta por um back-end e um front-end integrados.
O back-end deve gerenciar a comunica¢do com a base de dados, realizar as consultas de
similaridade e processar as requisi¢des do usuario de maneira eficiente e escalavel. O
front-end deve oferecer uma experiéncia de usudrio intuitiva e responsiva, permitindo
que pesquisadores realizem buscas inserindo imagens de referéncia ou selecionando
parametros especificos para comparagédo. A interface gréfica deve apresentar os resulta-
dos de maneira clara e organizada, possibilitando a andlise visual detalhada dos objetos

retornados.

Por fim, um objetivo importante do projeto é validar o sistema em cendrios reais
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de uso astrondmico, avaliando a precisdo e o desempenho das buscas por similaridade
visual e sua utilidade para a pesquisa cientifica. Para isso, serdo realizados testes
em amostras de dados de levantamentos astrondmicos, avaliando a capacidade do
sistema de identificar padrdes visuais entre objetos e a eficicia do modelo em retornar
resultados consistentes e relevantes para o usudrio. Essa validacado é fundamental para
assegurar que o sistema atende as necessidades do campo da astronomia, fornecendo

uma ferramenta robusta e eficaz para a exploragdo visual de grandes catalogos de
dados.

Em sintese, os objetivos do projeto buscam ndo apenas desenvolver uma solugdo
tecnolégica inovadora, mas também contribuir diretamente para a pesquisa astrondmica,
facilitando a andlise de grandes volumes de dados visuais e promovendo descobertas

cientificas no campo da astrofisica.

1.2 JUSTIFICATIVA

Com o avanco das tecnologias de captura e armazenamento de imagens em
larga escala, levantamentos astronémicos modernos, como o Sloan Digital Sky Survey
(SDSS; Secdo 2.1.2.1) e o DESI Legacy Survey (Secado 2.1.2.3), tém produzido catdlogos
de imagens da ordem de dezenas de bilhdes de objetos celestes. Logo, torna-se crescente
a demanda por ferramentas eficientes e precisas para a andlise de grandes volumes de

dados astrondmicos de forma automatizada.

Além disso, para a préxima década, estd previsto o inicio da operagdo de novos
telescopios projetados para ter uma capacidade de geragdo de dados jamais vista na
astronomia, como o Giant Magellan Telescope (GMT; FANSON et al., 2022) e o Vera
Rubin - Legacy Survey of Space and Time (LSST; IVEZIC et al., 2019). Esse aumento
exponencial na quantidade de dados causardo novos desafios a pesquisa em astrono-
mia, uma vez que a andlise manual tornar-se-4 invidvel e métodos convencionais de
classificagdo e busca ndo conseguem lidar com a complexidade e a diversidade das

caracteristicas visuais dos objetos celestes.

A utilizagdo de um sistema de busca baseado em similaridade visual é funda-
mental para identificar e classificar objetos com propriedades morfolégicas e estruturais
semelhantes, como galéxias espirais, elipticas e irregulares, que possuem caracteristicas
especificas associadas a sua formacdo e evolugao. Esses aspectos sao fundamentais
para entender a estrutura do universo e os processos fisicos que governam a formacao
das galdxias. Um sistema de busca por similaridade visual permite que os astronomos
realizem comparacdes entre objetos visualmente similares de forma automaética, facili-
tando o estudo de fendmenos astrondémicos complexos e a identificagdo de padroes em

grandes amostras de dados. Essa capacidade de andlise comparativa é particularmente
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valiosa para estudos de lentes gravitacionais, interagdes galédcticas e evolugdo césmica.

A adogdo de um modelo de aprendizagem profunda baseado em redes neurais
convolucionais (CNN) para extracdo das representagdes visuais de objetos astrondomicos
oferece uma abordagem robusta para capturar as caracteristicas mais relevantes desses
objetos. As CNNs sdo conhecidas por sua eficicia na identificagdo de padrdes visuais
complexos, sendo, portanto, adequadas para lidar com a variabilidade morfolégica
dos objetos presentes nos grandes levantamentos astrondmicos. As representagdes
gerados por essas redes tornam-se representacdes vetoriais compactas das imagens, que
preservam as informagdes visuais mais importantes e permitem a comparagdo entre
objetos em um espago de alta dimensao. Dessa forma, o sistema proposto facilita a
busca e a recuperacdo de imagens similares com alta precisdo, otimizando o tempo e o

esfor¢o dos pesquisadores.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho est4 organizado em seis capitulos, cada um abordando aspectos
especificos do desenvolvimento do sistema inteligente para busca de objetos astrono-
micos por similaridade visual. A estrutura foi projetada para guiar o leitor de forma
progressiva, desde os fundamentos conceituais até a apresentacdo dos resultados e

consideracoes finais.

O Capitulo 2, Aspectos Conceituais, aborda os fundamentos necessarios para o
entendimento do trabalho. Sdo apresentados conceitos de astronomia, como sistemas
de coordenadas, morfologia galactica e padroes de interoperabilidade. Também sao
discutidas técnicas de aprendizado profundo, com énfase em redes neurais convolucio-
nais, e a tarefa de recuperacdo de imagens baseada em contetido. Por fim, introduz-se
a infraestrutura tecnolégica, incluindo bancos de dados relacionais e APIs RESTful,

essenciais para a implementagdo do sistema.

O Capitulo 3, Especificagio dos Requisitos, descreve os requisitos funcionais e
nao funcionais do sistema. Sdo detalhadas as funcionalidades necessarias, como a
extragdo de caracteristicas visuais e a realiza¢do de buscas eficientes por similaridade.
Os requisitos de desempenho, escalabilidade, usabilidade e precisao sdo discutidos,
estabelecendo os critérios técnicos e operacionais que orientam o desenvolvimento do

projeto.

O Capitulo 4, Desenvolvimento, apresenta a implementagdo do sistema em trés
vertentes principais. Primeiramente, descreve-se a preparacdo dos conjuntos de dados,
incluindo o ajuste do campo de visdo e a estruturacdo dos conjuntos de treinamento,
validacdo e teste. Em seguida, aborda-se o treinamento do modelo de aprendizado

profundo, discutindo escolhas arquiteturais, ajustes de hiperparametros e fungdes de
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custo customizadas. Por fim, detalha-se a infraestrutura do sistema de informacao,
incluindo a integracdo entre backend, frontend e banco de dados.

O Capitulo 5, Resultados, analisa o desempenho do sistema com base em métricas
quantitativas e qualitativas. Os resultados da avaliacdo do modelo destacam a precisdo
na tarefa de classificacdo e recuperacdo de imagens, enquanto a andlise do sistema
de informacao ressalta a eficiéncia em consultas de grande escala e a usabilidade da
interface grafica. Exemplos praticos de busca visual sdo apresentados para ilustrar a
aplicabilidade do sistema.

Por fim, o Capitulo 6, Conclusdo, conclui o trabalho com uma anélise critica dos
resultados alcancados, destacando as contribui¢des para a ciéncia da computagdo e
astronomia. Sdo discutidas as licdes aprendidas, o impacto do sistema desenvolvido no

apoio a pesquisas cientificas e as dire¢des futuras.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

2.1 ASTRONOMIA

2.1.1 SISTEMA DE COORDENADAS

Diversos sistemas de coordenadas sdo usados na astronomia, como o azimutal, o
ecliptico e o equatorial. Esse tiltimo é amplamente usado na astronomia e o padrdo em
levantamentos astrondmicos digitais (Se¢do 2.1.2) sendo adotado como padrédo nesse
trabalho. Por isso, entender seus principais conceitos é fundamental para interpretar

parte das figuras desse trabalho.

Figura 1 - Sistema de coordenadas equatorial
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Fonte: Nitcleo Olimpico de Incentivo ao Conhecimento (NOIC)'

A Fig. 1 mostra o sistema equatorial, composto pelas coordenadas de ascensdo
reta (« ou RA) e declinagdo (J ou Dec). A ascensao reta é analoga a longitude e é medida
em horas, minutos e segundos, ao longo do equador celeste, a partir do ponto vernal
(77), que é o ponto onde o Sol cruza o equador celeste na direcdo do hemisfério norte

durante o equinécio de margo. A declinagdo, semelhante a latitude, é medida em graus

1 Disponivel em: <https:/ /noic.com.br/coordenadas-celestes />
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acima ou abaixo do equador celeste, variando de +90° no polo celeste norte a —90° no
polo celeste sul. O ponto E na Fig. 1, marcado com uma estrela, representa um objeto
celeste (ou astro) e pode ser definido pelo par de coordenadas E = («, ).

Esse sistema de coordenadas é fundamental para a localizacao de objetos no céu
e baseia-se no conceito da esfera celeste. A esfera celeste é uma representagdo imaginaria
do céu, uma superficie esférica de grande raio centrada na Terra (representada como o
ponto T na Fig. 1), sobre a qual todos os objetos astrondmicos parecem estar fixados. Essa
concepgdo € util porque facilita a defini¢do de coordenadas angulares para descrever
a posicado de objetos no céu, similar ao sistema de latitude e longitude empregado na
superficie terrestre. A esfera celeste é dividida por planos de referéncia como o equador
celeste, que é a projecdo do equador terrestre, e o eixo de rotacdo da Terra, que define os
polos celestes norte (PNC) e sul (PSC).

A utilizagdo da esfera celeste e das coordenadas equatoriais tem implicagdes sig-
nificativas para as estruturas de dados empregadas em grandes catdlogos astrondmicos.
Na proxima subsecdo, serd discutido como explorar o conceito da esfera celeste para

definir uma técnica eficiente de armazenamento e busca de objetos astronémicos.

2.1.2 LEVANTAMENTOS ASTRONOMICOS

Um levantamento astrondmico consiste em uma pesquisa sistematica de grandes
dreas do céu com o intuito de coletar dados sobre objetos e fendmenos celestes (SCH-
NEIDER, 2014, p. 40-42). Estes levantamentos abrangem observag¢des em diferentes
faixas do espectro eletromagnético e buscam identificar e catalogar astros como estrelas,
galaxias, aglomerados e nebulosas, fornecendo uma base de dados ampla e acessivel
para estudos detalhados (MICKAELIAN, 2016). A finalidade dos levantamentos é cons-
truir um mapa celeste que permita compreender a distribuicado e as propriedades dos
corpos celestes em diversas escalas, auxiliando na anélise estatistica de populagdes
estelares e galdcticas e na identificagcdo de estruturas de larga escala, como filamentos e
vazios césmicos (BAHCALL, 1995; BALEISIS et al., 1998; JARRETT, 2004).

O grande volume de dados gerado por esses levantamentos astrondmicos repre-
senta um desafio significativo. Os avangos em tecnologia de sensoriamento e armazena-
mento permitiram que telescépios modernos capturassem bilhdes de objetos celestes
em detalhes, gerando petabytes de dados que precisam ser processados, organizados
e armazenados (SZALAY et al., 2000; GRAEFE, 1993). Este volume de dados impde
desafios em termos de infraestrutura de armazenamento, processamento e andlise, além
de exigir métodos eficientes de organizacdo e recuperacdo de informacgoes. Para enfren-
tar esses desafios, foram desenvolvidos os chamados observatorios virtuais (QUINN
et al., 2004), que integram e centralizam os dados provenientes de diversos levanta-

mentos. Estes observatérios permitem o acesso distribuido aos dados e promovem a
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interoperabilidade entre diferentes conjuntos de dados, facilitando a andlise conjunta de
observagodes realizadas em diferentes regides do espectro e por distintos instrumentos
(TAGHIZADEH-POPP et al., 2020).

A existéncia de multiplos levantamentos astrondmicos fotométricos se justifica
pela necessidade de observar o universo em diferentes comprimentos de onda, uma vez
que cada faixa do espectro revela caracteristicas especificas dos objetos astrondmicos.
Por exemplo, a radiacdo ultravioleta é 1til para identificar regides de formagdo estelar
intensa, enquanto o infravermelho é empregado na observagdo de regides obscurecidas
por poeira interestelar (SCHNEIDER, 2014, p. 28-31). Assim, levantamentos em faixas
distintas do espectro eletromagnético fornecem dados complementares que permitem
uma visdo mais completa dos processos fisicos no cosmos. A variabilidade na profundi-
dade (capacidade de observar objetos mais distantes e fracos) e na resolugdo espacial
também diversifica os objetivos dos levantamentos. Nas proximas subsecdes, serdo
apresentadas breves descrigdes dos levantamentos utilizados no desenvolvimento deste
projeto.

2.1.2.1 SDSS

Figura 2 — Area de cobertura do levantamento SDSS
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O Sloan Digital Sky Survey” (SDSS; YORK et al., 2000) ¢ um dos levantamentos
astrondmicos mais influentes e abrangentes, sendo pioneiro no uso de técnicas digitais

para mapear o céu noturno. Iniciado em 2000, o SDSS empregou um telescépio dedicado

2 <https:/ /sdss.org>
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de 2,5 metros (GUNN et al., 2006) equipado com uma poderosa camera de dispositivo de
carga acoplada (CCD; GUNN et al., 1998) para mapear o céu do norte com detalhes sem
precedentes, cobrindo uma area de cerca de 14.000 graus quadrados, principalmente no
hemisfério Norte. A Fig. 2 mostra a area de cobertuda da décima oitava liberacdo de
dados (DR18; ALMEIDA et al., 2023). Ao longo de suas diferentes fases, o levantamento
produziu dados detalhados de milhdes de estrelas, galdxias e quasares, contribuindo
significativamente para o avango de dreas como cosmologia, formacdo de galdxias e

estrutura de larga escala do universo.

O SDSS foi um dos primeiros levantamentos a realizar observa¢des em multiplas
bandas fotométricas, abrangendo cinco faixas do espectro eletromagnético: u, g, r,ie z
(FUKUGITA et al., 1996), com comprimentos de onda centrados em 3543 A, 4770 A, 6231
A, 7625 A 9134 A, respectivamente. Essas bandas cobrem desde o ultravioleta préximo
até o infravermelho préximo, permitindo uma caracteriza¢do abrangente das proprieda-
des fisicas e quimicas dos objetos observados. Esse mapeamento multiespectral fornece
dados que possibilitam a estimativa de parametros astrofisicos, como temperatura e
metalicidade, e facilita a classificagdo e estudo da evolugdo dos objetos celestes (HOGG
et al., 2001).

O pioneirismo do SDSS como levantamento astrondmico digital se destaca pela
implementacdo de uma infraestrutura de dados digital chamada SkyServer® (SZALAY
et al., 2002) e de técnicas automatizadas para a aquisigdo e processamento das imagens
(HOGG et al., 2001) e dos espectros (SMEE et al., 2013). Os dados obtidos pelo SDSS fo-
ram disponibilizados ao ptblico por meio de langamentos periddicos, estabelecendo um
novo padrao de acessibilidade e transparéncia na astronomia observacional. Esse levan-
tamento digital ndo apenas tornou-se uma referéncia na organizacao e disseminacédo de
dados, mas também promoveu o desenvolvimento de observatdrios virtuais e inspirou
a criacdo de novos levantamentos digitais em diferentes faixas espectrais, solidificando
a transigdo para a era da astronomia baseada em big data (TAGHIZADEH-POPP et al.,
2020).

2.1.2.2 S-PLUS

Em contraste com o SDSS, o levantamento astrondmico brasileiro Southern
Photometric Local Universe Survey4 (S-PLUS; OLIVEIRA et al., 2019) é um mapeamento
do hemisfério sul do céu utilizando uma abordagem multibanda altamente detalhada.
O S-PLUS utiliza o telescépio T80-Sul, localizado no Observatério de Cerro Tololo,
no Chile, para observar uma area de aproximadamente 8.000 graus quadrados, como

mostra a Fig. 3. Este levantamento cobre, portanto, uma ampla regido do céu meridional,

<https:/ /skyserver.sdss.org>

4 <https:/ /splus.iag.usp.br>
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Figura 3 — Area de cobertura do levantamento S-PLUS
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permitindo um estudo profundo de diversos objetos celestes, incluindo estrelas, galdxias

e aglomerados de galéxias.

Um dos principais diferenciais do S-PLUS é a sua cobertura em doze bandas
fotométricas, que incluem cinco bandas similares as do levantamento SDSS (u, g, 1, i, z)
e sete bandas estreitas (J0378, J0395, 0410, J0430, J0515, J0660, J0861) com comprimentos
de onda variando entre 3780 A e 8610 A. Essa configuracdo de bandas permite uma
andlise espectral rica, capturando detalhes como a presenca de linhas de emissao e
absorgdo especificas, que sdo cruciais para a determinacado precisa de parametros fisicos
e quimicos dos objetos observados. Por exemplo, as bandas estreitas foram escolhidas
para registrar caracteristicas especificas como o trago do célcio, magnésio e oxigénio, o
que facilita a andlise da composicdo estelar e a identificagdo de processos de formagdo
estelar. Como levantamento astrondmico digital, o S-PLUS disponibiliza seus dados para
a comunidade cientifica em um formato acessivel e padronizado através da plataforma
S-PLUS Cloud (<https:/ /splus.cloud>), promovendo a interoperabilidade com outros
levantamentos e incentivando o desenvolvimento de estudos complexos em astronomia

observacional e cosmologia.

2.1.2.3 DESI LEGACY SURVEY

O DESI Legacy Imaging Surveys® (DEY et al., 2019) é um dos maiores projetos de

mapeamento digital do céu, projetado para fornecer uma base fotométrica abrangente

5 <https:/ /legacysurvey.org>
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Figura 4 — Area de cobertura do levantamento DESI Legacy Survey
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para o projeto Dark Energy Spectroscopic Instrument (DESI). O Legacy Survey cobre
aproximadamente 14.000 graus quadrados do céu, concentrando-se principalmente no
hemisfério Norte, o que o torna comparavel em area observada ao SDSS e mais extenso
que o S-PLUS, que abrange cerca de 8.000 graus quadrados no hemisfério Sul. Esse
levantamento oferece uma cobertura profunda e em mdltiplas bandas fotométricas,
incluindo as bandas g, r e z, com comprimentos de onda centrados em aproximadamente
4750 A, 6300 A e 9200 A, respectivamente. Essas bandas, juntamente com sua grande
profundidade, permitem a deteccdo de objetos mais fracos e distantes, possibilitando

estudos detalhados da distribuicdo de galaxias e outras estruturas em grandes escalas.

A profundidade do Legacy Survey é um dos fatores que o diferencia de outros
levantamentos, como o SDSS e o S-PLUS. Com exposi¢des projetadas para alcangar
uma profundidade mais elevada, o Legacy Survey é capaz de detectar objetos com
brilho mais ténue, o que é fundamental para o mapeamento detalhado da estrutura de
larga escala do universo. Este aspecto é essencial para o projeto DESI, que utiliza os
dados do Legacy Survey para selecionar alvos para espectroscopia, a fim de estudar
a energia escura e a expansao césmica. Em comparagdo, o SDSS foi um dos primeiros
levantamentos digitais a mapear o céu com precisdo em cinco bandas, mas com uma
profundidade moderada, voltada para observagdes mais proximas. J4 o S-PLUS, com
suas doze bandas, fornece uma caracterizagdo espectral mais detalhada de cada objeto,
mas com um foco em uma drea especifica do céu no hemisfério Sul e uma profundidade

relativamente menor em comparacdo com o Legacy Survey.
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Assim, enquanto o SDSS estabeleceu o padrao para levantamentos digitais de
grande escala, e o S-PLUS trouxe um detalhamento espectral fino com bandas estreitas,
o Legacy Survey combina uma ampla cobertura com alta profundidade, posicionando-
se como uma base essencial para o estudo da cosmologia e da estrutura de larga escala
do universo. A integracdo desses levantamentos complementares permite uma anélise
mais completa do céu, tanto em termos de area quanto de profundidade e detalhamento

espectral, promovendo avangos em diversas dreas da astronomia e da astrofisica.

2.1.3 PADROES E PROTOCOLOS NA ASTRONOMIA

Os padrdes e protocolos sdo fundamentais para a pesquisa em astronomia,
principalmente devido ao crescente volume e a diversidade dos dados astronémicos
disponiveis. Como abordado na segdo anterior, cada levantamento astrondmico tem
um propdsito especifico, observando fendmenos fisicos distintos (a partir de escolhas
tomadas na contruc¢do do equipamento, como os comprimentos de onda observado,
a quantidade de filtros e a resolucdo da cAmera) em diferentes regides do céu. Nesse
sentido, a padronizacao é essencial para garantir que diferentes fontes de dados sejam
acessiveis e compativeis entre si. Ao adotar padrdes, torna-se possivel integrar informa-
¢Oes de diferentes observatoérios e levantamentos, facilitando a reutilizacdo de dados e
promovendo estudos comparativos em larga escala. Isso cria um ecossistema em que
dados de multiplos projetos podem ser analisados de maneira conjunta, ampliando a
possibilidade de descobertas cientificas que dependem da integracdo de informagdes
heterogéneas.

Os protocolos da International Virtual Observatory Alliance® (IVOA; QUINN
et al., 2004) desempenham um papel crucial na astronomia, viabilizando a interope-
rabilidade, o acesso e a utilizagdo de dados astrondmicos provenientes de diferentes
observatdrios e levantamentos. Criados para unificar e padronizar o compartilhamento
e a manipulagdo de dados, esses protocolos compdem uma estrutura abrangente e
organizada que facilita o intercAmbio de informag¢des em um ambiente colaborativo
global. Com a crescente quantidade e diversidade dos dados astrondmicos, o IVOA
estabelece normas que garantem que informagdes oriundas de vérias fontes possam ser
integradas e acessadas de maneira consistente, independente do formato ou origem,

fomentando avangos na pesquisa astrondmica.

O conjunto de protocolos IVOA ¢ estruturado em diversas camadas, que funcio-
nam de forma integrada para compor o ambiente de servigo do Observatoério Virtual
(VO; Dowler et al., 2021). A Camada de Protocolos de Acesso a Dados é uma das principais e
inclui o Data Access Layer Interface (DALL Dowler et al., 2017), que define os principios
gerais de interacdo com servicos de dados, o Table Access Protocol (TAP; Dowler et

6 <https://ivoa.net>
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al., 2019) para acesso a tabelas, e os protocolos especializados como o Simple Cone
Search (SCS; Plante et al., 2008), o Simple Spectral Access Protocol (SSAP; TODY et
al., 2012) e o Simple Image Access Protocol (SIAP; Dowler; Bonnarel; Tody, 2015), que
facilitam o acesso a catdlogos, espectros e imagens, respectivamente. Essas ferramentas
possibilitam que os usudrios recuperem informagdes especificas em diferentes bases
de dados astrondmicas. Por outro lado, a Camada de Servigos gerencia a integracdo de
servicos, com o uso de ferramentas como o Universal Worker Service (UWS; Harrison;

Rixon, 2016) para coordenar tarefas assincronas em servidores de dados.

Além dos protocolos de acesso, a Camada de Formatos define como os dados de-
vem ser representados e trocados. Os formatos VOTable (Ochsenbein et al., 2019), usado
para tabelas de dados, e FITS (WELLS; GREISEN, 1979), adotado tanto para imagens e
tabelas, garantem que os dados sejam armazenados de forma padronizada, permitindo
sua compatibilidade e compreensao entre diferentes sistemas. Ja os Modelos de Dados
(MICHEL et al., 2023) especificam a estrutura e o significado dos dados, fornecendo uma
semantica comum para que diferentes sistemas interpretem corretamente o contetido
dos catdlogos e tabelas. Por exemplo, os modelos incluem descri¢des de proprieda-
des como fluxos, coordenadas e caracteristicas espectrais, facilitando comparagdes e
agregacoes de dados de diferentes fontes.

A Camada de Protocolos Seminticos inclui padrdes como Unified Content Descrip-
tors (UCD; Cecconi et al., 2023), que proporciona uma nomenclatura padronizada para
descrever o contetido dos dados, e 0 VOUnit (GRAY et al., 2023), que define unidades de
medida de forma consistente. Esses protocolos semanticos sdo essenciais para assegurar
que os dados sejam interpretados corretamente por pesquisadores e softwares, evitando
ambiguidades e promovendo uma compreensao clara dos conjuntos de dados. Por
outro lado, o uso de linguagens de consulta, como a Astronomical Data Query Lan-
guage (ADQL; Mantelet et al., 2023), oferece uma sintaxe padronizada para a realizacdo
de consultas avancadas em bancos de dados astronémicos, permitindo filtragens e

extragdes complexas diretamente nos repositérios de dados do VO.

A interagdo entre essas camadas cria um ambiente de servigo VO em que cada
componente desempenha um papel especifico para garantir que os dados possam ser
acessados, analisados e interpretados de forma integrada. Essa integracdo e padroni-
zagdo é fundamental para a operagdo automatizada de um sistema inteligente para

descoberta em astronomia.

2.1.4 MORFOLOGIA

Na astronomia, morfologia refere-se ao estudo das formas e das estruturas obser-
vaveis dos objetos celestes, como galédxias, nebulosas, estrelas e aglomerados estelares

(BUTA, 2011). A analise morfolégica busca descrever e categorizar as caracteristicas
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visuais desses objetos, identificando padrdes estruturais que possam fornecer percep-
¢Oes sobre seus processos de formacao e evolugdo (STEINMETZ; NAVARRO, 2002). Em
particular, as galdxias sdo frequentemente classificadas com base em sua morfologia.
Essas classifica¢Oes refletem caracteristicas como a distribuicdo de estrelas, a presenga de
bragos espirais e a concentragdo de massa no nucleo, o que estd diretamente associado a
dindmica interna e ao histérico evolutivo de cada galdxia (BERGH, 1998).

2.1.4.1 RAIO EFETIVO

O raio efetivo de uma galdxia é uma medida fundamental em astronomia que
caracteriza a distribuigdo espacial de sua luminosidade. Em termos préticos, o raio
efetivo é definido como a distancia do centro da galdxia até o ponto onde metade da
luz total emitida pela galdxia é concentrada. Essa métrica é amplamente utilizada para
descrever a extensdo aparente das galdxias e fornece informagdes valiosas sobre sua

estrutura interna e dindmica.

O célculo do raio efetivo depende da anélise da distribuicdo de brilho da galéxia,
sendo comumente obtido por meio de perfis de brilho de superficie que representam
a intensidade luminosa em fung¢do da distancia ao centro da galédxia. Para galédxias
elipticas, esses perfis de brilho sdo tipicamente modelados por uma distribuigdo de
Sérsic, que se ajusta bem a sua estrutura concentrada. J& para galdxias espirais, a
distribui¢do de brilho tende a ser mais complexa, com um ntcleo brilhante e uma
extensdo de bragos espirais, o que pode exigir ajustes mais detalhados para determinar

o raio efetivo.

2.1.4.2 ELIPTICIDADE

A elipticidade complexa é uma métrica amplamente utilizada em estudos de
lentes gravitacionais, onde se faz necessaria a quantificacdo precisa da distor¢do ob-
servada nas imagens de objetos distantes devido a acdo gravitacional de um objeto
massivo interveniente, como uma galaxia ou um aglomerado de galédxias. Essa métrica
é essencial para descrever a forma das imagens distorcidas, permitindo a anélise da
distribui¢do de massa do objeto que atua como lente. Especificamente, a elipticidade
complexa captura a deformagdo das fontes de luz distantes sob a forma de uma compo-
nente eliptica, expressando tanto a intensidade da distor¢do (ou seja, o alongamento da

imagem) quanto sua orientagdo no plano do céu.

A métrica de elipticidade complexa é particularmente ttil na modelagem e
andlise de lentes fracas, em que as distor¢des sdo sutis e a forma das galdxias de fundo
serve como uma sonda estatistica para inferir a presenca de matéria escura e a estrutura
da lente gravitacional. Essa métrica desempenha um papel crucial para estudos que

investigam a distribuicdo de matéria escura e a formagdo de grandes estruturas no
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universo. Ao quantificar a distor¢do induzida por lentes gravitacionais, os astronomos
podem mapear a distribui¢do de massa em escalas cdsmicas, incluindo matéria que
nao emite luz visivel, como a matéria escura. Em estudos de lenteamento fraco, onde
os efeitos de distor¢do sdo minimos e requerem uma anaélise estatistica sobre grandes
populacdes de galéxias, a elipticidade complexa oferece uma forma consistente e precisa

de capturar e interpretar essas pequenas distor¢oes.

2.1.4.3 BRILHO E MAGNITUDE

O brilho e a magnitude sdo conceitos fundamentais para quantificar a intensidade
de luz emitida ou refletida por objetos celestes, sendo essenciais para a caracterizagdo
de estrelas, galdxias e outros corpos celestes. O brilho refere-se a quantidade total de
energia luminosa recebida por unidade de drea em um detector, como um telescépio. E
uma medida fisica direta da intensidade de luz e varia inversamente com o quadrado da
distancia do objeto, sendo comumente expresso em termos de fluxo, que é a quantidade
de luz recebida por unidade de area por unidade de tempo. A medicdo do brilho permite
aos astronomos determinar caracteristicas intrinsecas dos objetos, como temperatura e
tamanho, e é um dos parametros centrais para estudar a evolugao estelar e a estrutura
galactica.

A magnitude, por outro lado, ¢ uma medida logaritmica que descreve o brilho
percebido dos objetos astrondmicos, introduzida para lidar com a vasta gama de inten-
sidades luminosas observadas no céu. A escala de magnitude é inversa, de forma que
objetos mais brilhantes tém magnitudes menores, enquanto objetos mais fracos tém
magnitudes maiores. A magnitude aparente quantifica o brilho de um objeto visto da
Terra, enquanto a magnitude absoluta define o brilho que o objeto teria se estivesse a
uma distancia padrdo de 10 parsecs. Essa distingdo permite que astronomos comparem

o brilho intrinseco de diferentes objetos, independentemente de sua distancia da Terra.

2.1.4.4 CLASSIFICACAO MORFOLOGICA

A classificacdo morfolégica é um sistema de categorizacdo utilizado em astrono-
mia para descrever e agrupar galdxias com base em suas caracteristicas estruturais e
visuais. Esse processo é fundamentado em caracteristicas observaveis, como a forma,
a distribuicdo de luminosidade, a presenca de bracos espirais ou um ntcleo central
proeminente (STEINMETZ; NAVARRO, 2002). A classificagdo morfologica permite
organizar galaxias em grupos que compartilham propriedades fisicas e evolutivas se-
melhantes, facilitando o estudo de sua formacado, dindmica e historia evolutiva. Esse
sistema é especialmente valioso na astronomia observacional, onde padrées morfo-
l6gicos podem ser correlacionados com fendémenos fisicos especificos, como fusdes e

interacdes gravitacionais entre galaxias (BERGH, 1998).
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Historicamente, o primeiro sistema de classificagdo morfolégica foi desenvolvido
por Hubble (1926), que introduziu o “diagrama de diapasdo” para agrupar galaxias
em trés principais categorias: elipticas, espirais e irregulares. Esse esquema bdsico de
Hubble, também chamado de sequéncia de Hubble, organizava as galdxias de acordo
com sua forma e estrutura, identificando uma possivel progressdo evolutiva entre
os tipos. As galaxias elipticas, por exemplo, sdo caracterizadas por uma distribuicdo
suave e arredondada de luz e pouca formagao estelar, enquanto as espirais possuem
bracos bem definidos e ntcleos brilhantes, indicando regides de intensa formacédo de
estrelas. As galdxias irregulares, por sua vez, apresentam formas menos definidas e sdo

frequentemente associadas a perturbagdes gravitacionais.

A importancia da classificacdo morfoldgica na astronomia reside na sua capa-
cidade de revelar padrdes fundamentais sobre a evolugdo das galdxias e do universo
como um todo. A morfologia galactica ndo apenas reflete o estado atual de uma galéxia,
mas também oferece pistas sobre sua histéria dinamica, como colisdes passadas, inte-
ragdes com outras galdxias e a presencga de matéria escura. Por meio da classificagdo
morfoldgica, os astronomos podem investigar como as diferentes populagoes de gala-
xias variam ao longo do tempo césmico, relacionando suas caracteristicas estruturais
com fatores como a densidade do ambiente e a quantidade de gas disponivel para a
formacdo estelar. Assim, a classificacdo morfoldgica se consolida como uma ferramenta
essencial para compreender a formacdo e evolugdo das galédxias, contribuindo para um

entendimento mais profundo sobre a estrutura e a dindmica do universo.

2.2 CIENCIA CIDADA

A ciéncia cidada é um campo interdisciplinar emergente que envolve a parti-
cipacdo ativa do publico geral em tarefas de pesquisas cientificas com finalidade de
produzir novos conhecimentos para a ciéncia e para a sociedade (VOHLAND et al.,,
2021), especialmente na coleta, categorizagao, transcrigdo e andlise de dados cientificos
(SILVERTOWN, 2009; BONNEY et al., 2014). Este modelo de pesquisa tem ganhado
relevancia em diversos campos da ciéncia, principalmente devido ao aumento do acesso
a tecnologias digitais e a internet, que facilitam a comunicacdo e a organizacdo entre
cidadéos e cientistas (LEMMENS et al., 2021).

Na astronomia, o GalaxyZoo’ (LINTOTT et al., 2008) ¢ um projeto de ciéncia
cidada langado em 2007, cujo objetivo é classificar morfologicamente galadxias utilizando
imagens obtidas por grandes levantamentos astrondmicos, como o Sloan Digital Sky
Survey (SDSS). Os participantes, voluntarios de diferentes formagdes e niveis de conhe-

cimento cientifico, analisam imagens de galdxias e fornecem informagdes sobre suas

7 <https:/ /galaxyzoo.org>
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caracteristicas, como forma espiral, eliptica ou irregular, e a presenca de estruturas
especificas, como barras centrais. Essa colaboracdo massiva permitiu a classificagdo de
milhdes de galdxias em um curto periodo, superando em eficiéncia o que seria possivel

com equipes cientificas tradicionais.

O impacto cientifico do GalaxyZoo é expressivo. Além de fornecer uma base
de dados robusta e de alta qualidade para a pesquisa astrondmica, o projeto gerou
avangos no entendimento da formagao e evolugdo de galédxias, incluindo a relagdo
entre morfologia e ambiente. Os resultados tém sido utilizados para treinar modelos
de aprendizado de maquina, permitindo a automacdo de tarefas de classificagio em
levantamentos futuros. O sucesso do GalaxyZoo também inspirou o desenvolvimento
de outras plataformas de ciéncia cidada, consolidando seu papel como ferramenta

metodoldgica na pesquisa cientifica.

Para os voluntérios, o GalaxyZoo oferece uma oportunidade de engajamento
direto com a ciéncia, promovendo aprendizado e um senso de contribui¢do para desco-
bertas cientificas relevantes. Muitos participantes relatam um aumento na compreensao
de conceitos astronémicos e motivagdo para explorar outras dreas da ciéncia. Além
disso, a plataforma fomenta uma comunidade global de entusiastas que colaboram
ativamente, demonstrando como iniciativas bem estruturadas podem democratizar o

acesso e a participagdo no progresso cientifico.

2.3 APRENDIZAGEM PROFUNDA

A aprendizagem profunda, ou deep learning, é uma subarea da inteligéncia
artificial (IA) que envolve o uso de redes neurais artificiais com multiplas camadas para
modelar e processar dados complexos. Inspirada inicialmente na estrutura e no funcio-
namento do cérebro humano, essa abordagem visa reproduzir, em um ambiente com-
putacional, a capacidade do cérebro de identificar padrdes e inferir informacoes a partir
de grandes volumes de dados. O termo “profunda” refere-se ao uso de vérias camadas
ocultas na rede neural, que permite que modelos de aprendizagem profunda extraiam
hierarquias de caracteristicas complexas, aumentando a precisdo e a capacidade do
modelo em resolver problemas como reconhecimento de fala, visio computacional e

processamento de linguagem natural.

2.3.1 REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no funci-
onamento do cérebro humano, constituidos por unidades denominadas “neurdnios
artificiais” interligados em uma estrutura de camadas. Esses modelos buscam simular a

capacidade do cérebro de reconhecer padrdes, processar informagdes e realizar tarefas



2.3. Aprendizagem Profunda 39

complexas de forma autdnoma. A estrutura basica de uma rede neural é composta por
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada
camada possui neurdnios conectados por pesos que sdo ajustados durante o processo

de treinamento, permitindo que a rede aprenda a realizar tarefas especificas.

O desenvolvimento das redes neurais artificiais remonta aos anos 1940, com os
trabalhos de McCulloch e Pitts (1943), que propuseram o primeiro modelo de neurdnio
artificial. Nos anos 1960, o perceptron, desenvolvido em Rosenblatt (1960), trouxe um
avango significativo, sendo capaz de resolver problemas lineares simples. No entanto,
o perceptron era limitado a problemas linearmente separaveis. Duas décadas depois,
ocorreu um significativo avango que permitiu que redes neurais resolvessem problemas
ndo-lineares: a introdugdo do algoritmo de retropropagagao de erro, proposto em
Rumelhart, Hinton e Williams (1986), que possibilitou o treinamento de redes com

multiplas camadas ocultas, abrindo caminho para a evolu¢do do campo.

2.3.2 APRENDIZADO PROFUNDO EM VISAO COMPUTACIONAL

A partir dos anos 2000, o aumento da capacidade computacional e o acesso a
grandes volumes de dados catalisaram o desenvolvimento das redes neurais profundas,
ou aprendizagem profunda. As redes neurais profundas (ou deep learning) sao redes
com multiplas camadas ocultas, que permitem a extracdo de representagdes complexas
e hierarquicas dos dados. Modelos profundos, como as redes neurais convolucionais
(CNNs) e as redes neurais recorrentes (RNNs), provaram ser extremamente eficazes
em tarefas de reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural e até
mesmo na descoberta de novas particulas na fisica, evidenciando seu potencial em

diversas 4reas cientificas.

Durante a tltima década, a aprendizagem profunda conquistou um notério
sucesso em visdo computacional devido sua capacidade de processamento de dados
complexos, exercendo um impacto profundo nas pesquisas cientificas, especialmente
naquelas baseadas em grandes volumes de dados, como astronomia (BOM et al., 2021;
WALMSLEY et al., 2022), medicina (BELAID; LOUDINI, 2020; KRIEGSMANN et al.,
2020; FUJIOKA et al., 2020) e agronomia (ZHANG; YANG; LI, 2020; ABAS et al., 2018).
Isso se iniciou com as primeiras arquiteturas convolucionais profundas, como Alex-
Net (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) e VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014), passando por Inception (SZEGEDY et al., 2014), ResNet (HE et al., 2015) e Efficient-
Net (TAN; LE, 2019), até chegar nos modelos baseados em transformadores (VASWANI
et al., 2017), como Vision Transformer (DOSOVITSKIY et al., 2020) e Swin Transformer
(LIU et al., 2021), além de arquiteturas hibridas como Multi-axis Vision Transformer
(TU et al., 2022) e Fast Vision Transformer (VASU et al., 2023). Todos esses modelos de-
pendem de um grande volume de dados para serem treinados, como ImageNet (DENG
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et al., 2009), MS-COCO (LIN et al., 2014) ou até maiores. Isso nos leva a entender que o
avango da capacidade preditiva dos modelos de visdo computacional é, essencialmente,
sustentado pelo aumento da complexidade do modelo e, consequentemente, por um

grande conjunto de treinamento.

2.3.3 RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADO EM CONTEUDO

A recuperagao de imagem baseada em contetido (CBIR) é uma tarefa de grande
relevancia na area de visdo computacional, que consiste em buscar imagens em um
banco de dados utilizando caracteristicas visuais extraidas automaticamente, em vez
de depender de metadados ou descri¢des textuais. O objetivo principal dessa abor-
dagem ¢é identificar imagens visualmente similares a consulta fornecida pelo usudrio,

considerando atributos como cor, textura, forma ou padrdes visuais especificos.

Inicialmente, as técnicas de CBIR baseavam-se em métodos tradicionais de
extragdo de caracteristicas. Algoritmos como histogramas de cor, transformadas para
andlise de textura (como Gabor) e detectores de bordas (como Canny) eram amplamente
utilizados. Essas abordagens geravam descritores manuais, que eram comparados
utilizando métricas de similaridade, como distancia euclidiana ou similaridade do
cosseno. Apesar de funcionais, esses métodos eram limitados pela incapacidade de
capturar caracteristicas semanticas mais complexas, o que frequentemente resultava em

baixa precisdo em bancos de dados heterogéneos.

Com os avangos em aprendizado profundo, a utilizacdo de redes neurais convo-
lucionais (Convolutional Neural Networks, CNNs) transformou a abordagem de CBIR.
As CNNs possuem a capacidade de aprender representa¢des hierdrquicas diretamente
dos dados, extraindo caracteristicas de baixo nivel (como bordas) e abstracdes de alto
nivel (como formas e contextos). Modelos de aprendizado profundo tornaram-se fer-
ramentas comuns para gerar embeddings (representa¢des vetoriais) das imagens, que
podem ser armazenados e comparados eficientemente. Essa abordagem nao apenas
melhora a precisdo da recuperagdo, mas também permite lidar com variacdes de escala,

rotacdo e iluminacdo das imagens.

As implementag¢des mais avancadas de CBIR empregam técnicas como apren-
dizado de métrica e redes neurais siamésas para otimizar diretamente a tarefa de
similaridade visual. Além disso, combina¢des de embeddings extraidos de CNNs com
informacdes adicionais, como metadados ou descrigdes textuais, tém sido exploradas
para sistemas mais robustos e contextualmente relevantes. Em aplica¢des complexas,
como astronomia ou medicina, onde os bancos de dados sdo massivos e as diferencas
sutis entre imagens sdo criticas, essas técnicas modernas tém demonstrado eficacia
superior, tornando a CBIR uma ferramenta essencial para anélise de dados e descoberta

cientifica.
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2.4 SISTEMAS DE INFORMACAO

2.4.1 BANCOS DE DADOS RELACIONAIS

Um banco de dados relacional (CODD, 1970; CODD, 1979) é um sistema de
armazenamento e organizacdo de dados que utiliza o modelo relacional para estruturar
as informagoes em tabelas, ou rela¢des, permitindo um acesso eficiente e seguro aos
dados armazenados. Nesse modelo, cada tabela é composta por linhas e colunas, onde
as linhas representam registros (ou tuplas) e as colunas representam os atributos (ou
campos) que descrevem as caracteristicas de cada registro. Essa organizacdo de dados
possibilita o estabelecimento de relagdes entre as tabelas por meio de chaves primdrias
e chaves estrangeiras, facilitando a associagdo de informacdes de diferentes tabelas com

base em valores comuns.

A principal caracteristica do modelo relacional é a independéncia dos dados,
que permite que as informagdes sejam manipuladas sem que o usudrio precise conhecer
detalhes do armazenamento fisico. Os dados sdo acessados e manipulados por meio da
Structured Query Language (SQL; CHAMBERLIN; BOYCE, 1974), uma linguagem de
consulta declarativa que permite a execugao de operagdes como insercdo, atualizacao,

exclusdo e recuperagdo de dados.

A integridade e a consisténcia dos dados em um banco de dados relacional
sdo asseguradas pelo uso de restri¢des e transagdes. As restrigdes, como as de chave
primdria, chave estrangeira e unicidade, garantem que os dados mantém-se validos
de acordo com as regras estabelecidas para cada relagdo. As transacdes, por sua vez,
permitem que multiplas operacdes sejam executadas de forma atomica, garantindo que,
em caso de falha, o banco de dados possa retornar a um estado consistente, preservando

a integridade das informacoes.

Os bancos de dados relacionais sdo amplamente utilizados em diversas apli-
cagOes, desde sistemas de gestdo empresarial até plataformas de e-commerce e redes
sociais, devido a sua capacidade de organizar e manipular grandes volumes de dados
de maneira eficaz. Entre os sistemas de gerenciamento de bancos de dados relacionais
(SGBDs) mais populares estdo o MySQL, PostgreSQL, Oracle e SQL Server, cada um
oferecendo caracteristicas e funcionalidades especificas para atender as necessidades de

diferentes tipos de aplicacdes.

2.4.1.1 APIRESTFUL

Uma Interface de Programacado de Aplicacdo (API) Representational State Trans-
ter (RESTful) sdo interfaces de comunicacdo amplamente utilizadas no desenvolvimento
de sistemas de informagdo baseados em tecnologias web. Fundamentadas no protocolo

HTTP, essas APIs seguem principios arquiteturais que definem interagdes padronizadas
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e escaldveis entre sistemas, utilizando métodos como GET, POST, PUT e DELETE para
realizar operagdes relacionadas a recursos. Os recursos sdo identificados por URLs e
geralmente representados em formatos como JSON ou XML, o que facilita a interopera-
bilidade entre diferentes plataformas e linguagens de programacao.

No contexto de um sistema de informacdo baseado em tecnologias web, as
APIs RESTful desempenham um papel central ao possibilitar a comunicagdo entre o
backend e o frontend, além de integrar servigos externos. Por exemplo, em um sistema
de recuperagao de imagens por similaridade visual, a API pode gerenciar solicitacdes
de busca enviadas pelo usudrio, consultar bancos de dados para encontrar imagens
relevantes e retornar os resultados no formato apropriado. Sua estrutura modular
e desacoplada permite que diferentes componentes do sistema evoluam de forma
independente, garantindo flexibilidade para adaptagdes futuras.

2.4.1.2 APLICACOES WEB MODERNAS

Aplica¢des web modernas sdo sistemas dinamicos e interativos projetados para
fornecer experiéncias de usudrio fluidas, muitas vezes comparaveis as de aplica¢gdes
desktop. Essas aplicagdes aproveitam arquiteturas baseadas em tecnologias web avan-
cadas, como APIs RESTful e frameworks de frontend, para oferecer funcionalidades
ricas e responsivas. Diferentemente de aplicagdes web tradicionais, onde a interagdo
frequentemente exige recarregamentos completos da pagina, as modernas utilizam téc-
nicas como renderiza¢do dinamica e atualiza¢des assincronas para otimizar a interagdo
e reduzir a laténcia percebida pelo usudrio.

Um dos pilares no desenvolvimento de aplicacdes web modernas é o uso de
bibliotecas de frontend como React®. O React facilita a construcdo de interfaces de
usudrio por meio de componentes reutilizaveis e uma abordagem declarativa. Com-
ponentes encapsulam logica e apresentagdo, permitindo que desenvolvedores criem
aplicagdes modulares e escaldveis. Além disso, 0 modelo de virtual DOM do React
otimiza as atualiza¢des na interface, garantindo alto desempenho, mesmo em aplica¢des

com grande complexidade de interface.

O React também integra-se de maneira eficiente com tecnologias modernas, como
gerenciamento de estado global (por exemplo, Redux ou Context API) e ferramentas de
roteamento (React Router), essenciais para construir Single Page Applications (SPAs).
Essas SPAs sdo particularmente tteis em sistemas de informacéo interativos, como
painéis de controle e plataformas de visualizagdo de dados, oferecendo uma experiéncia
de navegagdo sem interrup¢des. Combinado a isso, o vasto ecossistema de bibliotecas

e suporte comunitdrio do React acelera o desenvolvimento e facilita a implementagdo
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de recursos avangados, como gréficos interativos, animagdes e integracdo com APIs
externas.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Este capitulo abordou aspectos conceituais fundamentais para o desenvolvi-
mento de um sistema inteligente para busca de objetos astronémicos por similaridade
visual. Ele é organizado em sec¢bes que tratam de temas interdisciplinares essenciais

para a compreensdo e implementacdo do projeto.

Inicialmente, na Secdo 2.1, foram introduzidos conceitos basicos como o sistema
de coordenadas equatorial, utilizado para localizar objetos celestes. Detalha também
os principais levantamentos astrondmicos que fornecem dados para o projeto, como o
SDSS, S-PLUS e DESI Legacy Survey, destacando suas caracteristicas e relevancia cienti-
fica. Adicionalmente, discute padrdes e protocolos, como os da IVOA, que promovem
interoperabilidade e padronizacdo no acesso aos dados astrondmicos, além de tratar da

morfologia das galdxias, essencial para a classificacdo e anélise visual.

Subsequentemente, na Segdo 2.2, o texto aborda o papel de projeto de ciéncia
cidada com o GalaxyZoo na classificacdo morfoldgica de galaxias e na geragdo de dados
para treinamento de modelos. Esse segmento enfatiza a importancia da participagdo

publica na ciéncia e sua integracdo com ferramentas tecnolégicas.

Entrando na 4rea de Aprendizagem Profunda, a Se¢do 2.3 explora as bases
tedricas e préticas das redes neurais artificiais, com foco em redes convolucionais, e
seu papel em visdo computacional. Ressalta a eficdcia dessas redes na extracdo de
caracteristicas visuais e na recuperagdo de imagens baseada em contetido (CBIR), 4rea

central para o sistema proposto.

Por fim, a Segdo 2.4 apresenta conceitos basicos de um Sistema de Informagéao ba-
seado em web, como bancos de dados relacionais, fundamentais para o armazenamento
e indexacdo dos embeddings gerados pelo modelo, e a utilizagdo de APIs RESTful para
comunicacdo eficiente entre os componentes do sistema.

No préximo capitulo, serd abordada a fase concepcédo do sistema.
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3 ESPECIFICACAO DOS REQUISITOS

A especificacdo dos requisitos é uma parte fundamental da etapa de concepgdo
do sistema inteligente desenvolvido. Aqui serdo abordadas das definigdes dos requisitos

funcionais (Sec¢ao 3.1) e ndo funcionais (Secao 3.2).

3.1 REQUISITOS FUNCIONAIS

A especificagdo dos requisitos funcionais de um sistema inteligente para busca
de objetos astrondmicos por similaridade visual envolve uma série de funcionalidades
essenciais que visam a eficiéncia, precisdo e usabilidade do sistema. Esse sistema é
composto por um modelo de aprendizagem profunda baseado em redes neurais con-
volucionais (CNNs) para extragdo de caracteristicas visuais (embeddings) de objetos
astrondmicos, um banco de dados otimizado para armazenar e buscar embeddings
de milhdes de objetos, e uma interface grafica acessivel via webapp, que permite ao
usudrio realizar consultas por similaridade visual. A seguir, sdo descritos os principais

requisitos funcionais do sistema.

3.1.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS VISUAIS

Um requisito funcional primério do sistema é a capacidade de extrair caracte-
risticas visuais dos objetos astrondmicos com precisdo e eficiéncia, por meio de um
modelo de aprendizagem profunda baseado em CNNs. Esse modelo deve ser capaz de
processar as imagens de entrada, normalmente provenientes de grandes levantamentos
astronodmicos, e gerar um vetor de caracteristicas (embedding) que capture as propri-
edades morfolégicas e fotométricas essenciais do objeto. Esse processo de extragdo
deve ser automatizado e otimizado para processar grandes volumes de dados, permi-
tindo o célculo e atualizagdo de embeddings de novos objetos astrondmicos conforme

necessario.

3.1.2 BASE DE DADOS PARA ARMAZENAMENTO E CONSULTA DE EM-
BEDDINGS

O sistema requer uma base de dados especializada para o armazenamento
eficiente de milhdes de embeddings, permitindo o armazenamento de vetores de carac-
teristicas em uma estrutura que suporte operagdes rdpidas de consulta e comparacao.
Esta base de dados deve ser otimizada para consultas de similaridade, utilizando téc-

nicas de indexagdo espacial, como arvores KD ou técnicas de hashing para vetores de
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alta dimensao, visando minimizar o tempo de resposta em consultas complexas. Um
requisito funcional essencial é a capacidade de realizar buscas por similaridade no
banco de dados, retornando os embeddings mais préximos de um vetor de consulta
fornecido pelo usudrio. Adicionalmente, o banco de dados deve permitir atualiza¢oes
continuas, com a inser¢do de novos embeddings e a remocédo de registros desatualiza-
dos, garantindo que o sistema mantenha uma representacdo atualizada do universo

observado.

3.1.3 INTERFACE DE CONSULTA PARA O USUARIO

O sistema deve incluir uma interface gréfica de usuario acessivel por uma apli-
cagdo web, composto por uma camada de back-end e uma de front-end, que permite a
realizagdo de consultas de forma interativa e intuitiva. No front-end, o usuéario deve
poder fazer selecionar um objeto astronémico de referéncia a partir do nome ou coor-
denada para iniciar a busca por similaridade. Além disso, deve haver a possibilidade
de ajustar parametros de consulta, como a sensibilidade ou alcance da similaridade,
para refinar os resultados. Os resultados devem ser exibidos em uma lista ou galeria de
imagens similares, com informagdes detalhadas sobre cada objeto encontrado, incluindo

coordenadas, magnitude e outras propriedades fisicas relevantes.

No back-end, os requisitos incluem a implementagao de uma API que gerencie
as solicitagdes de busca, comunique-se com o banco de dados para realizar a consulta
dos embeddings e retorne os resultados ao front-end. A API deve também realizar
a pré-processamento de imagens enviadas pelo usudrio, preparando-as para serem
passadas pelo modelo de CNN para extragdo do embedding. Este processo inclui etapas
como normalizacdo de brilho e ajuste de escala, garantindo que as imagens de entrada

estejam padronizadas.

3.2 REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

Os requisitos ndo funcionais de um sistema inteligente para busca de objetos
astrondmicos por similaridade visual sdo fundamentais para garantir a qualidade, de-
sempenho e usabilidade do sistema, complementando os requisitos funcionais ao definir
critérios para atributos como escalabilidade, desempenho, usabilidade, seguranca e
interoperabilidade. Este sistema é composto por um modelo de aprendizagem profunda,
uma base de dados para armazenar embeddings de milhdes de objetos e uma interface
grafica acessivel por um webapp, que permite ao usudrio realizar consultas de busca de

forma interativa.
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3.2.1 DESEMPENHO

O sistema deve ser projetado para oferecer alta performance tanto na extragdo
quanto na consulta dos embeddings. Dado o grande volume de dados astronémicos, o
tempo de resposta para uma consulta por similaridade visual precisa ser minimizado,
idealmente abaixo de um segundo por consulta para garantir a fluidez do sistema. Este
requisito implica otimiza¢des na base de dados, como o uso de indexagdo especializada
para busca de similaridade em alta dimensao (por exemplo, KD-trees ou hashing
vetorial). O tempo de processamento do modelo de CNN para extracdo de embeddings
também deve ser otimizado, garantindo que as inferéncias sejam feitas em tempo
hébil, permitindo a inclusdo de novos objetos em uma janela de tempo vidvel para

atualizagoes.

3.2.2 USABILIDADE E EXPERIENCIA DO USUARIO

A interface gréfica do sistema deve ser intuitiva, responsiva e facil de navegar,
mesmo para usudrios sem conhecimento técnico avangado em ciéncia da computacao.
Para isso, o webapp precisa fornecer uma experiéncia de usudrio consistente e fluida,
com uma apresentagdo visual clara dos resultados de busca e opgdes de filtro de consulta.
Além disso, o sistema deve incluir uma documentacdo clara e completa, auxiliando
o usudrio a entender como fazer consultas, interpretar resultados e utilizar todas as
funcionalidades oferecidas. Elementos como feedback em tempo real, indicadores de
carregamento e mensagens de erro claras sdo essenciais para melhorar a experiéncia do

usudrio e aumentar a usabilidade.

3.2.3 INTEROPERABILIDADE

Como o sistema lida com dados astrondmicos que podem vir de vérias fontes e
bancos de dados, a interoperabilidade é um requisito essencial para a integragdo e o
processamento desses dados. O sistema deve ser compativel com padrdes internacionais
de dados astronémicos, como os protocolos do IVOA, que garantem consisténcia e
integracdo com outros sistemas e bases de dados astrondmicas. A interoperabilidade
facilita a incorporacdo de dados externos e amplia as possibilidades de uso e aplicacdo
do sistema, permitindo que os usudrios explorem uma maior variedade de informagdes

de forma integrada.

3.2.4 EFICIENCIA E OTIMIZACAO DE RECURSOS

Dada a intensidade computacional envolvida na extracdo de embeddings e na
execucao de consultas de similaridade, o sistema deve ser eficiente no uso de recursos,

tanto em termos de processamento quanto de armazenamento. O uso de técnicas
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de compressdo para embeddings e otimizag¢des no armazenamento de dados, como
a escolha de formatos compactos e estruturas de dados adequadas, sdo essenciais
para reduzir o consumo de armazenamento. No processamento, a implementacado de
técnicas de paralelizacdo e uso de GPUs pode reduzir o tempo de inferéncia do modelo

e melhorar a eficiéncia em consultas em grande escala.

3.2.5 PRECISAO E CONSISTENCIA DOS RESULTADOS

O sistema deve fornecer resultados de busca por similaridade visual com alta
precisdo e consisténcia. Para isso, o modelo de CNN utilizado para extragdo de carac-
teristicas deve ser rigorosamente treinado e validado, com controle de qualidade nas
inferéncias geradas. A precisdo é especialmente importante em astronomia, onde os
pesquisadores dependem de comparagdes visuais precisas para analise morfolégica e
classificagdes. Assim, é essencial que o sistema mantenha a consisténcia dos resultados
de consultas realizadas em diferentes momentos, evitando variag¢des significativas nos

embeddings gerados para o mesmo objeto.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O capitulo apresentou uma estrutura detalhada para os requisitos funcionais e
ndo funcionais do sistema inteligente desenvolvido para busca de objetos astrondémicos
por similaridade visual. Ele abrange tanto as funcionalidades esperadas do sistema

quanto os critérios que garantem sua qualidade e desempenho.

Na Secdo 3.1, dedicada aos requisitos funcionais, os principais aspectos aborda-
dos incluem a extragdo de caracteristicas visuais, que utiliza redes neurais convolucio-
nais para gerar embeddings representativos das propriedades morfoldgicas e fotomé-
tricas dos objetos astrondmicos. Em seguida, é destacada a necessidade de uma base
de dados especializada, capaz de armazenar eficientemente milhdes de embeddings e
realizar buscas rapidas por similaridade. Além disso, a se¢do aborda a implementacdo
de uma interface de consulta, permitindo aos usudrios interagirem de forma intuitiva

com o sistema por meio de um webapp.

Em seguida, na Secgdo 3.2, dedicada aos requisitos ndo funcionais, foram descritos
os atributos fundamentais para a qualidade do sistema. Entre eles, o desempenho é enfa-
tizado, destacando a necessidade de minimizar tempos de resposta tanto na extragdo de
embeddings quanto nas consultas de similaridade. O capitulo também aborda a intero-
perabilidade, detalhando a importancia da compatibilidade com padrdes internacionais,

como os da IVOA, para integracdo com outras bases de dados astrondmicas.

Com o levantamento dos requisitos, o préximo capitulo abordara o desenvolvi-

mento do sistema.
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4 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo aborda o desenvolvimento do sistema inteligente proposto. Inici-
almente, é discutida a abordagem de preparacdo dos conjuntos de dados (Secdo 4.1) e
pelos métodos de aprendizagem profunda (Secdo 4.2), essenciais para desenvolver um
modelo para busca por objetos astrondmicos. Em seguida, é detalhado a abordagem

para a construgdo do sistema de informacao (Secado 4.3).

4.1 CONJUNTOS DE DADOS

Nessa se¢do é abordado o método de aquisi¢do dos dados para o treinamento
supervisionado do modelo de aprendizagem profunda (Secdo 4.2). Os rétulos sdo
provenientes do projeto de ciéncia cidada Galaxy Zoo (Segdo ??) e as imagens de entrada
sdo obtidas do DESI Legacy Survey (Secdo 2.1.2.3). A Fig. 5 descreve a sequéncia de

passos realizada para a obtencdo desses dados.

Figura 5 — Fluxograma da aquisi¢do de dados

Aquisicdo dos votos do GalaxyZoo (Secdo 4.1.1)

Ajuste do campo de visdo angular (Secao 4.1.2)

Aquisi¢do das imagens (Segdo 4.1.3)

Descrigdo dos conjuntos de dados (Segao 4.1.4)

4.1.1 AQUISICAO DOS VOTOS DO GALAXYZOO

Os votos do GalaxyZoo (Segdo ??) sdo utilizados como rétulos no treinamento
supervisionado do modelo de aprendizagem profunda. Para composi¢do desses rétulos,
foram utilizadas 5 campanhas do GalaxyZoo: GalaxyZoo 1 (LINTOTT et al., 2011),
GalaxyZoo 2 (WILLETT et al., 2013; HART et al., 2016), GalaxyZoo DESI (WALMSLEY
et al., 2021, WALMSLEY et al., 2023), GalaxyZoo Hubble (WILLETT et al., 2017) e
GalaxyZoo Candels (SIMMONS et al., 2017).
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Ap6s a aquisi¢do de todos os catdlogos de votos, os catdlogos foram concatenados
e foi feita uma correlagdo com o préprio catdlogo em um raio de 8 arcsec para detecgdo
dos objetos repetidos. Essa etapa de limpeza de dados é essencial, pois um mesmo
objeto poderia estar em campanhas distintas do GalaxyZoo e, ao concatenar catdlogos
de diferentes campanhas, apareceriam objetos duplicados. Isso poderia causar viés na
avaliagdo do modelo, pois, 0 mesmo objeto poderia aparecer no conjunto de treinamento

e de teste/validacdo simultaneamente.

A Tabela 1 mostra as estatisticas finais por campanha, ap6s a limpeza dos dados.

Tabela 1 — Ntimero de objetos por campanha

Campanha # galdxias # alternativas
GalaxyZoo 1 93.121 6
GalaxyZoo 2 191.098 30

GalaxyZoo DESI 397.954 68
GalaxyZoo Hubble  92.851 40
GalaxyZoo Candels 35.287 32

4.1.2 AJUSTE DO CAMPO DE VISAO ANGULAR

O campo de visdo angular (em inglés, field of view — FoV) é a dimensao fisica
da regido observada. Essa dimens&o é calculada em unidades angulares, pois todas as

observagdes do céu sdo projetadas na superficie da esfera celeste (Segdo 2.1.1).

O ajuste do FoV em imagens de galdxias é essencial para o treinamento de mode-
los baseado em imagens, pois garante que a drea da galdxia ocupe uma proporgdo ideal
da imagem. Este ajuste é importante porque afeta diretamente a qualidade das features
extraidas, as quais sdo fundamentais para que o modelo aprenda as caracteristicas
morfolégicas das galdxias de forma precisa e consistente. Quando o FoV é ajustado
para que a galdxia preencha adequadamente a imagem, o modelo consegue focar nas
caracteristicas principais do objeto, como forma, brilho e estrutura, independentemente

de variagdes no tamanho e na magnitude entre diferentes galdxias.

Se o FoV for proporcionalmente muito pequeno, parte da galdxia pode ser
cortada, o que resulta na perda de informagdes essenciais e introduz inconsisténcias
nas features extraidas, pois o modelo passa a “ver” apenas uma parte do objeto. Isso
pode levar a erros de classificagdo ou ao mau desempenho na identificagdo de padrdes
morfolégicos. Por outro lado, se o FoV for muito grande, a galaxia ocupa uma fragéo
pequena da imagem, e o modelo acaba focando mais no céu ao redor, que é irrelevante
para o aprendizado das caracteristicas morfoldgicas. Neste segundo caso, a quantidade
de pixels dedicados ao fundo dilui a presenca da galaxia, dificultando a extracdo de

features relevantes e potencialmente introduzindo ruido nos dados de treinamento.
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Foram usadas duas abordagens distintas para estimar automaticamente o FoV
para cada galdxia: uma usando o raio efeitivo (Se¢do 2.1.4.1) e outra usando a eliptici-
dade complexa (Secdo 2.1.4.2). Em ambos os casos, os valores sdo corrigidos por uma
fung¢do 17 que depende da magnitude da galdxia (Segdo 2.1.4.3) na banda r. Essa funcéo foi
ajustada empiricamente com base na inspegdo visual. As medidas de raio efetivo, elipti-
cidade complexa e magnitude foram obtidas do catdlogo fotométrico do Legacy Survey
(Segdo 2.1.2.3) acessadas a partir do AstroDataLab (<https://datalab.noirlab.edu>) pelo
protocolo TAP (Segdo 2.1.3).

A estiamtiva do FoV a partir do raio efetivo foi inspirada pelo método desen-
volvido por Walmsley et al. (2021). Neste caso, consideramos que a regido vista na
tigura deve conter o dobro do raio efetivo (didmetro efetivo) corrigido por uma fungdo

11 (explicada mais adiante) que depende da magnitude (mag), como mostra a eq. (4.1).

fove = 2-7¢ - 17(Ymag) 4.1)

A segunda abordagem consiste na estimativa do FoV a partir da elipticidade
expressa pelo niimero complexo da eq. (4.2). O catdlogo fotométrico do Legacy Survey

(Secdo 2.1.2.3) fornece os valores das componentes real (1) e imagindria (e2).
—b . ‘
€= Zﬂezw =€+ i€ 4.2)

A partir dos valores das componentes €7 e €, é calculado o médulo do eliptici-
dade (|€]), conforme a eq. (4.3).

le| = \/€2 + €3 (4.3)

Com o valor do médulo, os valores dos semi-eixos maior e menor (a e b, respec-
tivamente) e do angulo (¢) da elipse sdo calculados pelas egs. (4.4) e (4.5).

1— el
~ = 44
T+ |e] @4
1
P = Earctani—j (4.5)

O préximo passo é calcular a caixa delimitadora (bounding box) da elipse. Para

fazer isso, usamos as equagdes paramétricas da elipse, conforme as eqs. (4.6) e (4.7).

b
x(t) = xo + gcostcosgb ~5 sin f sin ¢ (4.6)


https://datalab.noirlab.edu
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y(t) =yo+ g sint cos ¢ + gcostsincp 4.7)

Entdo, expressamos o parametro t em termos os semi-eixos e do angulo, como as
egs. (4.8) e (4.9).

ty = arctan (— b ta;n (P) (4.8)
b
t, = arctan (a ton ‘P) 4.9)

Entédo, considerando o ponto (xg, 1p) como as coordenadas do centro da imagem,
em pixels, obtemos as quatro coordenadas da caixa delimitadora da elipse x1, xp, y1 e

2, em pixels, como mostra a eq. (4.10).

x1 = x(tx) Xp = x(tx + 1) y1 =y(ty) y2 =y(ty + 7) (4.10)

A caixa delimitadora da elipse é um retdngulo. No entanto, queremos que
as imagens das galdxias sejam quadradas, entdo calculamos o lado do quadrado ¢,

conforme a eq. (4.11).

¢ = max(|x2 — x1, |[y2 — v1|) (4.11)

Finalmente, calculamos o FoV pela eq. (4.12)

fove = £ - 17 (Ymag) 4.12)

E notavel que um valor 7, usado como fator de corregdo, foi usado em ambas as
abordagens. Foi necessario porque é necessdrio escalonar as medidadas de raio efetivo e
elipticidade para que seja possivel usa-las como estimativa do FoV. No entanto, o valor
depende da magnitude: para objetos mais brilhantes, deve-se multiplicar por um valor

maior que para objetos menos brilhantes.

Desse modo, foi considerado um intervalo de mag entre 8 e 20 e foram amostra-
das 500 galéxias para cada intervalo de 1 mag (12 amostras). Sendo que, para os interva-
los mais brilhantes, foram obtidas menos de 500 galdxias. Para cada intervalo de magni-
tude, foram atribuidos valores de ajuste para ambas as abordagens. Assim, a fungao # foi
empiricamente determinada por inspegdo visual de amostras aleatdrias de galaxias em

intervalos de magnitude, como mostra a Fig. 6. Por critério de documentacao, a inspecdo
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Figura 6 — Fator de corregdo (1) ajustado por inspecdo visual
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visual realizada estd disponivel na pagina <https://nmcardoso.github.io/Is-stamps>,

contendo todos os ajustes para todas as galdxias inspecionadas.

O processo de ajuste do FoV é exemplificado nas figs. 7 e 8. Nelas, sdo mostrados
os ajutes de 12 galdxias, uma para cada intervalo de magnitude, tanto para o ajuste
circular (primeiro método) quanto para o ajsute eliptico (segundo método). No ajuste
circular, a circunferéncia indica o raio efetivo da galdxia escalonado pela fungéo 7.
Analogamente, no ajuste eliptico, a elipse é obtida pelos parametros calculados nas
egs. (4.4) e (4.5) escalonados pela funcédo 7, e o retangulo tracejado indica a caixa
delimitadora da elipse, cujos limites sdo obtidos da eq. (4.10). Em ambas as colunas,
o quadrado branco indica o FoV calculado em cada caso, de acordo com as eqgs. (4.1)
e (4.12). As colunas “corte circular” e “corte eliptico” mostram as figuras finais apds
o ajuste pelo método do raio efetivo e da elipsidade complexa, respectivamente. A
regido vista nessas colunas é equivalente a regido delimitada pelos quadrados brancos
nas colunas de ajuste. Para comparagao entre os métodos, ambas as colunas de ajuste

possuem o mesmo FoV, definido manualmente para cada intervalo de magnitude.

Analisando os ajustes com o método do raio efetivo, notamos que hd uma
tendencia dessa abordagem subestimar o FoV de galdxias grandes, distorcidas ou de
sistemas de galdxias, como mostra os Objetos 3 ao 6 da Fig. 7 e o Objeto 7 da Fig. 8, além
de sobre-estimar o FoV de galdxias menos brilhantes, como os Objetos 10 e 11 da Fig.
8. Por outro lado, o método da elipse pareceu mais consistente para determinagdo dos

FoVs e por isso foi o método escolhido.
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Figura 7 — Ajuste do campo de visdo angular para 7,4 entre 8 e 13
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Objeto 11 Objeto 10

Objeto 12

Figura 8 — Ajuste do campo de visdo angular para 7,4 entre 14 e 19
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4.1.3 AQUISICAO DAS IMAGENS

A aquisi¢do dos pequenos recortes de imagens astrondmicas centrados em obje-
tos especificos (stamps) do Legacy Survey por meio do servico Hips2Fits! (BONNAREL
et al., 2000), do Strasbourg Astronomical Data Center? (CDS), envolve um processo
meticuloso de coleta de imagens ajustadas para um grande ntimero de galédxias. Consi-
derando que os campos de visdo (FOVs) de cada objeto foram previamente calculados
para garantir que a drea da galdxia ocupe uma proporcado ideal na imagem, a aquisicao
pode entdo ser automatizada, eficiente e escaldvel. Para realizar essa aquisi¢do em larga
escala, que pode envolver milhdes de galdxias, é fundamental utilizar uma arquitetura
de paralelizacdo eficiente, como o modelo de produtor-consumidor, combinada com

mecanismos de controle de taxa de requisi¢do, mostrado na Fig. 9.

Figura 9 — Diagrama de sequéncia da arquisi¢cdo das imagens
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Inicialmente, o sistema é projetado em duas camadas principais: a camada de

produtores, responsédveis por gerar as requisi¢cdes de imagens para cada galaxia com

1
2

<https:/ /alasky.cds.unistra.fr/hips-image-services/hips2fits>
<https:/ /cds.unistra.fr>
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seu respectivo FOV, e a camada de consumidores, encarregada de processar essas
requisi¢des e armazenar os stamps retornados. No caso de uma grande quantidade de
objetos, é necessdrio implementar vérias threads que operem de forma concorrente para
maximizar o desempenho e a eficiéncia do sistema. Os produtores criam as requisi¢des
HTTP para o Hips2Fits, especificando os pardmetros de coordenadas do objeto (como
RA e Dec) e 0o FOV calculado. Esses parametros garantem que a imagem adquirida seja

adequada a anélise morfoldgica planejada.

A arquitetura paralela é gerenciada com o uso de um seméforo, um mecanismo
de controle de concorréncia que limita o ntiimero de requisi¢des simultaneas feitas ao
servidor Hips2Fits. Esse semaforo é configurado de acordo com a taxa de requisi¢do
méxima permitida pelo servidor, evitando sobrecarga e bloqueios temporarios ou
permanentes impostos pelo controle de acesso ao servidor. O semaforo atua para que
um numero limitado de threads possa realizar requisi¢des ao mesmo tempo; assim, ao
alcancar o limite, novas requisi¢des aguardam até que uma thread finalize seu processo

e libere o seméforo para outra requisigdo.

Esse modelo de produtor-consumidor com controle de taxa de requisigdo ndo
apenas respeita os limites de acesso do Hips2Fits, mas também assegura uma coleta
eficiente e escaldvel. Como cada thread pode solicitar e processar imagens indepen-
dentemente, o tempo total de execucdo é significativamente reduzido, permitindo a
aquisicao dos stamps para milhdes de galaxias em um tempo viavel. Essa abordagem
de paralelizagdo e controle de acesso torna o sistema robusto para grandes volumes de
dados, possibilitando o processamento em lotes de imagens astrondmicas de forma a

atender a demanda de anélise em larga escala na pesquisa astrondmica.

4.1.4 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Nesta Secao, é feita uma anélise, de forma agregada, sobre as propiedades fisicas
das galdxias dos conjuntos de dados para garantir a coeréncia no treinamento do

modelo.

4.1.4.1 CONJUNTOS DE TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

Garantir que os conjuntos de treinamento, validacdo e teste possuam distri-
buicdes similares de magnitude (Fig. 10) e campo de visdo angular (Fig. 11) é crucial
para o treinamento do modelo. Distribui¢des consistentes asseguram que o modelo
seja exposto a dados representativos durante o treinamento, prevenindo vieses que
poderiam comprometer sua capacidade de generalizar para novos dados. Magnitudes
diferentes podem indicar varia¢des no brilho dos objetos, influenciando os padrdes
visuais extraidos pelos modelos, enquanto campos de visdo angulares distintos podem

alterar o contexto espacial e os detalhes observados. Desequilibrios entre esses conjuntos
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podem levar a discrepancias na avaliagdo, onde métricas de desempenho no conjunto

de teste ndo refletem a eficicia real do modelo em aplicagdes praticas.

Figura 10 — Distribui¢do da magnitude na banda r
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4.1.4.2 CONJUNTO DE INFERENCIA

O conjunto de inferéncia é formado por aproximadamente 8 milhdes de objetos.
A Fig. 12 mostra a distribui¢do espacial das galdxias, em que as cores codificam a

densidade de galdxias em uma determinada regido, conforme mostrado na escala.

Figura 12 — Area de cobertura espacial do conjunto de inferéncia

Similarity Database Footprint (7967936 objects)
75°

DEC

1 Number of Galaxies 933

Esta anélise encerra a se¢do de descri¢do dos dados. A seguir, serdo detalhados

os métodos de aprendizado profundo utilizados para o treinamento do modelo.

4.2 MODELO DE APRENDIZAGEM PROFUNDA

Neste capitulo, serd explicado sobre a preparacdo dos dados e como fizemos o
aumento artificial dos dados para obter melhores resultados na avaliagdo dos modelos.
Em seguida, descrevemos as redes convolucionais utilizadas: VGG, Inception Resnet,
EfficientNet e DenseNet. Introduzimos o conceito de (Ensemble) e descrevemos as
técnicas usadas anteriormente e que fundamentaram nossas escolhas. Em seguida,
apresentamos as principais defini¢des das redes e parametros utilizados neste trabalho e
por fim detalhamos como foram feitas as modelagens e treinamentos dos classificadores

e do nosso meta-modelo.
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Figura 13 — Fluxograma do treinamento do modelo

Preparacdo das caracteristicas (Secdo 4.2.1)

Aumento artificial de dados (Sec¢ao 4.2.2)

Projeto da fungdo custo (Segdo 4.2.3)

Hiperparametros (Segao 4.2.4)

Treinamento (Secdo 4.2.6)

Meétricas de Avaliacdo (Secoes 4.2.7 e 4.2.8)

4.2.1 PREPARACAO DAS CARACTERISTICAS

A preparacdo dos dados é a etapa intuitivamente subsequente, ap6s a aquisi¢ao
(Secdo 4.1). Nessa subsegdo, é discutido o processamento e codificagdo das catacteristicas
de entrada (Secao 4.2.1.1) e dos rétulos (Segao 4.2.1.2).

4.2.1.1 PREPARACAO DAS CARACTERISTICAS DE ENTRADA

As caracteristicas de entrada do modelo sdo as imagens do Legacy Survey DR10
(Secdo 2.1.2.3), obtidas pelo método descrito na Se¢do 4.1.3. Uma etapa importante da
selecdo dessas caracteristicas é o ajuste do campo de visdo (FoV) de cada imagem. Esse
ajuste determina a porcentagem que a galdxia ocupa na imagem. Visto que os pixeis
referentes as galdxias sdo as tinicas caracteristicas de interesse, esse ajuste é fundamental
para garantir o desempenho do modelo. Como o FoV deve ser especificado previamente,
no momento da aquisi¢do da imagem, essa etapa de ajuste do FoV j4 foi discutida na
Secdo 4.1.2.

O primeiro pré-processamento feito é a soma pixel a pixel no eixo dos canais
RGB, produzindo uma imagem em niveis de cinza, com um tnico canal. Dessa forma,
¢ mantida apenas a informacdo estrutural de cada galdxia. Em seguida, é feita uma

normalizacdo usando a média e o desvio padrdo do lote (BatchNormalization).
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4.2.1.2 PREPARACAO DOS ROTULOS

Os rétulos sdo formados pelas contagens das respostas dos voluntarios do
GalaxyZoo para cada galaxia. Isto é, os votos sdo agregados em relagdo a cada galédxia.
As contagens de votos de cada alternativa sdo arranjadas na forma de vetor e os votos de
diferentes campanhas sdo concatenados em um tinico vetor de votos, que é considerado
o valore de referéncia para a estimativa das contagens de votos durante o treinamento

do modelo.

4.2.2 AUMENTO ARTIFICIAL DE DADOS

Figura 14 — Aumento artificial dos dados

(a) (W] (© (d (e ® (€3]

Exemplo do aumento artificial de dados em uma imagem original, mostrada no painel
(a). Os painéis (b), (c), (d), (e), (f) e (g) contém os resultados da equacgado (4.16) subs-
tituindo M por diferentes combinag¢des das transformagdes da equacgédo (??). Em (b)
M=V,em(c) M = H,em (d) M = R(30°), em () M = VR(30°), em (f) M = HR(30°)
eem (g) M = HVR(30°).

Aumento artificial de dados (YAEGER; LYON; WEBB, 1996) é a aplicagdo de
transformagées afins nas imagens do conjunto de treinamento, por exemplo rotagao,
reflexdo, translagdo e mudanca de escala. As matrizes das eqs. (4.13), (4.14) e (4.15)

definem as transformacoes usadas.

cos(f) —sin(f) 0
R(6) = [sin(f) cos(f) O (4.13)
0 0 1
0 O
H=10 -1 0 (4.14)
0 0 1
-1 00
V=10 10 (4.15)

[a)
[a)
—_
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onde R(#) é a transformagdo rotacdo por um angulo 6, H é a transformagao
reflexdo horizontal e V é a transformacao reflexao vertical, nas egs. (4.13), (4.14) e (4.15),
respectivamente.

Seja M a matriz das transformag¢des combinadas, (x,y) a coordenada do pixel
da imagem original e (x*, y*) a coordenada transformada do pixel, as transformacdes
nas imagens sdo feitas remapeando as coordenadas dos pixeis originais aplicando uma
combinagdo das matrizes das egs. (4.13), (4.14) e (4.15) em cada pixel da imagem original
usando a equacao (4.16), onde (t, t,) é a coordenada do centro da imagem e as matrizes
ao redor de M sdo as matrizes translacdo. Isso é feito para que a transformagdo M tenha

o centro da imagem como ponto de simetria.

vy =101 t| M |01 —t] |y (4.16)
1 0 0 1 0 0 1 1

Além disso, ainda é aplicada uma interpolacao bilinear como anti-aliasing (MCREY-
NOLDS; BLYTHE, 2005; BOVIK, 2009). Durante o treinamento da rede, novas imagens
de entrada sdo geradas a cada época a partir da transformagdo das imagens originais. A
Figura 14 mostra a imagem original, no painel (a), e diversas transformacdes, nos demais
painéis, aplicadas substituindo M da equacao (4.16) por combina¢des (multiplicagdo
matricial) das transformacdes das eqs. (4.13), (4.14) e (4.15). Tais transformacgdes ndo
mudam a interpretacdo da classe da imagem original, pois 0 espacgo visual é invariante
a elas. Logo, o objetivo de aplicar estas transformagdes nas imagens de entrada da rede
é deixar que o algoritmo infira tal invariancia, criando, assim, uma “nog¢do” do espago
visual, o que resulta no aumento do potencial de generalizacdo da rede (SIMARD;
STEINKRAUS; PLATT, 2003; CHOLLET, 2017). Frequentemente sdo relatados bons
resultados com o uso desta técnica (NONAKA; SEITA, 2020; IT; DINC, 2020; MITTAL et

al., 2019), principalmente quando existe grande similaridade entre as classes.

4.2.3 FUNCAO DE CUSTO
4.2.3.1 DISTRIBUICAO MULTINOMIAL

A distribui¢do multinomial (FORBES et al., 2010e) é uma generalizagdo da distri-
buicdo binomial (FORBES et al., 2010b) que descreve o comportamento de um experi-
mento discreto onde cada tentativa resulta em um de k possiveis resultados mutuamente

exclusivos.

Supondo que um experimento é repetido n vezes, e que a probabilidade de cada
resultado especifico i, parai = 1,2,...,k, seja p;, com 25‘:1 p; = 1. A distribui¢cdo multi-
nomial caracteriza a probabilidade conjunta de observar cada um dos k resultados um
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numero especifico de vezes (x1, X2, . .., x), onde Zi'(:1 x; = n. A funcdo de probabilidade
associada é definida pela eq. (4.17), onde x; > 0 representa a contagem de ocorréncias

para cada categoria i.

P(X; = x1, X = X2, .., X = %) = m [T (4.17)

A distribuicdo multinomial (SEBER, 2015) é amplamente utilizada em aplicagdes

de aprendizado de méquina e estatistica, como na modelagem da transmissdo de
Dengue (WANG; ZHANG, 2025), na predicdo de cotagdo de mercado (NEVASALMI,
2020) e na andlise de trafego aéreo (TORRES; GUTERRES; CELESTINO, 2023). Uma
de suas principais aplicagdes é em modelagem de eventos categoéricos (KIBRIYA et al.,
2004; LUO; WONG; VONG, 2021). Por exemplo, em tarefas de classificagdo multiclasse,
onde o objetivo é prever a probabilidade de uma amostra pertencer a uma entre varias
categorias, a distribuicdo multinomial é usada para modelar a saida do modelo. Um
exemplo prético é o uso em algoritmos como o Naive Bayes Multinomial (KALCHEVA;
MARINOVA; TODOROVA, 2023; JIANG et al., 2016), amplamente empregado em
problemas de classificagdo de texto (ODEH; ODEH; ODEH, 2022; KANG et al., 2005),
como andlise de sentimentos (SARAVANAN et al., 2023) e categorizacdo de documentos.
Neste contexto, as palavras em um documento sdo tratadas como eventos que seguem

uma distribuicao multinomial.

4.2.3.2 DISTRIBUICAO DE DIRITHLET

A distribuicdo Dirichlet (FORBES et al., 2010c) é uma distribui¢do de probabi-
lidade multivariada continua definida no simplex k-dimensional, sendo uma genera-
lizacdo da distribui¢do Beta (FORBES et al., 2010a) para multiplas dimensdes. Ela é
frequentemente utilizada para modelar distribui¢des de probabilidade sobre propor¢ées,
em que cada elemento do vetor de varidveis aleatérias representa uma fragdo de um

todo e, portanto, suas somas totalizam 1.

Dada uma variavel aleatéria X = (X1, X2, ..., Xk) que segue uma distribuigdo
Dirichlet com parametro de concentragdo & = (aq, a3, ..., a;) para uma quantidade k de
categorias, a fungdo de densidade de probabilidade é definida pela eq. (4.18), onde B(«)
é a func¢do beta multivariada, definida na eq. (4.19), e I'(-) representa a func¢do gama
(FORBES et al., 2010d). O parametro «; controla a concentracdo da probabilidade ao
redor das categorias: valores maiores de «; indicam maior densidade de probabilidade

associada a categoria correspondente.

k
P(X|d) = B(l&,) [Tx0" (4.18)
i=1
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Hi'{:l I'(a;)
(e

Em aprendizado de méquina, a distribuicdo Dirichlet possui aplica¢gdes impor-

B(@) = (4.19)

tantes em problemas que envolvem modelagem de distribui¢des de probabilidade sobre
categorias. Um exemplo cldssico é na modelagem de misturas probabilisticas, como no
algoritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA; BLEL; NG; JORDAN, 2003), amplamente
utilizado para andlise de t6picos em grandes corpora de texto (JELODAR et al., 2019).
No LDA, a distribuicdo Dirichlet é usada como uma distribui¢do a priori para represen-
tar a probabilidade de tépicos em documentos e a probabilidade de palavras em tépicos,
fornecendo uma forma eficiente de capturar relagdes semanticas latentes (CANINI; SHI;
GRIFFITHS, 2009).

4.2.3.3 DISTRIBUICAO DIRITHLET-MULTINOMIAL

A distribuicao Dirichlet-multinomial (FORBES et al., 2010c) é uma distribuicdo de
probabilidade discreta que combina as propriedades da distribuicdo multinomial (Secao
4.2.3.1) e da distribuigdo Dirichlet (Segdo 4.2.3.2). Ela é usada para modelar processos
em que as probabilidades das categorias em uma distribui¢do multinomial sdo, elas
mesmas, amostras de uma distribuic¢do Dirichlet. Isto é, a distribui¢do Dirichlet é usada
como distribui¢do a priori para estimar os parametros da distribui¢do multinomial.
Essa estrutura permite incorporar incertezas sobre as probabilidades subjacentes das

categorias.

Formalmente, dado um vetor § = (61,62, ...,0¢) de probabilidades categéricas
que segue uma distribui¢do Dirichlet com parametro & = (a1, a2, ...,0), e uma dis-
tribuicio multinomial condicional sobre 6, a probabilidade conjunta da distribuicdo
Dirichlet-multinomial é expressa na eq. (4.20), onde n = Zl 1 X € o namero total de

experimentos, e x; representa o niimero de ocorréncias da i-ésima categoria.

(Zi:1 1> k F
P(Xy=x1,X0=xp,..., Xy =x) = Xi + (4.20)
1 1,42 2 k k F(Zﬁ-‘_llxi—F”)g (;)

4.2.3.4 FUNCAO DE CUSTO E FUNCAO DE PERDA

A fungao de perda (loss function) e a fun¢do de custo (cost function) tém papéis
relacionados, mas distintos. A primeira avalia o erro do modelo em uma tinica amostra,
medindo a discrepancia entre a predi¢do do modelo e o valor esperado. J4 a segunda, é
uma agregacao da primeira, geralmente calculada como a média ou soma das perdas

sobre todo o conjunto de treinamento, representando o desempenho global do modelo.



4.2. Modelo de Aprendizagem Profunda 65

A funcdo de perda de uma pergunta g é calculada a partir da distribui¢do
Dirichlet-Multinomial, conforme a eq. (4.21).

L, = / Multi(¥|7, N)Dirichlet(5|#)dg 4.21)

Ja o valor da perda de um exemplo é a soma das perdas de cada questdo g,

conforme a eq. (4.22).

log £ =Y £4(kg, Ny, f2) (4.22)
q

Existem duas formas recorrentes de agregar as perdas dos exemplos para calcular
o custo total do modelo: calcular a soma ou a média. Nesse trabalho, a fungao de custo
é definda como a soma de todas as perdas de cada exemplo do conjunto de dados,
conforme eq. (4.23).

J =) logL; (4.23)

4.2.4 HIPERPARAMETROS

Nesta secdo descrevemos as defini¢des dos principais conceitos, no contexto de
deep learning, que serdo tteis para o entendimento dos métodos aqui utilizados. A
funcdo de ativagdo, fungdo de custo, o otimizador, o learning rate, o nimero de épocas,
além do ntimero de camadas dos modelos, sdo importantes parametros responséaveis

pela contru¢do do modelo definido a seguir.

Funcao de ativagao
A fungdo de ativacdo é responsavel por adicionar ndo-linearidade a rede. Sem
ela, a saida de uma camada seria apenas uma transformacao linear dos dados
de entrada e a rede ndo seria beneficiada pelo empilhamento de diversas cama-
das lineares, pois isso ndo aumentaria o espaco de hipéteses. Logo, a fungao de
ativacdo viabiliza representagdes mais complexas da rede, uma vez que define a
complexidade de um modelo e, consequentemente, sua capacidade de generali-
zagdo (CHOLLET, 2017). Neste trabalho, a fungdo ReLU(x) := max(0, x) é usada
nas camadas densas dos classificadores, a equacdo tangente hiperbdlica é usada
nas camadas densas do meta-modelo e a fungdo Softmax (BRIDLE, 1990) foi usada

na tltima camada, tanto dos classificadores quanto do meta-modelo.

Otimizador

O otimizador é um algoritmo iterativo com objetivo de minimizar a fungdo de
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custo. Uma escolha tipica é o método de gradiente descente e suas demais vari-
agoes. Este tipo de algoritmo tem um parametro livre relacionado ao passo da
iteragdo conhecido como taxa de aprendizado ou learning rate. Neste trabalho
foram testados diversos algoritmos considerados como estado-da-arte dos otimi-
zadores como Adam (KINGMA; BA, 2017), NAdam (DOZAT, 2015), RAdam (LIU
et al., 2020) e RMSprop (HINTON; SRIVASTAVA; SWERSKY, 2012).

Ntmero de Epocas
O Numero de épocas se referem a quantidade de vezes que o dataset de treino foi
utilizado completamente no processo de otimizagéo iterativa da fungao de custo.
Um ntimero de épocas adequado é necessdrio para que a fungdo de custo seja

minimizada.

Tamanho do Batch
O processo de otimizagdo acontece em batches, cada iteracdo para minimizar
a fungdo custo é realizada com um ntamero fixo de amostras, quando todas as

amostras de treino sdo utilizadas se completa uma época.

Unidades de neur6nios na tltima camada
A ultima camada da rede antes da camada de saida é responsédvel por condensar
toda a informacdo extraida da rede para o processo de classificagdo final. Por
esta razdo, a quantidade de neurdnios nessa camada pode ser particularmente
sensivel para a performance da rede. Neste trabalho utilizamos diferentes valores

de neurdnios para encontrar a quantidade que pode gerar a melhor performance.

Dropout
Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) é uma técnica de regularizagdo muito utilizada
em redes neurais por seu bom desempenho e baixo custo computacional. Aplicar
esta regularizacdo em uma camada consiste em eliminar aleatoriamente uma taxa
dos neurdnios de saida desta camada durante o treinamento, sendo geralmente
escolhido um valor entre 0.2 e 0.5 para esta taxa (CHOLLET, 2017).

4.2.5 ARQUITETURA DE REDE NEURAL
4251 VGG

A arquitetura VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) foi criada durante a com-
peticdo de classificagdo de imagens Large Scale Visual Recognition Challenge (RUSSA-
KOVSKY et al., 2015). Ela se destaca por estar entre as primeiras redes a adotar, com
sucesso, o escalamento em profundidade (quantidade de camadas) para aumentar o de-
sempenho na classificagdo de imagens usando redes convolucionais. Ela ja foi usada em
diversas tarefas de classificacao, como a classificacao de software malicioso (REZENDE
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etal.,, 2018), de plantas (ABAS et al., 2018) e de tumores cerebrais (BELAID; LOUDINI,
2020).

4.2.5.2 INCEPTIONRESNETV2

A arquitetura InceptionResNetV2 (SZEGEDY et al., 2016) usa os blocos Inception,
que sdo convolugdes fatorizadas, introduzidos em (SZEGEDY et al., 2015), motivada
pela construcdo de redes mais profundas com um menor custo computacional e menor
overfitting, com a adi¢do de conexdes residuais (HE et al., 2016) motivada pelo problema
de dissipacdo do Gradiente (vanishing gradients). Isso permite treinar redes profundas
com maior acuracia e mais rdpido. Esta arquitetura ja foi usada, por exemplo, para
classificagdo de imagens de satélite (MAHDIANPARI et al., 2018), de ultrasonografia
(FUJIOKA et al., 2020) e de células cancerigenas (KRIEGSMANN et al., 2020).

4.2.5.3 EFFICIENTNET

A arquitetura EfficientNet (TAN; LE, 2020) foi desenvolvida como uma resposta
a questdo de como escalar modelos de convolugdo. Foram considerados trés diferentes
aspectos: profundidade, largura e resolugdo da imagem de entrada. Em vez de dimensi-
onar cada aspecto manualmente, 0 modelo implementa um escalonamento composto
que equilibra os aspectos para obter melhor desempenho, com isso a rede consegue
uma alta acurdcia usando muito menos pardmtros e operagdes de ponto flutuante
por segundo (FLOPS). Esta rede ja foi usada na classificacdo de doencas em vegetais
(ZHANG; YANG; LI, 2020), eletrocardiogramas (NONAKA; SEITA, 2020) e cristalizacdo
de proteinas (I1I; DINC, 2020).

4.2.5.4 DENSENET

A rede DenseNet (HUANG et al., 2018) também usa conexdes residuais que
conectam cada camada a todas as outras camadas seguintes, o que reduz ainda mais o
namero de pardmetros na rede sem perda significativa da precisdo. O uso desta rede
incluem predi¢do do mapa de contato de proteinas (LI et al., 2020), classificagdo de
misicas (SOLANO-ROJAS; VILLALON-FONSECA; MARIN-RAVENTOS, 2020), cancer
de mama (LI et al., 2020) e esclerose multipla (WANG; ZHANG, 2020).

4.2.5.5 ESCOLHA DA ARQUITETURA

Todas as arquiteturas convolucionais mencionadas nessa se¢do foram testadas e
a que teve melhor desempenho na predigdo dos votos dos voluntérios foi escolhida. O

processo de treinameto e avaliagdo estd descrito na se¢do seguinte.
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4.2.6 TREINAMENTO

O treinamento de modelos de aprendizado profundo é um processo complexo
que envolve a escolha de uma arquitetura adequada e a definigdo de hiperpardmetros
que otimizem o desempenho do modelo em um conjunto de dados especifico. A técnica
de treinamento automatizado (AutoML; LI et al., 2021), mostrada na Fig. 15, facilita esse
processo de selecdo de hiperparametros e configuragdes de treinamento. Neste trabalho,
foi utilizada uma abordagem que se mostrou eficaz nesse contexto: os algoritmos Multi-
Objective Tree-structured Parzen Estimator (MOTPE; OZAKI et al., 2020) e HyperBand
(HB; LI et al., 2016), disponiveis na biblioteca Optuna3 (AKIBA et al., 2019), para a

otimizacdo de multiplos objetivos simultaneamente.

Figura 15 — Treinamento do modelo

Rede Neural
] } Convolucional
Acuracia,
HPs MOTPE + HB  l€——— Intervalos de

Custo

O treinamento com AutoML utilizando o MOTPE envolve diversas etapas es-
truturadas, desde a configuracéo inicial do espago de busca dos hiperparametros até
a avaliagdo iterativa dos modelos. A seguir, descrevem-se as principais etapas do pro-

CeSsSso:

1. Definicdao do Espaco de Busca dos Hiperparametros: Inicialmente, define-se um
espaco de busca para os hiperparametros do modelo, que pode incluir a taxa de
aprendizado, nimero de camadas, nimero de neurdnios por camada, taxas de
dropout, tipos de ativacdo, otimizadores, entre outros. Para cada hiperparametro,
especificam-se limites, distribui¢des ou valores discretos que serdo explorados

pelo algoritmo.

2. Criacdo da Funcao de Objetivo: A funcdo de objetivo é o niicleo do processo de
otimizacdo. Ela recebe uma configuragdo de hiperparametros como entrada, treina

e avalia o modelo utilizando essa configuracdo, e retorna uma ou mais métricas

3 <https://optuna.org>
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de desempenho que serdo otimizadas. No caso do MOTPE, que é multiobjetivo,
é possivel considerar métricas conflitantes, como minimizar o erro de validagao

enquanto reduz o tempo de treinamento.

3. Treinamento Iterativo com Amostragem Bayesiana: O MOTPE utiliza um mo-
delo probabilistico para guiar a busca por configuragdes promissoras. Ele avalia
iterativamente as combinagdes de hiperparametros, ajustando o modelo proba-
bilistico com base nos resultados obtidos em iteragdes anteriores. Isso permite
uma exploragdo mais eficiente do espaco de busca, concentrando-se em 4reas com

maior probabilidade de melhorar o desempenho.

4. Validacao e Regularizacdao: Cada configuracdo de hiperparametros é validada
em um conjunto de validagao separado para garantir que o modelo néo esteja
superajustando os dados de treinamento. Além disso, o uso de técnicas como early
stopping e regulariza¢do (L2 ou dropout) é integrado ao treinamento para evitar
overfitting.

5. Selecao do Melhor Modelo: Ap6s um ntimero predefinido de iteragdes ou ao atin-
gir um critério de parada, o AutoML seleciona a configura¢do de hiperparametros
que apresenta o melhor desempenho médio em relagdo as métricas otimizadas.
No caso de otimizagdo multiobjetivo, a solugdo é escolhida com base no conceito

de fronteira de Pareto.

A Tabela 2 sumariza os hiperparametros otimizados pelo MOTPE. Nela sdo
mostrados os intervalos de busca para cada hiperparametro, bem como a distribuicao

utilizada para cada um deles.

Tabela 2 — Intervalos de busca dos hiperparametros otimizados com o MOTPE

Hiperparametro Distribuigao Intervalo de Busca

Arquitetura Categorica {VGG, IRV2, EffNet, DenseNet}
Taxa de aprendizado Log-Uniforme [107°,1071]

Numero de camadas ocultas Int-Uniforme [0, 5]

Neurénios por camada Int-Uniforme [32 512]

Taxa de dropout Uniforme [0.1,0.5]

Otimizador Categorica {Adam, NAdam, SGD, RMSprop}
Batch size Int-Log-Uniforme [16,256]

Peso da regularizagdo L2 Log-Uniforme [107°,1072]

Funcéo de ativacdo Categorica {ReLU Leaky ReLU, ELU}

4.2.7 METRICAS DE AVALIACAO DA PREDICAO DOS VOTOS

As métricas aqui utilizadas baseiam-se no erro ou acerto na associagdo dos

objetos as classes pelo modelo. Para relacionar a probabilidade calculada pelo modelo a
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classe, é definido um limiar de discriminagdo, que é a probabilidade minima para que
um exemplar pertenca a uma classe. Para o calculo das métricas, foi considerado um de

limiar de 0.5.

4.2.7.1 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo consiste em um modelo tabular que cruza métricas de
predicdo e referéncia, sendo comumente usada para avaliar a qualidade preditiva de
modelos de aprendizagem de maquina. A Tabela 3 mostra um esquema desta matriz
para o caso de classificagdo bindria (apenas duas classes). A andlise para mais classes
pode ser feita isolando uma classe positiva por vez e reduzindo o problema a multiplas

classificagdes bindrias.

Tabela 3 — Estrutura da matriz de confusdo para classificagdo bindria

Predicédo
Verdadeiro Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

A seguir, sdo definidas cada uma das métricas usadas para montar a matriz de

confuséo.

* Verdadeiro Positivo (VP): O modelo prevé uma instancia verdadeira corretamente
¢ Verdadeiro Negativo (VN): O modelo prevé uma instancia negativa corretamente

* Falso Positivo (FP): O modelo prevé uma instancia positiva, mas, na verdade, é
negativa. Este é o erro tipo I, que consiste em rejeitar a hip6tese nula quando ela é

verdadeira.

¢ Falso Negativo (FN): O modelo prevé uma instancia negativa, mas, na verdade,
é positiva. Este é o erro tipo II, em estatistica, que consiste na falha em rejeitar a

hipétese nula quando ela é falsa.

4.2.7.2 ACURACIA

A acurécia é uma métrica que mede a proporcao de predigdes corretas em relagdo

ao total de instancias avaliadas. Ela é definida como indicado na eq. 4.24.

o VP + VN
Acurécia = VP + VN £ FP + FN (4.24)
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4.2.7.3 PRECISAO

A precisdo avalia a propor¢do de exemplos classificados como positivos que
sdo realmente positivos, conforme a eq. (4.25), sendo particularmente importante em

cendrios onde o custo de falsos positivos é alto.

U Y
Precisao = VP - TP (4.25)

4.2.7.4 REVOCACAO

A revocagdo, também conhecida como sensibilidade ou taxa de verdadeiros posi-
tivos, mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os exemplos positivos,
conforme a eq. (4.26), sendo principalmente 1til em contextos onde a identificagao de

todos os exemplos positivos é crucial

VP

R a0 = —————.
evocagao VP +EN

(4.26)

4.2.7.5 F1-SCORE

O Fl-score é a média harmonica entre precisdo e revocagdo, sendo usado como
uma métrica de equilibrio entre essas duas dimensdes, conforme a eq. (4.27). Esta
métrica é util quando hd uma compensagdo entre precisdo e revocagdo, como em
cendrios com classes desbalanceadas, pois fornece uma medida tinica que leva em conta
ambos os aspectos. Valores de F1 préximos de 1 indicam que o modelo apresenta um
bom equilibrio entre os dois fatores.

Precisdo - Revocagao

F1=2.
Precisdo + Revocacao

(4.27)

4.2.8 METRICAS DE AVALIACAO DA SIMILARIDADE

A recuperagdo de imagens baseada em embeddings gerados por modelos de
aprendizado de maquina envolve a comparacdo de vetores em um espago latente
para determinar a semelhanca ou dissimilaridade entre as representa¢des das imagens.
Para isso, sio amplamente utilizadas métricas de distdncia ou similaridade, como
similaridade do cosseno (Secdo 4.2.8.1), produto interno (Segao 4.2.8.2), distancia L1
(Secdo 4.2.8.3) e distancia L2 (Segdo 4.2.8.4). Essas métricas capturam diferentes aspectos
das relagdes entre os embeddings e sdo escolhidas com base nas caracteristicas do
espaco latente e nos objetivos do sistema. Ademais, nessa Se¢do, também é definida a
métrica que quantifica a capacidade preditiva da tarefa de recuperagdo por similaridade

visual na Secdo 4.2.8.5.
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4.2.8.1 DISTANCIA DO COSSENO

A similaridade do cosseno mede o angulo entre dois vetores no espago vetorial,
desconsiderando suas magnitudes. Ela é amplamente usada em tarefas de recuperacdo
de imagens e processamento de linguagem natural, pois é invaridvel a escala dos vetores,
o que é tutil em embeddings que capturam informacdes relativas as dire¢des no espago

latente.

Formalmente, ela é definida pela eq. (4.28), onde u - v é o produto interno dos
vetoresu e v, e ||u|| e ||v|| sdo suas normas. Valores de cos(6) variam entre -1 e 1, onde 1
indica vetores perfeitamente alinhados (paralelos), -1 indica vetores opostos, e 0 indica
vetores ortogonais. Ja a similaridade do cosseno é mais parecida com outras métricas de
distancia, pois parte do principio que coisas proximas possuem valores de distancia

pequenos, variando de 0 a 2. Quanto mais préximo de zero, mais similar.

u-v

Similaridade do Cosseno = 1 — cos(0) =1 (4.28)

[[ull[[vl]

4.2.8.2 PRODUTO INTERNO

O produto interno é uma métrica simples que mede a projecdo de um vetor
sobre outro, conforme a eq. (4.29), onde u; e v; sdo as componentes correspondentes dos
vetores u e v. Diferentemente da similaridade do cosseno, o produto interno considera
tanto a direcdo quanto a magnitude dos vetores, o que pode ser ttil em espagos latentes

onde a magnitude dos embeddings também carrega informacdes relevantes.

n
Produto Interno = u-v = Z U;v; (4.29)
i=1

4.2.8.3 DiIsTANCIA L1

A distancia L1, também conhecida como distincia de Manhattan, mede a soma
das diferengas absolutas entre as componentes correspondentes de dois vetores. Ela é

expressa na eq. (4.30).

Essa métrica é ttil em espacos onde as dimensdes sdo interpretadas como contri-
bui¢des independentes, e variagdes locais sdo importantes. A distancia L1 tende a ser
mais robusta a outliers do que a distancia L2, pois considera contribuicoes lineares de

cada dimensdo sem elevar as diferengas ao quadrado.

n
Distancia L1 = [[u — v|; = ) _ [u; — v;] (4.30)
i=1
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4.2.8.4 DISTANCIA L2

A distancia L2, ou distancia Euclidiana, é a métrica mais comum para medir
a similaridade entre vetores. Ela calcula a raiz quadrada da soma dos quadrados das

diferengas entre as componentes correspondentes dos vetores, conforme a eq. (4.31).

Esta métrica é amplamente utilizada devido a sua interpretacdo geométrica
intuitiva como a distancia direta entre dois pontos em um espaco multidimensional. No
entanto, ela é sensivel a outliers, pois penaliza diferencas grandes mais severamente do

que a distancia L1.

n
Distancia L2 = |[ju — v|[ = {/ }_(u; — v;)? (4.31)
i=1

4.2.8.5 METRICA DE DESEMPENHO DA BUSCA

A métrica mAP (mean Average Precision) é amplamente utilizada para avaliar o
desempenho de sistemas de recuperacdo de informagdes, incluindo a recuperagdo de
imagens baseada em embeddings gerados por modelos de aprendizado de maquina.
Essa métrica combina precisdo e revocagdo em um tnico valor, fornecendo uma medida
robusta da capacidade de um modelo em recuperar itens relevantes em tarefas onde a

ordenacao dos resultados importa.

O célculo do mAP comeca pela definicdo da Average Precision (AP), que mede
a precisdo média em diferentes niveis de revocagdo para um conjunto de resultados
ordenados. Em um cendrio tipico de recuperagdo, para cada consulta, o sistema retorna
uma lista ordenada de itens, e o objetivo é avaliar como os itens relevantes estdo
distribuidos ao longo dessa lista. Dessa forma, para uma consulta g, a AP é definida
pela eq. (4.32), onde N é o numero total de itens retornados; P(k) é a precisdo até a
posicdo k na lista de resultados; e rel (k) é uma fungdo indicadora que vale 1 se o item

na posicdo k for relevante e 0 caso contrario.

Ap(g) — — The P(8) el )

— 4.32
Total de itens relevantes (4.32)

Intuitivamente, a AP calcula a média das precisdes em cada ponto onde um item
relevante é encontrado, ponderando pela relevancia. Isso recompensa sistemas que

colocam itens relevantes nas primeiras posi¢oes, refletindo a importancia da ordenacéo.

A métrica mAP é obtida como a média da AP sobre todas as consultas Q, con-
forme a eq. (4.33), onde |Q| é o ntimero total de consultas. Esse valor sintetiza o desem-
penho global do sistema, considerando tanto a qualidade das predic¢ées individuais
quanto a consisténcia do modelo em diferentes consultas.
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mAP — - Y AP(q) (4.33)

O mAP é mais informativo que métricas como acurécia ou precisao isolada, pois
considera explicitamente a ordenagdo dos resultados e é adequado para sistemas de
recuperacdo onde o ntiimero de itens relevantes por consulta pode variar. Além disso,
o mAP néo é influenciado por classes desbalanceadas, pois avalia separadamente a

qualidade da recuperacdo para cada consulta.

4.3 SISTEMA DE INFORMACAO

Nesta secdo, sera descrito desenvolvimento do sistema de informacao, esbocado
na Fig. 16, composto por um banco de dados (Se¢do 4.3.1), um backend (Segdo 4.3.2) e um
frontend (Secdo 4.3.3), que, juntos, sdo responsdveis pelo armazenamento, manipulagdo

e recuperacdo dos dados.

4.3.1 BASE DE DADOS

A base de dados desempenha um papel fundamental no sistema inteligente
desenvolvido, pois ela tem a fungdo de armazenar as representac¢des visuais, geradas a
partir do modelo do aprendizagem profunda (Sec¢do 4.2) e delimitadas pelo conjunto de
inferéncia (Se¢do 4.1.4.2), com o propésito de viabilizar a busca rapida no céu por simila-
ridade visual em uma grande 4rea do céu. Esta funcionalidade foi especificada durante
a concepg¢do do projeto como o requisito funcional de armazenamento e recuperagdo
de representagdes visuais (Se¢do 3.1.2). A seguir, sdo discutidas as tecnologias (Segdo
4.3.1.1), o modelo de dados (Secado 4.3.1.2) e as otimizacdes (Se¢des 4.3.1.3 e 4.3.1.4)
utilizadas do desenvolvimento da base de dados.

4.3.1.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Uma parte fundamental no projeto de uma base de dados é a escolha do Sistema
Gerenciador de Banco de Dados (SGBD), essa escolha esté fortemente relacionada com
o tipo de dado a ser armazenado e os tipos de buscas a serem realizadas. Nesse sentido,
para atender os requisitos da aplicacdo desenvolvida, as especificacdes do SGBD sédo
listadas a seguir.

e Armazenamento de vetores: as caracteristicas visuais extraidas pelo modelo de
aprendizagem profunda (Segdo 4.2) sdo representadas na forma de vetores. Logo,

é essencial que o SGBD consiga manusear esse tipo de dado;
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Figura 16 — Diagrama do Sistema de Informacao
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* Busca eficiente de vetores: a recuperacgdo de objetos similares é a busca por obejtos
com menor distancia do vetor de referécia. Nesse sentido, o SGBD precisa realizar
operagdes com distancia de vetores além de ter um mecanismo de indexagdo que

otimize a busca por distancia;

* Busca por posicao: além das representagdes visuais, a base de dados deve arma-

zenar metadados dos objetos, como a posicdo. A busca por posi¢do é fundamental
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para integrar o sistema como outros servicos web astrondmicos, como Sesame,
Simbad e Vizier, pois ela permite correlacionar informacdes de um mesmo objeto
proveniente de fontes diferentes.

Com base nas especificacdes apresentadas e levando em consideragdo as tecno-
logias do estado-da-arte para a tarefa desenvolvida (PAN; WANG,; LI, 2024), o Post-
greSQL* foi ecolhido como SGDB, pois sua flexibilidade e extensibilidade permitem as
funcionalidades de busca por posigdo e vetorial, discutidas nas Se¢des 4.3.1.3 e 4.3.1.4,
respectivamente.

4.3.1.2 MODELO DE DADOS

A definicdo de um modelo de dados eficiente é fundamental para a integracdo
das diversas partes do sistema. A Fig. 17 mostra o diagrama entidade-relacionamento
da base de dados projetada para o armazenamento e a recuperagdo dos objetos por

similaridade visual.

As Tabelas 4 e 5 informam o tipo de dado e uma breve descri¢do de cada coluna
das tabelas mostradas na Fig. 17.

A indexacdo de colunas é um mecanismo fundamental de otimiza¢ao de consul-
tas em bases de dados relacionais, representando os dados por uma estrutura de dados
auxiliar, projetada para garantir mais desempenho em tipos especificos de problemas.
Na sequéncia, sdo mostradas as técnicas de indexagao para as colunas ra e dec (Secdo
4.3.1.3) e para a coluna embedding (Secdo 4.3.1.4).

Tabela 4 — Descrigado da tabela VisualEmbeddings

Coluna Tipo Descrigao

obj_id inteiro Chave primdria do objeto
ra precisdo dupla Ascengdo Reta do obejeto (Segdo 2.1.1)
dec precisdo dupla Declinacdo do obejeto (Segdo 2.1.1)
embedding vetor Vetor de representacdes visuais
mag r precisdo dupla Magnitude do objeto (Secado 2.1.4.3)
shape_el precisdo dupla Componente real da elipticidade complexa (Secdo
2.1.4.2)
shape_e2 precisdo dupla Componente imagindria da elipticidade complexa
(Secdon 2.1.4.2)

4 <https:/ /postgresql.org>
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Figura 17 — Diagrama entidade-relacionamento da base de dados

©
<& public

VisualEmbeddings
- ®

obj_id integer ——
<& public

ra double precision
- QueryCache

dec double precision
query_id integer

40< /P obj_id integer

E] query character varying(35)

embedding vector
mag_r double precision
r50 double precision

shape_e1 double precision

0D | 0D | OID | OID | OO0 | OD | 00

shape_e2 double precision

O diagrama entidade-relacionamo mostra duas tabelas: VisualEmbeddings (esquerda)
e QueryCache (direita). A primeira armazena as representacdes visuais e algumas
propriedades fisicas de todas as galdxias do conjunto de inferéncia (Se¢do 4.1.4.2). J4 a
segunda é um cache que associa um termo de busca a chave primadria da tabela anterior,
tendo a fungdo de evitar requisi¢do ao sistema Sesame e a correlagdo por coordenadas.

Tabela 5 — Descrigado da tabela QueryCache

Coluna Tipo  Descricdao

query_id inteiro Chave primdria
obj_id inteiro Chave estrangeira referenciando a coluna obj_id da
tabela VisualEmbeddings (Tab. 4)
query string Termo de busca utilzado para fazer a consulta

4.3.1.3 ARMAZENAMENTO E INDEXACAO DAS COORDENADAS

A indexacdo das coordenadas, definidas pelas colunas ra e dec, utiliza o me-
canismo Quad Tree Cube’® (Q3C; KOPOSOV; BARTUNOV, 2006), que é uma técnica
utilizada na astronomia para otimizar o armazenamento e a recuperacdo de dados espa-
ciais em bancos de dados de grandes levantamentos astrondmicos. Esse mecanismo foi
desenvolvido para lidar com a quantidade massiva de dados gerada por observatérios

modernos, que capturam informagdes sobre bilhdes de objetos celestes, incluindo sua

5 <https:/ /github.com/segasai/q3c>
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posicdo, brilho e outras caracteristicas. A principal fun¢do do Q3C é permitir consultas
eficientes em catdlogos astrondmicos, possibilitando a localizacdo rapida de objetos com
base em suas coordenadas celestes (Se¢do 2.1.1).

O Q3C utiliza uma estrutura baseada em arvore quad (ou quadtree) projetada
para dividir iterativamente a superficie da esfera celeste (Se¢do 2.1.1) em regides meno-
res, como mostra a Fig. 18. Cada regido é identificada por um indice (chamado IPIX),
0 que permite armazenar e acessar informagdes de localiza¢do de forma hierdrquica.
No Q3C, a superficie esférica é projetada em um cubo e subdividida em quadrantes,
o que facilita a representacdo de posi¢des celestes e otimiza a indexacdo espacial. Essa
estrutura de dados permite que consultas espaciais, como encontrar todos os objetos
dentro de um certo raio de um ponto especifico, sejam executadas com alta eficiéncia,

reduzindo a necessidade de examinar todas as entradas do catdlogo.

Figura 18 — Segmentacdo da esfera celeste pelo Q3C

Nos painéis (a) e (b), sio mostradas segmentacoes da esfera celeste (Se¢do 2.1.1) pelo
Q3C para duas quantidades de bits distintas. J4 o painel (c) mostra um exemplo de
busca usando o Q3C. Fonte: Compilagdo das Figs. 1 e 2 de Koposov e Bartunov (2006).

A implementagdo do Q3C aproveita fun¢des de hashing para transformar as
coordenadas esféricas em valores que podem ser facilmente indexados. Esse processo
de hash mapeia coordenadas (RA, DEC) para uma representacdo numérica, permitindo
uma indexacdo que é eficiente tanto para operagdes de busca por proximidade quanto
para consultas de intervalo. As consultas sdo formuladas de maneira que a hierarquia
de quadrantes seja explorada, de modo que apenas uma fracdo dos dados seja analisada
para atender a consulta. Além disso, o Q3C pode realizar operagdes de cruzamento de

catdlogos, comparando dados de diferentes levantamentos com rapidez.

4.3.1.4 ARMAZENAMENTO E INDEXACAO DOS VETORES

Embora o PostgreSQL seja tradicionalmente um banco de dados relacional, sua
flexibilidade e extensibilidade permitem a implementagdo de funcionalidades tipica-

mente associadas a bancos de dados vetoriais (TAIPALUS, 2024), como o armazena-



4.3. Sistema de Informagio 79

mento e a busca eficiente de vetores. Isso é alcancado por meio de extensdes, como o
pgvector’, que integram capacidades vetoriais ao PostgreSQL. Com essa abordagem,
é possivel armazenar vetores diretamente em tabelas relacionais e realizar consultas
por similaridade, transformando o PostgreSQL em uma solugdo hibrida que combina

recursos relacionais e vetoriais.

O mecanismo de indexacdo de vetores no pgvector é projetado para otimizar
a indexacdo e busca de embeddings de alta dimensionalidade, especialmente aqueles
gerados por modelos de aprendizagem profunda. Tais representacdes sdo amplamente
utilizadas em aplicagdes como recuperacdo de informacgado, recomendacao e classifi-
cacdo de dados, onde é necessario medir similaridade entre itens com base em seus
embeddings. O pgvector oferece suporte nativo para armazenar e indexar esses vetores
no PostgreSQL, tornando viavel a realizagdo de buscas eficientes mesmo em bancos de

dados com grandes volumes de dados vetoriais.

O pgvector utiliza o HNSW, uma estrutura de grafos, chamada Hierarchical
Navigable Small World Graph (HNSW; MALKOV; YASHUNIN, 2020), que facilita a
busca aproximada por similaridade. O HNSW é baseado em uma hierarquia de grafos
navegdveis, onde cada n6 representa um vetor, e conexdes entre nos sdo criadas com
base na similaridade vetorial. Esse grafo permite uma navegacao eficiente, utilizando
uma busca aproximada que, apesar de ndo garantir a precisdo absoluta, oferece um bom
equilibrio entre desempenho e precisio. O HNSW é particularmente eficaz em cendrios
com alta dimensionalidade, pois reduz o ntiimero de calculos de similaridade necessarios
para encontrar o vetor mais proximo, sendo capaz de realizar buscas sublineares em
grandes volumes de dados. Em termos de aplicacdo pratica, esse método torna vidvel a
busca por similaridade em bancos de dados com milhdes de embeddings, permitindo

um tempo de resposta mais rdpido.

4.3.2 BACKEND

O backend refere-se a camada responsavel pelo processamento 16gico, mani-
pulagdo de dados e comunicagdo com bancos de dados e servigos externos. Ele opera
nos servidores e é invisivel ao usudrio final, funcionando como a infraestrutura que
sustenta e executa as operagdes solicitadas pelo frontend. O backend normalmente
utiliza frameworks e ferramentas para gerenciar APIs, autentica¢do, controle de acesso
e persisténcia de dados. Sua principal funcdo é garantir que as informacdes sejam
processadas de forma segura, eficiente e escaldvel, permitindo que a aplicacdo ofereca

funcionalidades dinAmicas aos usudrios.

6 <https://github.com/pgvector/pgvector>
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4.3.2.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

O desenvolvimento do backend requer a utilizagdo de tecnologias que garantam
desempenho, escalabilidade e flexibilidade. Nesse contexto, a biblioteca Blacksheep7,
implementada em Python, oferece uma solugdo moderna para construir APIs robustas
e eficientes. Trata-se de um framework assincrono que utiliza o modelo de programacao
baseado em corrotinas do Python, permitindo lidar de maneira eficiente com operagdes

de entrada e saida (E/S) intensivas, como consultas a bancos de dados de grande escala.

A Blacksheep é projetada sobre o motor de eventos do médulo asyncio, propor-
cionando suporte nativo para o desenvolvimento de APIs RESTful de alta performance.
Sua abordagem assincrona é vantajosa para sistemas que requerem comunicagéo fre-
quente com bancos de dados, como é o caso deste sistema de recuperacdo de imagens
astronomicas. Além disso, a biblioteca adota um design simples e modular, permitindo

personalizar funcionalidades conforme necessério.

Foram utilizados os middlewares e roteamento eficiente da biblioteca Blacksheep,
possibilitando a construcdo de uma API organizada e segura. A biblioteca também
integra-se facilmente com o SQLAlIchemy, essencial em aplica¢des astrondmicas, que

frequentemente demandam opera¢des complexas de busca e agregacdo de dados.

4.3.2.2 INTEGRACOES

O backend é composto por uma API RESTful responsavel por implementar a
légica de consulta por similariade e permitir o acesso aos dados pelo frontend. Pensando
em aumentar a flexibilidade e a experiéncia de usudrio, o sistema permite que a busca
seja feito pelo nome oficial da galdxia, apelido ou coordenada. Para garantir essa
funcionalidade, é necessaria uma interagdo com o webservigo astrondmico Sesarme
Name Solver®, que é utilizado para resolver o termo de busca enviado pelo usuério,

convertendo-o em posi¢do angular da galdxia (RA e Dec).

4.3.2.3 PROCEDIMENTO DE BUSCA NO BACKEND

A Fig. 19 mostra o diagrama de sequéncia do procedimento de busca por simila-
ridade visual do ponto de vista do backend. Nela é mostrada as trés etapas da busca: a
resoluc¢do do nome do objeto, transformando-o em coordenadas; a busca por posi¢do no
banco de dados para encontrar os embeddings da galdxia buscada e, por fim, a busca

por similaridade.

<https:/ /www.neoteroi.dev /blacksheep>

8 <https://cds.unistra.fr/cgi-bin/Sesame>
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Figura 19 — Diagrama de sequéncia da busca no backend
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Primeiramente, o termo de busca é decodificado em coordenadas RA e Dec utilizando o
webservico Sesame. Em seguida, uma busca por posigdo é feita no banco de dados para
obter as representacoes da galdxia busca. Por fim, é feita uma busca por similaridade
para obter as galaxias similares.

4.3.3 FRONTEND

O frontend refere-se a camada da aplicacdo interpretada diretamente pelo nave-

gador responsavel pela interface visual e interacdo direta com o usudrio. Ele abrange
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a estrutura, o estilo e 0 comportamento das paginas ou telas que os usudrios visua-
lizam e utilizam. O frontend conecta-se ao back-end por meio de APIs, recebendo e
enviando dados para apresentar informacdes dindmicas e garantir uma experiéncia de

uso interativa e responsiva.

4.3.3.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

O frontend é a camada da aplicacdo que é executada no navegador. Ele foi de-
senvolvido em TypeScript’, que é uma linguagem de programacao de cédigo aberto
que expande o JavaScript ao adicionar suporte a tipagem estética e outras funciona-
lidades avancadas de desenvolvimento. O TypeScript é amplamente utilizado para
melhorar a robustez e a escalabilidade do c6digo, permitindo a detecgdo de erros em
tempo de compilacdo e facilitando a manutencdo de projetos complexos. As aplica¢des
feitas nesta linguagem séo transpiladas para JavaScript para serem interpretadas pelos

navegadores.

O frontend foi desevolvido utilzando o Next.js'’, que ¢ um framework de de-
senvolvimento web baseado na biblioteca React que permite a criagdo de aplicagdes
modernas e escaldveis. A principal ferramenta usada é a geragdo estatica (Static Site
Generation, SSG), que permite compilar e distribuir o frontend como uma aplicagdo
completamente independente do backend. Além disso, o Next.js fornece uma estru-
tura que simplifica o desenvolvimento ao incluir funcionalidades integradas, como
roteamento automadtico baseado em arquivos, suporte a APIs serverless, otimizacdo de

desempenho e internacionalizagdo.

A biblioteca React'! revolucionou a forma como interfaces de usudrio (UI) sdo
projetadas e construidas no desenvolvimento de aplicativos modernos. Baseada no
conceito de componentes reutilizdveis, o React permite que desenvolvedores criem

aplicagdes web e méveis de forma declarativa, eficiente e altamente escaldvel.

4.3.3.2 ARQUITETURA

Um dos principais diferenciais do React é sua abordagem declarativa para o
desenvolvimento de UIl. Em vez de manipular diretamente o Document Object Model
(DOM), os desenvolvedores descrevem como a interface deve se comportar em diferen-
tes estados, e o React cuida de atualizar o DOM de maneira eficiente. Essa abstracao é
possibilitada pelo Virtual DOM, uma representagao leve do DOM real que permite ao

React identificar e aplicar somente as altera¢des necessdrias, minimizando a manipu-

9 <https:/ /typescriptlang.org>
10" <https:/ /nextjs.org>

11 <https:/ /react.dev>
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lagdo direta do DOM e melhorando o desempenho de aplicativos, especialmente em

sistemas complexos com multiplos estados dinamicos.

Figura 20 — Arquitetura do gerenciamento de estado da interface de usuério
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Nessa abordagem declarativa, o gerenciamento de estado da aplicacdo é o meca-

nismo mais importante. Este mecanismo pode ser visto como uma maquina de estados
tinita (WANG, 2019) que depende do estado atual e uma entrada para produzir o pré-
ximo estado, como a maquina Mealy (1955). Este mecanismo é ilustrado no diagrama

da Fig. 20 e seus elementos sdo explicados a seguir.

1. O usudrio interage com a Interface do Usudrio (Ul), causando um evento, que é
enviado para a Rotina de Tratamento. Este evento pode ser um clique do mouse,

um pressionamento de tecla, uma selecdo de arquivo e assim por diante.

2. A Rotina de Tratamento é a fungdo responsavel por processar o evento. Como
o sistema é desenvolvido usando abordagem declarativa, ao invés de executar
alteragdes diretas na Ul, esta fun¢do prepara uma mensagem contendo todas as
informagdes necessdrias para mudar a aplicacdo para outro estado e passa-la para

o Expedidor, responsével por enviar a mensagem para o Redutor.

3. O Redutor é a fun¢do, chamada pelo Contexto da Aplicagdo, responsével por gerar o
proximo estado da aplicagdo. Esta fungdo recebe o estado atual e a mensagem do
Expedidor para criar um novo estado. A mutagdo no Estado da Aplicagio dispara a
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atualizagdo da Ul, realizada pela biblioteca React. O Redutor pode ser visto como a
funcgao de transicdo da Maquina Mealy.

Além disso, a arquitetura baseada em componentes do React é outro ponto
crucial para seu sucesso. Aplicagdes sdo divididas em partes menores e independentes,
chamadas componentes, que encapsulam légica, estilo e estrutura de forma modular.
Esses componentes podem ser reutilizados em diferentes partes de um aplicativo ou
até mesmo em projetos distintos, promovendo consisténcia no design e eficiéncia no
desenvolvimento. Além disso, a reutilizagdo de componentes reduz o tempo necessério
para implementar novas funcionalidades e simplifica a manutencdo do cédigo, uma
caracteristica essencial para projetos modernos, que frequentemente envolvem equipes
de desenvolvimento distribuidas e de grande escala.

4.3.3.3 PROCEDIMENTO DE BUSCA NO FRONTEND

A Fig. 21 mostra o diagrama de sequéncia do procedimento de busca por simila-

ridade visual do ponto de vista do frontend.

4.3.4 IMPLEMENTACAO E IMPLANTACAO

Nesta se¢do, sdo abordadas as técnicas de desenvolvimento e implantagdo uti-
lizadas para a disponibilizacdo do sistema de informagdo desenvolvido como uma
aplicacdo web.

4.3.4.1 SISTEMA DE CONTROLE DE VERSAO

O uso combinado do sistema de controle de versio Git e da plataforma GitHub'?
no desenvolvimento de um sistema inteligente para busca de imagens similares em
astronomia oferece uma série de vantagens que otimizam a colaboracdo, a gestdo do

c6digo e a automacédo de processos. O Git'?

, sendo um sistema distribuido, permite
que os desenvolvedores rastreiem todas as alteracdes feitas no cédigo-fonte de forma
detalhada, possibilitando reverter modificagdes indesejadas e garantir a integridade
do desenvolvimento. Sua estrutura descentralizada assegura que cada colaborador
mantenha uma cépia completa do repositério, aumentando a seguranga e a resiliéncia

contra falhas.

A integragdo com o GitHub amplia essas capacidades, oferecendo uma inter-
face intuitiva e funcionalidades adicionais que promovem o trabalho em equipe. A
plataforma facilita a criacdo de ramifica¢des (branches) para desenvolvimento para-

lelo, revisdo de cédigo por meio de pull requests e resolugdo de conflitos de forma

12 <https:/ /github.com>
13 <https://git.org>
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Figura 21 — Diagrama de sequéncia da busca no frontend
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Ao interagir com a barra de pesquisa, o usudrio engatilha um evento, que é interceptado
pelo motor de eventos do navegador, que inicializa a rotina de tratamento registrada
para o evento. Esta funcdo despacha uma mensagem, ao contexto da aplicacdo, para
mudar o estado da Ul para “carregando” e, em seguida, faz uma requisicio HTTP ao
servidor. Ao receber a resposta da AP]I, a funcdo callback é responsavel por despachar
uma mensagem com os resultados ou com erro, causando uma nova atualizagdo da UL



86 Capitulo 4. Desenvolvimento

transparente. Tais recursos sdo fundamentais em projetos de sistemas inteligentes, onde
equipes frequentemente trabalham em componentes diferentes, como algoritmos de

similaridade, infraestrutura de backend e interfaces graficas.

Além disso, o GitHub fornece ferramentas de integracdo continua (CI) e entrega
continua (CD), permitindo a execuc¢do automaética de testes, validagdes e implantac¢des a
cada mudanga no cédigo. Isso reduz significativamente o risco de erros e acelera o ciclo
de desenvolvimento, o que é crucial em projetos que lidam com grandes volumes de
dados astronémicos. Recursos como issues e projetos também facilitam o gerenciamento

de tarefas, promovendo organizacdo e transparéncia.

4.3.4.2 DEVOPS

Figura 22 - Integracdo continua
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A uso de praticas DevOps e pipelines de integracdo continua e entrega continua
(CI/CD) com o GitHub no desenvolvimento do sistema de informacdo de um sistema
inteligente para busca de imagens similares em astronomia oferece vantagens significa-
tivas em termos de automacdo, colaboragdo e qualidade do software. Este procedimento
promove uma forma de integragdo entre desenvolvimento e operagdes, facilitando o

gerenciamento eficiente de infraestrutura e aplicac¢oes.

Como mostra a Fig. 22, as pipelines de CI/CD foram configuradas no GitHub
para serem acionadas quando ocorrer alguma atualiza¢do no ramo principal, automati-
zando a execugdo de validagdo de codigo e implantagdo de novas versdes do sistema. A
pipeline compila o frontend e o backend, que sdo despachados automanticamente para
servidores distintos. Os arquivos estaticos do frontend (HTML, CSS, JS, imagens) sdo
enviados ao servigo de hospedagem de arquivos estaticos e paginas web do préprio

Github. Ja o backend é enviado a uma méaquina virtual do Google Cloud.

Isso resultou em uma maior agilidade na entrega de atualiza¢des. Além disso, a
rastreabilidade e transparéncia proporcionadas pelo GitHub, combinadas com as prati-
cas DevOps, asseguram um fluxo de trabalho organizado e escaldvel, que suporta tanto

a evolugdo do sistema quanto a colaboragdo entre multiplas equipes e pesquisadores.
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4.4 (CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O capitulo abordou detalhadamente o processo de desenvolvimento do sistema
inteligente proposto, organizando-se em trés se¢des principais que tratam dos con-
juntos de dados (Segdo 4.1), do modelo de aprendizagem profunda (Secdo 4.2) e do
sistema de informagdo (Secdo 4.3). Essa estrutura reflete a integracdo dos componentes

fundamentais que compdem a solugéo.

Inicialmente, a Se¢do 4.1 descreve os métodos de aquisi¢do, organizagao e pré-
processamento dos dados utilizados no treinamento do modelo. Os rétulos sdo prove-
nientes do Galaxy Zoo, e as imagens sdo oriundas do DESI Legacy Survey. Um ponto
de destaque é o ajuste do campo de visdo angular, que assegura que as caracteristicas
morfoldgicas de interesse das galdxias sejam corretamente capturadas. Essa etapa é com-
plementada pela limpeza e pela organizacdo dos conjuntos de treinamento, validacao,

teste e inferéncia, garantindo representatividade e evitando viés nos resultados.

Em seguida, na Sec¢do 4.2, sdo apresentadas as etapas de desenvolvimento do
modelo de aprendizagem profunda, incluindo o aumento de dados, a escolha das
arquiteturas de rede neural e o ajuste de hiperparametros. Modelos como Efficient-
Net e DenseNet sdo explorados devido a sua eficiéncia em capturar padrdes visuais
complexos. Além disso, sdo discutidas métricas de avaliagdo, como a métrica mAP
(mean Average Precision), que assegura a robustez e a precisdo do modelo na tarefa de

recuperacdo de imagens baseadas em similaridade visual.

A Secdo 4.3 aborda a implementacdo dos componentes do backend, frontend e
banco de dados. O sistema foi projetado para suportar a indexagéo eficiente de embed-
dings e realizar buscas rdpidas por similaridade visual. Tecnologias como PostgreSQL e
pipelines DevOps foram empregadas para garantir desempenho, escalabilidade e inte-
gracdo continua. O frontend oferece uma interface intuitiva, permitindo aos usudrios

interagir facilmente com os dados e os resultados do sistema.

Por fim, a Fig. 23 sumariza todas as etapas desenvolvidas na solugdo. Os resulta-

dos obtidos serdo abordados no préximo capitulo.
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Figura 23 — Sumario do desenvolvimento do projeto
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5 RESULTADOS

A andlise detalhada do modelo desenvolvido é fundamental, pois a recuperagdo
precisa de galdxias impacta diretamente na qualidade das andlises cientificas e na
descoberta de fendmenos raros. Além disso, ao medir quantitativamente o desempenho,
é possivel identificar limitag¢Oes, realizar ajustes ou refinar o processo de geragao dos
embeddings do modelo para otimizar sua aplicagdo em levantamentos astrondmicos de

larga escala.

Neste capitulo, seréd feita a avaliagdo do modelo no conjunto de teste para as
tarefas de simulacdo dos votos (Segdo 5.1) e recuperagdo de imagens a partir das
representacdes visuais (Segdo 5.2), por fim, também é feita uma avaliagdo de usabilidade
do sistema (Secdo 5.3).

5.1 AVALIACAO DO MODELO NO CONJUNTO DE TESTE

A andlise quantitativa das métricas de desempenho no conjunto de teste é
fundamental para avaliar a capacidade preditiva e de generalizagdo de um modelo
de aprendizado profundo. A Tabela 6 sumariza as métricas de acuracia (Se¢do 4.2.7.2),
precisdo (Secdo 4.2.7.3), revocagao (Secdo 4.2.7.4) e Fl-score (Segdo 4.2.7.5) para vérias
perguntas do GalaxyZoo.

Tabela 6 — Avaliacdo do modelo no conjunto de teste por questdo

Questao Acurédcia Precisdo Revocacdo F1

Spiral winding 0.833771 0.714138 0.717103  0.715594
Bar 0.890751 0.715289  0.780659  0.742811
Edge on bulge 0.943199 0.817953  0.895207  0.851695
Disk edge on 0.973585 0.969010 0.970718  0.969856
Smooth or featured  0.974996 - - -

Has spiral arms 0.942789 0.898665 0.859011  0.877276

Galaxy Symetrical 0.980000 0.973438 0.966997  0.970173
Clumpy appearence 0.962085 0.956045 0.958264  0.957141

How rounded 0.952254 0919239 0927339  0.923121
Merging 0.981400 0.666607 0.771892  0.703503
Bulge size 0.931864 0.683324 0.734342  0.701055

Spiral arms count 0.954545 0.684281 0.758884  0.716117

Para dar continuidade na avaliacdo quantitativa no conjunto de teste, a seguir,

sdo mostradas as matrizes de confusdo (Secdo 4.2.7.1) para questdo da Tabela 6.
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Figura 24 — Matrizes de confusdo para cada questdo no conjunto de teste
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Figura 25 — Matrizes de confusdo para cada questdo no conjunto de teste (continuagao)
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Os velores mostrados na Tabela 6 e nas Figs. 24 e 25 demonstram a eficiéncia
do modelo em identificar as caracteristicas morfologicas das galdxias. Essa andlise
evidencia que o modelo nado apenas possui bom desempenho em dados de treinamento,
mas também é capaz de generalizar para novos conjuntos de dados, aspecto crucial

para aplicagdes cientificas confidveis.

5.2 AVALIACAO DA RECUPERACAO DE IMAGENS

A avalia¢do quantitativa do desempenho do sistema para a tarefa de recuperagdo
de imagens é feita utilizando a métrica mean Average Precision (mAP; Se¢do 4.2.8.5),
pois esta medida é crucial para avaliar a capacidade do sistema em priorizar e classificar
corretamente imagens relevantes em relagdo a consultas especificas. A mAP integra
a precisdo ao longo de diferentes niveis de revocagdo, proporcionando uma visdo
detalhada do desempenho global do modelo em recuperar galdxias em grandes bancos
de dados.

Os valores de mAP apresentados na Tabela 7 evidenciam a habilidade do modelo
em manter alta relevancia entre os itens recuperados, mesmo em cendrios de grande
complexidade ou com classes desbalanceadas. Essa métrica assegura que o sistema ndo
apenas é eficaz em identificar galdxias relevantes, mas também organiza as recuperagdes
de forma a maximizar sua utilidade cientifica, destacando a robustez e a capacidade de

generalizacdo do modelo para aplica¢des astrondmicas.

Tabela 7 — Avaliacdo do modelo para tarefa de recuperacdo de imagens

Questao mAP

Spiral winding 0.988254
Bar 0.980521
Edge on bulge 0.990124
Disk edge on 0.999986
Smooth or featured  0.987412
Has spiral arms 0.968340

Galaxy Symetrical ~ 0.962513
Clumpy appearence 0.957814

How rounded 0.978536
Merging 0.963656
Bulge size 0.987431

Spiral arms count 0.960259

A seguir, as Figs. 26, 27, 28,29, 30, 31 e 32 mostram as buscas por similaridade
visual para vdrios tipos de galdxias com a finalidade de exemplificar os resultados das

buscas por similaridade visual obtidas pelo sistema desenvolvido.
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Figura 26 — Resultados da busca para a galdxia UGC 9010

UGC 9010 é uma galédxia espiral com orienta¢do face-on (face para o observador).
O primeiro painel (Query) mostra a imagem da galaxia UGC 9010, utilizada como
referéncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas por similaridade visual. Esta
busca utilizou a distancia do cosseno (Sec¢éo 4.2.8.1) como métrica de similaridade.
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Figura 27 — Resultados da busca para a galdxia NGC 1043

NGC 1043 é uma galaxia espiral com orientacdo face-on (face para o observador).
O primeiro painel (Query) mostra a imagem da galdxia NGC 1043, utilizada como
referéncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas por similaridade visual. Esta
busca utilizou a distancia do cosseno (Sec¢ao 4.2.8.1) como métrica de similaridade.
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Figura 28 — Resultados da busca para a galdxia J082404.58+315023.3

J082404.58+315023.3 é uma galdxia compacta, sua ocorréncia na natureza é extrema-
mente rara. O primeiro painel (Query) mostra a imagem da galaxia J082404.58+315023.3,
utilizada como referéncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas por similari-
dade visual. Esta busca utilizou a distancia do cosseno (Secao 4.2.8.1) como métrica de
similaridade.
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Figura 29 — Resultados da busca para a galdxia UGC 1698

UGC 1698 é uma espiral barrada, o sistema foi capaz de recuperar galdxias muito
parecidas. O primeiro painel (Query) mostra a imagem da galdxia UGC 1698, utilizada
como referéncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas por similaridade visual.
Esta busca utilizou a distancia do cosseno (Se¢ao 4.2.8.1) como métrica de similaridade.
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Figura 30 — Resultados da busca para a galdxia J060430.95-470755.7

-
)

J060430.95-470755.7 é uma galdxia com enrolamento dos bragos espirais abertos. O
primeiro painel (Query) mostra a imagem da galaxia J060430.95-470755.7, utilizada
como referéncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas por similaridade visual.
Esta busca utilizou a distancia do cosseno (Se¢ao 4.2.8.1) como métrica de similaridade.
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Figura 31 — Resultados da busca para a galdxia UGC 767

UGC 767 é uma galaxia eliptica. O primeiro painel (Query) mostra a imagem da galédxia
UGC 767, utilizada como referéncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas
por similaridade visual. Esta busca utilizou a distancia do cosseno (Secdo 4.2.8.1) como
métrica de similaridade.
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Figura 32 — Resultados da busca para a galdxia J151806.13+424445.2

J151806.13+424445.2 mostra um fendmeno raro de fusdo de duas galaxias. O primeiro
painel (Query) mostra a imagem da galaxia J151806.13+424445.2, utilizada como refe-
réncia. Os demais painéis mostram as galdxias obtidas por similaridade visual. Esta
busca utilizou a distancia do cosseno (Sec¢éo 4.2.8.1) como métrica de similaridade.
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5.3 AVALIACAO DO SISTEMA DE INFORMACAQO

Na avaliacdo do Sistema de Informacao, sdo considerados aspectos fundamentais
para garantir uma alta experiéncia de usuario, como o tempo gasto para executar cada

tarefa (Segdo 5.3.1) e os aspectos de interface com o usudrio (Segdo 5.3.2).

5.3.1 PERFORMANCE

A performance relacionada ao tempo de busca do sistema inteligente é funda-
mental para garantir sua viabilidade pratica, especialmente diante do crescente volume
de dados provenientes de levantamentos astronémicos de larga escala. Um tempo de
busca otimizado garante a eficiéncia na recuperagdo de imagens relevantes, permitindo
que pesquisadores obtenham resultados em tempo habil para analises cientificas. Isso
é particularmente critico em contextos como o monitoramento de eventos astrondmi-
cos transitérios, onde a agilidade na identificacdo de padrdes visuais similares pode

influenciar descobertas e reagdes rdpidas.

A Tabela 8 sumariza o tempo gasto em cada etapa da busca. As otimizagdes
implementadas na base de dados (Se¢des 4.3.1.3 e 4.3.1.4) a partir de indices especificos
para cada tipo de dado colaboram para o desempenho da busca. No entanto, a maior
parte do tempo é gasto na resolugdo do objeto, ndo sendo possivel mitigé-lo, pois é rea-
lizado em um servi¢o na nivem externo. Este foi o principal motivo para implementar

o sistema de cache.

Tabela 8 — Tempo gasto nas tarefas executadas durante a busca

Tarefa Tempo gasto (sem cache) Tempo gasto (com cache)
Resolucao do nome 43+2.8 0.1+0.0
Busca em cone 1.7 +0.8 0.0=x£0.0
Busca vetorial 21+09 0.1+0.0

5.3.2 INTERFACE GRAFICA

Uma interface bem projetada permite que pesquisadores interajam intuitiva-
mente com o sistema, interpretando os resultados de maneira eficiente, sem a necessi-
dade de conhecimentos avangados em programacao ou sistemas de busca. Além disso,
funcionalidades como visualizagdo interativa dos resultados e apresentacgdo clara de
metadados relacionados as imagens recuperadas otimizam o processo de andlise e
exploragdo cientifica. A combinacdo de usabilidade, eficiéncia e clareza na interface
gréfica garante que o sistema ndo apenas seja tecnicamente robusto, mas também facilite
descobertas e analises dos dados. As Figs. 33, 34 e 35 mostram a interface gréfica do

sistema.
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Figura 33 — Tela inicial da aplicagdo

~ | @ localhost:3000 x| +

&= C @ loclhost:3000

SELENE

Q  Galaxy name or po >

BB RANDOM GALAXY ® HELP

Com uma interface simples, a pagina inicial possui um seu centro o seu componente
principal: a barra de busca. Nela, o usudrio digita o nome ou posigdo da galédxia

Figura 34 — P4gina de erro para objetos ndo encontrados

~ | @ localhost:3000/search?o. x

& C @ localhost:3000/searc

SELENE

© Object Info #4 Query Latency
2 Query: 0000 cos Simbad NED Name solver

[ONECES ) EIHI (D) 0ms | cached
®J Similarity search

Searched 7,967,936 objects

Similar Galaxies

(3

Not Found
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Figura 35 — Tela de resultados da busca

~ | @ localhost:3000/search?c. X +

€« c @® localhost

SELENE «Q

ject Info ~{ Query Latency
© Object Inf { QueryL

. 2 Query: ngc 1011 cbs Simbad NED LEINERIEI N (O 0ms | cached

Q@ Position: 02:37:38.89-11:00:19.9 (39.4121° -11.0055") @ Crossmatch
Searched 7,967,936 objects #) Similarity search (2L

Similar Galaxies

A tela de resultados exibe, no topo, um painel contendo informacgdes adicionais da
galdxia buscada e as medidas de tempo gasto em cada etapa da busca (resolugdo do
nome, correlacdo e busca por similaridade). Abaixo, sdo mostradas todas as galdxias
similares recuperadas.
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5.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

O capitulo apresentou os resultados obtidos no desenvolvimento e avaliagdo
do sistema proposto, englobando trés principais vertentes: a andlise do modelo de
aprendizado profundo (Sec¢do 5.1), a avaliagdo da tarefa de recuperacdo de imagens
(Secdo 5.2) e a andlise do desempenho e usabilidade do sistema de informagao (Segao
5.3).

Inicialmente, na Se¢do 5.1, sdo descritas métricas como acurécia, precisdo, re-
vocagdo e Fl-score, calculadas para diversas questdes do GalaxyZoo. Os resultados
evidenciam a capacidade do modelo em generalizar para novos dados e fornecer repre-
sentagdes precisas das caracteristicas morfologicas das galdxias. A andlise detalhada
de matrizes de confusdo complementa essa avaliagdo, destacando o desempenho em
diferentes cendrios e tipos de dados. Esses resultados sdo fundamentais para validar a

adequagdo do modelo ao dominio especifico da astronomia.

Em seguida, a Secdo 5.2 explora a utilizacdo da métrica de precisdo média
(mAP) para quantificar a relevancia e a organizagao dos itens recuperados com base
em consultas visuais. Os resultados mostram que o modelo alcanca altos valores de
mAP mesmo em cendrios desafiadores, como classes desbalanceadas ou padrdes visuais
complexos. Exemplos de buscas realizadas para galdxias especificas, como UGC 9010
e NGC 1043, demonstram a eficdcia do sistema em identificar objetos semelhantes,

reforcando sua aplicabilidade pratica em contextos cientificos.

Por fim, a Segdo 5.3 abrange os aspectos de desempenho e usabilidade. O tempo
de execucdo das tarefas, como a busca vetorial e a resolu¢do de nomes, é otimizado
com o uso de indices e sistemas de cache. A interface grafica é destacada por sua
simplicidade e funcionalidade, permitindo a interagao intuitiva de usudrios com os
resultados e metadados das buscas. A apresentacao clara dos dados e a responsividade

da aplicacdo garantem uma experiéncia de uso eficiente e acessivel.
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6 CONCLUSAO

6.1 SUMARIO

Este trabalho enfatiza a importancia e as contribui¢des do desenvolvimento de
um sistema inteligente para busca de objetos astrondmicos por similaridade visual,
que tem como objetivo principal facilitar e ampliar a andlise e o estudo de dados
astrondmicos. A implementa¢do de um modelo de aprendizagem profunda, baseado
em redes neurais convolucionais, permitiu a extragdo eficiente de caracteristicas visuais
(embeddings) dos objetos, possibilitando uma busca rapida e precisa de galaxias e
outros corpos celestes que compartilham caracteristicas semelhantes. Esse sistema nao
apenas facilita o processo de classificacdo e descoberta de novos padrdes morfolégicos
no universo, mas também representa um avanco no campo da astronomia ao permitir

andlises detalhadas e o cruzamento de dados observacionais com maior preciséo.

A validagao do sistema evidenciou sua robustez e aplicabilidade prética. Testes
realizados demonstraram que o modelo é capaz de identificar objetos visualmente
semelhantes com alta acurdcia, mesmo em cendrios desafiadores, como classes desba-
lanceadas e padrdes visuais complexos. A interface grafica desenvolvida ndo apenas
assegurou a usabilidade, mas também ampliou o potencial de aplicacdo do sistema, per-
mitindo que pesquisadores de diferentes niveis de especializacdo utilizem a ferramenta

para explorar grandes volumes de dados de maneira intuitiva.

Além disso, foi reforcada a eficdcia das redes neurais convolucionais em cap-
turar padrdes visuais complexos, mas também emergiu a necessidade de um design
cuidadoso de arquiteturas e ajustes de hiperparametros. Modelos como EfficientNet
mostraram-se adequados para tarefas que demandam alta eficiéncia e precisdo. Além
disso, a transferéncia de aprendizado, com redes previamente treinadas em datasets
como ImageNet, foi uma estratégia crucial para reduzir o custo computacional e melho-

rar a generalizagdo do modelo em um dominio especializado como a astronomia.

Por fim, o sistema desenvolvido ndo apenas atende as demandas crescentes
da astronomia moderna, mas também abre caminho para novas aplica¢des em outros
dominios cientificos que enfrentam desafios semelhantes relacionados ao big data e
a andlise visual automatizada. Este trabalho representa uma contribui¢do relevante
para a ciéncia computacional e astrondmica, fornecendo uma base sélida para futuras

inovagdes e pesquisas no campo de minera¢do de dados multimidia.
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6.2 LICOES APRENDIDAS

Na manipulacdo de grandes volumes de dados astrondmicos, uma das principais
licdes foi a integracdo de técnicas avancadas de processamento paralelo e indexagdo
vetorial, como KD-trees, foi essencial para lidar com o volume de imagens e embeddings
gerados. Esse aprendizado destacou a importancia da eficiéncia na manipulagdo dos
dados, desde o pré-processamento das imagens até a estruturagdo dos conjuntos de

treinamento, validacéao e teste.

Além disso, a implementagdo de uma funcdo de custo baseada na distribuicdo
dos votos do GalaxyZoo representou um avanco significativo. Foi necessdrio projetar
uma funcdo que equilibrasse a variabilidade dos rétulos com a necessidade de estabili-
dade nos gradientes, resultando em um modelo que capturasse melhor as incertezas e
distribui¢des observadas nos dados reais. Esse processo evidenciou a importancia de
alinhar os objetivos da modelagem com as especificidades do problema.

Por fim, a colaboragdo entre ciéncia da computacdo e astronomia ndo apenas
impulsionou o desenvolvimento de solugdes tecnoldgicas, mas também possibilitou a

validagao continua dos resultados no contexto cientifico.

6.3 CONTRIBUICAO CIENTIFICA

Atualmente, os dados gerados por este sistema sdo usados em diversas pesquisas
do Instituto de Astronomia Geofisica e Ciéncias Atmosféricas (IAG-USP), incluindo um

projeto de iniciacdo cientifica, um projeto de mestrado e dois projetos de p6s-doutorado.

Em agosto deste ano, este projeto foi apresentado na 19 International Meeting of
the Southern Photometric Local Universe Survey (S-PLUS) Collaboration e, entre 7 e 10 de
abril de 2025, sera apresentada, na Argentina, uma palestra e dois hands-on na XI La
Plata International School (<https://congresos.unlp.edu.ar/xilapis>) sobre as técnicas de
aprendizado profundo e licdes aprendidas no decorrer deste projeto.

6.4 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho de conclusao de curso de graduagao serd continuado como projeto

de mestrado, onde serdo feitas novas anélises e a publica¢do de um artigo.


https://congresos.unlp.edu.ar/xilapis
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