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Resumo

Transigoes eletronicas em ions de nebulosas presentes em galaxias emitem fétons com energias caracteristicas,
despontando dos espectros das galaxias como linhas de emissao. Medidas dos fluxos de linhas de emissao
sao fundamentais no entendimento deste sistema fisico. Por exemplo, a largura equivalente da linha espectral
nebular Ha esta ligada a taxa de formacao estelar especifica de uma galéxia e é também ttil para quantificar a
presenca do gas difuso ionizado em galaxias. Dado que na astrofisica trabalha-se com cubos que contém milhares
de espectros por galdxia, é importante avaliar o método utilizado para extrair as propriedades fisicas dos dados,
haja vista a grande demanda computacional envolvida. Para tanto, a proposta deste trabalho consistiu na
aplicacao de uma rede neural convolucional para medir amplitude e fluxo obtidos de linhas de emissao Ha
geradas a partir de uma fungao gaussiana. Os resultados apresentam-se promissores e o aprendizado eficiente.
A perspectiva é aplicar o método para dados do MUSE (Multi Unit Spectroscopic Explorer).

Abstract

Electronic transitions in nebula ions present in galaxies emit photons with characteristic energies, emerging from
the spectra of galaxies as emission lines. Measurements of emission line fluxes are fundamental in understanding
this physical system. For example, the equivalent width of the nebular spectral line He is linked to the specific
star formation rate of a galaxy and is also useful for quantifying the presence of ionized diffuse gas in galaxies.
Given that in astrophysics we work with cubes that contain thousands of spectra per galaxy, it is important
to evaluate the method used to extract the physical properties of the data, given the great computational
demand involved. To this end, the proposal of this work consisted of applying a convolutional neural network to
measure amplitude and flux obtained from Ha emission lines generated from a Gaussian function. The results
are promising and the learning is efficient. The perspective is to apply the method to data from MUSE (Multi
Unit Spectroscopic Explorer).
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processamento. Portanto, é necessario reavaliar
os métodos utilizados para obter as informacoes
fisicas dos cubos.

1 Introducgao

Hoje em dia, na astrofisica, é possivel traba-
lhar com cubos de dados que possuem milhares
de espectros para cada galaxia. Mas, ha cerca
de duas décadas, o surgimento das grandes bases

de dados, como a do Sloan Digital Sky Survey
(SDSS)!, tornou necessario o desenvolvimento de
ferramentas automaéticas para extrair as propri-
edades fisicas dos dados. Atualmente, essas fer-
ramentas estdo comegando a precisar de recau-
chutagem. Por exemplo, um cubo de dados do
Multi Unit Spectroscopic Explorer (MUSE [1]),
em um cluster com 32 noés, demanda um dia de

Thttps://www.sdss.org/

Assim, o objetivo desse estudo foi analisar a vi-
abilidade do aprendizado de maquina para obter
propriedades fisicas de cubos de dados de forma
mais rapida. Para tanto, foi efetuada a explora-
¢ao de um método de aprendizado de maquina,
que se comprovou acurado [2] quando aplicado
a dados obtidos com o instrumento Spectrométre
Imageur & Transformée de Fourier pour I’Etude
en Long et en Large de raies d’Emission (SI-
TELLE).
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1.1 Linhas de emissao

As linhas de emissdo s@o um incremento no
fluxo em um determinado comprimento de onda e
sao originadas a partir da sobreposi¢ao de grande
quantidade de fétons gerados quando elétrons
passam por transi¢oes em que saem de um estado
de maior energia para um estado de menor ener-
gia [3]. A energia de cada foton terd o mesmo
valor que a queda na energia do elétron ao efe-
tuar a transicdo. E possivel quantificar esse valor
a partir da equacao de Planck—Einstein:

AE = hv. (1)

A quantificacdo do fluxo das linhas de emissao
torna possivel obter diversas propriedades fisicas
de galaxias. Por exemplo, a largura equivalente
da linha espectral nebular Ha esta ligada & taxa
de formacao estelar de uma galdxia e também
a quantidade de gas difuso ionizado nela; a ra-
zao entre as luminosidades das linhas Ha e HS
é indicativo da atenuacao por poeira; e, ainda, a
densidade superficial da luminosidade de He esté
ligada a massa de gas ionizado.

Através deste estudo, pretende-se, futura-
mente, quantificar o fluxo de linhas de emissao
a partir de informagoes extraidas de cubos de da-
dos de galaxias.

1.2 O aprendizado de maquina
supervisionado e a rede neural
convolucional

O aprendizado de méquina supervisionado é
um método no qual os dados inseridos para trei-
namento (dados de entrada) sao rotulados e a mé-
quina aprende a identifica-los, conseguindo gene-
ralizar o que aprendeu e aplicar para novos da-
dos. Ele difere do aprendizado nao supervisio-
nado porque neste tltimo nao ha rétulos.

A rede neural artificial ¢ um método que pode
ser construido basicamente de camadas de neuré-
nios artificiais; a camada de entrada consiste nos
dados inseridos. As camadas ocultas seguintes
sao compostas de neurénios que obtém pesos e
vieses para a saida da camada anterior, e que cal-
culam valores de entrada para a camada seguinte.
Por fim, existe uma camada de saida, consistindo
nos resultados obtidos [4].

A rede neural convolucional que compoe o con-
junto de ferramentas Pamplemousse [2] ¢ uma

adaptacao da rede neural convolucional StarNet
[4]. A diferenga entre a rede neural convolucional
e a artificial é que uma utiliza a funcao de con-
volucao e a outra nao. Esta rede neural convolu-
cional consiste em uma combinagao de camadas
convolucionais e camadas totalmente conectadas.
Nas camadas convolucionais, filtros sdo aplica-
dos para extrair informagoes locais da camada
anterior. Desta forma, a rede aprende quais fil-
tros ativar quando encontra determinadas carac-
teristicas, criando mapas de caracteristicas. Em
uma segunda camada convolucional, que imedia-
tamente sucede a primeira camada convolucional,
ocorre a convolugao do mapa de caracteristicas da
camada anterior, permitindo o aprendizado de re-
cursos de ordem superior. J4 as camadas total-
mente conectadas computam varias combinacoes
lineares dos valores de entrada, com objetivo de
produzir um vetor de saida [4]. Assim, explo-
rando o trabalho de C. Rhea et al. , 2020 [2], os
dados de entrada foram linhas Ha simuladas e
a salda foram as estimativas da amplitude e do
fluxo destas linhas.

2 Método

Esta investigagao consistiu em avaliar o desem-
penho da rede neural convolucional? estudada,
para obter valores de amplitude e fluxo da linha
de emissao Ha com formato gaussiano.

3 Dados de entrada

Inicialmente, foi elaborada uma funcao gaus-
siana, GG, para gerar linhas de emissdo Ha. Os
parametros da fungao foram a velocidade do cen-
tro da linha vy, a amplitude A, a velocidade v,
a dispersao intrinseca, que é a dispersao das ve-
locidades dos fons H' na nebulosa (que chama-
mos de dispersao de velocidade) o, a dispersao
instrumental o;; as duas tltimas se somam em
quadratura, resultando na dispersao de veloci-
dade observada ogs. Além disso, v é calculada,
considerando-se velocidades baixas, utilizando o
comprimento de onda de repouso, (\g), 0 compri-
mento de onda, A, e a velocidade da luz, c.

Desta forma, foram utilizadas as seguintes
equagoes:

2https://github.com/sitelle-signals/Pamplemousse

Cadernos de Astronomia, vol. 5, n°Especial, 135-139 (2024)

136


https://github.com/sitelle-signals/Pamplemousse

Medidas de linhas de emissao com aprendizado de maquina

L.C. Fortes e N. Vale Asari

17500
15000
12500
10000
7500
5000

2500

0 Ao

6480 6500 6520 6540 6560 6580 6600 6620 6640
Comprimento de onda (A)

Fluxo (unidade arbitraria)

Figura 1: Espectro gerado com a equagao 2. Em verde
esta destacado o desvio padrao da distribuigao, e em roxo
o comprimento de onda central, A\g. Para os treinamentos
efetuados, como utilizamos a dispersdo instrumental, o;,
igual a zero, o desvio padrao corresponde & dispersao de
velocidade, oobs, conforme pode ser visto na equagao 4.

G = Ae(v7v0)2/2ggbs’

em que

Oobs = V o2+ Ui2-

A integral da equagéo 2 resulta no fluxo inte-
grado:

(4)

[= Aaobsm- (5)
Os espectros foram gerados na faixa de com-
primentos de onda entre 6483 ¢ 6643 A, com 100
pontos de igual espacamento. O valor da ¢ usado
foi 2.998 x 10° km/s e o A\g foi fixado em 6563
A. Foi adicionado ruido com formato gaussiano,
cujo desvio padrao foi 0,001 e a média nula.

Foram gerados 100 valores igualmente espaca-
dos de A na faixa de 1 a 107 em unidade arbitraria
e 100 valores igualmente espagados de o de 10 a
500 km/s. Esses valores foram combinados para
que fossem geradas 10000 gaussianas. O valor de
vg foi fixado em 10 km/s e o valor de o; foi nulo.

Na Figura 1, é apresentado um espectro gerado
com a equagao 2. Em roxo é apresentado o valor
central da distribuigao, que representa o Ag do
sistema. Em verde esta indicada a ogpy.

4 Aprendizado da rede neural
convolucional

Os espectros obtidos foram utilizados para as
etapas de treinamento, validacao e teste da rede.
Para o treinamento, foram utilizados 70% dos es-
pectros, totalizando 7000. Para validacao, 20%,
totalizando 2000 e para teste, 10%, totalizando
1000 espectros. Como resultado para a etapa de
teste, foram obtidas as Figuras 2 e 3. O residuo
apresentado na coordenada vertical da Figura 2,
R4, é definido como o modulo da diferenca entre
a amplitude obtida pela rede A, e a amplitude
esperada, A:

Ry =|A, — Al (6)

O mesmo ocorre para o residuo apresentado na
coordenada vertical da Figura 3, Ry, ele é o resul-
tado do moédulo da diferenga entre o fluxo obtido
pela rede, f,, e o fluxo esperado, f:

Ry =|fr— [ (7)

Na Figura 2 ha trés linhas sobrepondo os da-
dos: uma indicando a relagao de mesma ordem
de grandeza entre o R4 e a A, a outra, trace-
jada, indicando onde o R4 ¢ 10% de A e a tltima,
pontilhada, indicando onde o R4 ¢ 1% de A. Da
mesma forma, na Figura 3, ha quatro linhas es-
tabelecendo relagoes entre o Ry e o f: as trés
primeiras tém a mesma relacdo que foi descrita
para a Figura 2, e a dltima estabelece onde o Ry
¢ 0,1% do f.

Assim, é possivel perceber que para o teste de
amplitude, constante na Figura 2, o R4 possui
ordem de grandeza proximo de 10% do valor de
A, em que a maioria dos dados encontra-se acima
deste fator. H& alguns pontos em que R4 esta
entre 10 e 1% de A. Poucos sao os valores em
que R4 e A possuem mesma ordem de grandeza;
nota-se o mesmo para a faixa em que R4 é menor
do que 1% de A. Os dados apresentados indicam
o bom treinamento da rede.

J& para teste de fluxo, Figura 3, é possivel ver
que, para valores de f até 103, Ry possui ordem
de grandeza superior ao f, indicando que o treina-
mento nao foi eficiente neste intervalo. Para va-
lores maiores, o Ry ¢ reduzido, chegando a cerca
de 1% do valor do f no entorno de 10° e apos,
permeia valores entre 1 e 0,1% do f, indicando o
bom treinamento da rede.
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Figura 2: Residuo da amplitude, R4, em fungdo da am-
plitude, A. A linha superior indica onde o Ra tem a
mesma ordem de grandeza da A, a linha tracejada, onde
R4 é10% da A e a linha pontilhada, onde ele é 1% da A.
Percebe-se que, para a maioria dos pontos o R4 estd em
torno de 10% da A.

Os resultados sao interessantes para futuras
analises em galaxias do MUSE, que apresentam
ordem de grandeza do fluxo de Ha variando de 0
a 10% em unidades de 10~ %erg s lem 2A-1.

5 Conclusao

Através do trabalho efetuado, péde-se vislum-
brar a possivel aplicacao desta rede neural con-
volucional para futuras anélises em dados obser-
vacionais de galaxias do MUSE, apresentando-se
como uma alternativa para superar a demanda
de tempo de processamento dos dados; esta in-
formacao ja foi apontada por outros autores [2],
no contexto de aplicagdo aos dados do SITELLE.
Os resultados do treinamento apresentaram-se
promissores, sendo que os residuos, R4 e Ry,
apresentam-se em maioria no entorno de 10% da
amplitude e entre 0,1 e 1% do fluxo, respectiva-
mente. Pondera-se que ainda é necessério, no fu-
turo, avaliar o desempenho da rede neural convo-
lucional para espectros semelhantes aos dos dados
observacionais.
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Figura 3: Residuo do fluxo, Ry, em fungdo do fluxo, f.
A linha superior indica onde o Ry tem a mesma ordem de
grandeza do f, a linha tracejada, onde Ry é 10% do f, a
linha pontilhada, onde ele é 1% do f, e a linha pontilhada—
tracejada, onde ele é 0,1% do f. Percebe-se que, para a
maioria dos pontos, o Ry permeia o intervalo entre 0,1 e

1% do f.
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