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Abstract. The optical measurement data constitute a source of very important
information for the astronomy. Such measurements is fundamental to classify
stars and galaxies. This work describes the algorithm to design decision trees
(J4.8 algorithm). The classifiers were employed to the astronomical data from
the project Sloan Digital Sky Survey (SDSS). The performance for the best
classifiers for the test set was greater than 98% for stars classification, and
greater than 99% for galaxies classification.

Resumo. Os registros de astronomia otica constituem uma fonte de
informagdo extremamente importante. Estas medidas sdo fundamentais para
classificar estrelas e galdxias. Este trabalho descreve o algoritmo de
construgdo de darvore de decisdo (J4.8). Dados do projeto Sloan Digital Sky
Survey (SDSS) foram usados para treinamento e validagdo dos classificadores
desenvolvidos. Os classificadores apresentaram indices de acerto, sobre o
conjunto de teste, superiores a 98% para a classificacdo de estrelas e
superiores a 99% para a classificagdo de galdxias.

1. Introducao

O entendimento sobre a origem e evolugdo do Universo tem sido alterado ao longo dos
tempos. Na cultura ocidental, antes da era moderna, o ponto de vista aristotélico
prevalecia, ou seja, existia uma fisica para os fenomenos da Terra e outra fisica para os
corpos celestiais. O inglés Isaac Newton alterou para sempre este paradigma e
desenvolveu um modelo fisico-matematico constituido de poucos postulados e algumas
leis, entre estas leis a formulagdo matematica da gravitacio Universal. O modelo
cosmologico de Newton ¢ de um Universo infinito, se assim ndo fosse, o sistema todo
iria colapsar sobre um centro, o que contraria a observagdo de um Universo
aparentemente estavel e estatico.

No inicio do século passado, em 1917, Albert Einstein prop6s um modelo cosmoldgico
relativistico, ainda considerando o Universo como estatico. Alguns anos depois, dados
de observacdo aliados a teoria permitiram uma das mais importantes descobertas da
astronomia no século XX: o Universo estd em expansdo. Esta descoberta foi realizada
por Hubble em 1929, quando ele observando uma classe de estrelas conhecidas como
Cepheids descobriu que as galaxias estdo se afastando. Tal descoberta marca o fim da
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era de um Universo estatico e o inicio de uma nova era. Surge, entdo, o modelo
cosmologico de um Universo em expansdo [Carvalho et al. 2008, Madsen 1996 ].

Conforme Madsen (1996), a dinamica composta pela for¢ca da gravidade e pela
expansdo do Universo descreve a histéria da formagdo das grandes estruturas
cosmoloégicas (galaxias, aglomerados de galaxias, super-aglomerados, etc.). As grandes
bases de dados astrondmicos existentes hoje fornecem uma possibilidade de estudo
dessas estruturas sem precedentes. Porém, o estudo dessas estruturas depende do correto
mapeamento de galdxias, mas numa imagem astrondmica, nem sempre ¢ facil fazer a
distingdo entre uma galéxia e uma estrela. A dificuldade ¢ porque quanto mais distante
estd uma galaxia do nosso planeta, menor ¢ o seu tamanho na imagem e menor ¢ a
luminosidade observada. Quando se atinge um limite critico de tamanho e luminosidade
¢ dificil distinguir entre uma galaxia muito distante ¢ uma estrela de baixa luminosidade
da nossa propria galaxia [Carvalho et al. 2008]. A Figura 1 ilustra a dificuldade
mencionada, nesta figura pode-se observar que na parte superior ¢ simples realizar a
identificacdo de um objeto de alta luminosidade, na parte central a identificacdo ainda é
simples, mas o nimero de objetos nesse dominio de luminosidade é muito grande para
ser feito visualmente, na parte inferior a identificacdo ¢ muito complexa e necessita de
métodos sofisticados. Tais métodos se baseiam em um conjunto de parametros que
descrevem a imagem. Esses parametros podem ser fotométricos ou espectroscopicos.
Porém, a aquisi¢ao de espectros em geral requer um tempo maior de observacdo e
utilizar dados fotométricos tornam as observacdes mais eficientes.

Galaxia

Figura 1. Separacéo estrela-galaxia:
Fonte: Carvalho et al. (2008).

Neste contexto, separar estrelas de galaxias a partir de dados fotométricos ¢ um desafio
bastante interessante e 0 objetivo deste trabalho ¢ aplicar a técnica de arvores de decisdao
a este problema. De um modo geral, existe na literatura uma série de trabalhos
utilizando arvores de decisdo para classificar objetos astronomicos [Bazell e Aha 2001,
Salzberg et al. 1995, Zhang e Zhao 2007, Zhao e Zhang 2008].

Em particular, para dados do projeto Sloan Digital Sky Survey (SDSS) uma abordagem
em arvores de decisdo foi utilizada por Suchkov et al. (2005) na classificacdo de objetos
fotométricos em estrelas, galaxias e Nucleos Galacticos Ativos (AGN). Para o
desenvolvimento do modelo foi utilizado o projeto ClassX. Este projeto ¢ um sistema



online que foi originalmente desenvolvido para realizar a classificagdo de fontes de raio
X. O algoritmo de criagdo da arvore de decisdo utilizado pelo ClassX ¢ o sistema OClI
de Murthy et al. (1994).

Ball et al. (2006) utilizaram arvores de decisdo para realizar a classificagdo de objetos
da terceira divulgacao de dados do SDSS em estrelas, galaxias ou “nem estrela nem
galaxia”. O classificador foi treinado sobre um conjunto de 477.068 objetos
espectroscopicamente classificados. Posteriormente o classificador desenvolvido foi
utilizado para classificacdo de cerca de 143 milhdes de objetos do projeto SDSS, sendo

este o primeiro trabalho a utilizar arvores de decisdo para classificar um conjunto inteiro
de dados do SDSS.

O objetivo deste trabalho ¢ utilizar o algoritmo de construgao de arvore de decisao C4.5,
implementado no software Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)
como J4.8 [Witten e Frank 2000], para desenvolver classificadores baseados em
atributos fotométricos para serem utilizados na classificagao de objetos astronémicos do
projeto SDSS em estrelas ou galaxias.

As demais sec¢des deste trabalho estio divididas da seguinte maneira: Na Se¢do 2 tem-se
a descri¢do do algoritmo C4.5, a Se¢do 3 apresenta os dados utilizados no treinamento e
validagdo dos classificadores, os resultados obtidos sdo apresentados na Secdo 4.
Finalmente a Sec¢do 5 € reservada as consideracdes finais.

2. Algoritmo de Inducido C4.5 ou J4.8

Considere um conjunto de objetos que sdo descritos em termos de uma cole¢do de
atributos. Estes objetos podem pertencer a diferentes classes, cada atributo mede alguma
caracteristica importante de um objeto. Considere também um conjunto de treinamento,
cuja classe de cada objeto ¢ conhecida. Conforme Quinlan (1986) ¢é possivel
desenvolver uma regra de classificacdo que pode determinar a classe de qualquer objeto
a partir dos valores dos seus atributos. Tal regra de classificagdo pode ser expressa
como uma arvore de decisao. Uma arvore de decisdo ¢ uma estrutura simples em que as
folhas contém as classes, os nos ndo-folhas representam atributos baseados em testes
com um ramo para cada possivel saida [Hunt et al. 1966, Quinlan 1986, Quinlan 1993].
Para classificar um objeto, comeca-se com a raiz da arvore, aplica-se o teste e toma-se o
ramo apropriado para aquela saida. O processo continua e quando uma folha ¢
encontrada o objeto ¢ classificado segundo a classe indicada naquela folha.

Como formar uma arvore para uma colecdo arbitraria de C objetos? Se C € vazio ou
contém somente objetos de uma classe, a arvore de decisdo mais simples contém uma
folha que representa essa classe. Caso contrario, seja 7 algum teste sobre um objeto que
tem os possiveis resultados O,,0,,...,G,,. Cada objeto em C d4a um desses resultados

para T, portanto T produz uma parti¢do {C,,C,,..,C,} de C, com C, contendo os

objetos que tem saida O,. No pior caso essa estratégia fornecera subconjuntos de um
unico objeto.

No caso de uma amostra de objetos que pertencem somente a duas classes, por exemplo,
P e N, um objeto qualquer pertencera a classe P com probabilidade p/(p+n) e a classe N
com probabilidade n/(p+n), em que p é o nimero total de objetos pertencentes a classe
P e n é numero total de objetos pertencentes a classe N. Quando uma arvore de decisdo
¢ usada para classificar um objeto, ela retorna uma classe. Assim, ela pode ser



considerada como uma fonte de mensagem P ou N em que a informagao necessaria para
gerar a mensagem ¢ obtida conforme a Equacao 2.1:

n n
I(p,n):—Llog{ P j_ |ng( J (2.1)
p+n p+n p+n p+n
Se o atributo A com os valores [Ai, A, .., A,] ¢ usado para a raiz da arvore de
decisdo, ele dividira C em [C,, C,, ..., C,], onde C; contém os objetos em C que tém

valores A de 4. Considere C, contendo p, objetos da classe P e n, objetos da classe
N, a informagdo necessria para a sub-drvore em C, é 1(p;,n). A informagdo

necessaria para a arvore com 4 como raiz ¢ obtida com a média ponderada:
S P+ N
E(A)=)> ——I(p,n, 22
(A) le A (pi.my) (2.2)

O ganho de informagdo obtido pelo ramo usando o atributo 4 ¢ dado pela Equagao 2.3.
G(A)=1(p,n)—E(A) (2.3)

O algoritmo C4.5 examina todos os atributos candidatos e escolhe 4 que maximiza o
ganho de informagdo. O processo ¢ repetido recursivamente para obter os demais nos e
formar a arvore de decisdo com os subconjuntos restantes [Quinlan 1993].

3. Aquisicao dos Dados e parametros Utilizados

Os dados utilizados neste trabalho sdo dados de seis anos do projeto SDSS [Adelman —
McCarthy et al. 2008]. Este levantamento cobre uma area de aproximadamente 10.000
graus quadrados do céu, contendo imagens de 287 milhdes de objetos. A camera do
SDSS mede quao brilhantes sdo os objetos em cinco bandas fotométricas denominadas
u, g, r, i, z. Além disso, ha também o levantamento espectroscopico, que cobre uma area
de aproximadamente 7.500 graus quadrados, com mais de um milhdo de objetos
catalogados.

A classificagdo de objetos baseada nos espectros ¢ mais confidavel. Sendo assim, os
objetos do catdlogo fotométrico foram selecionados levando em conta também as
informagdes do catalogo espectroscopico, de forma a minimizar a falsa classifica¢do de
objetos nas amostras de treinamento e de testes. Cada objeto identificado nas imagens ¢
classificado pelo proprio pipeline’ do SDSS, em todas as cinco bandas. O mesmo ¢ feito
para os dados espectroscopicos. Baseando-se nisso, o critério de selecao foi exigir que o
a classificacdo do objeto seja a mesma usando os algoritmos do pipeline e a obtida
espectroscopicamente. A amostra final, atendendo essa restricao, ¢ composta por 43.289
estrelas e 452.400 galaxias. Os dados foram obtidos através do servidor CasJobs do
SDSS [Lin e Thakar 2008, Szalay et al. 2008, Thakar et al. 2008]. Dos objetos da
amostra final foram selecionados os parametros fotométricos considerados relevantes na
distingdo entre estrelas e galaxias, em todas as cinco bandas. A seguir uma breve
descricdo desses parametros:

' Pipeline: Esta expressio denota uma série de procedimentos automaticos: aquisi¢do dos dados,
processamento da imagem (remoc¢do de ruidos), extragdo de atributos (magnitudes, calibragdo de fluxos
fotométricos, entre outros) e classificagdo de objetos.



e Nprof: De cada objeto é extraido o perfil radial de brilho superficial. Este perfil
¢ dado como a média azimutal do brilho em uma série de anéis, cujos raios
podem ser encontrados na tabela 7 de [Stoughton et al. 2002]. O parametro nprof
corresponde ao numero de anéis para os quais ainda existe um sinal mensuravel.

e PetroR50 e PetroR90: Para cada objeto é definido o perfil de brilho superficial
Petrosiano [Petrosian 1976], a partir deste sdo definidos os raios PetroR50 e
PetroR90, que correspondem aos raios que compreendem 50% e 90% do fluxo
Petrosiano, respectivamente. De uma maneira simplificada, estes podem ser
entendidos como uma medida da “extensdo” do objeto. Objetos mais difusos
como galéxias tendem a ter o raio petrosiano maior.

e iSOA, isoB: Os atributos iSOA e isoB s&o definidos como o eixo maior e 0 eixo
menor da figura geométrica representativa do objeto e sdo utilizados para
encontrar a excentricidade. Logo, ambos se convertem em um Unico parametro a
ser utilizado no treinamento.

e Magnitudes: Foram utilizadas as magnitudes Petromag, PSFmag, Fibermag,
Modelmag. Magnitude é uma medida do brilho aparente do objeto e cada uma
das quatro magnitudes sdo obtidas considerando modelos diferentes para o perfil
de brilho: perfil petrosiano, perfil da Point Spread Function, da fibra ética (dado
espectroscopico) e a magnitude baseada no modelo que melhor se ajusta. Uma
descricdo detalhada das magnitudes pode ser encontrada em [Stoughton et al.
2002].

Assim, cada objeto do conjunto de treinamento é descrito em termos de 40 parametros
(8 atributos x 5 bandas).

4. Resultados Obtidos

O treinamento (criacdo da arvore) foi realizado com um conjunto de 10.000 objetos
(925 estrelas e 9.075 galaxias). Utilizando-se o algoritmo J4.8 vdrias arvores foram
criadas, analisadas e modificadas (variando-se o nimero minimo de objetos por folha,
fator de confianca usado na poda, entre outros) para evitar que regras muito complexas
e que correspondem a poucos casos no conjunto de dados fossem criadas. Nesse
trabalho, sera apresentado o desempenho de duas arvores testadas sobre o conjunto total
de amostras (495. 689 objetos). Tais arvores foram implementadas em linguagem C, ja
que a interface WEKA possui limitagdo de memoria, ndo sendo possivel sua utilizagdo
em um conjunto grande de dados. As Figuras 2 e 3 exibem as arvores criadas.
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Figura 2. Primeira arvore criada com o algoritmo J4.8 para classificacdo de objetos
astrondmicos em estrelas e galaxias e com no minimo 5 objetos por folha.

PetroR50i
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Estrela Galaxia

Figura 3. Segunda arvore criada com o algoritmo J4.8 para classificacdo de objetos
astrondmicos em estrelas e galaxias e com no minimo 20 objetos por folha

Estas arvores indicam que o atributo fotométrico PetroR50 nas bandas i e r permite uma
melhor separacdo entre as classes, ou seja, contém a maior quantidade de informagéo.
A Tabela 1 apresenta os resultados da classificagdo das duas arvores sobre o conjunto de
teste, pode-se observar que os resultados usando a primeira arvore indicam que 523
estrelas do total de 43.289 foram classificadas erroneamente como galaxias e 24 estrelas
ndo foram classificadas devido a auséncia de algum atributo necessario a sua
classificagdo. Na classificacdo de galdxias, os resultados mostram que 1.866 galaxias do



total de 452.400 foram classificadas erroneamente como estrelas e 52 galaxias nao
foram classificadas, também devido a auséncia de algum atributo. O indice de acerto
para a classificacdo de estrelas em termos de porcentagem foi de 98,79% e para a
classificagdo de galaxias foi de 99,59%. Os resultados obtidos com a segunda arvore
mostram que 568 estrelas foram classificadas erroneamente como galaxias e 13 estrelas
ndo foram classificadas. Na classificacio de galadxias, 2.344 foram classificadas
erroneamente como estrelas e 45 nao foram classificadas. O indice de acerto para a
classificagdo de estrelas foi de 98,69% e para a classificacdo de galaxias foi de 99,48%.

Tabela 1. Resultados obtidos para as duas arvores com o conjunto de 495.689

objetos.
1* arvore 2% arvore
Estrelas Galaxias Estrelas Galaxias
Estrelas 42.742 523 42.708 568
Galaxias 1.866 450.482 2.344 450.011
Objetos nao classificados 24 52 13 45
Indice de acerto 98,79% 99,59% 98,69% 99,48%

Pode ser observado na Tabela 2 o indice de acertos referentes a classificacao de estrelas
e galaxias do projeto SDSS obtidos com os classificadores desenvolvidos neste trabalho
e também com os trabalhos de Suchkov et al. (2005) e Ball et al. (2006).

Os parametros fotométricos utilizados em ambos os trabalhos da literatura foram as
cores dos objetos. A cor de um objeto pode ser medida através das diferengas de
magnitudes entre os filtros. Suchkov et al. (2005) usaram as diferencas U—(¢, g—T,
r—i, i—-z e g—i e Ball et al. (2006) utilizaram as mesmas cores que Suchkov et al.
(2005) com exce¢ao de g—i. Conforme pode ser observado, os classificadores
baseados em arvores de decisdo mencionados neste trabalho utilizando parametros
fotométricos, apresentaram um desempenho compativel ao obtido nos trabalhos de
Suchkov et al. (2005) e Ball et al. (2006). O indice de acerto na classificagdo de estrelas
foi cerca de 0,60% superior ao trabalho de Suchkov et al. (2005) e cerca de 5, 40%
superior ao trabalho de Ball et al. (2006). Para a classificagdo de galaxias o indice de
acerto foi cerca de 1,00% superior a ambos os trabalhos.



Tabela 2. Comparacéo dos resultados obtidos neste trabalho com os trabalhos
de Suchkov et al. (2005) e Ball et al. (2006).

. n Indice de acerto
Classificadores Parametros

utilizados Estrelas | Galaxias

Suchkov et. al (2005) Cores dos objetos | 98,10% | 98,50%

Ball et. al (2006) Cores dos objetos | 93,40% | 98,20%
1* arvore Raio PetroR50 98,79% 99,59%
(bandas i, 1, ge z)
2% arvore Raio PetroR50 98,69% 99,48%
(banda 1)

5. Consideracoes Finais

Resultados preliminares com a técnica de arvores de decisdo foram obtidos na
classificagdo de estrelas e galaxias para dados do projeto SDSS, com base em
parametros fotométricos, onde o algoritmo de constru¢do empregado foi o C4.5
implementado no software WEKA como J4.8. De um modo geral, a estratégia do
sistema de arvores de decisdo ¢ um sistema automatico de projeto de um classificador,
baseado em aprendizado de maquina, que tornam explicitos os atributos mais
relevantes.

Existem algumas diferengas entre os indices de acerto obtidos com o presente trabalho e
os resultados da literatura. Estas diferencas podem ser atribuidas a varios fatores, entre
eles: (a) nos trabalhos da literatura outras classes foram consideradas (e ndo somente
estrela/galaxia); (b) héa diferencas nos parametros fotométricos analisados e/ou limiares
considerados; (c) estratégias da configuracdo de arvores de decisdo (nimero minimo de
objetos por folhas, dentre outros).

Os classificadores desenvolvidos com arvores de decisdo no presente trabalho
alcancaram desempenho similar aos classificadores desenvolvidos por Suchkov et al.
(2005) e Ball et al. (2006). Esses resultados mostram que o algoritmo de inducao testado
¢ robusto para o desenvolvimento de classificadores com base em atributos fotométricos

dos dados do projeto SDSS.
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