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RESUMO. Galéxias podem possuir diferentes morfologias, as quais séo importantes fontes de informacao
para o entendimento da evolu¢do do universo. O Cosmic Assembly Near-infrared Deep Extragalactic
Legacy Survey (CANDELS) € um levantamento de milhares de imagens de galdxias distantes da Terra.
Por ndo ser possivel classificar todas essas imagens manualmente para descobrir suas respectivas morfolo-
gias, o desenvolvimento de classificadores automaticos precisos para tal tarefa é de extrema importancia.
Infelizmente, técnicas de predicao tradicionais possuem baixo poder preditivo quando o conjunto de dados
possui um forte desbalanceamento, ou seja, quando uma das classes da varidvel resposta ¢ demasiadamente
mais frequente do que as demais. Assim, este trabalho tem por objetivo estudar trés abordagens que le-
vam em conta a falta de balanceamento dos dados para o levantamento CANDELS e compara-los com os
métodos usuais no problema de classificacdo de galdxias regulares e galdxias merger. Para comparar os
diferentes métodos, diversas medidas de qualidade de métodos preditivos foram utilizadas. Mostramos que,
para o caso de classificagdo de galdxias merger, as melhores predi¢des foram provenientes das abordagens
de sobreamostragem e mudanga de corte. Para o caso de galaxias regulares, a importancia de considerar o
desbalanceamento foi menor, pois essa classe ndo possui um desbalanceamento tao forte quando compa-
rada com a classe de galdxias merger. Além disso, mostramos que os classificadores obtidos via diferentes
métodos de classificacdo (arvores de classificaciio, florestas aleatdrias e regressdo logistica penalizada)
levam a predi¢gdes muito parecidas, o que indica que melhores predi¢des s6 podem ser obtidas por meio da
inclusdo de novas estatisticas-resumo com base nas imagens ou por meio de bancos de dados maiores.

Palavras-chave: Classificagiio, conjunto de dados desbalanceados, aprendizado de maquina.

1 INTRODUCAO

Galaxias podem possuir diversas morfologias. Um esquema usual de classificagdo morfolégica
de galaxias foi criado por [9], que propde as seguintes categorias principais (veja a Figura 1):

e Galaxias Elipticas. Tém uma distribuicdo suave de luz e tém a aparéncia de uma elipse.
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e Galaxias Espirais. Consistem em um disco achatado, com estrelas formando uma estru-

tura espiral sobre ele.

e Galaxias Irregulares. Possuem uma morfologia perturbada e sem nenhum padréo. Pos-
suem assimetria, nicleos descentralizados e estrutura irregular e cadtica.

Além destas morfologias, galaxias também podem interagir umas com as outras. Em particular,
quando elas estdo se juntando sdo chamadas de galaxias merger (veja a Figura 2).

Tais categorias podem ser agrupadas em duas grandes classes: regulares —quando possuem forma
espiral ou eliptica — e ndo regulares — quando sio do tipo merger, de interacdo e/ou irregulares

[8]. A Figura 3 apresenta exemplos de galdxias do conjunto investigado neste trabalho.

Figura 1: Exemplos de morfologia espiral, eliptica e irregular, respectivamente. Fonte: Wikime-
dia Commons.

Figura 2: Exemplos de morfologia merger e de interacdo, respectivamente. Fonte: Wikimedia
Commons.
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Figura 3: Exemplos de imagens do conjunto de dados CANDELS: galdxias eliptica, irregular e
merger, respectivamente.

Estudar morfologicamente galdxias é fundamental para a corroboragdo de teorias sobre a forma-
¢do e evolucdo cosmoldgica. Assim, € necessario um sistema que classifique eficientemente cada
uma das imagens. Essa classificagdo pode ser feita por especialistas humanos, mas esse processo
¢é escessivamente demorado tanto no seu desenvolvimento quanto em sua implementacgdo [6].
Comumente, opta-se, portanto, pela utilizacdo de classificadores automadticos, construidos com
base em covaridveis extraidas de imagens [2, 6, 15].

Infelizmente, classificadores automaticos usuais nao produzem resultados satisfatérios em situa-
¢oOes nas quais uma das morfologias é demasiadamente mais frequente do que outras [21, 14, 20].
Essa situac@o ocorre frequentemente em levantamentos astrondmicos como o Cosmic Assembly
Near-infrared Deep Extragalactic Legacy Survey (CANDELS; [13]), conjunto este composto por
1639 galéxias e que foi utilizado no presente trabalho. Nele, observamos que aproximadamente
25% das galdxias sdo ndo regulares e que apenas 5% sdo merger. Assim, torna-se evidente a
necessidade da aplicagio de métodos mais sofisticados para tal problema. Neste trabalho, consi-
deramos técnicas especificas para problemas de dados desbalanceados para que as classificacdes
automadticas de galdxias sejam mais mais precisas. Além disso, utilizamos técnicas que ndo le-
vam em conta o desbalanceamento, a fim de investigar a importancia de considerar a falta de
balanceamento para esse conjunto de dados. Embora diversos trabalhos utilizem corre¢des para
amostras desbalanceadas para a classificacdo morfoldgica de galdxias (e.g. [6, 16, 18]), os auto-
res deste artigo desconhecem comparacdes entre as diferentes abordagens propostas na literatura
como as feitas aqui.

Neste artigo, focamo-nos no desenvolvimento de métodos de classificac@o para galdxias do tipo
nao regulares e do tipo merger. Embora o foco deste trabalho seja o conjunto CANDELS, as
técnicas aqui exploradas podem ser aplicadas a uma grande gama de problemas das mais diversas
dreas do conhecimento.

O restante desse trabalho ¢ dividido da seguinte maneira: a Se¢@o 2 introduz os métodos de
classificagdo utilizados neste artigo. Os resultados sdo apresentados na Secdo 3. Finalmente, as
conclusdes sdo apresentadas na Se¢ao 4.
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2 METODOLOGIA

O conjunto de dados CANDELS ¢é uma composicio de fotografias de mais de 250 mil galédxias
distantes da Terra feitas com trés cameras separadas no Telescopio Espacial Hubble [13]. Desse
total de galdxias, 1639 foram classificadas manualmente por, pelo menos, dois astrdbnomos. Para
que a classificagdo das galaxias fosse feita, os autores de [6] calcularam oito medidas resumo
(chamadas C, S, M, I, D, A, Gini e m20) para cada uma das imagens do banco. Essas estatisticas
sdo covariaveis a serem utilizadas pelo classificador automatico e medem a concentragdo de luz,
assimetria, presenca de dois nucleos, além de outras caracteristicas de cada uma das galédxias
(vide Apéndice para mais detalhes). Assim, os dados sdo compostos de (I) classificacdo das
galaxias segundo especialistas e (II) valores das estatisticas que ajudam a predizer a morfologia
destas galaxias.

Pode haver discordancias sobre a categoria a qual a galadxia pertence, a depender do especialista
que a avalia. Assim, para definir a classificacdo de uma dada galéxia, utilizou-se o voto da maioria
[4, 11]: uma galaxia foi classificada como ndo regular quando a proporcdo de votantes desta
classe foi maior do que 50%. Do mesmo modo, uma galaxia foi classificada como merger quando
a proporcdo de votantes desta classe foi maior do que 50%. Enfatizamos que, infelizmente, o
conjunto de dados utilizado ndo possui informagdes sobre o voto de cada astronomo. Contudo,
em bancos nos quais esta identificacdo existe, modelos mais complexos que levam em conta a
diversidade entre astronomos podem ser utilizados (e.g. [11]).

Denotamos por (X1, Y1), ..., (X,, Y,) a amostra observada, em que X; € o vetor de covaridveis
C,S,M, I, D, A, Gini, m20 e Y é, em um primeiro momento, a varidvel que indica se a galdxia
¢é regular ou ndo regular e, em um segundo momento, a variavel que indica se a galdxia € ou
nio merger (i.e., foram resolvidos dois problemas de classificacio separadamente)'. Assim,
Y € {0, 1}. De modo a comparar os diversos modelos ajustados, dividimos o conjunto de dados
de forma aleatéria em duas partes: um conjunto de treinamento (1230 amostras) e um de teste
(409 amostras) [7, 12]. O conjunto de treinamento foi utilizado para ajustar diversas versdes de
um mesmo modelo (i.e., com diferentes parametros de funing) e selecionar, entre elas, aquela
que minimiza o risco estimado por validacdo cruzada. Ja o conjunto de teste foi utilizado para
avaliar o risco dos modelos selecionados. Todas as técnicas foram implementadas utilizando a
linguagem R [19].

2.1 Meétodos de classificaciao

Os seguintes métodos de classificacdo usuais (i.e., que ndo levam em conta o desbalanceamento
dos dados) foram aplicados ao conjunto de dados [7, 12, 10]:

TAs trés categorias nao sdo mutuamente exclusivas. Por exemplo, uma galdxia pode ser merger e ndo regular simultane-
amente. Assim, o problema ndo pode ser trivialmente abordado sob uma 6tica trinomial. Salientamos, também, que a
ordem de soluc@o dos problemas nao influencia os resultados.
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e Arvores de classificacao. O critério de divisdo utilizado foi o indice de Gini, que quanti-
fica a pureza de uma dada folha® m via

laml(l - laml)»
em que pp1 € a propor¢do de amostras do conjunto de treinamento com rétulo 1 entre
aquelas pertencentes a folha m. Tal indice foi escolhido pois (i) ele, em geral, ¢ mais
sensivel a pureza que, por exemplo, a proporcio de erros feita em cada folha [12] e (ii)

¢ trivial adaptéa-lo para o cendrio com pesos. A profundidade da drvore foi escolhida por
validag@o cruzada.

e Florestas aleatorias. Como recomendado por [12], o ndmero de preditores considerados
em cada divisdo foi de m ~ ,/p, em que p € o niimero de covaridveis. Além disso, 500
arvores foram utilizadas.

e Regressio logistica penalizada. Utilizou-se a penalizacdo L1 [7], uma vez que ela faz,
automaticamente, uma selecdo de varidveis. O valor do parametro de penalizacdo foi es-
colhido via validag@o cruzada. Estimado o valor de P(Y = 1|x), tal quantidade foi subs-
tituidaem I(P(Y = 1|x) > 0.5) para criar um classificador.

Além dos métodos de classificac@o tradicionais descritos acima, foram também consideradas
trés abordagens para corrigir o desbalanceamento dos dados, descritas nas sequéncia.

Sobreamostragem. Esta abordagem consiste em criar artificialmente um conjunto de dados
balanceado [20]. Isso foi feito acrescentando-se réplicas com reposi¢do da amostra da categoria
menos frequente até que os conjuntos de treinamento tivessem o mesmo nimero de observagdes
em cada categoria. Os métodos descritos na Subsecdo 2.1 foram, em seguida, ajustados utilizando
o conjunto de dados que fora balanceado. Nota-se que o conjunto de teste foi mantido, pois ele
representa a populag@o de interesse.

Atribuicao de pesos. Nesta abordagem, atribuem-se pesos para cada observacdo. Em particu-
lar, atribuimos pesos maiores a observagdes de classes menos frequentes. Mais especificamente,
0 peso atribuido para a i-ésima observagao foi:

’:l—‘, caso a classe dessa observacdo fosse a menos frequente
w; =
n £
~» caso contrario.

Aqui, n1 € o nimero de observacdes da classe mais frequente, n, € o nimero de observagdes da
classe menos frequente e n = n + ns.

A forma como tais pesos sdo usados depende do método de classificacdo em questdo. Para o caso
do método de arvores, foi feita uma corre¢do no indice de Gini, o qual, para uma dada folha m,
passou a ser: 2p;, (1 — p/.), em que

. A np A
N Qi folha(my:y;=1 Wi _ N pm % n1Pm

Ziefolha(m)wi B leam’;_l + N (1 — lA7m)’172 B n1pm +n2(l — pm)’

m

2Isto é, é uma medida numérica de qudo homogéneas sdo as categorias das observacoes referentes aquela folha.
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em que N, é o nimero de observagdes pertencentes a folham e p,, é a propor¢éo de observagoes
na folha m que pertencem a classe 1. O mesmo procedimento foi utilizado na construcdo de cada
arvore no caso de florestas aleatorias.

No caso da regressao logistica penalizada, os pesos foram incluidos na func¢do de verossimi-
lhanca. Assim, buscou-se pela solugdo de

n p
Ty.
maxg, g, | > wilyi(Bo + B1xi) — log(l + eMHPIXi)] — 3" ;]
i=l1 j=1

Aqui, B tem dimensdo p, assim como X;.

Mudanca do corte. O risco R(g) = [(g(X) # Y), que motiva o uso dos classificadores
tradicionais [7], ndo € adequado quando o conjunto de dados € desbalanceado. Por exemplo, para
g(X) = 0, o risco da fungdo g(X) serd baixo se Y = 1 ocorrer com frequéncia muito pequena,
mas nenhuma nova observacdo serd classificada como sendo da classe minoritaria. Assim, como
forma de contornar o problema, definiu-se uma segunda funcao de risco, dada por:

R'(g) =E[(mI(Y #gX)eY =0) + (mol(Y #gX)eY =1)]=
=mPY #gX)eV =0) +mP(Y # gX)e Y =1),

em que 1o ¢ a probabilidade de uma observagdo pertencer a classe Y = 0 e 71 € a probabilidade
de uma observagado pertencer a classe ¥ = 1. Assim, dd-se maior importancia ao erro de uma
observagdo da classe 1 ser classificada como pertencente a classe 0 e menor importancia ao erro
de uma observacao da classe 0 ser classificada como pertencente a classe 1. A fungdo g(x) que
minimiza a esperanga acima € dada por g(x) = [(P(Y = 1|x) > m1). De fato, a decisdo 6tima é
g(x) =1 se, e somente se,

ToP(Y = 0x) > mP(Y = 1|x) <= P(Y = 1|x) > 7.

Isso motiva o uso do classificador H(/I;(Y = 1|x) > ﬁ(Y = 1)), em que /I;(Y = 1|x) foi estimada
por meio dos métodos descritos anteriormente e ’I;(Y = 1) é a proporcao amostral da classe de
interesse.

2.2 Qualidade do ajuste

Para avaliar a qualidade preditiva dos métodos investigados, as medidas utilizadas foram [20]:
sensibilidade — S = %; especificidade — £ = %; valor predito positivo— VPP =

VP . . p _ VN . p p _ 2 _
VPLFP: valor predito negativo — VPN = VNIEN® medida F — MedidaF = m =
2545_“,/ II; II; ; média S. E. = # Aqui, VP denota verdadeiro positivo; VN, verdadeiro nega-

tivo; FP, falso positivo e FN, falso negativo. Em um primeiro momento, positivo indica galdxia
regular. Em um segundo momento, ser positivo indica galadxia merger.
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3 RESULTADOS

Das 1639 galédxias no banco, 500 sdo ndo regulares (aproximadamente 30%) e 128 sdo do tipo
merger (aproximadamente 8%). Na Subse¢@o 3.1, apresentamos a performance de cada um dos
métodos utilizados. Na Subsec¢do 3.2, ¢ feita a comparagdo entre os resultados via as estatisticas
F e S.E., que sumarizam as demais. Ja na Subsecdo 3.3, ¢ avaliada a concordancia entre as
predi¢des dos diversos métodos. Finalmente, na Subsegdo 3.4, ilustramos alguns dos classifica-
dores obtidos.

3.1 Medidas de qualidade

As Tabelas 1 a 4 mostram as medidas de qualidade e seus respectivos intervalos de confianca
95% calculados por bootstrap [3] para os classificadores obtidos. Os resultados em negrito fo-
ram provenientes dos métodos que apresentaram as melhores medidas de qualidade em termos
pontuais. Deve-se atentar que, em muitos dos casos, os intervalos de confianga indicam que, na
realidade, estes valores sdo bastante parecidos com os demais.

Tabela 1: Medidas de qualidade para métodos usuais (i.e., sem
corregdo por falta de balanceamento).

Regulares
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0.854 0.882 0.918
(0.819,0.889) | (0.847,0.918) (0.891, 0.945)
Especificidade 0.453 0.437 0.382
(0.381,0.526) | (0.364,0.511) (0.312,0.454)
Valor predito positivo 0.774 0.775 0.765
(0.735,0.813) | (0.736,0.814) (0.727, 0.804)
Valor predito negativo 0.585 0.629 0.680
(0.505,0.667) | (0.554,0.705) (0.59,0.771)

Merger
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0 0.117 0.088
(0,0) (0.025,0.21) (0.007,0.17)
Especificidade 1 0.989 0.986
(1,1) | (0.981,0.998) (0.977,0.997)
Valor predito positivo —* 0.5 0.375
—* | (0.186,0.814) (0.07,0.68)
Valor predito negativo 0.917 0.925 0.922

(0.895,0.939) | (0.904,0.947) (0.901, 0.945)

* valores que ndo puderam ser calculados, pois o divisor da férmula foi zero.

3.2 Comparacio entre os classificadores

A Figura 4 sumariza as principais medidas de qualidade para o problema de classificacdo de
galdxias merger. Podemos observar que as corre¢des nos métodos melhoram bastante as clas-
sificacdo de tais galdxias, o que ¢ natural, visto que essa classe possui um desbalanceamento
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Tabela 2: Medidas de qualidade por abordagem de sobreamostragem.

Regulares
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0.733 0.846 0.825
(0.69,0.776) | (0.812,0.882) (0.788, 0.863)
Especificidade 0.640 0.523 0.632
(0.571,0.711) (0.45,0.597) (0.562,0.704)
Valor predito positivo 0.817 0.795 0.831
(0.777,0.858) | (0.757,0.835) (0.794, 0.869)
Valor predito negativo 0.522 0.609 0.623
(0.458,0.587) | (0.534,0.685) (0.554,0.692)

Merger
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0.617 0.264 0.558
(0.479,0.756) | (0.138,0.392) (0.417,0.7)
Especificidade 0.850 0.970 0.853
(0.82,0.881) | (0.956,0.985) (0.823,0.884)
Valor predito positivo 0.272 0.45 0.256
(0.189,0.356) | (0.262,0.638) (0.173,0.341)
Valor predito negativo 0.960 0.935 0.955
(0.943,0.978) | (0.915,0.956) (0.937,0.974)

Tabela 3: Medidas de qualidade por abordagem de atribui¢do de pesos.

Regulares
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0.665 0.882 0.818
(0.62,0.711) | (0.851,0.914) (0.781, 0.856)
Especificidade 0.664 0.460 0.632
(0.594,0.734) | (0.388,0.534) (0.562,0.704)
Valor predito positivo 0.813 0.782 0.830
(0.769,0.857) | (0.744,0.821) (0.793, 0.868)
Valor predito negativo 0.474 0.641 0.613
(0.415,0.535) | (0.559,0.723) (0.545, 0.683)

Merger
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0.647 0.176 0.588
(0.51,0.784) | (0.066,0.287) (0.448,0.729)
Especificidade 0.818 0.986 0.848
(0.786,0.852) | (0.977,0.996) (0.817,0.879)
Valor predito positivo 0.244 0.545 0.259
(0.17,0.319) | (0.284,0.807) (0.177,0.343)
Valor predito negativo 0.962 0.929 0.957
(0.945,0.98) | (0.909,0.951) (0.94,0.976)
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Tabela 4: Medidas de qualidade por abordagem de mudanga de corte.

(0.485,0.621)

(0.465, 0.588)

Regulares
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0.775 0.711 0.829
(0.735,0.816) | (0.668,0.756) (0.792, 0.866)
Especificidade 0.609 0.703 0.617
(0.538,0.68) (0.637,0.77) (0.546, 0.689)
Valor predito positivo 0.813 0.840 0.826
(0.774,0.853) (0.801,0.88) (0.789, 0.864)
Valor predito negativo 0.553 0.526 0.622

(0.552,0.692)

(0.895, 0.939)

(0.951, 0.984)

Merger
Arvores Florestas | Reg. Log. Pen.
Sensibilidade 0 0.705 0.676
(0,0) | (0.576,0.836) (0.543,0.81)
Especificidade 1 0.8 0.853
(1,1) | (0.766,0.834) (0.823,0.884)
Valor predito positivo =¥ 0.242 0.294
-* 1 (0.171,0.314) (0.209, 0.38)
Valor predito negativo 0.917 0.967 0.967

(0.951,0.983)

* valores que ndo puderam ser calculados, pois o divisor da férmula foi zero.

acentuado. Pode-se também notar que os métodos de sobreamostragem e pesos foram muito
proximos em todos os casos. Isso ocorre porque os pesos aumentam artificialmente a importancia
de cada observacdo da classe menos frequente, do mesmo modo que a sobreamostragem au-
menta o tamanho da classe menos frequente, igualando seu tamanho ao da classe mais frequente.
Esta figura também indica que as arvores criadas segundo as abordagem de sobreamostragem e
atribui¢do de pesos apresentam resultados superiores aos obtidos com a abordagem usual para o
caso de galaxias merger. Além disso, arvores com corregdes de sobreamostragem e pesos apre-
sentaram resultados melhores do que florestas, o que, em um primeiro momento, pode causar
estranheza, pois drvores, em geral, possuem baixo poder preditivo. Isso pode ser justificado no-
tando que o objetivo de florestas é diminuir o erro preditivo E(I(g(X) # Y)); observando as
Tabelas 2 e 3, podemos concluir que isso realmente ocorreu. No entanto, florestas aumentaram
o numero de falsos negativos, o que diminuiu a sensibilidade, de modo que a performance de
arvores foi melhor nesse sentido. Além disso, todas as galdxias foram preditas como nao sendo
do tipo merger para o caso de drvores sem correcdo e, portanto, mudar o corte nao tem nenhum
efeito: a probabilidade de uma observacdo pertencer a classe de galdxias que nao sao do tipo
merger € estimada como 1. Devido a esse fato, o erro-padrao foi zero (Figura 4). Finalmente,
observa-se que os resultados de florestas e regressdo logistica foram préximos quando utiliza-
mos a abordagem de mudanga de corte.

A Figura 5, que sumariza as principais medidas de qualidade para o problema de classificagcdo
de galéxias regulares, evidencia que as trés abordagens que consideram o desbalanceamento
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melhoraram o método de regressdo logistica para o caso de galédxias regulares. Este método foio
melhor para predizer galaxias regulares. Em relacdo aos métodos sem correg¢éo, o melhor foi o
de florestas aleatérias. Nota-se, contudo, que as corre¢cdes nos métodos melhoraram muito mais
os resultados da classificac@o de galdxias merger do que a de regulares, o que era esperado, visto
que a primeira classe possui um desbalanceamento muito mais acentuado do que a classe de
regulares.

Medida F para classificacao de galéxias merger
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Figura 4: Medidas F (acima) e S.E. (abaixo) para classificacdo de galaxias do tipo merger.

3.3 Concordancia entre os classificadores

Nesta subsecdo, investigamos o nivel de concordancia entre as predi¢des fornecidas por cada
um dos trés modelos de predicdo utilizados na subse¢@o anterior. Para tanto, selecionou-se, para
cada abordagem, qual das quatro versdes apresentava melhor performance segundo a estatistica
F. Os resultados para a estatistica S.E. sdo semelhantes e, portanto, foram omitidos.

Para o caso de classificagdo de galédxias regulares, a melhor arvore de classificagcdo e a melhor
floresta aleatéria foram aquelas com abordagem de sobreamostragem e a melhor regressao logis-
tica penalizada foi aquela com abordagem de mudanca de corte. A Tabela 5 (esquerda) mostra a
concordancia dos melhores métodos. Para o caso de classificagdo de galdxias merger, a melhor
arvore de classificacdo foi aquela sem corre¢do (usual), a melhor floresta aleatéria foi aquela
com abordagem de atribuicio de pesos e a melhor regressdo logistica penalizada foi aquela sem
corregdo (usual). A Tabela 5 (direita) mostra a concordancia dos melhores métodos.
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Medida F para classificacdo de galaxias regulares
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Figura 5: Medidas F (acima) e S.E. (abaixo) para classificagdo de galaxias regulares.

Tabela 5: Propor¢ao de observagdes preditas igualmente por diferentes métodos — galdxias regu-

lares (esquerda) e galaxias merger (direita).

Arvore | Floresta | R.L.P. Arvore | Floresta | R.L.P.

Arvore | 100.0% | 91.4% | 91.4% Arvore | 100.0% | 86.1% | 90.4%

Floresta 91.4% | 100.0% 93.6% Floresta 86.1% | 100.0% 85.3%
R.L.P. 91.4% 93.6% | 100.0% R.L.P. 90.4% 85.3% | 100.0%

A concordancia € alta em ambas as tabelas, indicando que os melhores métodos levam a pre-
dicdes parecidas, apesar de terem naturezas bastante diferentes.

3.4 Tlustracio dos classificadores obtidos

Em favor da concisdo, apresentamos apenas os classificadores obtidos para classificagdo de
galdxias merger para o método usual e para a abordagem de sobreamostragem, uma vez que
os resultados omitidos levam a conclusdes parecidas aquelas aqui apresentadas.

No caso da classificagdo pelo método de arvores, todas as galdxias do conjunto de teste foram
classificadas como nao sendo do tipo merger. Assim, sua representacio grafica foi omitida. De
fato, 375 observagdes foram corretamente previstas como ndo sendo do tipo merger (100%),
porém nenhuma observagdo foi corretamente predita como merger. Por outro lado, a Figura 6
evidencia que a drvore obtida considerando a abordagem de sobreamostragem ¢ bem mais inte-
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ressante. As estatisticas I, D e A s@o as covaridveis mais importantes segundo esta abordagem.
Trezentas e dezenove (85%) observagdes foram corretamente previstas como nao sendo do tipo
merger e 21 (61.8%) observagdes foram corretamente previstas como sendo do tipo merger®, o
que também evidencia a melhora nas predi¢des obtida ao se considerar o desbalanceamento.

Arvore de classificagédo para mergers e nao mergers

1>=0.06
T

D=0 1416 D=>=0.p3365

gini==50.445 D= 0.[19525

Merger MNéo Merger

I==0.[2253 Ax=[1.33

Mdo Merger Merger

gini>50.505 mal<|-1.28

Merger MNéo Merger

Merger Mdo Merger Merger Mo Merger

Figura 6: Arvore de classificacdo para galdxias merger obtida pelo método de sobreamostragem.

A Figura 7 indica que as covaridveis consideradas mais importantes para classificar galaxias mer-
ger segundo o método de florestas aleatdrias sem correg¢do foram D, I, e A. Trezentas e setenta
e uma observagdes foram corretamente previstas como nao sendo do tipo merger (aproximada-
mente 99%) e quatro observacdes foram corretamente preditas como merger (aproximadamente
12%). Quando corrigidas utilizando-se sobreamostragem, as covaridveis mais importantes na
predi¢do das galaxias merger segundo florestas aleatérias foram I, D, M e A, como indica a
Figura 7. Além disso, nove observacdes foram corretamente previstas como nao sendo do tipo
merger e 364 observagdes foram corretamente previstas como sendo do tipo merger.

A Tabela 3.4 apresenta os coeficientes estimados segundo a regressdo logistica penalizada usual.
As varidveis mais importantes na classificagdo de galaxias merger (i.e., varidveis associadas a
coeficientes com maior magnitude) foram I, D e A. Além disso, 370 observacdes foram corre-
tamente previstas como ndo sendo do tipo merger (aproximadamente 99%) e trés observacdes
foram corretamente preditas como sendo do tipo merger (aproximadamente 9%). A Tabela 3.4
também apresenta os coeficientes estimados para o mesmo método, mas com corre¢cao por so-
breamostragem. As varidveis mais importantes foram, novamente, I, D e A. Além disso, 320
observagdes foram corretamente previstas como nao sendo do tipo merger (aproximadamente
85%) e 19 observacdes foram corretamente preditas como sendo do tipo merger (aproximada-
mente 56%).

4 CONCLUSOES

Neste trabalho, diversas técnicas de classificacdo foram aplicadas ao levantamento CANDELS
com o objetivo de predizer automaticamente quais galdxias sdo ndo regulares e quais sao do

3sto ¢, 61.8% das galdxias merger do conjunto de teste foram classificadas como merger.
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Figura 7: Classificag@o das galdxias regulares e ndo regulares pelo método de florestas aleatdrias.

Abordagem usual (2 esquerda) e de sobreamostragem (a direita). O MeanDecreaseGini mede o

quanto adicionar uma covariavel na arvore diminui (em média) o indice de Gini [12].

Tabela 6: Coeficientes estimados pelo método de regressao logistica pena-

lizada usual (segunda coluna) e sobreamostragem (terceira coluna). Coefi-

cientes estimados como zero por ambos os métodos sdo suprimidos.

Covaridvel | Usual | Sobreamostragem
(Intercepto) | —3.373 -1.872
M 0.001 0.000
I 1.993 2.761
D 0.051 1.826
A 2.928 4.942

tipo merger. Considerando que técnicas tradicionais apresentaram baixo poder preditivo por se

tratar de dados desbalanceados, trés corregdes a tais métodos foram utilizadas: sobreamostragem,

atribuicdo de pesos e mudanga de corte.

As medidas de qualidade de ajuste indicam que considerar o desbalanceamento ndo € tdo impor-

tante para a classe de galédxias regulares. Isso ocorre pois essa classe ndo possui um forte desba-

lanceamento. Contudo, para o caso de galaxias merger, as abordagens que consideram o desba-

lanceamento melhoraram significativamente a performance dos classificadores usuais. Quando

o desbalanceamento ndo foi considerado, o método drvore de classificagcdo apresentou a pior

performance. Em geral, com as devidas corre¢des, este método apresentou grandes melhorias
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nas medidas de qualidade, exceto no caso de mudanga de corte. Isso ocorre pois arvores sdo
construidas com o objetivo de minimizar a propor¢io de erros feita, e ndo de obter uma boa es-
timativa de P(Y = 1|x). Por sua vez, o método de florestas aleatérias apresentou os melhores
resultados quando o desbalanceamento nao foi considerado. Porém, considerando as abordagens,
ele é pior do que arvores para algumas situagdes. Finalmente, o método de regressdo logistica
penalizada apresentou grandes melhorias quando consideramos as abordagens aqui estudadas,
principalmente quando se muda o corte.

O fato de os métodos baseados em sobreamostragem terem resultados semelhantes a métodos
com atribuicdo de pesos ndo é surpreendente. Deve-se destacar, contudo, que a vantagem do uso
de pesos é que o tempo computacional para a sua execu¢cdo € menor, pois nao ha necessidade
de se trabalhar com um conjunto de dados maior. Por outro lado, a sobreamostragem é uma
abordagem bastante geral que pode ser aplicada a qualquer classificador, ao passo que a forma
com que os pesos sdo implementados é bem especifica para cada método de classificacdo, o que
faz com que a abordagem nem sempre seja trivial de ser implementada.

Semelhantemente ao que foi observado por [6], todos os métodos de classificagdo concordaram
que as estatisticas I, D e A foram as mais importantes para a classificacdo tanto de galdxias regu-
lares quanto de galaxias merger. Além disso, uma comparagao entre valores preditos dos métodos
que apresentaram melhor performance mostrou que os métodos levam a predigdes parecidas na
maioria das vezes (concordancias superiores a 85%). Isso indica que, possivelmente, melhores
predi¢des apenas podem ser obtidas por meio da inclusdo de novas estatisticas-resumo com base
nas imagens ou por meio de um banco de dados maior, e ndo pela aplicagdo de novos métodos a
este banco. Alternativamente, pode-se buscar combinar os resultados dos métodos apresentados
a partir de técnicas de stacking.

Outras direcdes futuras incluem: verificar a acuracia que cada um dos classificadores desenvol-
vidos tem ao estimar como cada morfologia evolui segundo redshift (tempo césmico) (e.g. [1]),
incorporar novas estatisticas resumo (inclusive algumas criadas automaticamente, e.g. [17]), uti-
lizar técnicas multivariadas para classificar diversas morfologias simultaneamente [5] e, final-
mente, utilizar técnicas semi-supervisionadas (i.e., que fazem uso de amostras nao classificadas)
para melhorar as predigdes [23].

A APENDICE - ESTATISTICAS USADAS PARA A CLASSIFICACAO

Neste apéndice, descrevemos brevemente as estatisticas usadas para fazer a classificacdo au-
tomdtica. Mais detalhes podem ser encontrado em [6]. Denotamos por f; ; o valor do pixel (i, j)
em uma dada imagem f em tons de cinza.

Estatistica Multimode (M). Seja ¢; um quantil de intensidade. Por exemplo, go g denota
um valor de intensidade tal que 80 por cento das intensidades dos pixeis dentro do mapa de
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segmentagdo sdo menores que esse valor. Inicialmente, com a finalidade de definir a estatistica
M, para um dado valor de [, considere uma nova imagem definida da seguinte maneira:

g = 1, caso fij # qi
ij = ..
0, caso contrario

Seja A; , o nimero de pixeis em cada componente desta imagem, e seja

AL

R =
Al

AL ),

em que A; (1) € o maior grupo de pixeis adjacentes para o quantil / e A; (2) € o segundo maior

grupo de pixeis adjacentes. Essa estatistica é utilizada para detectar a presenca de dois nticleos
AL
A
quantidade tende a 0, ha a auséncia. Como essa razdo ¢ sensivel a ruidos, a multiplicamos por

no mapa de segmentagdo. Quando tende a 1, hd presenca de dois nicleos e, quando essa
Ay, 2y, que tende a 0 caso o segundo maior grupo seja manifestagdo de ruido [6]. A estatistica M
¢é dada pelo maximo valor de R;:

M = rnlax Ry

Estatistica Intensidade (I). Inicialmente suavisa-se a imagem por meio de um kernel gaus-
siano bivariado simétrico [22]. Depois encontram-se os maximos locais utilizando o algoritmo
mean shift (Figura 8).

Figura 8: Exemplo do tratamento da imagem, por agrupamento de pixeis, de uma galdxia
merger para que seja possivel computar a estatistica I. As modas sdo encontradas pelo algoritmo
mean shift.

A estatistica I € entdo definida como
o
I =—=,
Iy
em que /(1) € a soma das intensidades dos pixeis ao redor de uma das modas e /() € a soma das

intensidades dos pixeis ao redor da outra moda®, com I(1y > I2).

4Aqui, “ao redor” € entendido como o quadrado de oito pixeis de altura e oito de largura centrado na moda.
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Estatistica Deviation (D). Seja (Xcen, Yeen) 0 centro de massa de uma imagem. A estatistica D
é definida como:

D = \/(xcen — x](l))z\/()’cen —yi)?,

em que (x Iy yIH)) ¢ o pixel onde a moda associada a /1), definido anteriormente, se encontra.

Estatistica A. A estatistica A consiste na soma da diferenga absoluta entre os pixeis da imagem
original e da imagem rotacionada em 180°.

Estatistica Concentracdo (C). A estatistica C € definida como:

C =5log (”8_0> ,
120

em que rgo € rpo sao as aberturas circulares contendo 80% e 20% do fluxo total, respectivamente.
A ideia é que se o raio da abertura que contém 80% for muito maior do que o raio que contém

20%, a razio 20 sera grande e isso é um indicativo de que ha baixa concentracdo de luz. Por
20

outro lado, se existe grande concentracdo de luz, os raios estardo muito préximos e a raziao r3°

serd proxima de 1, resultando em uma estatistica C pequena.

Estatistica (S). A estatistica S é definida como
S
sy M sl
ij

em que s; ; € aimagem suavizada e Bg € a suavidade média de fundo [15].

Estatistica Gini. Seja f(;), com i = 1, ..., n, os fluxos ordenados dos pixeis, em que n ¢ o
nimero de pixeis na imagem. A estatistica Gini é definida em [6] como:

Gini = fn(n - 1)2 Qi —n—1)fa)

sendo f a média de f;). Para superficies com luz pouco concentrada, essa estatistica tende a
zero e quando existe muita concentragdo de luz, a estatistica tende a 1.

Estatistica Momento de Luz (m20). A estatistica m20 ¢ uma medida de quao difusa a luz esta
na imagem e é definida como:

ijiZO% Jilxj — Xeen)® + (yj— Yeen)?]

m20 = lo
s > jemask i [(xj = Xeen)? + (V) = Yeen)?]

)

em que izpg € o valor de i para que Z;:l fi) =02 Z?:l f(j) e mask € a imagem original na
qual se coloca um filtro para eliminar ruido.
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ABSTRACT. Galaxies can have various morphologies, which are an important source of
information for cosmology. The Cosmic Assembly Near-infrared Deep Extragalactic Legacy
Survey (CANDELS) is a survey of thousands of galaxy images far from the Earth. Unfor-
tunately, it is not possible to manually classify all of these galaxies. Hence, it is important
to develop automatic classifiers that are able to accurately predict morphologies using such
images. Unfortunately, standard prediction techniques have low predictive power on unba-
lanced datasets such as CANDELS. Hence, this work aims at studying three classification
approaches developed to improve classification on unbalanced data using CANDELS. We
deal with the problem of classifying galaxies as regulars and as mergers. We show that over-
sampling and changing the cutoff were effective approaches to improve merger classification,
while they were not so effective in classifying regular galaxies. We also show that all classi-
fication methods used (classification trees, random forests and penalized logistic regression)
yielded similar predictions, which indicates that better predictions could only be obtained by

including new summary statistics of the images or by acquiring larger data sets.

Keywords: Classification, unbalanced datasets, machine learning.
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