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RESUMO

Neste trabalho estudamos a eficiéncia de 13 algoritmos distintos para construgao de
arvores de decisao quando aplicados a tarefa de separar estrelas de galaxias. Esta
separacao € procedida com base nos dados fotométricos da sétima disponibilizagao
de dados do “Sloan Digital Sky Survey” (SDSS-DR7). Cada um dos algoritmos tes-
tados esta contido no software WEKA e é definido por um conjunto de parametros
que, quando variados, podem modificar a arvore de decisao gerada. Nos exploramos
extensivamente o espago de parametros de cada algoritmo usando um conjunto de
treinamento composto por 880.715 objetos do SDSS-DR7 que possuem espectros-
copia disponivel. Buscamos a configuracao otimizada que permitiria a construgao
de uma arvore capaz de separar estrelas e galaxias com a maior precisao possivel.
A eficiéncia da separagao estrela/galdxia é medida usando a fun¢ao de completeza
(fragao de galaxias classificadas corretamente). Nossos resultados mostraram que o
algoritmo FT (Functional Trees) obteve os melhores resultados, com base na funcao
de completeza, para dois intervalos de magnitude: 14 < r < 21 (85.2%) e r > 19
(82.1%). Comparamos o desempenho da arvore gerada pelo FT com sua melhor con-
figuragao com separacgoes obtidas pelo método paramétrico do SDSS, pelo 2DPHOT
e por Ball et al. (2006). Essa comparagao mostrou que nossa arvore gerada com o FT
tem, para magnitudes no intervalo 14 < r < 19, um desempenho similar aos demais
métodos em termos de completeza, mas com uma contaminagao (fracao de estrelas
classificadas como galdxias) muito inferior a todas menos a obtida por Ball et al.
(2006). Para magnitudes fracas (r > 19), nossa arvore é o tinico separador que ob-
tém uma alta completeza (>80%) e uma baixa contaminagao (~ 2.5%). Executamos
também um experimento utilizando uma maquina de comité composta por arvores
de decisao treinadas com todos os 13 algoritmos do WEKA. Este experimento resul-
tou em uma queda na funcao de completeza de ~ 5% para magnitudes maiores que
19.5™ quando comparada a completeza obtida pelo FT. Por outro lado, a amostra
de galdxias gerada pelo comité apresenta uma contaminagao aproximadamente 6%
menor que a gerada pelo FT. Por fim examinamos o separador paramétrico do SDSS
(psfMag - modelMag) com intuito de verificar se a linha diviséria que separa os ob-
jetos poderia ser mais precisa. Identificamos que muitos pares de estrelas proximas
estao sendo classificados erroneamente como galaxias, e sugerimos um novo valor
de corte para melhorar a precisao do separador do SDSS. Por fim, aplicamos nossa
arvore de decisao gerada com o F'T para separar estrelas de galaxias em todo o con-
junto de 69.545.326 objetos da amostra fotométrica do SDSS-DR7 com magnitudes
no intervalo 14 < r < 21.
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DECISION TREES APPLIED AS STAR/GALAXY SEPARATOR

ABSTRACT

We study the star/galaxy classification efficiency of 13 different decision tree algo-
rithms applied to photometric objects in the Sloan Digital Sky Survey Data Release
Seven (SDSS DR7). Each algorithm is defined by a set of parameters which, when va-
ried, produce different final classification trees. We extensively explore the parameter
space of each algorithm, using the set of 884,126 SDSS objects with spectroscopic
data as the training set. The efficiency of star-galaxy separation is measured using
the completeness function. We find that the Functional Tree algorithm (FT) yields
the best results as measured by the mean completeness in two magnitude intervals:
14 < r <21 (85.2%) and r > 19 (82.1%). We compare the performance of the
tree generated with the optimal FT configuration to the classifications provided by
the SDSS parametric classifier, 2DPHOT and Ball et al. (2006). We find that our
FT classifier is comparable or better in completeness over the full magnitude range
15 < r < 21, with much lower contamination than all but the Ball et al. (2006)
classifier. At the faintest magnitudes (r > 19), our classifier is the only one that
maintains high completeness (> 80%) while simultaneously achieving low conta-
mination (~ 2.5%). We carried out an experiment with a decision tree committee
machine designed with trees trained with all thirteen WEKA algorithms. The result
was: for magnitudes greater then 20.5™, in both a completeness ~ 5% and a contami-
nation ~ 6% lower than our pure FT tree. Finally we examine the SDSS parametric
classifier (psfMag - modelMag) to see if the dividing line between stars and galaxies
can be adjusted to improve the classifier. We find that currently, stars in close pairs
are often misclassified as galaxies, and suggest a new cut to improve the classifier.
Finally, we apply our FT classifier to separate stars from galaxies in the full set of
69, 545, 326 SDSS photometric objects in the magnitude range 14 < r < 21.
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2.7 Classificagao estrela/galdxia paramétrica fornecida pelo SDSS. A coluna
1 mostra as possiveis classificacoes , enquanto que a coluna 2 contém uma
pequena descrigao da respectiva classe. A separacao estrela ou galéxia é

baseada na diferenca entre as magnitudes pstMag e modelMag (veja 2.7.3). 66
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1 INTRODUCAO

As ultimas décadas tém assistido a uma verdadeira revolugao na obtencao de dados
astrofisicos, tanto em quantidade como em complexidade. Os modernos detectores
digitais, que substituiram as placas fotograficas usadas até o final dos anos 80, fo-
ram os principais responsaveis por essa revolucao. Além disso, os avancgos na area de
computacao, principalmente na armazenagem e transmissao de dados, mudaram ra-
dicalmente o proprio desenvolvimento da astrofisica observacional, que atualmente,
gera cerca de centenas de Terabytes de dados por ano. Véarios projetos de construgao
de telescopios de grande porte estao sendo desenvolvidos e espera-se que nos proxi-
mos dez anos varios levantamentos fotométricos profundos sejam realizados. Neste
contexto é que se coloca a necessidade crescente de se desenvolver novos métodos de

tratamento e analise de imagens astronomicas.

Um dos elementos basicos da andlise de imagens em astronomia é a separagao entre
objetos pontuais (estrelas) e extensos (galdxias). Esta separacao torna-se cada vez
mais dificil na medida em que examinamos objetos de menor fluxo (Figura 1.1). Por
outro lado, objetos distantes e de baixo fluxo sao os que trazem maior informacao do
ponto de vista da cosmologia observacional. Assim, temos um problema especifico:
quais métodos nos permitiriam separar estrelas e galaxias, mesmo em um conjunto
de objetos com baixos niveis de fluxo, com uma confiabilidade tal que possamos,
por exemplo, identificar aglomerados de galdxias no Universo distante com uma alta
completeza (fracao de galaxias classificadas corretamente) e uma baixa contaminagao
(fracao de estrelas classificadas como galdxias)!. Neste trabalho, examinamos o uso
de um método computacional, mais especificamente arvores de decisao, para tratar
o problema especifico de separagao estrela/galdxia, estabelecendo sua performance

e limitacoes quando aplicado em grandes quantidades de dados.
1.1 Levantamentos Astronémicos

Os levantamentos astronomicos sao, na atualidade, os maiores produtores de dados
no campo da astrofisica. Um levantamento consiste na aquisicao de dados, geral-
mente fotométricos, medidos a partir de imagens de campos celestes. Até a metade
do século passado, as observagoes eram compostas de imagens tomadas de peque-
nas areas (campos) do céu que, geralmente, compreendiam minutos de arco. Essas

areas continham dezenas de objetos e suas respectivas imagens eram armazenadas

ltextbfDefinicdes mais formais da completeza e da comtaminacdo sio encontradas na Secio 2.4.
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Figura 1.1 - Comparacao visual entre estrelas e galaxias. A coluna da esquerda mostra 3
imagens de galdxias, e a coluna da direita 3 imagens de estrelas. Para efeito
de comparagao, os pares estrela/galdxia mostrados tem magnitudes similares
(Ar <0.5™).

Fonte: SDSS SkyServer (http://cas.sdss.org/dr7/en/).

em placas fotograficas. Com o desenvolvimento tecnolégico, novos e mais potentes
telescépios permitiram expandir as areas observadas de minutos de arco para graus,
que, juntamente com placas fotograficas de maior sensibilidade, possibilitaram um
aumento do nimero de objetos contidos em uma imagem. Contudo, o grande salto
nas observagoes astronomicas foi o desenvolvimento dos detectores digitais CCD
(Charge-Couple Device). Os CCDs sao capazes de obter imagens digitais em alta
resolucao, e possuem uma sensibilidade muitas ordens de grandeza maior que as an-
tigas placas fotograficas. Os principais levantamentos astronomicos sao apresentados

nas proximas secoes e estao divididos em duas partes: levantamentos feitos a partir


http://cas.sdss.org/dr7/en/

de imagens de placas fotograficas e feitos a partir imagens digitais.
1.1.1 Levantamentos Astronomicos de Placas Fotograficas

O primeiro levantamento astronomico foi inicializado em 1949 utilizando o telescépio
de 1,2 metros do Observatorio Palomar, sendo denominado “Palomar Observatory
Sky Survey” (POSS). Em sua primeira fase (POSS-I), o projeto gerou 935 pares
de placas fotograficas, cada uma contendo uma imagem de um campo celeste de
6,5° x 6,5°. Essas observacgoes foram feitas em duas bandas fotométricas® (uma
placa para cada banda) correspondentes ao azul e vermelho (MINKOWSKI; ABELL,
1963).

Em 1970, estimulado pelo sucesso do POSS-I; surgiu o “ESO/SERC Southern Sky
Survey”. O projeto foi conduzido pelo telescopio British Schmidt de 1,2 metros do
Observatério Anglo-Australiano (em inglés AAO, Anglo-Australian Observatory), na

Australia, e pelo telescopio Schmidt de 1,0 metro do “European Southern Observa-
tory” (ESO), no Chile.

O 1ltimo levantamento astronomico a utilizar placas fotograficas foi a segunda fase
do projeto POSS (POSS-II). O projeto foi conduzido ao longo da década de 80 e
contava com placas fotograficas mais sensiveis que as utilizadas no POSS-I. Foram
observados 894 campos celestes de 6,5° x 6, 5° nas bandas correspondentes ao azul,
vermelho e infravermelho (REID et al., 1991).

Apesar de terem contribuido para o desenvolvimento da astronomia da época, os
projetos POSS e ESO/SERC Southern Sky Survey nao produziram uma quanti-
dade de dados significativa. As medidas de caracteristicas dos objetos presentes nas
imagens geradas por estes projetos eram feitas a olho nu, por comparagao com pa-
droes previamente estabelecidos, tornando o processo de obten¢ao de dados lento e
impreciso. Estes levantamentos comecaram a gerar um volume de dados realmente
expressivo a partir do final da década de 80, com a ajuda de aparelhos chamados
microdensitometros. Os microdensitometros eram capazes de digitalizar as imagens
contidas nas placas fotograficas. As imagens digitalizadas puderam entao ser pro-
cessadas por computadores que mediam as caracteristicas dos objetos com maior

velocidade e precisao.

2Uma banda fotométrica consiste em um determinado intervalo de comprimentos de onda no
qual um féton pode ser capturado pelo detector.



Dois importantes microdensitometros foram a APM e o COSMOS. A APM (Auto-
matic Plate Measuring Machine) da Universidade de Cambridge na Inglaterra foi
utilizada para digitalizar 185 placas do ESO/SERC Southern Sky Survey. O proces-
samento dessas digitalizacoes permitiu a determinagao de parametros que caracte-
rizavam a forma e o perfil de brilho para aproximadamente 20 milhoes de objetos
com magnitudes B < 22™ (MADDOX et al., 1990). O COSMOS? foi utilizado em
um numero maior de trabalhos que a APM, atendendo de forma mais significativa
a comunidade astronomica. O trabalho de maior destaque utilizando o COSMOS
foi a criagdo do “Edinburg/Durhan Southern Galaxy Catalog” com base em digita-
lizagoes do ESO/SERC Southern Sky Survey (HEYDON-DUMBLETON et al., 1989).
Contudo, tanto a APM quanto o COSMOS foram utilizados para cumprir propésitos

especificos e nao atenderam de forma abrangente a comunidade astronomica.

O primeiro projeto a fornecer digitalizacoes de alta-definicao no ético* abertamente
para a comunidade cientifica foi o “Digitized Sky Survey” (DSS). A quantidade total
de dados gerados pela versao original do DSS (DSS-I) chegou a 600Gb. Esses dados
foram obtidos a partir de digitalizacoes das placas da banda azul do POSS-I e do
ESO/SERC Southern Sky Survey. A segunda fase do projeto (DSS-II) utilizou placas
do POSS-II nas trés bandas, gerando por volta de 5Tb de dados (LASKER et al., 1996),
possibilitando o estudo das regioes observadas em diferentes bandas fotométricas. Os
dados do DSS-T e DSS-II estao disponiveis na url http://archive.stsci.edu/dss/.

O “Digitized Palomar Sky Survey” (DPOSS) foi outro projeto dedicado a digitalizar
placas do POSS-II e disponibilizar os dados. A principal diferenca entre o DPOSS e
o DSS-II esté na calibracao fotométrica, que no caso do DPOSS é feita por meio de
imagens CCD de observagoes conduzidas no Observatério Palomar. O DPOSS inclui
um banco de dados com aproximadamente 3Tb de dados e diversos catalogos, sendo
o mais importante deles o catalogo PNSC (Palomar-Norris Sky Catalog), contendo

todos os objetos observados pelo POSS até a magnitude limite B ~ 22™.

30 nome COSMOS vem das palavras da lingua inglesa “Co-Ordinates”, “Sizes”, “Magnitudes”,
“Orientations” e “Shapes”, ou respectivamente: coordenadas, tamanhos, magnitudes, orientacoes e
formas. Essas palavras fazem referéncia as informagoes que a maquina COSMOS podia obter de
um objeto contido em uma imagem do céu.

40 6tico refere-se ao intervalo de comprimentos de onda entre 40A e TOA.
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1.1.2 Levantamentos Astronémicos em Imagens Digitais

A substituicao das antigas placas fotograficas pelos detectores CCD, marcou uma
nova fase na astronomia, inclusive nos levantamentos astronomicos. Esses detectores
fornecem imagens digitais de alta resolucao e nao sofrem com os problemas intrin-
secos das placas fotograficas, como baixa sensibilidade, faixa dinamica restrita e
nao-linearidade. Os CCDs, juntamente com os novos e mais potentes telescépios,

tém permitido aos astronomos observar objetos cada vez mais distantes da Terra.

O 2MASS (Two Micron All Sky Survey) é um importante levantamento astrono-
mico desta nova fase. Ele é o resultado de um esforgo conjunto da Universidade de
Massachusetts e do “Infrared Processing and Analysis Center at Caltech (Califor-
nian Institute of Technology)”. O 2MASS é um projeto de levantamento puramente
fotométrico cobrindo todo o céu nos filtros J (1,25um), H (1,65um) e K (2, 17um)
(SKRUTSKIE et al., 1997). As observagoes foram conduzidas com uso de dois telescé-
pios robéticos de 1,3 metros; um no Arizona, EUA, e outro no Chile. O projeto foi

de 1997 a 2001, produzindo ~ 10Tb de dados, entre imagens e catalogos.

No entanto, o projeto mais importante dessa nova fase é o “Sloan Sky Digital Survey”
(SDSS; YORK et al., 2000). O SDSS foi inicializado em 2000 e j4 estd na sua terceira
etapa (SDSS-I, 2000-2005; SDSS-1I, 2005-2008) que deve ser finalizada em 2014. Ele
¢ o maior fornecedor de dados astronomicos da atualidade e constitui a fonte de

dados deste trabalho, sendo abordado com mais detalhes na Secao 2.5.
1.2 Meétodos de Classificagao

Os dados fornecidos pelos levantamentos astronomicos tém possibilitado estudos
cada vez mais profundos do universo. Esses dados sao compostos por atributos me-
didos a partir da imagem de um objeto celeste, tais como fluxo e brilho superficial.
A primeira etapa na analise desses dados consiste na determinacao da natureza do
objeto observado, ou seja, é preciso determinar se o objeto em questao ¢ uma estrela
ou uma galdxia. Weir et al. (1995) afirmam que a precisdo na separagao de objetos
em estrelas e galdxias limita a qualidade e a profundidade®, em termos de utilidade

cientifica, de um levantamento astronomico.

5A profundidade de um levantamento astrondmico esté relacionada com o limite superior das
magnitudes dos objetos observados. Um levantamento é dito mais profundo quanto maior o seu
limite superior de magnitudes observadas. Quanto mais profundo, maior é a capacidade do levan-
tamento de observar objetos distantes.



Na época das placas fotograficas, a separagao estrela/galdxia era completamente
subjetiva, cabendo a um astronomo a classificagao de um objeto por inspecgao visual
(veja Figura 1.1). Contudo, as imagens digitais fornecidas pelos microdensitometros
e posteriormente pelas cameras CCD lancaram um novo desafio na separacao de
objetos. Nos tultimos 25 anos, muitos trabalhos, como os de MacGillivray et al.
(1976), Heydon-Dumbleton et al. (1989) e Maddox et al. (1990), aplicam métodos
paramétricos para separar estrelas e galdxias. J& outros, como os de Sebok (1979),

Jarvis e Tyson (1981) e Weir et al. (1995), utilizam métodos nao-paramétricos.
1.2.1 Meétodos Paramétricos

A abordagem cléssica para tratar o problema da separacao estrela/galdxia em ima-
gens digitais, ou digitalizadas, consiste na construcao de um grafico contendo o
posicionamento de cada objeto em um espago bi-dimensional definido por dois de
seus atributos medidos. Um desses atributos é, em geral, a magnitude do objeto.
Neste tipo de grafico é possivel definir um lugar geométrico onde se encontram as
fontes pontuais (estrelas), como mostra a Figura 1.2. Dessa maneira, pode-se utilizar
uma funcao discriminante para separar estrelas e galdxias. A maioria dos trabalhos

publicados até o inicio da década de 90 utiliza esse método.

MacGillivray et al. (1976) utilizaram um grafico definido por dois atributos medidos
em imagens digitalizadas pela COMOS para separar 220 objetos. Os autores obti-
veram 90% de completeza e ~ 10% de contaminagao, mas nao definem a faixa de

magnitudes dos objetos utilizados.

Heydon-Dumbleton et al. (1989) construiram graficos de magnitude versus outros
atributos medidos pelo COSMOS para 200 placas fotograficas do “ESO/SERC
Southern Sky Survey”. Os autores dividiram o espaco de magnitudes em trés in-
tervalos de forma a otimizar a separacao. Para objetos brilhantes, eles utilizaram o
parametro geométrico G, definido para medir a eficiéncia com a qual a imagem do
objeto reproduz a elipse definida pelos seus semi-eixos maior e menor. Para magni-
tudes medianas foi usado o logaritmo na base decimal da area da imagem em pixels
(log A). Finalmente, para magnitudes mais fracas é empregado o parametro S, de-
finido como a largura do ajuste gaussiano a distribuigao de luz do objeto. Cada um

destes parametros ¢ plotado contra a magnitude, como mostra a Figura 1.3, retirada
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Figura 1.2 - A distribuicao de log(Area) vs MTot nas segoes das placas J380 e J442.
Fonte: Adaptada de (WEIR et al., 1995).

do referido trabalho. Para tentar resolver a questao da subjetividade na escolha da
funcao discriminante, os autores aplicaram um método mais objetivo para determi-
nar o lugar geométrico das estrelas. Um conjunto de pontos é selecionado ao longo
do intervalo de magnitudes e em cada ponto uma distribuigao estatistica é feita para
o parametro em questao. A partir desta distribuicao o ponto de separacao é esco-
lhido. Por fim, a curva de separacao é ajustada por uma spline ctiibica que interpola
os pontos de separacao. Os autores conseguiram atingir em média uma fracao de
completeza de 98 £ 2% com uma contaminacao de 8 +2% para log A e 9 & 2% para
S. Esses resultados foram obtidos para um limite de magnitude aproximadamente
igual a 18.6™.

Utilizando a APM, Maddox et al. (1990) digitalizaram aproximadamente 600 pla-
cas fotograficas contendo imagens capturadas pelo UK Schmidt Telescope Unit
(UKSTU) na Austrélia. Para separar estrelas e galdxias, os autores fizeram uso
de dez atributos medidos pela APM: densidade de pico, raio de giro e a area da ima-
gem calculada sobre oito diferentes superficies de brilho. A cada um destes atributos

foi associada uma varidvel p; de modo que p; = A; se 1 <1 < 8 (4rea), pg = P (den-



sidade de pico) p1gp = K (raio de giro). Um gréfico p; pela magnitude foi construido
para cada 7 e o ponto de separacao localizado em fungao da magnitude, resultando
na fungao discriminante p;(m). A partir da diferenga entre o valor de p(m) e o valor
do respectivo parametro p; na magnitude m é calculado o perfil residual ¢ definido
como »
¢ = 1000 log {Z wi(m) [pi(m) — pf(m)]Q} 7 (1.1)
i=1
onde w; = 1/6? é chamado peso residual, e §; é o erro estimado de p;. Com o perfil
residual ¢ (Figura 1.4) os autores conseguiram atingir uma completeza de 90% com

uma contaminacao por volta de 10% para magnitudes B; menores que 20.5™.
1.2.2 Meétodos Nao Paramétricos

Outra abordagem para o problema da separagao estrela/galdxia, sdo os métodos
ditos nao paramétricos. Esse tipo de abordagem caminhou junto com a abordagem
paramétrica, mas s6 ganhou forca a partir da década de 90 com a aplicagao de

técnicas de aprendizado de maquina ao problema em questao.

No final da década de 70, Sebok (1979) propos um classificador baseado na teoria
Baysiana de reconhecimento de padroes. Um funcional numérico foi construido com
base em um modelo estatistico contendo a probabilidade de o objeto ser uma estrela

ou uma galaxia. O valor do funcional indicava a classificacao do objeto.

Jarvis e Tyson (1981) utilizaram a idéia de agrupamento na implementagao da fer-
ramenta FOCAS (“Faint Object Classification and Analysis System”). Segundo o
método proposto pelos autores, a classificacao é feita em um espaco multidimensio-
nal formado por sete diferentes atributos medidos para cada objeto estudado. Desta
forma, cada objeto é caracterizado por um vetor dentro deste espago, podendo ser
classificado como estrela, galaxia ou ambiguo. O método separa um grupo de estrelas
usando uma abordagem paramétrica, como descrita na Secao 1.2.1. Este conjunto de
estrelas é entdao separado em grupos com auxilio de um algoritmo de agrupamento®,
sendo cada grupo classificado com base no niimero de estrelas que possui. Os demais
objetos sao alocados em cada um destes grupos com base na distancia euclidiana

entre a posicao do objeto no espaco de atributos e a posicao do centro estimado do

grupo.

6No referido trabalho, o algoritmo utilizado foi, segundo os autores, uma variacio do algoritmo
ISODATA (BALL; HALL, 1967).



1.2.3 Métodos Baseados em Aprendizado de Maquina

Os métodos baseados em aprendizado de maquina (MBAMs) comegaram a ser apli-
cados ao problema de separagao estrela/galdxia no final do século passado. Estes
métodos, como citado por Weir et al. (1995), podem trabalhar com um nimero
relativamente grande de parametros de entrada, permitindo a criacao de um clas-
sificador mais complexo e preciso do que os baseados em métodos paramétricos.
Contudo, no atual estado em que se encontram os dados astronémicos, os MBAMs
deixaram de ser métodos alternativos para ocupar um lugar de destaque na separa-

gao estrela/galdxia.

Os levantamentos astronomicos digitais vém produzindo, de acordo com Donalek
(2006), uma quantidade de dados que cresce exponencialmente em volume, comple-
xidade e qualidade. Donalek ainda afirma que em 2006 os levantamentos estavam
produzindo um volume de dados que dobrava a cada ano. Hoje, somente a sétima
disponibilizagdo de dados do SDSS, o SDSS-DR7 (http://www.sdss.org/dr7/),
prové um volume de dados de aproximadamente 60.5Tb. A andlise desses dados por
meio dos métodos paramétricos nao seria eficiente. A aplicacao destes seria contraria
ao grande esfor¢o que tem havido nos ultimos anos para aumentar a quantidade de
medidas para um dado objeto (o SDSS-DR7 possui dezenas), aumentando assim a
quantidade de informacao sobre o mesmo, pois os métodos paramétricos estariam
restritos a analisar apenas duas dessas medidas de cada vez, deixando de lado a
informagcao contida nas demais. Por esse motivo, os MBAMSs, que podem trabalhar
com todas essas medidas e extrair regras de classificagao complexas que nao seriam
detectadas por humanos (WITTEN; FRANK, 2000), vém sendo largamente utilizados

para criagao de separadores estrela/galédxia.

Um dos primeiros trabalhos publicados utilizando MBAMs como separador es-
trela/galdxia foi Weir et al. (1995). Os autores aplicaram um método baseado em &r-
vores de decisdo (AD;QUINLAN,1986;QUINLAN, 1993) como um separador automati-
zado que foi implementado no “Sky Image Cataloging and Analysis Tool” (SKICAT)
e aplicado nos dados do DPOSS. Os autores usaram os algoritmos GID*3 (FAYYAD,
1994) e o O-Btree (FAYYAD; IRANI, 1992) para construgao da arvore, obtendo uma
separacao estrela/galdaxia com 90% de completeza e 10% de contaminagdo. WEIR et

al. também testaram redes neurais” do tipo Perceptron de duas camadas utilizando

"Tipo de algoritmo de aprendizado de méaquina inspirado no mecanismo de aprendizado do
cérebro humano.
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os algoritmos de treinamento “backpropagation”, “conjugate gradient optimization”
e “variable metric optimization”. Os resultados mostraram que as redes neurais tes-
tadas apresentavam valores de completeza e contaminacao similares aos da AD, mas

demandavam um tempo consideravelmente maior de treinamento.

Odewahn et al. (1999) aplicaram redes neurais para separar de objetos do DPOSS.
Os autores utilizaram imagens CCD (imagens digitais obtidas com uma camera
CCD) de 550 campos observados com o telescopio Palomar de 1,5m para obter um
conjunto de treinamento. Eles estabeleceram catalogos de estrelas e galaxias em 1000
graus quadrados do céu. Mais tarde, Odewahn et al. (2004), em uma terceira classifi-
cagao dos dados DPOSS; utilizaram 3000 estrelas e 4000 galaxias classificadas com o
FOCAS em 52 imagens CCD profundas® para treinar uma rede neural e uma arvore
de decisao. O trabalho classificou objetos em 341 campos do DPOSS cobrindo um
total de 7756 graus quadrados em ambos os hemisférios galacticos. Essa separagao
deu origem ao PNSC. Os resultados do trabalho mostraram um desempenho similar
entre a rede neural e a drvore de decisdo na separagao estrela/galédxia, como j& havia
sido constatado por Weir et al. (1995).

Suchkov et al. (2005) foram os primeiros a usar um classificador baseado em AD
para separar objetos do SDSS. Os autores aplicaram um classificador composto por
10 ADs obliquas, construidas com o algoritmo OC1 (MURTHY et al., 1994), aos dados
fotométricos da segunda disponibilizagao de dados do SDSS (SDSS-DR2; ABAZAJIAN
et al., 2004). As ADs foram treinadas com 63.852 objetos da amostra espectroscépica
do SDSS-DR2. Cada AD foi treinada para separar os objetos em 25 classes diferentes,
sendo elas: estrelas, estrelas frias (“red stars”), 10 classes diferentes de galdxias,
obtidas separando-se as galaxias da amostra espectroscépica do SDSS-DR2 em 10
intervalos de redshift’; e 13 classes de AGN (“Active Galactic Nuclei”, ou nticleo ativo
de galaxia), separando-se os AGNs em 13 intervalos de “redshift”, como feito para as
galaxias. A classificacdo de um objeto é feita de forma independente por cada AD
e a classificagao final é obtida por um esquema de votagao baseado no trabalho de
(WHITE et al., 2000). Os autores relatam a obtencao de classificagoes corretas para
98.1% das estrelas, 98.5% das galdxias, e 96.5% dos AGNs, em uma sub-amostra de
20.000 objetos retirada da amostra espectroscépica do SDSS-DR2.

8Tmagens profundas, é um termo largamente utilizado em astronomia para imagens contendo
objetos muito distantes da Terra, em geral objetos fora da nossa galéxia.

9valor numérico que expressa o desvio para maiores comprimentos de onda observado nas linhas
espectrais. Esse desvio é causado pelo movimento relativo dos objetos observados em relagao a Terra
(Efeito Doppler).
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Mais recentemente, Ball et al. (2006) aplicaram uma axis-paralel decision tree'® na
separacao de objetos da terceira disponibilizacao de dados do SDSS (SDSS-DR3;
ABAZAJIAN et al., 2005). Este foi o primeiro trabalho a aplicar este método a uma
disponibilizacao de dados completa do SDSS. Os autores treinaram a arvore usando
477.068 objetos com classificagao estrela/galdxia baseada em espectroscopia. Foram
classificados 143 milhoes de objetos fotométricos gerando um catalogo completo
para a DR3. Os dados foram analisados em um espaco de parametros composto
pelos indices de cor!! baseados nas magnitudes disponiveis no banco de dados do
SDSS!2. Segundo os autores, o separador apresentou uma completeza de 93.8% para

galaxias e 95.4% para estrelas.
1.3 Objetivos

Neste trabalho, empregamos o método de AD para separar objetos da sétima dis-
ponibilizagao de dados do SDSS (SDSS-DR7) em estrelas e galdxias. Avaliamos 13
diferentes algoritmos para construgao de ADs disponiveis com a ferramenta de mi-
neragao de dados WEKA ( Waikato Environment for Knowledge Analysis) na versao
3.6.0. Um conjunto de dados de treinamento contendo somente objetos SDSS-DR7
com espectroscopia disponivel foi utilizado na construcao das arvores. O algoritmo
com o melhor desempenho nos testes sobre o conjunto de treinamento foi entao
utilizado para separar todos os objetos do SDSS-DR7 Legacy'® com magnitudes
14 < r < 21, onde somente os dados fotométricos estao disponiveis. Este foi o pri-
meiro trabalho publicado a testar tamanha variedade de algoritmos usando o volume
total de dados do SDSS-DRY7. Este trabalho é uma extensao do estudo de Ruiz et al.
(2009), que fez uso somento do algoritmo J48 no desenvolvimento de classificadores

para separar estrelas e galaxias com base em atributos fotométricos utilizando dados
do SDSS-DR6.

Aumentar a precisao da separacao estrela/galaxia no limite profundo de magnitu-
des mais fracas (objetos distantes) dos mapeamentos celestes, nao é meramente um
exercicio académico. Com uma elevagdo na completeza nas amostras de galdxias

fracas (valores elevados de magnitude), e uma reducao na contaminacao por estre-

0tipo padrao de algoritmo de AD onde cada né de decisao contém testes sobre um tinico atributo.
Para mais informagoes sobre ADs o leitor pode ler o Capitulo 2

1Um indice de cor nada mais é do que a diferenca entre as magnitudes medidas em duas bandas
distintas.

120) SDSS disponibiliza quatro diferentes magnitudes: PSF, petrosiana, modelo e de fibra.

130 Legacy é a parte do SDSS destinada & coleta de dados fotométricos de objetos celestes. Para
mais informacoes veja http://www.sdss.org/dr7/.
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las erroneamente classificadas, muitas questoes astrofisicas importantes podem ser
estudadas com uma maior confiabilidade. O mapeamento da assinatura de oscila-
¢oOes acusticas barionicas, requer uma amostra com grande nimero de galaxias - e
quanto mais completa em altos “redshifts” melhor. A medida das funcgoes de correla-
¢ao galaxia-galaxia pode ser melhorada, tanto pelo aumento do ntimero de galaxias
usadas como pela redugao do ruido do sinal vinculada a suavizacao da distribui-
cao de estrelas erroneamente classificadas. Mapeamentos de lentes gravitacionais
fracas necessitam de uma amostra de galdxias de fundo (galdxias cuja radiagao ele-
tromagnética foi desviada pela lente) numerosa e o mais purificada possivel (valores
baixos de contaminagao). De forma similar, a busca por aglomerados de galaxias por
meio de superdensidade de galaxias também tem sua eficiéncia aumentada por uma
amostra galactica ampla e com baixa contaminacao. Buscas por objetos raros, tanto
estelares como extensos, também é melhorado com uma contaminacao reduzida, as-
sim como qualquer programa de selecao de objetos para espectroscopia baseado no

tipo de fonte emissora.

Para os mapeamentos futuros, os classificadores otimizados irao exigir um novo
tipo de conjunto de treinamento. Projetos como o “Dark Energy Survey” (DES),
o “Large Survey Telescope” (LSST) e o “Panoramic Survey Telescope & Ra-
pid Response System” (Pan-STARRS) cobrirao grandes areas do céu, podendo
utilizar toda espectroscopia disponivel para criar conjuntos de treinamento, mesmo
em magnitudes muito fracas. Sendo que a maioria espectroscopia tem como alvo
as galaxias, a inclusao de estrelas deve ser feita de outra maneira. As imagens do
Telescépio Espacial Hubble (TEH) possuem uma resolugdo excelente e podem ser
usadas para determinar a classe morfol6gica (estrela ou galdxia) de quase todos os
objetos observados pelo TEH. Embora as observacoes do TEH abranjam apenas
uma pequena fracao do céu, a profundidade de suas imagens juntamente com a
area observada pelos grandes projetos de mapeamento proverao conjuntos de treina-
mento estrela/galdxia (e talvez até de morfologia galdctica) que serao mais do que
suficientes para implementacao de classificadores como o que desenvolvemos neste
trabalho.

A estrutura desta dissertacao é a seguinte: nas Segbes 2.1 a 2.3 descrevemos as
ADs e introduzimos os algoritmos do WEKA testados; na Secao 2.4 explicamos os
critérios utilizados na escolha do melhor algoritmo para construcao do classificador

final e nos testes de comparacao; na Secao 2.6, discutimos o processo de avaliacao e os

12



resultados obtidos para cada um dos algoritmos testados; na Secao 2.7 é apresentada
uma comparacao entre a separagao estrela/galdxia desempenhada pela AD criada
com o algoritmo de melhor performance, o método de separacao paramétrico do
SDSS (YORK et al., 2000), o método paramétrico do 2DPHOT (BARBERA et al., 2008)
e a AD azis-parallel de Ball et al. (2006); na Sec¢ao 2.8 descrevemos um experimento
com maquinas de comité realizado com os algoritmos; por fim, resumimos nossos

resultados no Capitulo 3.
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Figura 1.3 - A figura mostra a distribuicao de objetos em trés espacos bidimensionais
definidos por atributos fotométricos medidos pelo COSMOS: (a) G versus
magnitude; (b) log A versus magnitude; (c¢) S versus magnitude.

Fonte: Adaptada de (HEYDON-DUMBLETON et al., 1989).
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Figura 1.4 - A distribuicao do parametro de classificacao 1 para o campo 78 do UKSTU.
As estrelas estao dispostas em uma faixa bem definida com v = 0. As galdxias
com magnitudes entre 9 e 13 (20.5 > B; > 16.0) jazem em uma faixa sepa-
rada com v > 1500. Préximo ao limite da placa, o seeing atmosférico borra
qualquer estrutura na imagem, logo as duas faixas se confundem e nenhuma
distingao pode ser feita para imagens mais fracas que 9 (B; 2 20.5).

Fonte: Adaptada de (MADDOX et al., 1990).

15






2 ARVORES DE DECISAO APLICADAS AOS DADOS DO
SDSS-DR7

Métodos de aprendizado de maquina sao algoritmos que permitem ao computador
“aprender” como identificar padroes dentro de um determinado conjunto de dados.
Assim é possivel agrupar, em classes distintas, dados com padroes semelhantes. O
processo de aprendizado pode ser supervisionado ou nao. Nos aprendizados supervi-
sionados, como as AD e as redes neurais, o algoritmo exige um conjunto de exemplos
de treinamento no qual a classe de cada exemplo seja conhecida. Nestes casos, o al-
goritmo tenta identificar padroes nos dados que estejam associados com cada uma
das classes. No aprendizado nao supervisionado, como o agrupamento, ou “clusteri-
zacao”, as classes nao sao previamente conhecidas e o algoritmo tenta agrupar dados
com padroes similares. Tanto no aprendizado supervisionado como no nao supervisi-
onado, novos dados podem ser remanejados para uma determinada classe, ou grupo,
se apresentar os perfis definidos pelo algoritmo para aquela classe. Os métodos de
aprendizado de maquina sao ferramentas essenciais para buscar informagoes tteis
em conjuntos de dados extensos e multidimensionais, uma vez que os computadores
podem processar em minutos um volume de informagoes que um ser humano levaria

décadas para analisar.

Escolhemos utilizar neste trabalho o método de arvore de decisao para separar estre-
las de galaxias. Essa escolha nao foi arbitraria, levamos em conta os bons resultados
conseguidos com a aplicagdo deste método ao longo dos anos (veja Capitulo 1) e
apresentados em trabalhos como os de Weir et al. (1995) e Ball et al. (2006). O
principal concorrente da AD seria a rede neural, que segundo Weir et al. (1995) e
Odewahn et al. (2004) apresenta um desempenho similar ao da AD, mas, segundo os
mesmos autores, tem a necessidade de um maior tempo de treinamento. Contudo, o
fator de maior peso na nossa escolha foi a necessidade da comunidade astronomica
de conhecer os padroes encontrados pelos algoritmos de aprendizado de maquina
nos dados utilizados na classificacao. As AD, diferente das redes neurais', exibem

explicitamente os critérios de classificagao, como mostra a Figura 2.1.
2.1 O Que é Uma Arvores de Decisao?

Uma AD consiste em um conjunto de regras geradas a partir de uma série de exem-

plos de treinamento para classificar dados que sejam definidos pelos mesmos atri-

'Para mais detalhes sobre redes neurais, o leitor pode consultar Haykin (1999)
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Figura 2.1 - Uma AD simples, construida com o algoritmo J48 (WITTEN; FRANK, 2000).
Esta arvore foi treinada com 50.000 objetos da amostra espectroscépica, como
descrito na Secao 2.5, e com um ntimero minimo de objetos por folha igual a
50. As possiveis classes aqui sao 1 (estrela) ou 2 (galdxia).

butos dos exemplos. A Figura 2.1 mostra uma AD gerada com o algoritmo J48 do
WEKA a partir de 50.000 exemplos (objetos) retirados do conjunto espectroscépico?.
No caso da figura, a AD testa os atributos petroR90_r, psfMag_r e 1nLStar_r, ou
seja, esta arvore é capaz de classificar qualquer objeto do SDSS que possua estes trées
atributos. Como podemos observar, em uma AD as regras de classificagao sao estru-
turadas na forma de nés e ramos. Cada né abriga um determinado teste sobre um
ou mais atributos, e cada ramo os possiveis resultados para o teste. O né contendo
o primeiro teste (no caso do exemplo da Figura 2.1 o né mais acima) é denominado
de raiz, e os nés finais, dos quais nao saem ramos, sao chamados folhas. As folhas,
em geral, nao contém um teste, mas sim uma classificagao. Contudo, como veremos
na Secao 2.3, ha algoritmos que constroem &arvores nas quais as folhas contém no-
vos testes, ou até mesmo novos classificadores. Cada caminho que comega na raiz e

termina em uma folha pode ser definido como uma regra de classificacao.

As arvores de decisao induzidas a partir de um conjunto de treinamento, ou sim-

plesmente arvores de decisao induzidas, comecaram a ganhar destaque em meados

20 conjunto espectroscépico é um conjunto de objetos do SDSS-DR7 cuja espectroscopia esté,
disponivel. Para mais detalhes o leitor pode consultar a Secao 2.5.
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da década de 1980. Em 1984, quatro estatisticos (BREIMAN et al., 1984) publica-
ram um livro chamado “Classification and Regression Trees”. Dois anos depois, um
proeminente pesquisador em aprendizado de maquina, J. Ross Quinlan, publicou
um algoritmo capaz de inferir uma arvore classificadora a partir de um conjunto
de exemplos (QUINLAN, 1986). Ambos os trabalhos, mesmo sendo independentes
(WITTEN; FRANK, 2000, p. 27), deram origem a algoritmos similares. A idéia bésica
na qual se baseia a construcao dessas arvores é “dividir para conquistar”, que visa
resolver um problema complexo dividindo-o em uma série de subproblemas de com-
plexidade menor. Os algoritmos de AD tentam dividir o conjunto de exemplos de
treinamento até que seja facil separar os exemplos nas classes predefinidas. O mesmo
conceito é aplicado as drvores de regressao (regression trees). Contudo, as arvores
de regressao sao usadas para previsao numérica. Como um exemplo, podemos citar
nosso trabalho de separagao estrela/galdxia, no qual desejamos separar os exemplos
(objetos celestes observados pelo SDSS com espectro disponivel) em duas classes,
estrela ou galaxia. Neste caso podemos dizer que as ADs usadas no nosso trabalho
sao arvores classificadoras. Por outro lado, se nosso objetivo fosse estimar o redshift

fotométrico dos objetos do SDSS nossas ADs seriam arvores de regressao.
2.2 Construindo uma Arvore de Decisao

A construcao de uma AD é um processo recursivo no qual o conjunto de exemplos é
dividido até que seja facil classificar os exemplos contidos nos subconjuntos gerados.
A Tabela 2.1 mostra um conjunto simples de exemplos de treinamento. Os dados
exibidos relacionam condi¢oes meteorolégicas com duas possiveis decisoes: sair ou
nao de casa. Neste contexto, as condi¢goes meteorolégicas tempo, temperatura, umi-
dade e vento sao os atributos, ou seja, valores que devem ser analisados para se

tomar a decisao. Ja as decisoes “sair” ou “nao sair” sao as possiveis classes.

O objetivo ao analisar os dados da Tabela 2.1 é aprender como decidir sair ou nao de
casa com base nos atributos meteorolégicos contidos na tabela. Em outras palavras,
dado uma combinacao desses atributos que nao esteja representada na tabela, como
vamos decidir se devemos ou nao sair? Para responder essa questao é que treinamos
(construimos) uma AD. Os algoritmos de construgao irdo gerar um conjunto de
testes sobre os atributos em um formato de nds e ramos (Figura 2.1), e os resultados

destes testes irao nos dar a resposta desejada.

O conjunto de dados mostrado na Tabela 2.1 é muito interessante do ponto de vista
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Tabela 2.1 - Pequeno conjunto de exemplos de treinamento. Esse conjunto de dados rela-
ciona condigoes meteorologicas com a decisao de sair ou nao de casa.

Tempo Temp.(°C') Umidade(%) Vento? Decisao

sol 23,9 70 sim sair
sol 26,7 90 sim nao sair
sol 29.4 85 nao nao sair
sol 22,2 95 nao nao sair
sol 20,6 70 nao sair
nublado 22,2 87 sim sair
nublado 28,3 78 nao sair
nublado 17,8 65 sim sair
nublado 27.2 75 nao sair
chuva 21,7 80 sim  nao sair
chuva 18,3 70 sim  nao sair
chuva 23,9 80 nao sair
chuva 20,0 80 nao sair
chuva 21,1 96 nao sair

Fonte: Adaptado de Quinlan (1993).

académico, pois ele contém atributos nominais e numéricos. Os atributos Tempo,
Vento e a classe Decisdo sao chamados atributos nominais. Esses atributos pos-
suem uma quantidade limitada e previamente conhecida de valores. No caso do
atributo Tempo, as possibilidades sao sol, nublado ou chuva. Neste caso, um teste
sobre o atributo Tempo pode ter no méximo trés resultados, como mostrado na Fi-
gura 2.2(a). J4 os atributos ditos numéricos sao assumidos como podendo apresentar
qualquer valor real. Por exemplo, o atributo Temperatura pode ter qualquer valor
x desde que x € R | # > —273. Os testes sobre atributos numéricos geralmente
fornecem resultados bindrios, como os da Figura 2.1 e 2.2(b), mas podem também
gerar resultados terndrios como o mostrado na Figura 2.2(c). A classe do exemplo é
sempre um atributo nominal, ou seja, o nimero possivel de classes deve sempre ser

limitado e bem definido.

A Tabela 2.1 exibe um conjunto de dados relativamente pequeno, e mesmo assim
nao é facil para nds definir os critérios necessarios para a tomada de decisao (classi-
ficagdo). Se ja é dificil analisar um conjunto pequeno de dados como este, podemos
imaginar com seria praticamente impossivel para um ser humano inferir critérios

para um conjunto com um grande volume de dados. Neste trabalho, por exemplo,
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Figura 2.2 - A figura mostra exemplos de testes executados por uma AD sobre os dois
tipos de atributos (numérico e nominal). A figura (a) mostra um exemplo
de teste para um atributo nominal com trés elementos. As figuras (b) e (c)
mostram possiveis testes sobre um atributo numérico. As palavras sim e nao
representam a decisao de sair de casa. As classes sdo seguidas por niimeros que
representam quantos exemplos de cada uma existem naquela folha. Quando
existir uma barra separando dois niimeros, o primeiro representa o nimero
de exemplos com a classe indicada, e nimero apds a barra indica o nimero
de exemplos da outra classe naquela folha.



desejamos analisar um conjunto com 880.715 exemplos, e 13 atributos distintos. Se-
ria virtualmente impossivel inferir critérios para classificacao destes exemplos sem
a ajuda de um computador. Os computadores sao capazes de lidar com uma quan-
tidade de informacao gigantesca, e a cada dia esta capacidade tem aumentado. A
criacao de algoritmos para andlise de dados é, portanto, uma consequéncia natural
do desenvolvimento computacional. Os algoritmos de AD foram criados para inferir
critérios de classificacao em grandes volumes de dados de forma que estes critérios

fiquem claros para o usudrio. Esta é uma caracteristica importante das ADs.

Um algoritmo de AD analisa um conjunto 7' de exemplos de treinamento para es-
tabelecer o critério necessario para a classificacao. Esse critério assume a forma de
testes executados sobre os atributos A; (i = 1,2, ...,1) que definem o conjunto 7. Um
exemplo 7 contido no conjunto de treinamento 7', qualquer que seja j, é definido por
uma classe C; e por um conjunto de valores a;;, onde a;; ¢ o valor que o atributo A;
assume no exemplo 7 em questao. Os algoritmos constroem a AD né por né, sendo
a raiz o primeiro a ser construido. O algoritmo de construcao seleciona um dos atri-
butos A; para ser testado e define o teste a ser executado. Cada algoritmo da AD
utiliza um determinado tipo de teste nos nds, como veremos na Secao 2.3. O C4.5
(QUINLAN, 1993) utiliza testes bindrios, como os da Figura 2.2(b), para atributos
numéricos e testes de “valor”, como os da Figura 2.2(a), para atributos nominais.
Ja o FT (GAMA, 2004), utiliza combinagoes lineares dos atributos como teste nos
nés. Outra diferenga entre os diversos algoritmos de AD é a maneira de selecionar o
atributo ou atributos a serem testados no né. A forma mais difundida é a entropia
da informagcao (QUINLAN, 1986; WITTEN; FRANK, 2005), que seleciona os atributos
que quando testados tendem a minimizar a quantidade de informacao necessaria

para a classificagao dos exemplos.

A funcao do teste em um no é dividir o conjunto de treinamento 7" em n subconjun-
tos, onde n é o nimero de possiveis resultados para o teste. Na Figura 2.2(a) vemos
um exemplo da divisao do conjunto de treinamento em trés subconjuntos de acordo
com o valor do atributo Tempo. Os noés filho, ou seja, aqueles gerados a partir da
raiz, poderao conter novos testes que iram dividir cada um dos n subconjuntos de T’
em novos subconjuntos gerando novos nés filhos. Este processo é executado recur-
sivamente em cada né filho até que o critério de parada usado pelo algoritmo seja
satisfeito. Esse critério varia de algoritmo para algoritmo. Dois critérios de parada

simples sao:
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(i) se todos os membros do subconjunto pertencerem a mesma classe, uma folha é

gerada;

(ii) se o metodo de criac@o de testes do algoritmo nao consegue determinar um teste

capaz de separar o subconjunto, uma folha é criada.

Estes dois critérios sao usados por muitos dos algoritmos avaliados neste trabalho.
Em sua maioria, sempre que um algoritmo constréi uma folha ele associa uma classe
a ela. No entanto, alguns algoritmos como o FT e o NBTree descritos na Segao
2.3, constroem folhas contendo novos testes. O FT e o NBTree utilizam, respecti-
vamente, combinacao linear dos atributos e classificadores Naive-Bayes nas folhas

para a classificacao final.

Alguns algoritmos de construcao também utilizam uma técnica chamada poda.
Quando construimos um AD a partir de um conjunto de exemplos de treinamento,
pode ocorrer um fenomeno chamado de especializagao ou, em inglés, “overfitting”.
Nestes casos, a arvore é uma representacao muito precisa do conjunto de exemplos,
mas também muito especifica. Contudo, como o principal objetivo de um AD é a
classificagao de dados fora do conjunto de exemplos, a técnica de poda é aplicada
para garantir a generalizagao do modelo representado pela arvore. A poda, em geral,
consiste em uma andlise da AD apds o treinamento visando a subistituicao de certos
conjuntos de nés e ramos por folhas na tentativa de eliminar as especificidades ge-
radas pelo treinamento. Este processo é um exemplo simples do que Witten e Frank
(2000) chama de “postprunig”™. Alguns algoritmos, como o BF Tree que abordaremos
em breve, sao capazes de proceder a poda durante o processo de treinamento da AD.

Este tipo de poda é chamado “prepruning”.
2.3 O WEKA e Seus Algoritmos de Construgao de Arvores de Decisao

O WEKA* ¢ um aplicativo Java desenvolvido pela “University of Waikato”, na Nova
Zelandia, para tarefas envolvendo mineracao de dados. Ele consiste de uma colecao
de algoritmos de aprendizado de maquina que podem ser aplicados diretamente, ou
chamados dentro de um outro cédigo JAVA. O WEKA contém ferramentas para pré-
processamento, classifica¢do, regressao, agrupamento (“clustering”) e visualizagao de
dados.

3Processo de poda realizado posteriormente a construcio da arvore.
‘http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Utilizamos neste trabalho o conjunto de ferramentas do WEKA para construcao de
Arvores de Decisdo. Estao disponiveis na versao 3.6.0, utilizada por nds, 15 algorit-
mos, diferentes e independentes, para treinamento de uma AD®. Contudo, uma vez
que nosso conjunto de dados é composto por atributos numéricos®, aplicamos aos
nossos dados somente os 13 algoritmos do WEKA capazes de lidar com este tipo de

atributo.

O WEKA fornece ao usudrio trés diferentes modos de trabalho: o GUI (Graphi-
cal User Interface, ou, em portugués, Interface Gréfica de Usudrio), as linhas de

comando e a possibilidade de utiliza-lo como biblioteca JAVA.

O GUI pode ser considerado o modo de operacao principal do WEKA, sendo uma
interface grafica de facil utilizacao onde todas as ferramentas do WEKA podem
ser acessadas. Uma grande vantagem do GUI é que ele fornece uma interface intui-
tiva, permitindo que um usudrio iniciante consiga utilizar as ferramentas sem um

entendimento profundo do funcionamento do WEKA.

O acesso as ferramentas por linha de comando requer um conhecimento bem mais
profundo do WEKA. Para chamar as suas ferramentas via linha de comando, o
usudrio precisa conhecer um pouco de JAVA e também conhecer o cédigo do WEKA.
O comando:

$ java -cp /usr/local/weka-3-4-4/weka.jar

weka.classifiers.trees.J48 -U

-t /usr/local/weka-3-4-4/data/weather.arff ,

por exemplo, permite ao usudrio utilizar o algoritmo de AD J48 para analisar os
dados apresentados na Tabela 2.1. Dividimos a linha de comando para que fique
mais facil para descreve-la. Na primeira parte, chama-se a méaquina virtual Java
definindo com o -cp que usaremos o pacote adicional weka.jar. A segunda parte
indica que dentro do weka.jar a maquina virtual Java ird executar a classe J48
com a opc¢ao -U, que desliga o processo de poda da arvore. Observe que esse trecho
contém todo caminho dentro do codigo para acessar a classe J48, incluindo pacotes e
subpacotes. Por fim, na terceira parte, o -t indica que o arquivo a ser processado com
0 J48 esta localizado em /usr/local/weka-3-4-4/data/weather.arff. O WEKA

requer que os exemplos de treinamento estejam em um arquivo com extensao arff,

S5E relevante para o leitor saber que na atual versdao beta do WEKA, a 3.7.3, somente estao
diponiveis 6 algoritmos: Decision Stump, J48, LMT, Random Forest, Random Tree e REPTree.
60 atributo specClass que armazena a classe do objeto é o tinico atributo nominal.
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que deve ser um arquivo de texto puro contendo trés partes:

e a relacao, declarada na primeira linha do arquivo, deve ser composta pela
expressao GRELATION seguida de uma palavra-chave que identifique a rela-

¢ao ou tarefa sendo analisada;

e os atributos, declarados em um conjunto de linhas sequenciais onde cada
uma inicia com a expressao @ATTRIBUTE seguida do nome do atributo e
seguida do seu tipo, que pode ser nominal (neste caso as alternativas de-
vem aparecer como uma lista separada por virgulas e cercada por chaves)
ou numérico (neste caso o nome deve ser seguido da palavra-chave real).

Geralmente, o tltimo atributo contém a classificacao para os exemplos;

e 0s dados, declarados depois de uma linha contendo a expressao @DATA.
Cada linha subsequente deve corresponder a um exemplo de treinamento
e deve ter valores separados por virgula, de forma que a seqiiéncia na qual
os valores aparecem corresponda (na mesma ordem) a seqiiéncia na qual

os atributos foram declarados.

Abaixo segue o exemplo dos dados da Tabela 2.1 colocados no formato ARFF do
WEKA.

QRELATION weather

Q@ATTRIBUTE Tempo sol,nublado,chuva
@ATTRIBUTE Temperatura REAL
O@ATTRIBUTE Umidade REAL

Q@ATTRIBUTE Vento sim,ndo
QATTRIBUTE Decisdo sim,ndo

@DATA
$01,23.9,70,sim,sair
$01,26.7,90,sim,nd0 sair
s01,29.4,85,n30,n80 sair
s0l,22.2,95,n30,n80 sair
s01,20.6,70,nd0,sair

nublado,22.2,87,sim,sair
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nublado,28.3,78,n80,sair
nublado,17.8,65,sim,sair
nublado,27.2,75,n30,sair
chuva,21.7,80,sim,ndo sair
chuva,18.3,70,sim,ndo0 sair
chuva,23.9,80,n30,sair
chuva,20.0,80,n30,sair

chuva,21.1,96,n30,sair

O modo de trabalho escolhido para desenvolver nosso estudo foi utilizar a WEKA como
uma biblioteca Java, ou seja, escrevemos nossos proprios codigos Java instanciando as
classes do WEKA para processar os dados do SDSS. A GUI do WEKA ¢é uma forma simples
e dinamica de trabalhar, mas implica em um excessivo consumo de memoria por alocar
espaco para as classes da interface grafica. Tomando com exemplo um PC com 2Gb de
memoéria RAM com sistema operacional Linux, e como conjunto exemplos de treinamento
os objetos do SDSS citados na Segao 2.5 com os 13 atributos fotométricos descritos na
Secao 2.6, nosso estudo nos mostra que alguns algoritmos, como o FT, nao sao capazes
de processar mais de 60.000 exemplos, menos de 1/8 do conjunto de treinamento. Uma
vez que desejamos testar os 13 algoritmos do WEKA, essa limitacao nos fez abandonar
a GUI. Escolhemos a implementacao em Java instanciando as classes do WEKA porque
este modo de trabalho nos d4 uma maior flexibilidade do que as chamadas por linha de
comando e consome menos memoria RAM do que a GUI. A implementagao de cédigos
préprios também nos permitiu otimizar o consumo de memoria pelo processamento dos
exemplos de treinamento. Como veremos na Secao 2.6, o consumo de meméria RAM foi

um obstaculo para o progresso do trabalho.

Os 13 algoritmos testados foram: J48, J48graft, BF Tree, F'T, LMT, Simple Cart, REP Tree,
Random tree, Random Forest, NBTree, ADTree, LADTree, Decision Stump. O estudo de-
talhado do funcionamento de cada uma destes algoritmos foge ao escopo desta dissertacao.
Nosso objetivo nos dois anos durante os quais trabalhamos foi avaliar o desempenho de
cada um destes algoritmos quando aplicados na separacdo estrela/galdxia de objetos do
SDSS-DR7, e posterior elaboragao de um catalogo contendo essa classificagao. Contudo,

as subsecoes seguintes descrevem de forma resumida a metodologia de cada algoritmo.

2.3.1 J48

O J48 é a implementagao WEKA do algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993). O C4.5 é a evolucao
do algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986), que foi um dos primeiros algoritmos de AD induzida.
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Ele seleciona o teste a ser executado em um né com base no valor de um indice chamado

“information gain ratio”, ou taxa de ganho de informacao, que é calculado com base nas

equagoes:

k
info(T) = —Z {J%%TC]’T) x —logy (W)] bits, (2.1)

j=1

_ . ~(|Ti| _ . 3D
gain(X) = info(T)— Z <|T| X mfo(Tz)) bits, (2.2)
i=1
P . .

split info(X) = —Z Lz;” x —logy <||TTZ’|)] bits, (2.3)

i=1
gain ratio(X) = _gam(X) _ (2.4)

split info(X) ’

onde T ¢ o conjunto de exemplos de treinamento que “entra” no né, C; é a j-ésima classe,
k é o numero de classes, X é uma referéncia ao atributo testado, e p é o nimero de
subconjuntos gerados pelo teste X. A idéia é selecionar o teste que minimize a quantidade
de informacdo necessaria para a classificacio de um objeto”. Para a construcdo de um
no a taxa de ganho é calculada para cada atributo e aquele que apresentar maior valor
serd usado no né para dividir o conjunto de exemplos de treinamento. Se o subconjunto
que devera ser testado em um determinado né sé possua exemplos da mesma classe ou se
todos os exemplos nele contidos apresentam a mesma taxa de ganho, entao nenhum teste

é proposto e uma folha é criada.

O J48 é um algoritmo padrao que testa um tnico atributo em cada né. As ADs geradas por
este tipo de algoritmo sao denominadas univariantes ou “axis-parallel” — eixo-paralela em
uma traducgao livre. Estas ADs recebem o nome univariante por testar um tnico atributo
por né. Este tipo de teste divide o espago de atributos com um multiplano perpendicular
ao eixo que representa o atributo em questao, ou seja, paralelo aos demais. Logo, a deno-
minacao axis-parallel refere-se a esta propriedade. Imagine que os exemplos de treinamento
apresentados na Tabela 2.1 sao definidos apenas pelos atributos Umidade e Temperatura.
Neste caso, o teste proposto na Figura 2.2(b) divide o espago bidimensional definido por
estes dois atributos com uma reta paralela ao eixo Temperatura (Figura 2.3). Esse é um

exemplo simples em um espago bidimensional. No caso de espago tridimensional, terfamos

"Neste texto, entendemos por objeto um conjunto de dados composto pelos 13 atributos fo-
tométricos do SDSS-DR7 escolhidos por nés (veja Secdo 2.6.1). Nossos exemplos de treinamento
sao casos especiais de objetos onde além dos atributos fotométricos temos também um atributo
espectroscopico que nos diz a classificagao verdadeira do objeto. Genericamente, um conjunto de
atributos usado para classificagio por meio de uma AD é chamado instdncia. Um exemplo de
treinamento é simplesmente uma instancia cuja classe é conhecida.
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Figura 2.3 - A figura mostra o espaco de atributos temperatura X umidade. A reta
umidade = 84 representa o teste proposto na 2.2(b) e divide o espago de
atributos em duas partes.

um plano no lugar de uma reta, e no de um espacgo multidimensional, como o utilizado

neste trabalho, terfamos um multiplano no lugar de um plano.
2.3.2 J48graft

O J48graft aplica uma técnica chamada “grafting” (GEOFFREY, 1997; GEOFFREY, 1999) a
uma AD treinada com o algoritmo J48 para reduzir o erro na classificagdo de objetos fora
do conjunto de treinamento. Esta técnica consiste em adicionar novos testes (nds) a uma
AD ja treinada. Uma AD divide o espago de atributos em um nimero de subespagos igual
ao numero de folhas da drvore. A Figura 2.4(b), adaptada de Geoffrey (1999), mostra um
exemplo simples de um espaco definido por dois atributos e os subespacos criados por uma
AD (Figura 2.4(a)) treinada com o C4.5 (QUINLAN, 1993). Esses subespagos podem nao
conter exemplos de treinamento ou conter um numero elevado de exemplos classificados
erroneamente, aumentando o erro de classificacao. Para solucionar este problema, foram
propostas técnicas de decisdo por comité (FREUND; SCHAPIRE, 1996; BREIMAN, 1996).

Um comité, como veremos em mais detalhes na segao 2.8, consiste em um conjunto de
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arvores treinadas com os mesmos algoritmo e conjunto de treinamento, de forma que a
classificacao final de um objeto fora do conjunto de treinamento seja baseada em uma
combinacao das classificacbes de cada AD do comité. Um exemplo da aplicagdo de um
comité de ADs é o trabalho de Suchkov et al. (2005), que foi discutido no capitulo 1, no
qual os autores treinaram 10 ADs para estimar o redshift de objetos do SDSS-DR2. A
criacdo de um comité permite que os objetos erroneamente classificados em um subespaco
definido por uma das arvores membro possam ser classificados corretamente por uma ou
mais dentre as demais arvores. Desta forma, onde uma AD erra as outras podem acertar,

o que pode resultar em uma reducao do erro na classificagao.

Contudo, enquanto uma tnica AD fornece um esquema de classificacao de simples com-
preensao, a complexidade de um comité, devido ao niimero de membros, pode ser muito
elevada. Segundo (GEOFFREY, 1999), mesmo sendo possivel gerar uma tnica arvore que
represente todo o comité, o tamanho (nimero de nds e ramos) dessa arvore aumenta

exponencialmente com o nimero de membros do comiteé.

A técnica “grafting” visa obter os mesmos beneficios de um comité de ADs com uma unica
arvore. A idéia é examinar uma AD construida com o J48 buscando por regides do espaco
de atributos nas quais nao existem exemplos de treinamento ou existe um nimero elevado
de exemplos erroneamente classificados; propondo para estas regioes uma classificacao
alternativa. Para cada folha da AD original, o algoritmo examina cada né pai no caminho
inverso da folha a raiz propondo testes alternativos que irao criar novos subespagos para
tentar reduzir o numero de exemplos com classificacao incorreta. Considere o exemplo
mostrado na Figura 2.4. A AD apresentada na Figura 2.4(a) divide o espaco de atributos
em quatro segoes (Figura 2.4(b)), cada uma delas representada por uma folha da arvore.
Pode-se observar que o subespago X delimitado pelos intervalos 2 < A < 7e B < 5
contém um exemplo da classe (o) que é atribuido erroneamente pela AD a classe (x). O
algoritmo busca novas divisdes do espago de parametros que possam resolver o problema
da imprecisao da drvore no subespago X. A Figura 2.4(d) mostra a nova divisao do espago
de atributos apéds a aplicacdo da técnica grafting. A “grafted tree”, mostrada na Figura
2.4(c), foi gerada a partir da arvore original com a substitui¢do de uma folha por um novo
teste sobre o atributo A. O método foi bem sucedido e eliminou a inconsisténcia da AD

original.

Segundo Geoffrey (1999), apesar da técnica grafting ser bem sucedida em seu propésito de
reduzir o erro de classificagdo de uma AD previamente treinada, ela ndo apresenta resul-
tados tao bons quanto os comités. Contudo, é importante ter em mente que o algoritmo
J48graft gera um AD de facil interpretagdo, enquanto um comité de arvores treinadas com

o J48 pode ter uma interpretagao altamente complexa.
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Figura 2.4 - As figuras mostram: (a) uma AD treinada com o C4.5; (b) o espago definido
pelos atributos A e B com as respectivas divisoes associadas a arvore apresen-
tada em (a); (c) a expansao da arvore mostrada em (a) com a aplicagao da
técnica de grafting; (d) o espago definido pelos atributos A e B com as respec-
tivas divisdes associadas a arvore apresentada em (c). Os simbolos e, * e <
representam as trés diferentes classes do conjunto de treinamento.

Fonte: As Figuras (b) e (d) foram adaptadas de Geoffrey (1997).
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2.3.3 BFTree

O BFTree (Best-First decision Tree; HAIJIAN, 2007) possui um processo de treinamento
similar ao do J48. O algoritmo constréi uma AD de cima para baixo, comegando com o
né raiz, e os testes a serem executados em cada né sao selecionados com base no valor do
ganho de informagao (veja Secao 2.3.1). A principal diferenca entre o BFTree e o J48 esta
na ordem na qual os nds sao construidos. O J48 constréi os nés em uma ordem fixa da
esquerda para direita. J& o BFTree utiliza uma estratégia de construcao chamada “best-
first order” (HAIJIAN, 2007) na qual o algoritmo ird construir primeiro o né com o maior
ganho. Tomemos com exemplo a Figura 2.2(a), onde o né raiz gera trés nés filhos. Enquanto
o J48 iria prosseguir a construcao da arvore comecando pelo né da esquerda, o BF Tree ira
comparar o ganho de informacao em cada né e prosseguira com a construcao a partir do né
com o maior ganho. A AD final serd idéntica em ambos os casos. O diferencial do BFTree
é a possibilidade de poda durante a construgao da arvore. Segundo Haijian (2007), usando
a estratégia best-first order é possivel prever e descartar os ramos que podem causar a

especializagao da arvore durante o processo de construgao.
2.3.4 FT

O FT (Functional Trees; GAMA, 2004) é um algoritmo de constru¢ao de ADs obliquas.
Breiman et al. (1984), Murthy et al. (1994), e Brodley e Utgoff (1995) exploraram uma
série de algoritmos capazes de construir ADs multivariantes. Uma AD padrao, como as
geradas pelo C4.5 (QUINLAN, 1993), é chamada univariante por testar um unico atributo
por folha. J4 uma AD dita multivariante utiliza testes baseados na combinagao de diversos
atributos. As AD multivariantes sao também chamadas de obliquas pela capacidade de
dividir o espaco de atributos com multiplanos obliquos aos eixos que o definem. Conside-
rando novamente os exemplos da Tabela 2.1 definidos apenas pelos atributos Umidade e
Temperatura, temos na Figura 2.5 a demonstragao do aumento na precisao do classificador

por utilizar uma divisao obliqua em vez de uma paralela a eixos.

Witten e Frank (2000) estudaram o uso de um tipo diferente de drvores multivariantes,
chamadas “model trees”, ou arvores modelo, para solucao de problemas de previsao numé-
rica. As arvores modelo, diferente das outras AD multivariantes, utilizam a combinacao
de atributos nas folhas e nio nos nés de decisao®.

Gama (2004) propods pela primeira vez a combinac¢ao da metodologia usada nas AD mul-
tivariantes padrao com as das drvores modelo, possibilitando a construcao de uma AD

que utilizasse combinacoes lineares dos atributos nos nés de decisao e também nas folhas.

80s n6s de decisdo sdo todos aqueles que ndo sdo folhas.
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Figura 2.5 - A figura mostra o espaco de atributos Temperatura X Umidade. A reta
Umidade = 84 representa o teste proposto na 2.2(b) e representa um teste
univariante. A reta Umidade = —0.77 % Temperatura + 106.08 representa um
teste multivariante. Ambos dividem o espago de atributos em duas regioes.

O FT usa regressao linear para criar combinagcoes lineares dos atributos, construindo noés
multivariantes durante o crescimento da arvore, e folhas durante o processo de poda®. Os
resultados apresentados por Gama (2004) mostram que arvores com nés e folhas multivari-
antes apresentam melhores resultados do que arvores univariantes, arvores multivariantes

padrao e arvores modelo, principalmente para grandes conjuntos de dados.

2.3.5 LMT

O LMT (Logistic Model Trees; LANDWEHR et al., 2005) é um algoritmo de construgao
de arvores modelo. Como discutido na Secao 2.3.4, estas arvores possuem modelos de
regressao nas folhas, ou seja, diferente das arvores univariantes padrao nas quais ha uma
classe associada a cada folha, a classificagdo de um objeto em uma AD construida com o

LMT ¢ fornecida pelo modelo linear associado a folha atingida pelo objeto.

90 FT, que é a implementacio WEKA do método Functional Tree, pode utilizar regressio
Logistica (veja Se¢ao 2.3.5) na construgio das folhas.
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A proposta do LMT é substituir os modelos de regressao linear por modelos de regressao
logistica (logistic regression models). Estes modelos fazem parte de uma categoria de mo-
delos estatisticos chamados “generalized linear models”. Eles consistem em uma técnica
estatistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de observacoes, um
modelo que permita a predicdo de valores tomados por uma varidvel categérica, frequen-
temente bindria, a partir de uma série de varidveis explicativas continuas e/ou bindrias.
Uma étima abordagem dos “generalized linear models” pode ser encontrada em Agresti
(1996).

2.3.6 Simple Cart

O Simple Cart ¢ a implementacao WEKA do algoritmo CART (BREIMAN et al., 1984). O
processo de construcao é similar ao do J48. O algoritmo constrdi a arvore né a né aplicando
recursivamente seu critério de selegdo de testes. As arvores geradas pelo Simple Cart sao
univariantes com divisoes bindrias, ou seja, cada no testa um tnico atributo gerando apenas
dois ramos. O algoritmo utiliza como critério de selegao de testes a variacao do valor de

um indice chamado Gini:

I(t) = Y C(ily) p(ilt) p(ilt) , (2.5)
1,5

Al(s,t) = I(t) —prl(tr) — prI(tr) , (2.6)

onde C(i|j) é a probabilidade de se classificar erroneamente um objeto da classe j como
sendo da classe i, p(i[t) é a probabilidade de um objeto pertencer a classe ¢ dado que ele

[13 39

cai” no né t, p(jlt) é a probabilidade de um objeto pertencer a classe j dado que ele
“cai” no né t, pr, e pr sao as probabilidades de se conduzir um exemplo de treinamento
respectivamente para o né a esquerda ty, ou a direita tg. Esse critério usado pelo Simple
Cart tem o mesmo objetivo da taxa de ganho de informagao do J48, ambos selecionam

testes que reduzem a quantidade de informacgao necessaria a classificagdo dos exemplos.
2.3.7 REPTree

O REPTree (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) é um algoritmo para construcao
de AD unvariantes que pode ser usado tanto para solugéao de problemas de classificacao
como de regressao. De forma similar ao J48, o REPTree baseia-se no ganho de informagao

para definir o teste a ser executado em cada né de decisao.
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2.3.8 Random Tree

Os algoritmos chamados Random Tree vém sendo amplamente desenvolvidos nos 1ltimos
anos. A idéia é construir nés com atributos selecionados de maneira aleatéria. O algoritmo
Random Tree do WEKA constréi cada né da arvore escolhendo um entre K atributos
selecionados aleatoriamente. O algoritmo testa cada um dos K atributos usando como
critério de avaliacdo a variagao do indice GINI (veja Secao 2.3.6). O método é recursivo e
uma folha sé é criada se, ap0ds selecionar os K atributos, nenhum deles apresentar reducao

na quantidade de informacao necessaria a classificacao dos exemplos.

2.3.9 Random Forest

O Random Forest (BREIMAN, 2001) utiliza a técnica de decisao por comité!? para tare-
fas de classificagao. O algoritmo divide aleatoriamente o conjunto de treinamento em n

subconjuntos distintos, e cada subconjunto gerado é entao utilizado para construir uma

AD.

As drvores sao construidas com uma adaptacao do algoritmo CART (BREIMAN et al., 1984).
Na construcao de cada n6 de decisdo o Random Forest seleciona randomicamente um nt-
mero k de atributos (kK < n° total de atributos). O teste a ser realizado no né é entao
selecionado com base na metodologia do algoritmo CART!!. Em outras palavras, para um
dado subconjunto ¢ gerado pelo Random Forest, a AD correspondente é construida né a
né com base na metodologia do algoritmo CART, de forma que o conjunto ¢ de exemplos
usados para construir o né em questao é definido apenas pelos k atributos escolhidos alea-
toriamente e nao por todos os atributos do conjunto original. Como em outros algoritmos
ja vistos aqui, como por exemplo o J48, uma folha é criada quando o método CART nao

consegue determinar um novo teste capaz satisfazer seus critérios de selecao.

Com as AD treinadas e o comité pronto, um objeto é classificado com base em votagao ma-
joritaria. Cada arvore emite sua classificagdo do objeto e a de maior incidéncia é escolhida

como a classificagao final.

2.3.10 NBTree

O NBTree (“Naive Bayesian Tree learner algorithm”; KOHAVI, 1996) gera um classificador
hibrido entre um classificador Naive-Bayes (LANGLEY et al., 1992) e uma AD. O algoritmo
constroi uma AD cujos nés de decisao contém testes univariantes, como no J48, mas as

folhas contém classificadores Naive-Bayes. O modelo construido por um algoritmo Naive-

Oveja Secao 2.3.2.
1Veja Simple Cart na Secao 2.3.6.

34



Bayes consiste em um conjunto de probabilidades estimadas com base na frequéncia com
a qual um valor de caracteristico aparece quando analisamos os exemplos de treinamento.
Dado um novo objeto, o classificador estima a probabilidade de este objeto pertencer a uma
classe especifica, com base no produto das probabilidades condicionais individuais para os
valores caracteristicos (atributos) do objeto. Se por exemplo queremos achar macas em um
cesto de frutas, podemos dizer que uma fruta sera considerada uma maca se for vermelha,
redonda e tiver aproximadamente 8 cm de didmetro. Essas sao os valores caracteristicos
“aprendidos” do conjunto de treinamento. O célculo utiliza o teorema de Bayes. Durante o
treinamento, o algoritmo considera que cada atributo contribui de forma independente para
a probabilidade associada a uma classe. Segundo Kohavi (1996), os classificadores Naive-
Bayes apresentam um bom desempenho em muitas tarefas de classificagdo em conjuntos
pequenos de dados. Em uma arvore construida com o NBTree, um objeto é classificado
usando um Naive-Bayes local na folha onde ele caiu. O NBTree frequentemente atinge
uma precisdo maior do que um classificador Naive-Bayes ou uma AD quando trabalhando
sozinhos (KOHAVI, 1996).

2.3.11 ADTree

O ADTree (“Alternating Decision Tree”; FREUND; MASON, 1999) constréi uma AD com-
posta por nés de previsao e nos de divisao. Os nds de divisao sao definidos pelo algoritmo
como um teste univariante, de maneira similar ao J48, enquanto que os nés de previsao
sdo definidos por um simples valor z € R. Em uma AD padrao, um objeto seguird um
determinado caminho da raiz a uma das folhas de acordo com o valor assumido por cada
atributo, e neste caso a folha ird conter a classificacao do referido objeto. Na classificagao
feita por uma ADTree o processo ¢ similar, mas nao ha folhas, o caminho percorrido por
um objeto comega em um né de previsao e termina em outro né de previsao (Figura 2.6).
A classificagao é obtida com base no sinal (positivo ou negativo) da soma de todos os nés

de previsao existentes no caminho percorrido.

A Figura 2.6 mostra uma AD treinada com ADTree do WEKA, usando o conjunto de
exemplos da Tabela 2.1. O WEKA organiza a visualizacao deste tipo de arvore colocando
no né raiz o critério de classificacdo. Neste exemplo, um objeto que apds percorrer a arvore
obtenha um resultado de sinal negativo para a soma dos nés de previsao serd classificado

como sim, e um objeto que obtenha um resultado de sinal positivo como ndo.

O método de construcao do ADTree apresenta trés caracteristicas importantes, sendo duas

delas facilmente percebidas na Figura 2.6.

e Uma arvore construida com o ADTree sempre comeca por um né de previsao e

35



|-D.255 {we = sim, +ve = né‘lo}l|

S: temperatura
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Figura 2.6 - A figura mostra uma AD construida pelo WEKA com os exemplos apresenta-
dos na Tabela 2.1 usando ADTree. O texto “(-ve = sim, +ve = nao)” contido
no no raiz significa que o sinal negativo no resultado da soma dos nds de
previsao classifica uma instancia como sim, e o sinal positivo como nao.
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nao por um de decisdo, como é comum aos algoritmos de construcao. Diferente
de uma AD padrao, em uma arvore treinada com ADTree nao existe somente um
Unico caminho a partir da raiz que um objeto a ser classificado pode percorrer.
No exemplo da Figura 2.6 um objeto ird percorrer o caminho que sai da raiz e
passa pelo né 1 e o que sai da raiz e passa pelo né 5. Esse processo é possivel
porque a classificagdo é baseada no sinal da soma dos nds de previsdo e nao na

classe associada a uma folha.

e Qualquer teste proposto pelo ADTree em um né terd somente dois ramos, mesmo

que o atributo testado seja nominal e tenha mais de dois valores possiveis.

e O ADTree somente trabalha com duas classes. Nao poderiamos, por exemplo,
usar o ADTree para construir uma AD com base no conjunto de exemplos apre-

sentado na Figura 2.4(b), pois, este conjunto possui trés classes distintas.

2.3.12 LADTree

O LADTree (HOLMES et al., 2001) é uma melhoria do ADTree capaz de treinar uma AD a
partir de um conjunto de treinamento com mais de duas classes. Como dito na Secao 2.3.11,
a formulagao original da ADTree estéd restrita a problemas de classificacdo bindria (duas
classes). O algoritmo LADTree estende o algoritmo ADTree aos problemas multiclasse

dividindo-os em varios problemas de classificacao binaria.
2.3.13 Decision Stump

O Decision Stump (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) gera AD bindrias simples,
compostas por um né e duas folhas. O critério de selecao do teste contido no né foi, no

nosso caso, a taxa de ganho de informagao, como no J48.

2.4 Precisao e Performance de um Algoritmo: o Método Cross-
Validation

A precisao de qualquer método de separagao estrela/galdxia depende da magnitude apa-
rente dos objetos e é geralmente medida pelas func¢oes de completeza C'P(m) (fragao de
galdxias classificadas corretamente) e de contaminagao CT'(m) (fragao de estrelas classi-

ficadas como galdxias) em um intervalo de magnitudes dm'2. Estas funcoes sdo definidas

12(0s valores de completeza e contaminacio também sdo conhecidos respectivamente como “true
positive rate” e “false positive rate”.
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onde Ngqi—gai(m)dm é o nimero de imagens de galdxias corretamente identificadas no
intervalo (m—dm/2, m+0m/2); Ngtar—gai(m)dm é o nimero imagens de estrelas falsamente
identificadas como galdxias; Ngggamy(m)ém ¢ o numero total de galdxias na amostra; e

Nt (m)dm é o ntimero total de estrelas. Usamos, para calcular as fungoes de completeza e
contaminacao ao longo de todo o processo de pesquisa aqui descrito, um intervalo constante

de magnitude'® com lagura dm = 0,5™.

E necessario, para discussoes futuras neste texto, definir os valores médios destas funcoes
dentro de um dado intervalo de magnitudes. Logo, a completeza média é definida como
(Compl) Am = (1/Am) > CP(m;)dm;, com Am = > om;. A mesma equacao pode ser
aplicada para definir a contaminacao média. Observe que (Compl) Ay, - Am fornece a drea

sobre a curva de completeza no intervalo Am.

Nosso objetivo pricipal neste trabalho foi selecionar o algoritmo de melhor performance,
em termos de precisao, especialmente no limite superior de magnitudes (r > 19), dentre
os 13 algoritmos descritos na Secao 2.3. Contudo, para aplicacdo em grandes volumes de
dados, o tempo de treinamento pode ser uma informacdo importante na avaliacdo dos

diferentes algoritmos.

Por fim, definimos nosso método de avaliagdo quanto a performance de cada algoritmo.
Existem varias abordagens para se determinar esta performance. A mais usual consiste na
divisao do conjunto de exemplos de treinamento em dois subconjuntos, normalmente numa
fragao 4:1, sendo o maior deles usado no treinamento da AD e o menor na avaliacao da per-
formance. No entanto, escolhemos um método mais sofisticado chamado Cross-Validation
(CV; WITTEN; FRANK, 2005). O CV consiste em dividir o conjunto de treinamento em 20
subconjuntos, cada um com a mesma distribuicido de classes que o conjunto original. Ape-
sar de o nimero de subconjuntos, 20, ser arbitrario, cada subconjunto contera um grande
nimero de exemplos de treinamento. Para cada subconjunto, é criada uma AD, que por
sua vez é aplicada aos outros 19. As funcdes de completeza e contaminacao resultantes

sao coletadas e a média e a dispersao sobre a aplicacao de todas as arvores sobre todos os

13 A grandeza astronémica magnitude nao possui uma unidade. Quando um valor de magnitude é
seguido pelo expoente m entende-se “unidades de magnitude”. Por exemplo 0, 5™ lé-se 0, 5 unidades
de magnitude.
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subconjuntos é calculada. Estes valores nos fornecem a estimativa do CV sobre o robustez

de um algoritmo segundo a funcao de completeza.
2.5 Os Dados do SDSS-DR7 Utilizados

O SDSS é um levantamento astrondémico conduzido pelo telescopio de 2, 5 metros localizado
no “Apache Point Observatory”, nos EUA, com a finalidade de gerar dados fotométricos e
espectroscopicos de objetos celestes. As observagoes foram feitas por um detector composto
por 30 cameras CCD de 2048 x 2048 pixels cada, capaz de cobrir uma regiao celeste de
1,5°x1,5°. As cameras CCD operam com um conjunto de cinco filtros (u, g, r, i e z), onde
cada filtro cobre uma determinada banda (faixa de comprimentos de onda) do espectro
eletromagnético (Figura 2.7). O SDSS conta ainda com um par de espectrégrafos alimen-
tados por fibras dticas de 3” de diametro para obter espectros dos objetos observados.
Todos os objetos observados pelo SDSS-DR7 possuem dados fotométricos, mas somente

uma pequena fracao deles possui dados espectroscépicos (~ 1 milhao).
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Figura 2.7 - Funcéo resposta dos filtros do SDSS. A figura mostra a resposta de cada filtro
usado pelo SDSS de acordo com o comprimento de onda.
Fonte: Adaptada de (GUNN et al., 1998).
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Utilizamos neste trabalho dados do SDSS-DR7 Legacy Survey obtidos a partir de requisi-
¢oes SQL simples (daqui em diante estas requisigoes serao chamadas, como no inglés, de
“query” ou “queries”, no plural), feitas & base de dados SDSS “Sky Server” do DR7 “Catalog
Archive Server” (CAS)!. Os objetos foram selecionados no intervalo de magnitudes r de
14™ a 21™. Os dados foram entao separados em dois conjuntos diferentes: o espectrosco-
pico, ou de treinamento, e o de aplicacdo. O conjunto de treinamento foi construido com
os dados de objetos que possuem tanto medidas fotométricas quanto espectroscopicas. Por
outro lado, a construcao do conjunto de aplicacao foi desenvolvida sem vinculo algum, ou

seja, nele estao todos os objetos do intervalo, tento eles medidas espectroscépicas ou nao.

A query usada na obtencao dos dados do conjunto de treinamento foi escrita com se segue:

SELECT
p.objID, p.ra, p.dec, s.specObjID, p.r,
p.-psfMag_r, p.modelMag r, p.petroMag_r,
p.fiberMag_r, p.petroRad_r, p.petroR50_r,
p.petroR90_r, p.lnlLStar_r,p.1lnlLExp_r,
p-1nlDeV_r, p.mEl_r, p.mE2_r, p.mRrCc_r,
p-type_r,p.type, s.specClass
FROM PhotoObj AS p
JOIN SpecObj AS s ON s.bestobjid = p.objid
WHERE
p.r >= 14.0 AND p.r <= 21.0

Esta query retornou dados fotométricos e espectroscopicos para 1.030.220 objetos. Cada
um destes objetos foi classificado pelo pipeline do SDSS-DR7 com base em seus espectros
como estrelas, galdxias, quasares e desconhecidos'®. Os quasares (abreviacio de quasi-
stellar radio source, ou fonte de rddio quase-estelar) sdo objetos astronémicos distantes,
de alta energia e valores elevados de redshift. A imagem de um quasar é maior que a de uma
estrela, porém menor do que o minimo necesséario para ser considerado uma galaxia, dai o

termo “quase-estelar”. Contudo, neste trabalho, estamos interessados apenas em distinguir

140 CAS estd hospedado no endereco http://cas.sdss.org/astrodr7/en/. Requisitamos da-
dos fotométricos obtidos através do photoObj wiew do CAS, e espectroscdpicos através do specObj
view.

15Uma descricao detalhada do processo de classificacao espectroscépica do SDSS-DR7 foge ao es-
copo desta dissertagdo. Na Secao 2.6.1, fornecemos uma descrigao sucinta da metodologia utilizada
pelo pipeline do SDSS-DR7. Para uma descrigdo mais detalhada, o leitor pode buscar a péagina
http://www.sdss.org/dr7/algorithms/redshift_type.html.
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entre estrelas e galaxias, ou, em outras palavras, entre objetos pontuais e extensos. Os
quasares sao objetos distintos e representam uma fracao de 9,1% do resultado da query,
tendo a maioria deles um ou mais pixels saturados'®. Os quasares, assim como os objetos
classificados com desconhecidos foram descartados. A despeito dos quasares, descartamos
também todos os damais objetos que apresentavam um ou mais pixels saturados. O pipeline
do SDSS-DRT fornece, além das referidas acima, a classe STAR_LATE, que engloba estrelas
com bandas moleculares, do tipo M ou mais frias. Estes objetos também foram descartados,
pois sdo um subtipo especifico de estrelas e representam uma fracdo ~ 4% da amostra
retornada pela query. Nosso objetivo foi construir um conjunto espectroscépico o mais
abrangente possivel do ponto de vista de uma classificacao univoca estrela ou galaxia.
No final ficamos com um conjunto de 880.715 objetos com classificacao espectroscopica
unicamente estrela ou galdxia, sem pixels saturados, e que apresentam somente valores
com significado fisico (foram retiradas 276 galdxias e 160 estrelas com valores —9999,
indicativos de erro de medi¢ao, em um ou mais atributos). A Tabela 2.2 mostra a fragao

de objetos por classe do conjunto retornado pela query.

O conjunto de aplicagao foi construido de forma similar ao de treinamento a partir seguinte

query:

16Cada pixel de uma camera CCD possui uma quantidade limite de energia que pode ser medida.
Quando dizemos que um pixel estd saturado, significa que ele atingiu este limite. Tratando-se de
objetos pontuais que nao sao resolvidos pelo detector, os pixels saturados causam grande incerteza
sobre as medidas fotométricas
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SELECT
objID, ra, dec, r, psfMag_r, modelMag_r,
petroMag_r, fiberMag_r, petroRad_r,
petroR50_r, petroR90_r, 1lnLStar_r,
InlLExp_r, 1nlDeV_r, mEl_r, mE2_r,
mRrCc_r, type_r, type

FROM PhotoObj

WHERE
r > 14.0 AND r <= 21.0

Tabela 2.2 - Distribuigao dos objetos do DR7 com espectroscopia (1.030.220). A distribui-
¢ao é baseada na classificagao espectral fornecida pelo CAS na forma do atri-
buto specClass. O specClass possui seis diferentes classes: unknown, star,

galaxy, gso, hiz_qgso, sky, star_late e

gal_em. A descrigao foi adaptada

da pagina http://cas.sdss.org/dr7/en/help/browser/browser.asp.

Classe n° de objetos Percentagem(%) Descrigao

UNKNOWN 9.989 0,97% Espectro nao classificado
(zConf < 0.25).

STAR 84.135 8,16% Espectro de uma estrela.

GALAXY 800.243 77,68% Espectro de uma galéxia.

QSO 94.499 9,17% Espectro de um objeto quase-
estelar (quasar).

HIZ_QSO 7.549 0,73% Espectro de um quasar com um
desvio para o vermelho elevado
(high-redshift; z > 2.3), cujo des-
vio foi confirmado pelo estimador
Lyalpha  (veja  http://www.
sdss.org/dr7/algorithms/
redshift_type.html).

STAR_LATE 33.805 3,28% Espectro de uma estrela do tipo

M ou mais fria dominado por li-
nhas moleculares.
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Foram retornados dados fotométricos para 69.545.326 objetos. Diferente do conjunto de
treinamento, nao impusemos qualquer restrigao no conjunto de aplicacao. Nosso desejo
foi gerar um catdlogo de estrelas e galdxias para estes objetos da forma mais geral pos-
sivel. Desta maneira, pretendemos que a comunidade astronoémica tenha liberdade para
selecionar objetos correlacionando nossa classificagao com a do SDSS, tendo como base os

resultados apresentados nas Segoes 2.6 e 2.7.

Ambos os conjuntos, de treinamento e de aplicacao, foram compostos por objetos do SDSS
Legacy. O SDSS-DR7 é composto por dados de trés projetos de mapeamento celeste. O
SEGUE (the Sloan Eztension for Galactic Understanding and Ezxploration) tem por obje-
tivo prover dados para o estudo da estrutura e da histéria da nossa galaxia (Via-Lactea). O
“Sloan Supernova Survey” realizou repetidas observacoes de uma faixa equatorial sul com
300 graus quadrados com a finalidade de identificar e medir supernovas e outros processos
varidveis. O “Sloan Legacy Survey”, chamado aqui de Legacy, é a parte principal do SDSS,
completando o objetivo original do Sloan. O conjunto final de dados do Legacy inclui 230
milhoes de objetos observados em 8.400 graus quadrados do céu. Escolhemos os dados do
Legacy, pois nosso maior interesse reside nas observagoes de objetos distantes (extragaldc-
ticos) nos limite superior de magnitude. Uma descri¢ao mais detalhada dos mapeamentos

do SDSS pode ser encontrada na pagina http://www.sdss.org/.

2.6 Separacao Estrela/Galaxia para o SDSS-DR7

Os dados espectroscopicos fornecidos pelo SDSS provéem uma classificacao confiavel de
um objeto em estrela ou galaxia. Apesar do grande volume da amostra espectroscopica
(~ 1 milhao de objetos), ela contém somente uma pequena fracao dos objetos presentes
na amostra fotométrica disponibilizada pelo SDSS-DR7 (230 milhoes). Como podemos
classificar com uma confiabilidade significativa os objetos para os quais nao ha dados
espectroscopicos disponiveis? O pipeline do SDSS fornece uma classificagao utilizando um
metodo paramétrico baseado na diferenga entre as magnitudes psfMag e modelMag (veja a
Segao 2.6.1). Contudo, esta classificacao nao é muito precisa para objetos com magnitudes

superiores a 19.0™ (veja Figuras 2.13 e 2.18).

Nos tiramos proveito do grande nimero de objetos na amostra espectroscépica do SDSS-
DR7, para os quais sabemos a verdadeira classificacao de cada um, e treinamos uma AD
para classificar todos os objetos do Legacy com base somente em seus atributos fotométri-
cos. Esperamos que, utilizando esta amostra espectroscépica com um grande numero de
exemplos de treinamento, a AD resultante seja capaz de manter uma boa precisdo, mesmo

no limite superior de magnitude.
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Tabela 2.3 - Atributos SDSS-DR7 usados para separagao estrela/galéxia.

Atributo Variavel CAS
Magnitude PSF psfMag
Magnitude de Fibra fiberMag
Magnitude de Petrosian petroMag
Magnitude Modelo modelMag
Raio de Petrosian petroRad

Raio contendo 50% do fluxo de Petrosian petroR50
Raio contendo 90% do fluxo de Petrosian petroR90

Verossimilhanca PSF 1nLStar
Verossimilhanca Exponencial 1nLExp
Verossimilhanca deVaucouleurs 1nLDeV
Momentos Adaptativos mRrCc, mE1l e mE2
Classificacao Espectroscopica specClass

2.6.1 Atributos

Selecionamos como critérios de classificacao 13 atributos fotométricos do SDSS e um tinico

atributo espectrocépico (specClass), como mostrado na Tabela 2.3.

Este conjunto de atributos fotométricos é o mesmo, tanto para o conjunto espectrocépico
(de treinamento) quanto para o de aplicacdo. Na escolha dos atributos é levantada a
questao de quais atributos produziriam uma separagao estrela/galdxia mais precisa, mas
a grande variedade de atributos medidos pelo SDSS para cada objeto fotométrico coloca
a analise desta questao fora do escopo deste trabalho. Escolhemos os atributos aqui
utilizados com base em uma forte correlagao, ja conhecida ou esperada, entre o atributo

e a classe a qual pertence o objeto. Esses atributos sao:

o A magnitude PSF (psfMag), descrita em detalhes em Stoughton et al. (2002),
¢é obtida atravez do ajuste de uma “Point Spread Function” (PSF) de perfil
gausiano a distribuicao de brilho do objeto. Esperamos que a magnitude PSF
seja uma boa medida de fluxo para estrelas (objetos pontuais), pois esta medida
tende a superestimar o fluxo no caso das galaxias (objetos extensos), devido a

suas formas irregulares.

e A magnitude de fibra (fiberMag) mede o fluxo atravez de uma fibra dptica
de didmetro 3”. A fungao principal das fibras épticas do SDSS é a realizacao

de espectroscopia de varios objetos simultaneamente e a separagao de objetos
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sobrepostos nas imagens.

e A magnitude de petrosian (petroMag) é uma medida de fluxo baseada em Pe-
trosian (1976), e descrita em detelhes por Yasuda et al. (2001). Segundo Yasuda

et al., define-se a funcao

2w o 10 (1, 25r) — (0.80)2)) " di” oo

87
2 [y L(r")r! (wr?) =1 dr’ ’

onde I(r') é o perfil azimutal médio da superficie de brilho do objeto em questao.
O raio de petrosian 1, é definido de forma que 7n(r,) = 0, 2, sendo o fluxo medido

dentro de um raio 2r;, a magnitude de petrosian!”.

e O “pipeline” do SDSS ajusta dois diferentes modelos de brilho superficial as
imagens bi-dimensionais de um objeto em cada uma das 5 bandas fotométricas:
um prefil de deVaucouleurs e um perfil exponencial. Estes sao modelos tedricos
criados para reproduzir o perfil de galdxias, portanto, como no caso da PSF
para as estrelas, é esperado que esta magnitude seja uma boa medida do fluxo
galatico, mas subestime o fluxo estelar devido as bordas irregulares reproduzidas
pelos modelos galdcticos. A magnitude modelo (modelMag) é obtida a partir do

melhor dos dois ajustes, deVaucouleurs ou exponencial 8.

e Os atributos petroR50 e petroR90 sdo os raios contendo respectivamente 50%
e 90% do fluxo de Petrosian para cada banda. Estes dois atributos nao sao
corrigidos para o “seeing” e podem fazer com que o brilho superficial de um objeto
pontual comparavel a uma PSF seja subestimado. No entanto, a amplitude
deste efeito nao é bem caracterizado, contudo, os algoritmos de aprendizado
de maquina, ainda assim, podem localizar padroes para distinguir estrelas de

galaxias.

o A Verossimilhanca é a probabilidade de se alcangar o valor medido do chi-
quadrado para cada um dos modelos de superficie de brilho: deVaucouleurs
(deV_L), exponencial (exp_L) e PSF (star_L)!. Por exemplo, star_L é a proba-
bilidade de que um objeto teria no minimo o valor de chi-quadrado medido se
sua distribuicao de brilho é realmente bem representada pelo modelo PSF do
SDSS. A Verossimilhanca Fracional é uma grandeza calculada para cada mo-

delo pelas equagoes 2.10, 2.11 e 2.12, e é um bom discriminante entre estrelas

170 uso dos valores n = 0,2 e 2r, sdo explicados em mais detalhes em Yasuda et al. (2001) e na
pagina http://wuw.sdss.org/dr7/algorithms/photometry.html#mag_model

18Para mais detalhes veja http://www.sdss.org/dr7/algorithmsphotometry.html.

190s atributos SDSS: 1nLStar, 1nLExp e 1nLDeV, sdo os logaritmos niperianos dos valores da
Verossimilhanga
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e galdxias. Neste trabalho somente temos interesse em localizar padroes para
separagao estrela/galdxia com base nos atributos obtidos diretamente no banco
de dados do SDSS-DRY7, e nao calcular novos atributos. Entretanto, se a Veros-
similhanca Fractonal é um bom discriminante, esperamos que os algoritmos de
AD sejam capazes de localizar padroes na Verossimilhanca capazes de separar

estrelas de galaxias.

deV_L
deV. L) — 2.10
f( (§ ) deV_L + expiL + star_L ( )
exp_L
) — 2.11
f(exp_L) deV_L + exp_L + star_L 2
f(star_L) = star_L (2.12)

deV_L + exp_L + star_L

Os Momentos Adaptivos mRrCc,mE1 e mE2 sdo momentos de segunda ordem da
intensidade da imagem de um objeto celeste, e sao medidos a partir de uma
funcdo peso radial (“radial weight function”) adaptada a forma e tamanho da
imagem. Uma descrigdo mais detalhada pode ser encontrada em Bernstein e
Jarvis (2002). Os momentos adaptivos podem ser boas medidas de elipticidade,

e sao dados pelas equagoes:

> [I(col, row) x w(col, row) * col?]

ol?) = .
(col®) ST , (2.13)
mRrCec = <col2> + <r0w2> , (2.14)
B <col2> — <row2>
mEl = TRiCe , (2.15)
B <col2> * <7“0w2>
mE2 = - RiCo , (2.16)

onde col e row s@o as coordenadas de um pixel no detector, I(col,row) é a
intensidade no pixel e w(col, row) é uma fungdo peso. Logo, baseados no fato
de imagens estelares apresentarem uma baixa elipticidade (objetos pontuais) e
imagens galacticas apresentarem valores elevados de elipticidade; esperamos que

estes atributos sejam bons discriminantes entre estrelas e galaxias.

O atributo espectroscopico specClass armazena a classificagdo es-
pectroscopica de cada objeto. As possiveis classificagbes sao unk-
nown,star,galaxy,qso,hiz_qgso,sky,star_late ou gal_em, mas como
mostrado na Tabela 2.2, as classes sky (espectro do céu puro) e gal_em
(espectro de uma galdxia com linhas de emissdo) nao sao atribuidas a ne-

nhum dos objetos do conjunto espectroscépico. O pipeline do SDSS-DR7

46



100
80
60
40} (Decision Stump)
100
80
60
40} (REPTree) {Random Tree) (Simple Cart)
100
)
71}
T 80
3
= 60
)
(a B}
40} (J48) (J48qraft) (BFTree)
100
80 FK j ﬁ\
60
40} (Random Forest) (NBTree) (FT)
100
80 \
60
401 {ADTree) (LMT) (LADTree)
14 1516 17 18 1920 21 14 1516 17 18 19 20 21 14 15 16 17 18 19 20 21

r-mag

Figura 2.8 - Resultados obtidos para a exploracao do espaco de parametros para cada um
dos 13 algoritmos do WEKA. As dreas escuras sao os lugares geométricos das
fungoes de completeza obtidas com o procedimento de CV para cada conjunto
de parametros testado.

possui um algoritmo que analisa os espectros medindo linhas de emissao
e absorsao e estimando o redshift com base nessas medidas. Com base na
correlacao entre o redshift estimado e a presenca de certas linhas, a classificao
¢ atribuida. Para mais detalhes o leitor pode consultar a pagina do SDSS,
http://wuw.sdss.org/dr7/algorithms/redshift_type.html.


http://www.sdss.org/dr7/algorithms/redshift_type.html

2.6.2 Selecao do Melhor Algoritmo Aplicado a Seperacao Es-

trela/Galaxia

Como discutido anteriormente na Secao 2.3, o aplicativo de mineracao de dados WEKA
possui 13 diferentes algoritmos para construgao (treinamento) uma AD a partir de um
conjunto de exemplos de treinamento. Cada um destes algoritmos emprega procedimentos
diferentes no treinamento da AD, e usando diferentes combinagoes de parametros internos
um algoritmo pode construir AD distintas a partir do mesmo conjunto de exemplos. Para
cada algoritmo, testamos vérias combinacoes de parametros internos (sempre usando o
mesmo conjunto de treinamento). Listamos na Tabela 2.4 todos os parametros internos
testados, assim como os intervalos de variagao e passos usados nos testes. Os intervalos e
os passos utilizados no estudo da variacao de cada parametro foram escolhidos com base
na variacdo da funcado de completeza. Analisando a variacdo dos parametros continuos e
definimos passos que resultavam em uma variacao da fungao de completeza de pelo menos
5%. Variacoes das funcoes de completeza e contaminacao entorno de 5% sao insignificantes
do ponto de vista astrofisico. Tais variagoes sao muito menores, por exemplo, do que a
influéncia dos erros das magnitudes na contagem de galaxias. Caso a funcao de completeza
apresentasse uma variacao inferior & 5%, o valor padrao do WEKA para o parametro em
questao era usado. Mostramos na primeira coluna, entre parénteses, o nimero de testes
executados para cada algoritmo. Utilizamos o procedimento de CV descrito na Secao
2.4 para gerar, para cada combinacao de parametros de cada algoritmo, uma fungao de
completeza média. Estas fungoes médias nos permitiram comparar as diversas combinagoes
de parametros para um mesmo algoritmo e também os algoritmos. Nesta secao, discutimos
os testes realizados e analisamos seus resultados no intuito de selecionar o algoritmo de
melhor desempenho — com seu conjunto de parametros otimizado — que sera utilizado para

separar estrelas e galdxias em todo SDSS-DR7 Legacy.

Primeiramente exploramos exaustivamente o espago de parametros de cada algoritmo para
determinar quais deles causam mudancas significativas na funcao de completeza, e descar-
tar os irrelevantes?’. Testamos a sensibilidade da funcido de completeza a variacio de cada
parametro individualmente (“testes simples”) e em combinagdo com variacoes de outros
parametros (“testes compostos”). Para cada conjunto de fungdes de completeza geradas
por um teste de parametros v, seja simples ou composto, calculamos a dispersao o,,, nos

pontos médios m; = 14.25™ + i % 0.5™ e a média sobre todos os pontos do intervalo:

1 14
o =1 2% . (2.17)
1=

20Note que os algoritmos Decision Stump e NBTree ndo possuem parametros internos.
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Assim, um parametro é considerado irrelevante se o, < 5%. Este procedimento nos per-

mitiu descartar, em média, um parametro por algoritmo.

Em um segundo estdgio, buscamos o valor otimizado para cada um dos parametros res-
tantes. Para isso, definimos primeiramente uma faixa de variacao para cada parametro
restante utilizando o mesmo critério o, < 5% usado anteriormente, ou seja, qualquer
intervalo de valores em cuja variacao da funcao de completeza resulte em o, < 5% foi
descartado. Uma vez definidos os limites de variacdo, os parametros foram combinados
de forma que pudéssemos comparar os resultados e selecionar a combinagdo otimizada
(lembrando que cada procedimento descrito até aqui foi executado para cada um dos al-
goritmos de forma independente). Os resustados destes testes sao apresentados na Figura
2.8, que mostra a mudanca na funcao de completeza obtida com o CV quando variamos
os parametros internos de cada algoritmo. Pode-se observar que em magnitudes mais bri-
lhantes, r < 19, os algoritmos se comportam de maneira muito similar, e a eficiéncia de

cada um se mantém estavel diante da variacao de seus parametros internos.

Verificamos entao o desempenho de cada um dos 13 algoritmos comparando suas fun-
coes de completeza e contaminacao, e também seus tempos de processamento, quando
usamos suas configuracoes paramétricas étimas. Definimos as quantidades (Compl)pright,
(Compl)faint € Comply 75, que sdo as completezas médias (veja Se¢@o 2.4) nos intervalos
14<r<19,19<r <21e205<r <21, respectivamente. Os resultados deste estudo
comparativo sdo mostrados na Tabela 2.5. A primeira coluna contém a nome do algoritmo,
como apresentado na Secao 2.3. A segunda coluna contém o nimero de parametros inter-
nos significativos para cada algoritmo. A terceira coluna fornece o tempo de processamento
que cada algoritmo gasta para construir uma AD com o conjunto de treinamento descrito
na Segao 2.5 (os testes foram realizados usando um PC com processador AMD Phenom
X3 8650 triple-core de 64 bits, com 2.3GHz cada ntcleo e 4Gb de memdéria RAM). As
colunas 4, 5 e 6 contém as médias (Compl)pright, (Compl)aine € Complyg 75, € seus res-
pectivos desvios padrao. As linhas da Tabela 2.5 estdo ordenadas de acordo com valor de

<Comp1>faint-

A anélise dos resultados exibidos na Tabela 2.5 (e da Figura 2.8) mostra que todos os
algoritmos apresentam um desempenho similar na faixa de magnitudes brilhantes (r < 19).
No entanto, para magnitudes r > 19 a performance de cada algoritmo varia de forma
significativa (variagdes maiores que 5%). O algoritmo Decision Stump, que nao possui
parametros internos, como esperado, é o que apresenta o pior desempenho, apesar de ser
o de processamento mais veloz. O NBTree, que também nao possui parametros internos, é
consideravelmente melhor, mas tem um custo de processamento maior. Dentre os demais

algoritmos, os mais rapidos, incluindo o Simple Cart, J48 e J48graft, REPTree e Random
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Tree, apresentam uma completeza média no limite superior de magnitudes ((Compl)aint)
entre 81% e 83%, mas suas completezas no intervalo 20.5 < r < 21 (Comply 75) ficam
abaixo de 70%. Os demais algoritmos apresentam elevados valores de completeza, mesmo
em magnitudes mais fracas, mas ao custo de um tempo de processamento mais elevado.
Note que todos os algoritmos sao igualmente robustos, como mostram as dispersoes das
fungdes de completeza na Tabela 2.5. Concluimos que o algoritmo FT foi o de melhor
performance, pois apresenta uma boa precisdao, mesmo em magnitudes mais fracas, com
um modesto custo em tempo de processamento. De fato, como mostrado na Tabela 2.5, o
algoritmo FT nao é somente o mais preciso dentre os 13 testados, como também é muito

robusto (classificado em segundo lugar como o de menor dispersao da completeza média).

Nao é surpreendente que o FT produza o melhor resultado. Como dito anteriormente na Se-
¢ao 2.3.4, Gama (2004) afirma que as Functional trees “apresentam melhores resultados do
que arvores univariantes, arvores multivariantes padrao e arvores modelo, principalmente
para grandes conjuntos de dados”. Quando comparamos, por exemplo, os desempenhos das
AD geradas pelo FT e pelo NBTree, constatamos que apesar de ambos construirem drvores
nas quais todos os 13 atributos estdo presentes?! seus desempenhos sdo muito diferentes.
Apesar de nao termos estudado a fundo a metodologia de cada algoritmo, acreditamos
que uma das razoes desta diferenca é o emprego de combinagoes lineares de atributos pelo
FT (veja Secao 2.3.4). A utilizacao de combinagoes lineares nos nés favoresce uma divisao
mais refinada do espago de atributos (GAMA, 2004). Especificamente para a comparagao
entre o NBTree e o FT, Kohavi (1996) afirma que os classifcadores Naive-Bayes usados nas
folhas apresentam melhores resultados com conjuntos de dados pequenos, enquanto Gama
(2004) apresenta resultados que mostram o bom desempenho das Functional trees na and-
lise de grandes volumes de dados. Essa comparagao e os demais resultados mostrados aqui

reforcam a necessidade de confrontar diferentes algoritmos de AD.
2.6.3 Construindo a Arvore de Decisdo Final

Sendo constatado que o algoritmo FT apresentou a melhor performance na separacao
estrela/galdxia durante o teste de “cross-validation”, devemos agora definir um conjunto de
treinamento para a construcao da AD definitiva para desempenhar a separagao dos objetos
do catalogo fotométrico do SDSS-DR7. Como descrito na Secao 2.5, o banco de dados CAS
fornece 880.715 objetos com classificagao espectroscépica estrela ou galdxia, e estes objetos
compoe nosso conjunto total de treinamento. Contudo, a utilizagdo do conjunto total de
de treinamento com a implementacao WEKA do algoritmo FT requer uma quantidade

demasiadamente grande de memoéria RAM. Os 4Gb de memoria do PC utilizado neste

21Todos os algoritmos constroem ADs nas quais todos os 13 atributos sdo testados. As excecdes
sdo o Decison Stump (01) e 0 ADTree (12).
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trabalho nao foram suficientes para gerar uma AD com todo conjunto de treinamento.
Uma vez que uma andlise do consumo de memoéria dos codigos do WEKA e sua otimizacao
estao fora do escopo desta dissertagao, procuramos determinar se a precisao da AD gerada
depende fortemente do tamanho do conjunto de treinamento e dos valores exatos dos
atributos procedendo um teste utilizando subconjuntos dos dados de treinamento com
valores perturbados. Para cada atributo fotométrico discutido na Secao 2.6.1, geramos um
valor perturbado,

X =Xpps +0u (2.18)

onde X5 € o valor observado do atributo e v é um desvio Gaussiano randémico, com a
dispersao o calculada a partir do primeiro e quarto quartis da distribuicao de incertezas do
atributo em questao (obtida do CAS). Subdividimos entao o conjunto total de treinamento
com atributos perturbados em 4 subconjuntos com 221.029 objetos cada. Os objetos de
cada subconjunto foram escolhidos randomicamente utilizando a classe Math do JAVA
de forma que os subconjuntos apresentassem a mesma distribuicao de objetos pos classe
do conjunto total de treinamento. Foram geradas 4 ADs, uma para cada subconjunto,
que foram aplicadas no conjunto total de treinamento para separar estrelas e galdxias.
Os resultados destes testes sao mostrados na Figura 2.9, onde fica evidente que tanto
a completeza quanto a contaminacao sao invariantes no intrevalo de magnitudes 14 <
r < 20. No limite de magnitudes fracas, 20 < r < 21, a fungao de completeza apresenta
uma pequena variacao, aproximadamente menor que 5%. Estes resultados confirmam que
a AD gerada pelo FT é praticamente insensivel a pequenas variagoes nos atributos de
objetos individuais, o que sugere que podemos reduzir o conjunto de treinamento sem
perda significante de precisao. O conjunto de treinamento reduzido gasta menos memoria
e consome um tempo de processamento consideravelmente menor??,

Testamos também a dependéncia do sucesso da AD gerada pelo FT na separacdo de
objetos com o tamanho do conjunto de treinamento. Esperamos que, nos mapeamentos
astronomicos futuros, feitos no 6tico, os dados espectroscépicos estejam disponiveis para
uma fracdo bem pequena dos objetos observados fotometricamente, principalmente no li-
mite de magnitudes mais fracas. Para r > 19, que constitui o limite de magnitudes fracas
do nosso conjunto de treinamento, foram construidas ADs com o FT, utilizando amostras
de treinamento com um ntmero de objetos com r > 19 variando entre 10% e 100% do
conjunto total de treinamento. Os resultados exibidos na Figura 2.10 mostram que a co-
pleteza permanece essencialmente invariante quando 20% ou mais dos objetos do conjunto

total de treinamento é utilizado (aproximadamente 7.100 objetos). Estes resultados suge-

220 FT rodando com o conjunto total no PC descrito na Secdo 2.6.2, gasta em média 1.6 horas
até registrar falta de memoria. J4 rodando com o conjunto reduzido, gasta em trono de 40 minutos
para gerar a arvore
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Figura 2.9 - Funcoes de completeza (curvas superiores) e contaminagao (curvas inferiores)
para todos os quatro conjuntos de dados perturbados usados para treinar um
AD com o algoritmo FT. Cada conjunto de dado é representado por um tipo
de linha diferente.

rem que poderemos desempenhar a separagao estrela/galdxia nos mapeamentos profundos
vindouros, mesmo com um conjunto de treinamento modesto, desde que haja imagens com

resolugao suficiente.

Selecionamos os dados a serem utilizados no treinamento da AD final considerando separa-
damente os objetos fracos e os brilhantes. Para magnitudes 14 < r < 19 selecionamos 1/4
dos objetos do conjunto total de treinamento, mantendo a mesma distribuicao de objetos
por classe apresentada por este tltimo. Obtivemos com este procedimento 205.348 objetos.
Na faixa fraca de magnitudes, com 19 < r < 21, mantivemos todos os objetos disponiveis
no conjunto de treinamento. Objetos fracos possuem uma amostra espectroscopica pobre,
portanto, optamos por fornecer ao algoritmo FT toda informagao disponivel na tentativa

de manter a completeza elevada para as magnitudes mais fracas.

O conjunto de exemplos de treinamento final contém 240.712 objetos com 13 atributos
fotométricos cada, extraidos do conjunto espectroscépico. A AD resultante foi aplicada &
separagao de objetos do catalogo fotométrico do SDSS-DR7 com magnitudes r entre 14 e
21, criado a partir do mapeamento Legacy. A Tabela 2.6 mostra uma pequena fracdo do
catalogo estrela/galdxia gerado pela classificacao da AD; o catdlogo completo esté disponi-
vel como uma tabela eletronica no endereco http://www.lac.inpe.br/bravo/services_

data. jsp. A coluna 1 contém o ObjID tnico do SDSS e a coluna 2 a magnitude modelMag
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Figura 2.10 - Fungoes de completeza (curvas superiores) e contaminagao (curvas inferio-
res) para todos os cinco subconjuntos de dados retirados do conjunto total
de treinamento e usados para treinar um AD com o algoritmo FT. O sub-
conjunto de 240.712 objetos contém 100% dos objetos do conjunto total para
r > 19, enquanto que para r < 19 a distribuicao de objetos por classe do
conjunto total é utilizado. Os demais subconjuntos utilizam a distribuicao
de objetos por classe do conjunto total em todo o intervalo de magnitudes
estudado [14, 21].

na banda r. As colunas 3 e 4 contém, respectivamente, a classificagado paramétrica do SDSS
utilizando somente a banda r e todas as cinco bandas. As classificagbes do SDSS encontra-
das no catalogo fotométrico utilizado sao numéricas e possuem os valores 0 (Unknown), 3
(Galaxy), 6 (Star), 8 (Sky) — todas as classificagdes do SDSS sao mostradas na Tabela 2.7.
A coluna 5 fornece nossa classificacao obtida pela AD gerada com o FT, onde o niimero
1 representa as estrelas e o 2 as galdxias. Todos os objetos do catalogo fotométrico foram
classificados, independente da classificagao fornecida pelo SDSS. Os objetos classificados
pelo SDSS como 0 ou 8 devem ser vistos com cuidado, pois existe uma grande possibilidade

de que esses objetos nao sejam verdadeiramente objetos astronomicos.

2.7 Comparacao com Outros Métodos de Separacao Aplicados ao SDSS

Para verificar o real desempenho da nossa AD, comparamos a nossa separacao de objetos

para o catélogo fotométrico do SDSS-DR7 com outros gerados pela classificacao paramé-
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trica do préprio SDSS, pelo software para processamento de imagens 2DPHOT (BARBERA
et al., 2008), e por Ball et al. (2006). Estas comparagoes utilizam somente objetos do con-
junto espectroscépico onde a classificacao verdadeira é conhecida. Todos os trés métodos
fornecem outras classificacoes diferentes de estrela ou galdxia. Contudo, como estamos
interessados somente nestas duas classes, todas as amostras descritas neste capitulo sao
compostas exclusivamente por objetos classificados por todos os trés métodos somente com

estrelas ou galaxias.
2.7.1 Algoritmo FT Versus o Método do 2DPHOT

O 2DPHOT é um pacote de softwares para deteccdo e andlise automatica de fontes lu-
minosas em imagens de campos profundos (“deep wide-field images”), ou seja, imagens
de objetos distantes. Ele fornece fotometria integrada e de superficie para galdxias em
uma imagem, e desempenha a separacao estrela/galaxia definindo uma regiao no espago
de atributos?? onde os objetos presentes sdo estrelas (BARBERA et al., 2008) — essa regido
é comumente chamada “stellar locus”. A comparacao foi feita para um conjunto contendo
10.391 objetos da amostra espectroscépica que foram reprocessados com o 2DPHOT, e os
resultados sao mostrados na Figura 2.11. Observamos que ambos os classificadores apresen-
tam funcgoes de completeza com um perfil similar em relacdo & magnitude, mas nossa AD
gera quase nenhuma contaminagao, enquanto que a contaminacao gerada pelo 2DPHOT
chega a ~ 40%.

2.7.2 O Algoritmo FT Versus O Algoritmo Axis-Parallel

Ball et al. (2006) foram os primeiros a aplicar a metodologia de AD a um catélogo foto-
métrico inteiro do SDSS (DR3 - “Data Release 3”). Os autores utilizaram um tipo de AD
conhecida como “axis-parallel Decision Tree” para fornecer uma probabilidade de que um
objeto pertenga a uma dentre trés possiveis classes: estrelas, galdxias ou nsng (“neither
star nor galaxy”, ou seja, nem estrela nem galdxia). Eles fizeram uso de seis indices de
cor calculados a partir das magnitudes medidas pelo SDSS em cada banda para 477.068
objetos cuja classificacao estrela/galdxia baseada em espectroscopia estava disponivel. As
fungoes de completeza e contaminacao para a separacao de objetos realizada pelos autores
e pela nossa AD, calculadas a partir de uma amostra de 561.070 objetos do catalogo dos
autores, sao mostradas na Figura 2.12. Estes resultados mostram que nossa AD tem uma
precisao similar a AD de BALL et al. na classificagdo de galaxias, mas, no entanto, nossa

separagao apresenta uma contaminacao menor do que a separacao desempenhada pelos

Z3Esses atributos sdo parametros medidos pelo 2DPHOT. E importante observar que as imagens
destes objetos foram reprocessadas com o 2DPHOT e, portanto, a classificacao do 2DPHOT néo
utiliza nenhum dado fotométrico fornecido pelo SDSS.
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Figura 2.11 - A figura mostra a completeza (curvas superiores) e a contaminagao (curvas
inferiores) para uma amostra de 10.391 de objetos do SDSS reprocessados
com o 2DPHOT e classificados unicamente com estrela ou galdxia. As li-
nhas continuas representam as fungoes de completeza e contaminacao para
nossa a classificacao fornecida pela nossa AD, enquanto que a linha tracejada
representa as mesmas fungoes para a classificacao fornecida pelo 2DPHOT.

autores. No limite de magnitudes fracas, r > 19, nossa contaminagao permanece constante

e entorno de 3%, enquanto que a de BALL et al. chega a ~ 9%.
2.7.3 O Algoritmo FT Versus o Método Parametrico do SDSS

O “pipeline” do SDSS classifica um objeto em estrelas ou galdxias com base na diferenca
entre as magnitudes psf e modelo (veja Segao 2.6.1). Se a condigao psfMag—modelMag >
0.145 for satisfeita o objeto é classificado com galaxia; caso contrario é classificado como

estrela.

Primeiramente analisamos o comportamento do FT quando comparado com o pipeline do
SDSS na separacao dos objetos do conjunto espectroscépico. Selecionamos aleatoriamente
50 conjuntos de exemplos com 220.173 objetos do conjunto espectroscépico (~ 20%) para
construir 50 arvores. Cada arvore foi entao aplicada nos 80% restantes, e funcoes médias
de completeza e contamingao foram calculadas. Os resultados apresentados na Figura 2.13
mostram que a completeza atingida por nossa AD fica entorno de 78% para magnitudes
r > 19 com uma contaminagao de no méximo 10%. Por outro lado, a completeza atingida

pelo pipeline do SDSS cai para 60% para r > 19, e sua classificacdo apresenta uma alta
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Figura 2.12 - Completeza (curvas superiores) e contaminacdo (curvas inferiores) para
561.070 objetos classificados por Ball et al. (2006) e com espectroscopia
fornecida pelo SDSS. As linhas continuas mostram as fungoes de completeza
e de contaminacao para a classificacdo da nossa AD, enquanto que as linhas
tracejadas mostram o mesmo para a classificagdo de BALL et al..

contaminagao em magnitudes mais brilhantes. Isso nos mostra que a aplicagdo da nossa
AD possibilita um ganho de ~ 18% em completeza para magnitudes mais fracas, quando

comparada com o pipeline do SDSS.

Por fim, comparamos a classificagao fornecida pela nossa AD com a do SDSS paramé-
trico para todos os objetos no conjunto de aplicagao (veja Secao 2.5). Como, a priori, nao
hé uma classificacdo verdadeira neste caso (diferente do conjunto espectroscépico), nds
comparamos estes dois métodos assumindo que a nossa AD treinada com o FT fornece
a classificacdo verdadeira. Essa decisao foi tomada com base nos resultados mostrados
anteriormente neste capitulo. Na Figura 2.14 mostramos as curvas de completeza e conta-
minacao para o método paramétrico do SDSS assumindo que nossa classificacao é 100%
correta. Somente consideramos objetos que fossem classificados pelo SDSS paramétrico
unicamente como estrela ou galaxia, uma vez que estas sdo as tunicas classificacoes for-
necidas pela nossa AD. As demais classificagoes do SDSS paramétrico sao irrelevantes,
totalizando apenas 0.05% do conjunto de aplicacao. Concluimos, que hd um grande de-
sacordo entre a classificagao da nossa AD e o método paramétrico do SDSS quanto a
classificagao de estrelas, implicando em uma grande contaminagao estelar na separagao de

objetos do SDSS. A curva de completeza mostra, para magnitudes entre 20.5 e 21, que os
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Figura 2.13 - As fungoes de completeza (curvas superiores) e de contaminacao (curvas
inferiores) para o método paramétrico usado pelo pipeline do SDSS (linha
tracejada) e para nosso método de AD (linha continua) quando aplicados &
separacao de 880.715 objetos do conjunto espectroscépico (veja o texto).

dois separadores discordam para ~ 6% de todo o conjunto de aplicacao.
2.8 Maquinas de Comité

Como um exame final dos algoritmos do WEKA, rodamos um experimento com uma
méaquina de comité. Haykin (1999, cap. 7) introduz as méquinas de comité como um
conjunto de especialistas trabalhando juntos para solucionar um problema. Neste caso, os
especialistas sao redes neurais artificiais treinadas separadamente para resolver o mesmo
problema. Segundo o autor, as maquinas de comité sao técnicas baseadas na estratégia
dividir para conquistar onde uma tarefa complexa é dividida em um conjunto de tarefas
simples. O resultado final é obtido combinando os resultados destas tarefas. Uma definicao

dada pelo autor em seu texto é:

Na aprendizagem supervisionada, a simplicidade computacional é alcan-
cada distribuindo-se a tarefa de aprendizagem entre um ndmero de es-
pecialistas, que por sua vez, divide o espaco de entrada em um conjunto
de subespacos. Diz-se que a combinagao de especialistas constitui uma
mdquina de comité. Basicamente ela funde o conhecimento adquirido por
especialistas para chegar a uma decisao global que é superior aquela al-
cangavel por qualquer um deles atuando isoladamente. (HAYKIN, 1999,
pag. 385)
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Figura 2.14 - Completeza e contaminacao para o método paramétrico do SDSS quando
assumimos que a classificacao fornecida pela nossa AD é 100% correta.

A abordagem dada por Haykin (1999) para as maquinas de comité é a mesma das ADs.
O objetivo de uma AD é, também, dividir uma tarefa complexa em uma série de tarefas
simples (veja Segao 2.1). As redes neurais envolvem processos de treinamento complexos
nos quais seus elementos (neurénios) sao estimulados de forma que eles possam armazenar
padroes, e posteriormente identifica-los, tentando replicar o funcionamento do cérebro
humano. Em nenhum momento, uma rede neural tenta simplificar um problema para
entao resolve-lo. Por esta razao a idéia de criar maquinas de comité que possam dividir
um problema complexo em um numero de problemas mais simples, de forma que seja
mais ficil para as redes resolve-los, gera, segundo Haykin (1999), excelentes resultados.
Contudo esta abordagem parece redundante do ponto de vista das ADs. Porque treinar
um comité de ADs se ele vai fazer o que uma AD sozinha ja faz? A resposta para essa
questao é simples e ja foi introduzida na Secao 2.3.2. Uma AD é capaz de dividir o espaco
atributos — que é nosso espaco de entrada —, mas eventualmente esta divisao pode gerar
erros de classificacao devido as estatisticas utilizadas pelos algoritmos de construgao. A
Figura 2.15(a) mostra um espago de dois atributos dividido pelo C4.5 (QUINLAN, 1993). Na
figura, ao espago inferior central estd associada a classe (x). Contudo vemos que existe um
objeto da classe () neste espaco. Isso significa que existe uma probabilidade de um objeto
qualquer desta regiao ser classificado incorretamente. Entretanto, é possivel que uma outra
AD seja capaz de gerar uma divisdo diferente para esta regiao do espaco de parametros
e possa classificar o objeto () em questao de forma correta. E neste pensamento que se

baseia a formulagao das méaquinas de comité aplicadas as ADs. Esperamos que usando
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Figura 2.15 - A figura mostra o espaco definido por dois atributos A e B. As semi-retas
representam as divisoes do espaco determinadas pelos testes propostos pelo
algoritmo C4.5 (a) e pelo C4.5 mais o graft (b). Cada simbolo representa
uma classe diferente. Para visualizar as arvores associadas a divisao desses
espagos, o leitor pode consultar a Figura 2.4.

Fonte: As figuras foram adaptadas de Geoffrey (1997).

um comité, uma ou mais drvores possam acertar onde outras erraram. De fato, Geoffrey
(1999) e Haykin (1999) afirmam que as méaquinas de comité obtém excelentes resultados

em uma grande diversidade de tarefas de aprendizado.

Em nosso experimento, utilizamos uma maquina de comité construida com 13 ADs, cada
uma treinada com um dos 13 algoritmos do WEKA configurado com o seu conjunto de
parametros internos otimizado (Sec@o 2.6.2). Foi selecionada uma amostra aleatéria com
25% dos objetos do conjunto espectroscépico, e esta mesma amostra foi empregada na
construcao de cada uma das arvores do comité. Obtivemos a classificagdo final com base
em uma votacao majoritdria, ou seja, a classe mais votada era escolhida. As funcoes de
completeza e contaminagao resultantes dos experimentos, e mostradas na Figura 2.16,
apresentam um desempenho similar ao do FT. Os resultados dos testes de CV descritos
na Segao 2.6.2 (veja Tabela 2.5) mostram que a maioria dos algoritmos testados apresenta
um desempenho inferior ao do FT no limite superior de magnitudes. Logo, uma vez que
utilizamos votacdo majoritaria, era esperado que a funcao de completeza apresentasse a

diferenca que vemos na Figura 2.16. Contudo, o comité obteve uma contaminacao apro-
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Figura 2.16 - A figura mostra as curvas de completeza e contaminagao para uma AD trei-
nada com o FT e para um comité de arvores treinadas com cada um dos
13 algoritmos testados do WEKA quando configurados com seus conjuntos
de parametros otimizados. A linha cheia superior representa a funcao de
completeza do FT e a inferior a de contaminacao. As linhas tracejadas re-
presentam as fungoes de completeza (superior) e contaminacao (inferior) do
comiteé.

ximadamente 6% menor que a do FT. Acreditamos que a maior variedade de estrelas no
conjunto treinamento com magnitude r > 19.5 (4.066 estrelas e 2.452 galdxias) torne a

“multidivisao” do espago de atributos obtida pela maquina de comité mais eficiente.

Os resultados mostrados na Secao 2.6.2 e os obtidos pelo experimento descrito acima
desacreditam que um comité de arvores treinadas com os algoritmos do WEKA possa
superar a completeza atingida pelo FT. Podiamos esperar que onde o FT errasse um outro
algoritmo iria acertar, mas nosso experimento mostra que, em geral, quando um algoritmo
classifica uma galaxia erroneamente, os outros também o fazem. Talvez esse problema possa
ser contornado utilizando um sistema de votacdao com peso, mas a atribuigao de pesos pode
nao ser simples, sendo necessario analisar o comportamento de cada arvore no espaco
de atributos. Estas consideracgoes sao importantes, mas nao descartam a possibilidade
de que bons resultados possam ser obtidos com as maquinas de comité. Consideramos
estudar futuramente outros aspectos do emprego das maquinas de comité para classificagao
estrela/galdxia, inclusive o uso de comités de redes neurais, uma vez que Weir et al. (1995)
e Odewahn et al. (2004) constatam que estas podem, por sua vez, conseguir resultados

similares as ADs. As redes neurais sao classificadores complexos e organizados em um

60



comité podem gerar bons resultados. O maior problema do emprego dessas redes é a

impossibilidade de interpretar os critérios de classificagao.
2.9 Um Teste Simples do Método Paramétrico do SDSS

O método paramétrico do SDSS consiste em um simples teste de atributo: se a condicao
psfMag—model Mag > 0.145 é satisfeita, o objeto é classificado com galaxia; caso contra-
rio é classificado como estrela. O valor de divisa (0.145) entre as duas classes foi escolhido
com base em imagens simuladas de estrelas e galaxias. Contudo, acreditamos que a escolha
desta linha de divisa pode ser melhorada usando o grande volume de informagao sobre a
natureza de cada objeto contido no conjunto espectroscopico. Para testar essa teoria, nés
recuperamos o valor de psfMag—model M ag para todo o conjunto de treinamento, e utili-
zamos o algoritmo Decision Stump para gerar uma AD contendo um tinico n6?4. O Decision
Stump escolhe o valor de divisa de um atributo baseado na entropia da informagao, como
o J48, visando a maximizagdo da completeza e a minimizagdo da contaminagdo da AD
gerada. Surpreendentemente, descobrimos que, segundo o Decision Stump, o requerimento
6timo para que um objeto seja classificado como galaxia é psfMag — modelMag > 0.376,

significativamente maior do que o valor utilizado pelo SDSS.

Para verificar a causa desta grande diferenca, nés examinamos imagens de objetos brilhan-
tes classificados erroneamente pelo método paramétrico do SDSS, e que sao responséveis
pela alta taxa de contaminacao mostrada na Figura 2.13. Verificamos que muitos destes
objetos possuem um vizinho muito préximo. A Figura 2.17 mostra nove exemplos destes
objetos, onde cada painel jaz centralizado em um objeto erroneamente classificado pelo
SDSS paramétrico. Vemos claramente que muitos objetos estdao fortemente misturados
(do inglés “blended”) com um companheiro ou pelo menos perto o suficiente de outro ob-
jeto para que o valor de psfMag — modelMag usado pelo método paramétrico do SDSS
seja influenciado pela presenca do objeto vizinho. Este fato fica evidenciado na Figura
2.18, que mostra psfMag —model M ag como funcao da magnitude para o conjunto espec-
troscopico. Os objetos classificados espectroscopicamente como estrelas sao mostrados em
vermelho, enquanto os classificados como galdxias s@o mostrados em verde. Um segundo
aglomerado de estrelas é claramente visto na regiao onde psfMag — modelMag ~ 0.3;
todos erroneamente classificados pelo SDSS paramétrico. Esse problema ja havia sido pre-
viamente identificado na disponibilizacao prévia de dados do SDSS (SDSS Farly Data
Release; STOUGHTON et al.,, 2002), onde os autores notaram que pares de estrelas nao
misturadas (do inglés un-deblended star pairs) e galaxias com nucleos brilhantes sdo im-
propriamente classificadas. Esta constatacao aumenta a validade da nossa AD, que, através

da investigacao de um nimero grande de atributos é capaz de criar um conjunto de regras

240 algoritmo Decision Stump somente gera ADs de um tinico né (veja Segao 2.3).
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Figura 2.17 - A figura mostra nove campos celestes do SDSS DR7 para nove objetos que
sao classificados erroneamente pelo método paramétrico do SDSS. Quase
todos estao sobrepostos a outros objetos ou possuem um ou mais vizinhos
préximos mais brilhantes que afetam a fotometria.

(testes) que podem classificar corretamente mesmo os objetos com vizinhos préximos.

Acreditamos na possibilidade de que existam atributos no banco de dados do SDSS que
nao utilizamos e que poderiam ajudar a construir uma AD mais precisa. Pode também ser
o caso, que atributos “PSF-deconvolved”, como aqueles medidos pelo 2DPHOT, possam
melhorar a performance. Outros atributos “indiretos”, como os indices de cor utilizados
por Ball et al. (2006) e a combinacao de atributos usada pelo método paramétrico do
SDSS podem ser consideradas. Contudo, testar todas estas possibilidades, estéd fora do
escopo deste trabalho. Toda via, nossa AD obteve resultados significativamente melhores

que todos os demais classificadores publicados aplicados aos dados fotométricos do SDSS.
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psfMag — modelMag

r-mag

Figura 2.18 - O valor de psfMag — model M ag utilizado pelo classificador paramétrico do
SDSS é representado como uma fungao da magnitude para os objetos do con-
junto espectroscopico. As estrelas sdo apresentadas como pontos vermelhos,
enquanto que as galdxias como pontos verdes. As linhas divisérias usadas
pelo classificador SDSS (psfMag — modelMag = 0,145) e a calculada pelo
Decision Stump (psfMag —modelMag = 0,376) também sao mostradas. O
classificador do SDSS incorretamente classifica muitas estrelas relativamente
brilhantes como galdxias, a maioria das quais tem vizinhos préximos.
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Tabela 2.4 - Exploragdo do espaco de parametros para cada algoritmo do WEKA. As
colunas sao: o nome do algoritmo e o niimero de testes realizados, seus para-
metros, os intervalos estudados, o nimero de valores no intervalo, e o valor
do parametro na melhor configuracao testada. Devido aos limitados recursos
computacionais disponiveis, somente analisamos as variacoes dos parametros
continuos com passos que causassem uma modificagao no valor da funcao de
completeza maior que 5%. Para os pardmetros nos quais somente um valor
¢é exibido, qualquer variagdo somente modifica a funcdo de completeza em
menos de 5%, e o valor padrao do WEKA ¢ usado.

Parametro Values N Melhor Valor

Algoritmo values
confidenceFactor 0.1,0.15,0.2,...,0.5 9 0.45
minNumObj 2, 3,...,10,20,...,100,120,...,200 19 8
relabel true, false 2 false
J48graft (1444) subtreeRaising true, false 2 true
unpruned true, false 2 false
useLaplace true, false 1 false
minNumOb)j 2,10,40,100,150,...,400 10 2
numFoldsPruning 2,3,4,...,10 9 5
. sizePer 1 1 1
SimpleCart (190) useOneSE true, false 2 false
usePrune true, false 2 false
confidenceFactor 0.1,0.15,0.2,...,0.5 9 0.45
minNumObj 2,3,...,10,20,...,100,120,...,200 23 7
numFolds 3,4,...,10,20,...,100,120,...,200 22 3
J48 (2898) reducedErrorPruning true, false 2 false
subtreeRaising true, false 2 false
unpruned true, false 2 false
useLaplace true, false 2 true
maxDepth -1,0,1,2,...,10 12 -1
minNum 0,1,2,3 4 0
REPTree (288) minVarProp 0.001 1 0.001
noPruning true, false 2 true
numFolds 10,20,...,50 5 50
KValue 1,5,10,15,20 5 15
RandomTree (35) maxDepth 0,5,10,...,30 7 0
minNum 1 1 1
maxDepth 0,10,20,30 4 20
RandomForest (60) numTrees 5,10,20,30,40 5 40
numFeatures 0,10,20 3 10
minNumODbj 2,10,20,...,40,60,80,100,125,...,200 12 2
numFoldsPruning 5,10,20,30,40 5 5
pruningStrategy postPruned,prePruned,unpruned 3 postPruned
sizePer 1 1 1
BFTree (1008) useErrorRate true, false 2 true
useGini true, false 2 false
useOneSE true, false 2 false
numOfBoostinglterations 5,10,50,100,150 5 150
ADTree (80) randomSeed 0,50,100,150 4 150
searchPath all, the heaviest, the best z- 4 all Paths
pure, a random
errorOnProbabilits true, false 2 false
fastRegression true, false 2 true
minNumlInstances 0,15,30 3 30
LMT (576) numBoostingIterations -1,5,10 3 -1
splitOnResiduals true, false 2 false
useAIC true, false 2 false
weight TrimBeta 0,0.1,0.2,0.3 4 0.2
LADTree (4) numOfBoostinglterations 10,50,100,200 4 200
errorOnProbabilits true, false 2 false
minNumlInstances 0,50,100 3 0
FT (864) modelType FT, FTLeaves, FTInner 3 FT
numBoostinglterations 10,20,...,60 6 60
useAIC true, false 2 false
weight TrimBeta 0,0.1,0.2,0.3 4 0
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Tabela 2.5 - Principais resultados do estudo comparativo realizado com os algoritmos do
WEKA. As colunas sdo, respectivamente; os nomes dos algoritmos testatos,
o numero de parametros do algoritmo em questao que causam uma modifica-
¢ao significativa da AD resultante; o tempo médio de processamento calculado
sobre todos as combinagoes de parametros testadas; a completeza média cal-
culada no intervalo de magnitudes [14, 19[; a completeza média calculada no
intervalo de magnitudes [19, 21]; e a completeza no bin de magnitudes mais
fracas (20.5 < r < 21.0).

Algorithm Number of ~ Processing Time  (Compl)yrighy  (Compl)gaing Comply, 75
Parameters (hours) % % %

Decision Stump 0 0.03 99.20(£0.17)  68.06(£1.20)  42.29(%9.64)
NBTree 0 1.12 99.64(+0.16)  79.19(£1.39)  63.55(414.90)
J48graft 6 0.09 99.74(£0.12)  80.93(£1.16)  65.84(+10.39)
Simple Cart 5 0.05 99.63(£0.16)  81.56(<1.13)  67.06(%9.51)
J48 7 0.08 99.73(£0.12)  81.70(£0.96)  66.30(%7.69)
REPTree 5 0.09 99.50(+£0.18)  82.76(£1.09)  69.32(%8.80)
Random Tree 3 0.06 99.50(£0.18)  82.76(£1.00)  69.32(£8.80)
Random Forest 3 1.13 99.77(+0.12)  83.15(%1.14)  70.48(+9.91)
BFTree 7 0.24 99.69(£0.15)  83.18(£1.10)  69.85(£9.55)
ADTree 3 1.42 99.73(£0.12)  83.80(£1.12)  71.88(£9.81)
LMT 7 5.50 99.66(£0.15)  83.91(£1.14)  72.18(£9.39)
LADTree 1 7.90 99.70(£0.14)  84.39(£1.10)  72.74(£9.41)
FT 6 2.50 99.64(+0.15)  84.98(+1.08)  74.04(+8.45)

Tabela 2.6 - Classificagao estrela/galdxia fornecida pelo SDSS e pela nossa AD gerada pelo
FT. A coluna 1 lista a identificagdo tinica do SDSS e a coluna 2 a magnitude
modelMag na banda r. As colunas 3 e 4 type, e type contém, respectivamente,
a classificagdo paramétrica do SDSS utilizando somente a banda r e todas as
cinco bandas. A coluna 5 mostra a classificagao fornecida pela nossa AD, onde
o numero 1 representa estrelas e o 2 galdxias.

SDSS ObjID ModelMag, Type, Type FT Class
588848900971299281  20.230947 3 3 2
588848900971299284  20.988880 3 3 2
588848900971299293  20.560146 3 3 2
588848900971299297  19.934738 3 3 2
588848900971299302  20.039648 3 3 2
588848900971299310  20.714321 3 3 2
588848900971299313  20.742567 3 3 2
588848900971299314  20.342773 3 3 2
588848900971299315  20.425304 3 3 2
588848900971299331  20.582634 3 3 2
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Tabela 2.7 - Classificagao estrela/galdxia paramétrica fornecida pelo SDSS. A coluna 1
mostra as possiveis classificagoes , enquanto que a coluna 2 contém uma pe-
quena descrigao da respectiva classe. A separagao estrela ou galaxia é baseada
na diferenca entre as magnitudes psfMag e modelMag (veja 2.7.3).

Classe SDSS Descricao

UNKNOWN Desconhecido: O tipo de objeto é desconhecido.
COSMIC_RAY Raio Césmico (nao é utilizado).

DEFECT Defeito: A imagem é gerada por um defeito no telescépio ou no
“pipeline” de processamento (nao é utilizado).

GALAXY Galaxia: Um objeto extenso composto de vérias estrelas e outros
materiais.

GHOST Fantasma: A imagem é gerada por reflexao ou refragao de luz. (nao

é utilizado)
KNOWNOBJ  Objeto Conhecido: A imagem vem de outro catalogo (nao do ca-
talogo do SDSS). (ainda nao utilizado)

STAR Estrela: Um objeto celeste gasoso com luminosidade prépria.

TRAIL Rastro: Um rastro de satélite ou de um meteoro. (ainda nao utili-
zado)

SKY Céu: espectro de uma area vazia do céu (ndo ha objetos na area

demarcada por 1 segundo de arco).
NOTATYPE Nao é um tipo predefinido.
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3 CONSIDERACOES FINAIS

Analisamos o desempenho de 13 diferentes algoritmos de construcao de arvores de decisao
disponiveis publicamente na ferramenta de mineracao de dados WEKA, quando aplicados
ao problema de separacao estrela/galdxia de objetos do SDSS-DR7 com base em dados
fotométricos. Este é o primeiro trabalho a examinar a aplicacao de uma ferramenta publica
para mineracao de dados a um catdlogo astrondémico tao vasto. Mostramos as fungoes de
completeza e contaminacao para todos os algoritmos em um extenso estudo do espaco de
parametros de cada algoritmo. Essas funcoes foram obtidas utilizando testes de validagao
cruzada (cross-validation) e demonstram a capacidade de cada algoritmo para classificar
0s objetos do conjunto espectroscopico. Assim, nosso estudo pode ser usado como um
guia para os astronomos que o desejem aplicar tais algoritmos a tarefas de separacao es-
trela/galdxia e outros problemas de mineragao de dados similares. Os principais resultados

do nosso trabalho sao:

1. 13 algoritmos WEKA diferentes foram testados e Figura 2.8 mostra o lugar geométrico

das fungbes de completeza resultantes;

2. Todos os algoritmos atingem a mesma precisao no intervalo de magnitudes 14 < r <
19, mas com uma grande diferenga nos tempos de processamento (Tabela 2.5 e
Figura 2.8);

3. As fungoes de completeza no limite de magnitudes fracas (r > 19) mostram que o
LADTree, o LTM, e o FT sdo os mais robustos e possuem uma precisao similar
(veja Tabela 2.5). Contudo, o FT necessita de quase metade do tempo de que

0s outros precisdo para construir uma AD;

4. O algoritmo FT do WEKA foi entéo escolhido para treinar uma AD para classificar

os objetos do SDSS-DR7 com base em seus atributos fotométricos;

5. No6s mostramos, usando o FT, que reduzir o tamanho do conjunto de treinamento
por um fator ~ 5 nao altera de forma significativa as fungdes de completeza e

contaminacao (veja Figuras 2.9 e 2.10);

6. Usamos o algoritmo FT do WEKA para construir uma AD treinada com atributos
fotométricos e a classificagdo espectroscopica de 240.712 objetos do SDSS-DR7,
e separamos com ela todos os objetos do mapeamento Legacy do SDSS-DR7 no

intervalo de magnitudes 14 < r < 21 (veja o endereco eletronico na Secao 2.6.3;

7. Comparamos nosso resultado com aqueles obtidos pelo método paramétrico do SDSS,
2DPHOT e Ball et al. (2006). Nosso catdlogo apresenta uma contaminagao in-
ferior as do 2DPHOT e de Ball et al. (2006) (Figuras 2.11 e 2.12) e pouco maior
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que a do SDSS paramétrico (Figura 2.13), além de uma completeza maior que

a do SDSS paramétrico para objetos fracos (r > 19);

8. Por fim, procedemos um experimento com uma maquina de comité composta por ar-
vores de decisao treinadas com cada um dos algoritmos do WEKA aqui testados,
usando suas melhores configuracoes paramétricas e o mesmo conjunto de exem-
plos de treinamento. Os resultados obtidos somente reforcaram a eficiéncia do
algoritmo FT do WEKA.

3.1 Trabalhos Futuros

Os bons resultados obtidos neste trabalho de pesquisa nos motivaram a estabelecer uma
continuidade. O estudo da precisao e performance dos algoritmos do WEKA ainda pode
ser mais aprofundado com um maior tempo de pesquisa. A maior abrangéncia de objetos
com espectroscopia disponivel em magnitudes mais brilhantes nos leva a considerar testar
os 13 algoritmos do WEKA aqui estudados quanto treinados em diferentes intervalos de
magnitude. O objetivo principal seria averiguar qual a precisao de uma AD treinada com

objetos brilhantes quando aplicada na classificacao de objetos de menor brilho.

O estudo adicional que desempenhamos para o FT pode ser estendido para os demais
métodos. A verificacdo da variagao das funcbes de completeza e contaminacdo de AD
construidas com conjuntos de treinamento de diferentes tamanhos pode ser expandida

para os outros 12 algoritmos.

Contudo é o estudo das maquinas de comité que tem nossa maior atencao. Dois tépicos
importantes nessa drea sao: (i) a criacdo de comités com AD treinadas em diferentes in-
tervalos de magnitude; (ii) o estudo de comités de redes neurais artificiais na separagdo
estrela/galdxia. A criagdo de comités de classificadores é uma disciplina extensa e abran-
gente. Infelizmente tivemos pouco tempo para explord-la, mas os resultados obtidos sao

promissores.
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