Investigacao da aplicacao de algoritmos de agrupamento para o problema
astrofisico de classificacao de galaxias

Vanessa de Oliveira Gil !
Fabricio Ferrari 2
Leonardo Emmendorfer 3

Resumo: O surgimento de grandes bancos de dados dinamizou o armazenamento de registros e
sua busca. Sendo assim, estd a disposi¢ao um nimero exorbitante de informacdes que precisam ser
analisadas. Para que seja possivel explora-las em tempo habil, € utilizado o processo de mineragdo
de dados, que os analisa sob diferentes perspectivas e permite a descoberta automatica de informa-
codes e padrdes, além de fornecer a capacidade de previsdo de uma observagdo futura. Pretende-se
explorar bases de dados astrondmicos com pardmetros morfométricos de galdxias, por meio de algo-
ritmos de agrupamento, a fim de identificar padrdes naturais de agrupamentos como etapa anterior a
classificacdo de galdxias. Para isso, serdo aplicados os algoritmos Expectation Maximization (EM)
e K-médias, que serdo avaliados quando sujeitos a dados morfométricos reais do catdlogo Extraction
de Formes Idealisées de Galaxies en Imagerie (EFIGI) com galdxias de todos os tipos morfoldgicos,
medidos pelo MORFOMETRYKA, e dados sintéticos. Apds os dados serem agrupados pelos algo-
ritmos, serd utilizado o algoritmo Silhouette como método de validag@o para os resultados encontra-
dos. Nesse espaco de pardmetros morfométricos serdo detectadas classes de galdxias, permitindo o
resultado estudar a continuidade morfométrica nas populagdes de galdxias espirais e elipticas.

Palavras-chave: Anilise de agrupamentos. Galdxia. Mineragdo de dados.

Abstract: The emergence of large databases streamlined storage and search of records so there is
a large quantity information that have to be analyzed. For the exploration of such data in a timely
manner it’s used the process of data mining to analyze data from different perspectives and allows
automatic discovery of patterns and information. Besides it provides the ability to predict a future
observation. It is intended to explore astronomical databases with morphometric parameters of
galaxies. Clustering algorithms are used to identify natural clusters and patterns as a previous step
of galaxies classification. The algorithms: Expectation Maximization (EM) and K-means will be
applied to synthetic and real data from EFIGI survey (Extraction de Formes ldealisées de Galaxies
en Imagerie) with galaxies of all morphologycal types as measured by MORFOMETRYKA. After
the data is grouped by the algorithms the silhouette is used as a method of results validation. In
this morphometric space of parameters the galaxies classes will be detected. With these results it is
possible to study the morphometric continuity in populations of spiral and elliptical galaxies.

Keywords: Clustering analysis. Data minning. Galaxy.

1 Introducio

As galdxias sdo constituidas principalmente de quatro componentes — estrelas, gs, poeira e matéria escura
—, e existem em grandes variedades de formas e tamanhos. Define-se a forma de uma galdxia em uma imagem de
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acordo com o comprimento de onda em que € observada. Seu formato original leva em considera¢do o intervalo
dindmico, o nivel isofotal e a resolu¢do da imagem.

Existem diversas abordagens para o problema de classificacdo de galdxias: morfoldgica, fotométrica, colo-
rimétrica, espectroscopica. A mais usual € a abordagem morfoldgica, que se utiliza do diagrama de Hubble [1],
baseada em critérios qualitativos e empiricos em relagdo a forma, a concentragio e a estrutura das galdxias. Esse
Sistema de Classificacdo de Hubble (SCH) consiste em trés sequéncias principais de classificag@o: elipticas, espi-
rais e espirais barradas.

As galaxias elipticas sdo caracterizadas basicamente por apresentar em uma tinica componente com mor-
fologia esferoidal ou elipsoidal. Tém sua luminosidade distribuida suavemente e nao apresentam aglomeracdes
luminosas de estrelas azuis, nem manchas de poeira que as obscurecam. As galdxias espirais apresentam uma
clara estrutura espiral, além de bojo, disco, halo e bragos espirais. Algumas galdxias espirais compreendem uma
estrutura em formato de barra, tendo, proximo ao seu centro, muitas estrelas. Existem diferencas quanto ao ta-
manho do bojo e ao grau de desenvolvimento e enrolamento dos bracos espirais. Sendo assim, as galdxias sdo
subdivididas de acordo com as caracteristicas dos bracos e do tamanho do bojo em relacdo ao disco. As galaxias
irregulares sdo desprovidas de simetria circular ou rotacional, apresentando uma estrutura irregular e cadtica que
parece sofrer atividades de formacao estelar intensa, sendo dominada por estrelas jovens e brilhantes e nuvens de
gds ionizado.

Hubble propds uma sequéncia baseada na complexidade das estruturas. As elipticas sdo visualmente mais
simples que as lenticulares, ja as galdxias espirais sdo mais complexas. Foram descobertas propriedades que se
alteram de maneira sistematica ao longo do diagrama. Dentre essas caracteristicas estdo: a razdo massa (luminosi-
dade) do bojo/massa do disco, a razdo massa do gds/massa das estrelas, a variagdo do indice de cor, a composi¢ido
quimica do meio interestelar e a taxa de formacéo estelar.

2 Formacao e evolucao das galaxias

Nao sdo todas as galdxias que se encaixam perfeitamente no esquema de Hubble, o que torna dificil sua
classificacdo em termos morfoldgicos devido a assimetria, a nicleos descentralizados, dentre outros aspectos. Nos
primeiros estudos sobre classificacdo de galdxias, acreditava-se que existia uma evolucdo das galdxias espirais e,
com o tempo, se transformariam em elipticas. Essa hipdtese surgiu devido ao fato de as galdxias elipticas ge-
ralmente terem estrelas mais velhas, contudo, as galdxias espirais também possuem estrelas tdo velhas quanto as
encontradas nas elipticas. Sendo assim, as galdxias elipticas formaram suas estrelas em um rdpido surto consu-
mindo grande quantidade de gds. J4 nas espirais, o processo de formacao foi lento, conservando seu gas e gerando
estrelas por bilhdes de anos.

Existem duas teorias sobre formacdo e evolug¢do de galdxia: o modelo monolitico e o hierdrquico. Con-
tudo, ainda ndo existe uma tnica teoria que satisfaga todos os aspectos observacionais e que consiga prever como
as galdxias se formaram e evoluiram. O cendrio monolitico propde que a formagdo e a evolucdo das galdxias
aconteceram de maneira isolada pelo colapso de grandes nuvens de gds. Nessa situacdo, o formato das galdxias
€ determinado pela taxa de formacdo estelar dessa nuvem em contragdo e pelo momento angular da nuvem. Para
nuvens com momento angular baixo, a taxa de formacdo estelar seria alta, entdo quase todo o gés seria consumido,
originando uma galdxia eliptica ovalada. Por sua vez, sendo o momento angular da nuvem alto e a taxa de for-
magcdo estelar baixa, o resultante seria uma galdxia espiral que teria gis para manter sua formacao estelar por um
longo tempo. Diferentemente do primeiro modelo, o cendrio hierdrquico tem como hipdtese que pequenas nuvens
de gés, contraindo-se, originariam sistemas puramente discoidais. Essas nuvens evoluiriam a galdxias espirais, se
sofressem poucas interagdes, ou evoluiriam a galédxias elipticas, se houvesse fusdes e encontros frequentes entre
nuvens menores.

No passado, havia muitas galdxias pequenas com alta taxa de formacdo estelar. Isso ndo é observado atu-
almente, o que propde que essas galdxias tenham se agregado, formando galdxias maiores. Outras contradi¢des
podem ser encontradas, como o fato de galaxias espirais serem raras em aglomerados densos de galdxias, onde
as elipticas estdo em maior nimero. Além disso, existe a indicac@o de que as estrelas de galdxias elipticas tém a
mesma idade num determinado redshift. Essas contradi¢des ora beneficiam um modelo, ora beneficiam outro, sur-
gindo a possibilidade de que exista a formacao monolitica para galdxias isoladas e a hierdrquica para aglomerados
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de galaxias.

A morfologia e a classifica¢@o de galdxias sdo o primeiro passo no estudo das galdxias como unidade funda-
mental da matéria no espago. Qualquer teoria de formacao ou evolugdo precisa explicar a distribuicao das galaxias
como uma funcio do tempo e do ambiente césmico. A morfologia também estd fortemente ligada ao histérico de
formacdo de estrelas nas galdxias. O principal objetivo de estudos extragaldcticos tem sido entender o que dire-
ciona a evolugdo morfoldgica das galaxias. E importante determinar os mecanismos dindmicos e evoluciondrios
que estdo na base da enorme gama de formas que define vérios esquemas de classificagdo de galdxias utilizados
atualmente [2] [3], pois isso nos permitira estabelecer relacdes, caso existam, entre diferentes tipos de galdxias.

3 Sistema CASGM

Medidas ndo paramétricas da morfologia das galdxias ndo assumem uma fun¢do analitica particular para
a distribuicao de luminosidade das galdxias. Foram introduzidos o indice de concentracdo (C) [4] e a assimetria
rotacional (A) [5] como uma maneira de distinguir automaticamente as galdxias de tipo precoce e tardia definidas
por Hubble. Autores subsequentes modificaram as definicdes originais para tornar C e A mais robustos para
selecdo da superficie de brilho e centralizagdo de erros [6] [7]. A terceira quantidade do sistema de classificacdo
morfolégica "CAS"¢ uma medida de estruturas em pequena escala, a suavidade (S).

O CAS € um método ndo paramétrico simples, mas também tem seus pontos fracos. Como a concen-
tracdo é medida dentro de diversas aberturas circulares sobre um centro pré-definido, fica implicito que assume
uma assimetria circular, tornando-o um meio pobre para descrever galdxias irregulares. Outras duas medidas ndo
paramétricas para quantificar a morfologia de uma galdxia foram acrescentadas ao sistemas CAS. A primeira é
o coeficiente de Gini (G), adaptado a classificacdo morfoldgica por [8] para quantificar a distribuicdo relativa do
fluxo dentro de um pixel associado com a imagem da galaxia; e a segunda, o momento de luz (M) da galaxia [9].
Além dessas medidas, foram utilizados o indice de Sérsic, que é uma fun¢do matematica que descreve como a
intensidade I de uma galdxia varia de acordo com uma distincia R de seu centro [10], e o indice oy, que mede a
quantidade de estruturas nao radiais nas galdxias, em especial bragos espirais e barras.

3.1 Concentracao

A concentracdo (C) € a relacdo que mede a quantidade de luz dentro de uma abertura interna da galdxia,
que pode ser circular ou eliptica, e também dentro de uma abertura mais externa. Foi adotada a defini¢do de [2],
de maneira que se calcula a taxa de luz presente na abertura mais interior, nesse caso 20%, e na mais exterior, que
corresponde a 80% do fluxo total de luz,

RSO
= 5log =2 1
C1 50gR20 (1)

em que Rgy € Raog sdo aberturas circulares contendo, respectivamente, 80% e 20% do fluxo total de luz. Outro

caso particular do indice de concentracéo é
Ryo

Rs
que contempla as aberturas circulares Rgg € R5q com, respectivamente, 90% e 50% do fluxo total de luz.

Cy =5log

(@)

3.2 Assimetria

A assimetria consiste no pardmetro antigamente utilizado para quantificar a morfologia de galdxias que
geralmente apresentavam alto redshift. Todavia, existem tentativas para calibrar e caracterizar a assimetria em
galdxias mais préximas e modelos de formacdo de galdxias para entender sua importancia na evolugdo dessas
formacdes.

A assimetria € medida como o residuo entre a imagem original e a sua versdo rotada em 180° ,

Zi,j |I(Za.]) - IlSO(ivj)|

A= — Biso 3)
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em que I € a imagem da galdxia e I1g9 ¢ a mesma imagem rotacionada em 180° sobre o pixel central da galéxia.
Devido ao ruido, a assimetria pode ser corrigida. No entanto, quando existe um baixo sinal médio de ruido por
pixel (< S/N >), torna-se problematico defini-la.

Objetos elipticos com perfis de luz muito suaves tém um grande angulo de simetria rotacional. J4 galdxias
com bragos espirais sdo menos simétricas, e as irregulares e mergings sdo geralmente muito assimétricas.

3.3 Suavidade

Parametro utilizado para quantificar a fracdo de luz que estd contida em estruturas de pequena escala como
aglomerados de formacdo estelar. Galdxias que ainda apresentam formacdo estelar tendem a ter estruturas agrupa-
das e altos valores para a suavidade com S = 0.1 — 1, enquanto galaxias sem formagao estelar apresentam uma
distribui¢do de luz suave com S < 0.1. O método mais usual para calcular a suavidade foi desenvolvido por [11],

g 2oy 1G5 5) = L )| 32, 1B, j) = Bs(i, 7)) @
225 10 5)) 22,5 1B 5)]
em que I e B sdo, respectivamente, as imagens da galdxia e do fundo, e I e B sdo as imagens suavizadas. A regido
até 0.251%,, do niicleo € descartada, ja que sua inclusdo contribuiria num acréscimo a suavidade que nio estd ligado
a uma regido de intensa formacdo de estrelas novas. A imagem suavizada é subtraida da original, produzindo
um mapa residual que contém somente as estruturas de alta frequéncia da galdxia, entdo, € realizado o somatdrio
desses residuos pelo total de luz da imagem original, e disso € subtraido o ruido do céu depois de suavizado.

3.4 Coeficiente de Gini

O coeficiente de Gini é uma ferramenta estatistica que infere a distribuicao de riquezas em uma determinada
populacdo, portanto, ¢ uma medida de desigualdade. Transpondo esse conhecimento para as imagens das galdxias,
quando essa distribuicao estd em equilibrio, significa que a distribui¢do de luz estd dividida igualmente entre todos
os pixels e o valor de G serd igual a zero. Caso ocorra um desequilibrio, toda a distribui¢do de luz estard presente
em um pixel, e o valor de G serd igual a um.

O valor de G € definido pela razdo das areas no diagrama da curva de Lorenz da distribuicdo de luz da
galdxia, onde a posi¢do espacial ndo € considerada [9]. Cada pixel é ordenado por seu brilho e percebido como
parte de uma distribui¢do cumulativa. A maneira mais eficiente de computar o coeficiente de Gini €, num primeiro
momento, ordenar crescentemente os valores de X;

n

1
G==——"— 2i —n—1)X; 5
X =) Zj( ) )
em que n representa a quantidade de pixels em uma galdxia e X é a média de todos os valores X; do fluxo de
pixels.

4 Materiais e métodos

A técnica de mineracdo de dados a ser utilizada é a de agrupamentos, também conhecida como cluste-
ring [12]. A andlise de agrupamentos constitui uma metodologia numérica multivariada, com o objetivo de propor
uma estrutura classificatéria, ou de reconhecimento da existéncia de grupos, objetivando, mais especificamente,
dividir o conjunto de observacdes em um nimero de grupos homogéneos, seguindo algum critério de homogenei-
dade [13].

A andlise de agrupamentos explora semelhancas entre padrdes, organizando os dados em grupos, de forma
que as caracteristicas dos objetos pertencentes a0 mesmo grupo sejam mais parecidas entre si e distintas dos objetos
presentes em outros grupos.

O processo de construg@o de agrupamentos compreende, essencialmente, cinco etapas principais, segundo [14] [15].
A primeira etapa é determinada pela preparacdo dos dados, pois, em alguns casos, € necessdrio transformé-los por
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meio de normalizacdes e selecdo de caracteristicas. Apds € preciso medir a similaridade ou dissimilaridade, que
¢ computada mediante uma fungfo definida entre pares de objetos. O préximo passo a ser realizado, simultanea-
mente com o anterior, consiste em aplicar as técnicas de agrupamento por meio dos algoritmos selecionados, nesse
caso, EM e K-médias. De posse dos resultados, na quarta etapa € realizada a validacdo, na qual é medida, por
meio de indices, a qualidade dos agrupamentos. Finalmente, apds a execucdo de todas as fases, é necessdria a
interpretacdo dos resultados em relacdo aos grupos obtidos, examinando padrdes para descrever sua natureza.

E utilizada a andlise exploratéria de dados por meio de técnicas de agrupamento, objetivando analisar os
resultados para detectar classes de galdxias mediante pardmetros morfométricos. Fazem parte do conjunto de
dados, os dados reais e sintéticos que contenham medidas morfométricas de galdxias. Apds essas etapas serem
realizadas, € aplicado um algoritmo para validar os resultados obtidos, o Silhouette.

Todo o procedimento metodolégico é desenvolvido em Matlab R2012a. Os dados utilizados pertencem ao
Extraction de Formes Idealisées de Galaxies en Imagerie (EFIGI) [6], que € um banco de dados projetado para uma
amostragem densa de todos os tipos de galaxias e dezesseis atributos estimados visualmente. Nesse catdlogo estio
presentes dados de outros surveys e catdlogos como o Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [16], além de fornecer
informac¢des morfoldgicas detalhadas e imagens de 4.458 galéxias.

Por meio do MORFOMETRYKA [17], sdo calculados os indices estruturais do sistema CASGM, do indice
de Sérsic e do raio Petrosiano. Esse algoritmo atua de maneira automatizada em grandes quantidades de dados,
executando os processos de medi¢des a partir do nome das galaxias.

4.1 Maximizacio de expectativa

A maximizag@o de expectativa consiste na generaliza¢do da estimativa de mdxima verossimilhanca para
bancos de dados com dados incompletos [18]. Esse € um algoritmo iterativo que considera uma mistura de modelos
probabilisticos que descreve a distribui¢do dos grupos. O algoritmo assume que os componentes individuais sao
misturas de densidades.

No EM, a densidade de componentes é desconhecida, assim como o pardmetro de mistura, sendo neces-
sério calculd-los com base em padrdes. Existem dois passos principais para o funcionamento do EM. A primeira
etapa consiste na expectativa que diz respeito as varidveis desconhecidas, utilizando a estimativa atual de parime-
tros e condicionando as observacdes. Sendo assim, associa cada objeto x; ao agrupamento Cj, com a seguinte

probabilidade:
p(Cr)p ( &
plarc 0 =5 ( ) - wCur (2) ©
T p(;)
em que
Ck
P(CE) = N, Bi) a

segue uma distribuicdo gaussiana de probabilidade com média my, e valor esperado Fj,.

A segunda etapa engloba a maximizagdo, na qual € produzida uma nova estimativa de parimetros até
alcangar sua convergéncia, em que € utilizada uma func¢do de verossimilhancga das distribui¢des de probabilidade.

przeck)
ZZP%GC) ®)

Os passos de expectativa e maximizagao estdo interligados, pois as novas probabilidades calculadas na fase
de maximizacdo serdo utilizadas para realizar a inferéncia na fase da expectativa.
4.2 K-médias

Método naosupervisionado de classificagdo que tem como objetivo minimizar a soma do erro quadratico
sobre todos os grupos [19]. Para isso, requer trés parAmetros especificos: o niimero de grupos, a inicializacio do
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grupo e a métrica da distancia. O erro quadratico entre uy e os pontos no grupo Cj, sdo definidos como:

JC) = > lw—m |? ©)

z, €C

em que X = z;,7 = 1,...,n € o conjunto de n pontos d-dimensionais, C' = ¢x,k =1, ..., K é o conjunto de K
clusters e p, € a média de clusters C,. Como o objetivo é minimizar a soma do erro quadrado sobre todos os
clusters, a equagdo € reescrita:

K
JEO) =33 i |* (10)

k=1z,€C}

Um dos pardmetros mais complexos na andlise de clusters € a defini¢do do niimero de grupos (k) a serem
encontrados no conjunto de dados. Em técnicas hierdarquicas, é equivalente a decidir qual € o valor de dissimilari-
dade usado para cortar o dendrograma; ja em métodos néo hierdrquicos, é o valor de k que deve ser fixado antes
de comecar o procedimento. O método para escolher o nimero de clusters no K-médias consiste em aplicar o
algoritmo para k varidveis entre 2 e m — 1 e escolher o valor de k que resulte no melhor valor do silhouette para o
conjunto de dados.

4.3 Método de validacao

O processo de avaliacdo dos resultados dos clusters apresenta quatro componentes principais:
1. determinar se hd uma estrutura nao aleatéria nos dados;
2. determinar o ndimero de clusters;

3. avaliar como um resultado de clustering se ajusta a um conjunto de dados, sendo essa a tinica informacao
disponivel;

4. avaliar o qudo bem localizados estdo os objetos dentro dos clusters de acordo com as particdes obtidas
baseadas em outras fontes de dados.

O Silhouette pode ser utilizado como indice de medi¢do de qualidade do agrupamento final, independen-
temente da técnica escolhida [3]. A largura da silhueta avalia a qualidade de uma solu¢do do agrupamento, con-
siderando tanto a compacidade (distancia entre os pontos de dados dentro do mesmo grupo) quanto a separacio
(distancia entre os pontos de dados em dois grupos vizinhos). Esse método fornece a possibilidade de determinar
o nimero apropriado de grupos, tal que o valor de k é escolhido de maneira que forneca o melhor valor médio do
Silhouette, além de poder comparar grupos obtidos por diferentes algoritmos.

, bi —w;
5(i) = max (b, w;) (1
com
b; = mkin (Bik) (12)

em que w; € a distdncia média do i-ésimo ponto até os outros pontos de um mesmo cluster € By; ) € a distancia
média do i-ésimo ponto até os pontos de outro cluster k. Quando essa medida apresenta um valor unitdrio positivo,
indica que os pontos estdo dispostos de maneira adequada; ja ao ser caracterizado pelo valor zero, os pontos ndo
estdo bem separados em um cluster ou em outro. Para um valor unitdrio negativo, os pontos provavelmente estao
nos clusters errados. Essa técnica também fornece uma representacdo grafica do quao bem localizado estd cada
objeto nos grupos resultantes dos agrupamentos.

Medidas globais das silhuetas sdo dadas ou pela média por agrupamento ou por todo o conjunto de da-
dos [20]. O valor médio de s;, a largura média da silhueta de um grupo, para todo i em um dado grupo, € definido
como a média de todas as silhuetas individuais. Entéo, 5(k) é a média de todas as silhuetas individuais, sendo
utilizada como um parmetro para qualificar grupos com os mesmos dados, mas diferentes niimeros de varidveis,
procurando pelo melhor agrupamento, onde m € o nimero de objetos no conjunto de dados.
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5(k) = s(i). (13)

i=1

5 Resultados

Os primeiros testes foram realizados com dados sintéticos, privilegiando duas dimensdes; apds foram in-
crementados para cinco dimensdes. Essa abordagem foi aplicada devido a necessidade de inferir a qualidade dos
algoritmos de agrupamento e métodos de valida¢do. Esses dados foram apresentados de duas maneiras. Quando
as gaussianas estdo bem separadas, percebe-se claramente a existéncia de dois grupos distintos. Contudo, quando
essas gaussianas se aproximam até que seus centros coincidam, a separagdo entre os objetos € mais dificil. Foram
aplicados os mesmos algoritmos nos dados do catdlogo EFIGI, a fim de encontrar os grupos que separariam os di-
ferentes tipos de galdxias presentes nessa amostra. Nas Figuras 1, 2 e 3, estdo representados os grupos encontrados
por meio dos algoritmos Expectation Maximization e K-médias.

Os pardmetros que se mostraram com maior potencial para separar os dados em dois grupos distintos de
galédxias foram o coeficiente de Gini, a assimetria, a suavidade e o og. Os outros parametros promoveram pouca
ou nenhuma separacdo dos dados.

O pardmetro oy, quando associado a outros indices morfométricos, como a suavidade e a assimetria, pro-
move uma distingdo clara dos dados em dois grupos com caracteristicas contrastivas. O mesmo acontece com o
coeficiente de Gini, que apresenta um grande potencial para essa aplicagao.

Figura 1: Comparacdo entre os resultados obtidos pelos algoritmos EM e K-médias, respectivamente, quando os
atributos utilizados sdo log(A;) x log(ow) com dados provenientes do catdlogo EFIGI. Ambos os algoritmos
encontraram resultados equivalentes ao separarem galéxias elipticas e espirais.
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Ap6s a utilizagdo das técnicas de agrupamento, o método de validacdo Silhouette foi aplicado para inferir
a qualidade dos agrupamentos gerados pelos dois algoritmos selecionados. Os resultados obtidos sdo satisfatorios,
pois, por meio do Silhouette, pode-se deduzir que todos os objetos estavam localizados em seus respectivos grupos.
Nesse caso, o EM se mostrou mais adequado a aplicagdo, pois seu coeficiente de Silhouette ¢ melhor que o
apresentado pelo K-médias. Apesar desse fato, ambos os algoritmos deram origem a resultados semelhantes, o
que os torna aptos para aplicacdo na classificacdo de galdxias. Os resultados obtidos sdo comparados com os
dados rotulados por meio de uma matriz de confusdo que mostra o nimero de classificagdes corretas em relacio
as preditas, com o objetivo de identificar os objetos presentes em cada grupo.
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Figura 2: Comparacao entre os resultados obtidos pelos algoritmos EM e K-médias, respectivamente, quando os
atributos utilizados sio log(G) x log(A4;) com dados provenientes do catdlogo EFIGI. Os parimetros utilizados
evidenciaram uma separacio efetiva dos dados e demonstram a continuidade morfométrica entre as galdxias
elipticas e espirais.
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Figura 3: Comparacao entre os resultados obtidos pelos algoritmos EM e K-médias, respectivamente, quando os
atributos utilizados sdo log(S7) x log(oy) com dados provenientes do catdlogo EFIGI. Ambos os algoritmos
encontraram resultados equivalentes ao separar galdxias elipticas e espirais.
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6 Conclusoes e perspectivas futuras

A morfologia fornece informacgdes importantes sobre as propriedades fisicas das galdxias, como a taxa de
formacdo estelar e a cinemadtica. Um dos objetivos principais dos estudos extragalaticos € entender o que direciona
a morfologia das galdxias e como elas evoluem com o tempo e o ambiente cédsmico.

Os algoritmos de agrupamento apresentam um grande potencial para serem utilizados na classificagdo entre
galéxias elipticas e espirais. Espera-se encontrar um niimero correto de grupos tal que separe os diferentes tipos
morfolégicos de galdxias de acordo com suas propriedades morfométricas presentes nos surveys a serem utilizados.

Foram procurados grupos que separassem os diferentes tipos morfoldgicos de galdxias de acordo com suas
propriedades morfométricas presentes no catdlogo. Nesse espago de parametros, surgem alguns grupos de objetos
com diferencgas nitidas, apesar de existir uma continuidade morfométrica entre os tipos de galdxias utilizados.
Com esses resultados, pode-se perceber que as galdxias espirais e elipticas apresentam algumas caracteristicas
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morfométricas que as distinguem, contudo, devido a essa continuidade, ndo € possivel caracteriza-las por uma
visdo bimodal como familias claramente distintas. Outras andlises de agrupamentos serdo realizadas com catdlogos
de 14 mil objetos [21] e em grupos de Berlind [17] com cerca de 80 mil objetos, a fim de aprimorar a metodologia
aplicada para a classificacdo de galdxias desses catdlogos. Esses resultados também serdo avaliados por uma matriz
de confusio, e a localizacdo dos dois tipos de galdxias presentes nos surveys podera ser caracterizada por meio de
uma funcao de probabilidade.
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