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Resumo. Nas ultimas décadas, o volume e a complexidade dos dados astronémicos tém aumentado
consideravelmente. Como consequéncia, técnicas de machine learning tém sido cada vez mais
utilizadas para a andlise desses dados. Nesse projeto, foram avaliadas as técnicas de machine
learning mais eficientes (e também os pardmetros mais adequados) para classificar a emissdo
nuclear de galdaxias como sendo caracteristica de galaxias Seyfert, Low lonization Nuclear Emission-
Line Regions (LINERs) ou regides H II, usando dados fotométricos obtidos com Southern
Photometric Local Universe Survey (S-PLUS). Ao final, constatou-se que os algoritmos
supervisionados de machine learning Random Forests e Gradient Boosted Decision Trees foram os
mais eficazes. Estes apresentaram assertividades para a classificacdo da emissdo nuclear de
galaxias, a partir de dados fotométricos, superiores a 80%, que é um valor muito adequado para
andlises desse tipo, apesar de inferior as assertividades obtidas, com as mesmas técnicas, a partir de
dados espectroscopicos (por volta de 98%). A metodologia de classifica¢do da emissdo nuclear de
galdxias, com base em dados fotométricos e técnicas de machine learning, é inédita e podera ser de
grande utilidade em estudos focados nesse topico da Astrofisica Extragaldctica.

Introducao

Nas ultimas décadas, o volume ¢ a complexidade dos dados astronomicos tém aumentado
consideravelmente. Como consequéncia, técnicas de machine learning tém sido cada vez mais
utilizadas para a analise desses dados. Nesse projeto, propde-se avaliar as técnicas de machine
learning mais eficientes (e também os parametros mais adequados) para classificar a emissdo nuclear
de galaxias como sendo caracteristica de galaxias Seyfert, Low lonization Nuclear Emission-Line
Regions (LINERs) ou regides HII, usando dados fotométricos obtidos com o Southern Photometric
Local Universe Survey (S-PLUS; Mendes de Oliveira et al., 2019).

Primeiramente, ¢ importante introduzir os conceitos de fotometria e espectroscopia, pois
ambos sdo mencionados com frequéncia ao longo de todo o texto.

A fotometria consiste da medida da intensidade, ou fluxo, da luz (fétons) proveniente de um
objeto. As medicdes sdo feitas em relagdo a um filtro (banda espectral) que se refere a um intervalo
em torno de um comprimento de onda especifico. Por sua vez, a espectroscopia corresponde ao estudo
da luz através de seus componentes em diferentes comprimentos de onda, cuja sequéncia é chamada
de espectro, quando ela passa por uma rede de difracdo. O espectro oferece, dentre outras
informacdes, a composicdo quimica do objeto, pois cada elemento quimico apresenta a sua propria
linha de emissdo, que sera detectada no espectro (Oliveira Filho e Saraiva, 2017).

De modo geral, a espectroscopia apresenta uma analise mais “precisa” da luz emitida pelo
objeto do que a fotometria, por proporcionar uma analise mais detalhada dos comprimentos de ondas.
Em contrapartida, os dados fotométricos s@o mais simples e rapidos de serem obtidos.

A emissdo nuclear observada em algumas galdxias ndo pode ser explicada apenas pelas
estrelas que as constituem. Tais objetos hospedam os chamados Nucleos Ativos de Galéaxias (Active
Galactic Nuclei — AGNs). Atualmente, acredita-se que a radiacdo emitida pelos AGNs se origina de
um disco de matéria que rodeia um buraco negro supermassivo (supermassive black hole — SMBH)
central. Essa matéria espirala e cai em direcdo ao SMBH, ocasionando a emissdo intensa de radiacao
(Oliveira Filho e Saraiva, 2017).

Segundo suas propriedades, os AGNs recebem diferentes classificagcdes como: Quasi Stellar
Radio Sources (quasares); radio-galaxias; galaxias Seyfert; Low lonization Nuclear Emission-Line



Regions (LINERs). Para o presente relatorio, as duas ultimas classificacdes sdo mais relevantes e
serdo discutidas com mais detalhes junto com as chamadas regides HII, que precisam ser
diferenciadas dos AGNs durante a classificagao (Peterson, 1997).

As galaxias Seyfert sio AGNs de baixa luminosidade caracterizados pela presenca de fortes
linhas de emissdo de alta ionizacdo (Peterson, 1997).

Os LINERs sdao AGNs caracterizados por uma luminosidade muito baixa e por uma forte
presenga de linhas de emissdo de baixa ionizacdo, como [OIJA6300 e [NI[]A6583 (Peterson, 1997).

Asregides HII sdo nebulosas de emissdo, objetos caracterizados pela presenca de gas ionizado
pela radiagdo de estrelas, gerando a emissdo de radiagdo por parte do gas. Por serem compostas
principalmente por hidrogénio ionizado, tais nebulosas sdo frequentemente referidas como regides
HII (Chaisson e Mcmillan, 2017).

Uma técnica comum de classificacio de emissdo nuclear utilizando caracteristicas
espectroscopicas dos objetos foi proposta por Baldwin et al. (1981) e envolve as razdes de fluxos de
dois pares de linhas. Tal técnica gera os chamados diagramas de diagnostico BPT (de Baldwin,
Phillips e Terlevich) que podem ser utilizados para distinguir galaxias Seyfert, LINERs e regides HII
(Peterson, 1997). Apesar dos diagramas possuirem regides com classificacdes ndo muito claras
(regides de transicdo), o método ¢ consideravelmente eficiente. Esta técnica foi utilizada no projeto e
esta descrita na secdo “Material e Métodos™.

Apesar da pesquisa aqui relatada ser voltada para dados fotométricos e ndo espectroscopicos,
o uso do diagrama BPT serve para determinar objetos com baixa incerteza na classificagdo e avaliar
se os algoritmos de machine learning a serem utilizados produzirdo resultados condizentes.

Para este projeto, consideraram-se objetos com baixa incerteza na classificacdo aqueles que
apresentaram a mesma categoria segundo todos os diagramas BPT de pares de linhas de emissdo
distintos utilizados. Isso evita que objetos que apresentem classificacdo incerta (ou seja, que estejam
na regido de transi¢cdo) em algum dos diagramas sejam considerados na andlise e, consequentemente,
faz com que os nossos labels sejam mais confiaveis.

A importancia do machine learning para o projeto se da pela impossibilidade de analise da
quantidade imensa de dados obtidos atualmente que devem ser, por exemplo, classificados quanto a
sua emissdo nuclear, apresentando uma alternativa para tornar os processos de analise mais rapidos e
eficientes.

As técnicas desta area da computagdo sdo geralmente divididas em supervisionadas e ndo
supervisionadas. Os algoritmos supervisionados contém exemplos das solu¢des desejadas (chamados
labels) dentre os dados de treinamento. Ja os algoritmos ndo supervisionados ndo apresentam labels
(Géron, 2022). Exemplos de algoritmos ndo supervisionados sdo os Gaussian Mixture Models ¢ K-
means. Ja exemplos de algoritmos supervisionados incluem Random Forests e Gradient Boosted
Decision Trees, sendo a utilizacdo destes dois discutida durante a se¢do “Material e Métodos”.

Quanto aos dados a serem utilizados nos algoritmos, o survey S-PLUS sera a fonte dos dados
fotométricos a serem usados para o treinamento de maquina, mais especificamente o seu Data Release
4. A grande relevancia desse projeto esta associada ao fato de que a obten¢do de dados fotométricos,
em geral, ¢ bem mais simples e rapida do que a obtencdo de dados espectroscopicos de galaxias.
Assim, a elaboracdo de uma metodologia para classificar a emissdo nuclear de galaxias a partir de
dados fotométricos (ao invés dos usuais dados espectroscopicos) serd uma contribuicdo muito
significativa para estudos na area da Astrofisica Extragalactica.

Material e Métodos

Como material para o projeto, foram necessarias fontes de dados tanto espectroscopicos
quanto fotométricos, além de codigos de machine learning escritos na linguagem de programacgao
Python.

Para os dados espectroscopicos, foi utilizado o catalogo do survey Mapping Nearby Galaxies
at APO (MaNGA; Bundy et al., 2015), disponivel em https://vizier.cds.unistra.fr/viz-bin/VizieR-3?-
source=J/A%2bA/674/A85&-out.max=50&-out.form=HTML%20Table&-out.add= r&-



out.add= RAJ, DEJ&-sort= r&-oc.form=sexa. A partir dele, foram coletados objetos com
declinacao negativa (hemisfério sul) em conjunto com seus respectivos parametros espectroscopicos:
as razoes de linhas de emissao [NII]/Ha, [SII]/Ha, [OII]/HB e [OI]/Ha.

Ja para os dados fotométricos, foco principal deste projeto, foi utilizado o Data Release 4
(iDR4 - https://splus.cloud) do survey S-PLUS como fonte.

Antes de retirar dados do S-PLUS, obteve-se uma estimativa do redshift (indicativo da
distancia do objeto) das galaxias a serem pesquisadas no survey de modo a ter uma maior certeza de
que se esta, de fato, encontrando o objeto correto. Para isso, foi usado o banco de dados NASA/IPAC
Extragalactic Database (NED), disponivel em https://ned.ipac.caltech.edu/byname.

Porém, para pesquisar o objeto no NED, necessita-se de seu identifier (nome do objeto), que
foi obtido com o banco de dados Set of Identifications, Measurements and Bibliography for
Astronomical Data (SIMBAD), disponivel em https://simbad.cds.unistra.fr/simbad/sim-fbasic. Neste
site, a galaxia de interesse € pesquisada através de suas coordenadas e uma lista de objetos ordenados
a partir da menor distancia em relagdo as coordenadas fornecidas é apresentada. O primeiro objeto
dessa lista, por ter a menor distancia, € o objeto buscado.

Com o identifier em maos, pode-se busca-lo no NED e obter o redshift de interesse, que
aparece como z(Helio).

Em posse da estimativa dos redshifts de todos os objetos, um cdodigo ¢ adicionado na
plataforma do S-PLUS, que permite que uma galéxia, através de suas coordenadas (declinacdo e
ascensdo de reta, ambos em graus) e um raio de busca, seja procurada. O codigo gera uma lista de
varios objetos com seus respectivos parametros fotométricos, um pardmetro zm! (redshift), um
parametro odds, que representa a chance, de 0 a 1, do redshift zml apresentado estar correto e um
parametro CLASS, que indica a classificacdo (tipo) do objeto. Se este ultimo pardmetro for igual a
“0”, trata-se de um quasar, se for igual a “1”, trata-se de uma estrela e, se for igual a “2”, trata-se de
uma galaxia. Ou seja, deve-se filtrar a lista para apenas conter objetos com CLASS igual a “2”.

O objeto a ser selecionado é o com o valor de zm/ mais proximo do z(Helio) obtido através do
NED, pois um redshift mais proximo do esperado aumenta a chance de estar-se de fato escolhendo o
mesmo objeto ja obtido no MaNGA. O parametro odds ¢ utilizado como um fator de desempate para
objetos com zml proximos. Este procedimento foi aplicado a cada uma das galaxias da amostra.

Os parametros fotométricos retirados do S-PLUS foram as magnitudes das galaxias nos filtros
de bandas largas, g, i, 1, u ¢ z, ¢ bandas estreitas, J378, J395, J410, J430, J515, J660 ¢ J861.

Ao longo de todo o processo de tratamento dos dados, foi utilizado o software Excel, da
Microsoft.

Como comentado na sec¢do anterior, a classificacdo de emissdo nuclear de dados
espectroscopicos utilizada no trabalho foi realizada através do diagrama BPT. O uso do diagrama ¢é
explicado a seguir.

A Figura 1 abaixo, adaptada de Menezes et al. (2022), mostra os dois diagramas de diagndstico
aqui utilizados para a classificacdo da emiss@o nuclear dos objetos da amostra do survey MaNGA:

Figura 1 — Exemplos dos diagramas de diagnodstico utilizados nesse trabalho para a classificagcdo da
emissdo nuclear da amostra de objetos selecionada do survey MaNGA. A curva em magenta
corresponde a divisdo empirica entre regides HII e Nucleos Ativos de Galaxias (Active Galactic
Nuclei — AGNs) obtida por Kauffmann et al. (2003), as curvas em ciano representam o limite maximo
de ionizacao por um starburst determinado por Kewley et al. (2001), a curva preta no diagrama de
[SIT](A6716 + A6731)/Ha x [OIII] A5007/HP corresponde a divisdo entre LINERs e Seyferts obtida
por Kewley et al. (2006) ¢ a curva preta no diagrama de [NIT]JA6583/Ha x [OIIIJA5007/Hp representa
a divisdo entre LINERs e Seyferts determinada por Schawinski et al. (2007). Figura adaptada de
Menezes et al. (2022)
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As equagdes correspondentes as linhas divisorias entre as diferentes categorias de objetos na
Figura 1 sdo dadas por:
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Como busca-se minimizar as incertezas, considerou-se um objeto com classificagdo de baixa
incerteza aquele que obteve a mesma classificacdo nos diagramas BPT segundo todas os pares de
linhas de emissdo utilizados no projeto.

Agora, segue uma explicacdo dos algoritmos de machine learning utilizados.

As chamadas Decision Trees sao um método no qual sdo construidos modelos que preveem
os valores de determinadas varidveis a partir de decisdes simples tomadas com base em caracteristicas
especificas dos dados.

As Random Forests consistem em uma técnica de machine learning que utiliza uma colegao
de Decision Trees, cada uma das quais realiza o aprendizado com diferentes subconjuntos de variaveis
e dados do dataset original escolhidos aleatoriamente. Ao final, os resultados de cada Decision Tree
sdo combinados para gerar o resultado definitivo.

O Gradient Boosted Decision Trees também corresponde a uma técnica baseada em Decision
Trees. Nesse caso, o processo ¢ realizado em iteragdes e, a cada iteragdo, uma Decision Tree é
construida. De uma iteracdo para a proxima, ¢ feito o ajuste de coeficientes e pesos das entradas, com
o proposito de minimizar a fun¢do de perda (que mede a diferenca entre o valor previsto e o valor
real).



Resultados e Discussao

A primeira etapa do trabalho envolveu a coleta de dados para a obtencdo de uma amostra
adequada, o que se mostrou uma tarefa dificil. Tal amostra consiste em galaxias que foram observadas
pelo survey S-PLUS e cujas classificagdes da emissdo nuclear sejam bem definidas, ou seja, que ndo
tenham incertezas significativas (classificagdo igual em todos os diagramas BPT utilizados).

Inicialmente, tentou-se coletar uma amostra de objetos do Deep IFS View of Nuclei of
Galaxies (DIVING®P) survey (Steiner et al. 2022), com classificagdes da emissdo nuclear bem
estabelecidas. Porém, o niimero de objetos desse survey ¢é baixo e, dentre eles, a quantidade que
também foi observada pelo S-PLUS ¢ menor ainda, apenas 28 objetos. Assim, a possibilidade de usar
apenas dados do DIVING?®P mostrou-se inviavel.

Com isto em mente, realizou-se uma busca por novas fontes de dados e decidiu-se usar o
catalogo do survey MaNGA. Deste modo, coletou-se uma amostra de objetos com declinagdo
negativa (hemisfério sul), pois 0 S-PLUS nao observou objetos com declinagdes positivas, juntamente
com varios parametros espectroscopicos de cada objeto, como as razdes de linhas [NII]/Ha, [SII]/Ha,
[OIII])/HP e [OI]/Ha.

Na sequéncia, elaboraram-se scripts em Python para realizar a classificacdo automatica da
emissdo nuclear dos objetos obtidos do MaNGA, com base em uma analise de diagramas de
diagnostico, conforme explicado nas seg¢oes de “Introducdo” e “Material e Métodos”. A principio,
pretendia-se classificar a emissdo nuclear das galaxias com base nos diagramas de diagndstico
[NIIJA6583/Ha x [OII]AS007/HB, [SI](A6716+A6731)/Ha x [OII]AS007/HB e [OI]A6300/Ha x
[OII]AS007/HP e entdo selecionar apenas os objetos que apresentaram a mesma classificacdo nos
trés diagramas (esses seriam os objetos com classificagdes bem estabelecidas). No entanto, como o
valor da razdo [OI]A6300/Ha ndo estava disponivel para um grande nimero de galaxias, optou-se por
utilizar apenas os diagramas de diagnostico [NIIJA6583/Ha x [OIIAS007/HB e
[SIT](A6716+A6731)/Ha. x [OII]AS007/HP, tomando-se como objetos com classificagdo bem
estabelecida aqueles que apresentaram a mesma classificacdo nesses dois diagramas, ou seja,
apresentam baixa incerteza em relacdo a sua classificacao.

Ap0s classificar os objetos da amostra do survey MaNGA, com base nas equagdes anteriores,
e tomar aqueles que apresentaram a mesma classificagdo nos dois diagramas, chegou-se a uma
amostra com 399 galéxias, das quais 27 eram Seyferts, 90 eram LINERs e 282 eram regides HII.

Nesta etapa, embora os dados do survey S-PLUS ainda ndo tivessem sido obtidos para os
objetos com classificagdes da emissdo nuclear bem definidas, optou-se por realizar uma avaliagao
preliminar das técnicas de machine learning com maior potencial para fornecer resultados
satisfatorios na proxima etapa da analise (com dados fotométricos do survey S-PLUS). Assim,
elaboraram-se scripts, em linguagem Python, para classificar a emissdo nuclear das galaxias da
amostra selecionada do survey MaNGA com base, simultaneamente, nas razdes de linhas
[NII]A6583/Ha, [SI](A6716+16731)/Ha e [OIII]A5007/HP. O objetivo principal desse teste inicial
era apenas avaliar se as técnicas de machine learning a serem testadas seriam capazes de reproduzir,
com alta precisdo, a classificagdo da emissdo nuclear obtida com base em diagramas de diagnostico.

As duas técnicas de machine learning que apresentaram os melhores resultados nesse teste
inicial foram Random Forests e Gradient Boosted Decision Trees. Os scripts receberam os mesmos
valores de entrada: 3 arquivos de texto (“.txt” separado por tabulagdes), um para cada classificacao
(HII, Seyfert e LINER), contendo os valores de log([OIIT]A5007/Hp), log([SI](A6716+A6731)/Ha) e
log([NII]JA6583/Ha) (uma coluna para cada) para cada galaxia (uma linha cada). Apos o teste, obteve-
se uma taxa de assertividade extremamente elevada, de cerca de 98%, para ambas as técnicas, o que
confirma que sdo adequadas para serem utilizadas nesse trabalho.

Prosseguindo para a coleta de dados do survey S-PLUS, foi necessario, primeiramente,
pesquisar os identifiers de todos os 399 objetos no site do SIMBAD, utilizando suas coordenadas.
Com os identifiers, o redshift z(Helio) de cada objeto foi pesquisado no site do NED.

ApOs esta etapa, alguns poucos itens acabaram sendo perdidos pelo fato de ndo estarem
presentes no banco de dados do NED.



Com os redshifts para o restante das galaxias, a coordenada de um objeto foi adicionada, junto
com um raio de busca de, a principio, 0,05 graus, a um codigo no site do survey S-PLUS, que
retornava uma lista de objetos dentro do raio de busca que tem a coordenada da galaxia sendo
pesquisada como centro. A lista obtida pelo codigo era copiada para um arquivo “.txt” e este era
aberto em uma planilha do Excel, onde a coluna contendo o tipo de objeto (CLASS) era filtrada para
mostrar apenas valores iguais a “2”, que sdo galéaxias.

Em varias ocasides, a primeira busca nao apresentava nenhum resultado com a classificagdo
de interesse. Quando isto ocorria, voltava-se para o codigo do site e aumentava-se o raio de busca.
Esse procedimento era realizado até achar um objeto com CLASS igual a “2” e um redshift zml
condizente.

Quando um objeto satisfatorio era encontrado, os parametros fotométricos, zml e odds
pertencentes a ele eram copiados para a linha da galaxia buscada em uma outra planilha.

Ao longo desse processo, notou-se que alguns objetos diferiam bastante do redshift esperado,
mesmo selecionando o mais proéximo possivel. Para resolver este problema havia duas solugdes:
aumentar o raio de busca para buscar um redshift mais préoximo do desejado ou descartar o objeto.
Como o aumento no raio de busca também acaba aumentando a incerteza de que o objeto em questdo
¢ de fato o procurado (pois pode-se estar selecionando um objeto com redshift similar ao procurado,
mas que ¢ diferente dele), optou-se por excluir os dados com essa caracteristica.

Seguindo o mesmo raciocinio de evitar dados com altas incertezas, a coluna do parametro
odds foi filtrada para s6 mostrar valores maiores do que 0,9. Deste modo, garante-se uma certeza de
ao menos 90% de que os valores dos redshifis sao de fato as medidas zm/ apresentadas.

Ao final, restaram 72 regides HII (dentre as quais se encontrava a maior quantidade de
incertezas em relagdo aos redshifts), 10 galaxias Seyfert e 45 LINERs, totalizando 127 objetos, que
sd0 poucos, porém sao suficientes para a analise com machine learning.

Finalmente, utilizando um script tanto para a técnica Random Forests quanto para a técnica
Gradient Boosted Decision Trees foram realizados 3 testes distintos. O primeiro utilizava 13
parametros, as magnitudes nos 12 filtros e o redshift zml, e obteve uma assertividade de 86% no
Gradient Boosted Decision Trees e 83% no Random Forests. O segundo utilizava seis parametros, as
cinco magnitudes nas bandas largas (g, i, 1, u, z) € o redshift zml, e obteve uma assertividade de 79%
no Gradient Boosted Decision Trees e 81% no Random Forests. O terceiro utilizava oito parametros,
as sete magnitudes nas bandas estreitas (J378, J395, J410, J430, J515, J660 ¢ J861) e o redshift zml,
e obteve uma assertividade de 81% no Gradient Boosted Decision Trees e 83% no Random Forests.

Conclusoes

Com base nos resultados obtidos, pode-se observar que, nos testes preliminares com os scripts
de técnicas de machine learning, com dados espectroscopicos, a assertividade obtida foi de 98% e
utilizando os mesmos scripts nos dados fotométricos, obteve-se uma assertividade de cerca de 80%.
A queda de assertividade ja é esperada, mas 80% de assertividade ainda ¢ um valor muito satisfatorio
para analises deste tipo.

Além disso, constatou-se que houve uma redugao na assertividade ao utilizar apenas as bandas
largas, porém ela ndo foi muito significativa. Tal fato é surpreendente, em vista que as bandas estreitas
incluem a extensao de apenas uma ou duas linhas de emissdo, o que faz com que seja esperada uma
maior proximidade para com os resultados dos diagramas de diagndstico. Por outro lado, as bandas
largas apresentam uma extensdo espectral com varias linhas de emissdo juntas, o que, a principio,
sugere que elas ndo s3o bons indicativos das intensidades de linhas de emissdo individuais ¢ que seus
resultados de classificagdo tenderiam a diferir dos diagramas de diagnéstico. Mas, pelos resultados
obtidos, tanto as bandas estreitas quanto as bandas largas apresentam potencial para uma classificacao
de emissdo nuclear adequada. A metodologia de classificagdo da emissdo nuclear de galaxias, com
base em dados fotométricos e técnicas de machine learning, ¢ inédita e podera ser de grande utilidade
em estudos focados nesse topico da Astrofisica Extragalactica.
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