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Galaxy	
  Morphologies	
  	
  from	
  Light	
  Profiles	
  

•   	
  Can	
  we	
  use	
  the	
  light	
  profile	
  alone	
  
to	
  classify	
  the	
  morphologies	
  of	
  
galaxies	
  into	
  two	
  simple	
  classes:	
  
spiral	
  disks	
  and	
  ellip6cals?	
  Why?	
  
–  The	
  light	
  profile	
  is	
  a	
  common	
  

characteriza6on	
  (unlike	
  2D)	
  
–  The	
  shape	
  of	
  the	
  profile	
  is	
  meaningful	
  in	
  

terms	
  of	
  internal	
  galaxy	
  proper6es	
  
–  Galaxy	
  proper6es	
  /morphologies	
  are	
  

correlated.	
  
–  High-­‐level	
  understanding	
  of	
  galaxy	
  

forma6on	
  and	
  evolu6on	
  

•   	
  When	
  using	
  supervised	
  machine	
  
learning:	
  can	
  we	
  trust	
  the	
  “gold	
  
standard”	
  morphology	
  catalogs?	
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Spiral	
  or	
  Ellip6cal?	
  



Spiral	
  or	
  Ellip6cal?	
  



Resolu6on	
  and	
  Size	
  

Object	
  “Resolu6on”	
  	
   Apparent	
  size	
  on	
  the	
  sky	
  



Classifica6on	
  Bias	
  

We	
  DO	
  NOT	
  expect	
  the	
  frac6on	
  of	
  types	
  to	
  fundamentally	
  vary	
  as	
  a	
  func6on	
  
of	
  the	
  observable	
  proper6es.	
  	
  

We	
  DO	
  expect	
  the	
  frac6ons	
  to	
  depend	
  on	
  the	
  	
  
intrinsic	
  proper6es	
  of	
  the	
  galaxies.	
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Classifica6on	
  Bias	
  and	
  Training	
  Sets	
  

We	
  DO	
  NOT	
  expect	
  the	
  frac6on	
  of	
  types	
  to	
  fundamentally	
  vary	
  as	
  a	
  func6on	
  
of	
  the	
  observable	
  proper6es.	
  	
  

We	
  DO	
  expect	
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  frac6ons	
  to	
  depend	
  on	
  the	
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  proper6es	
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Quan6fying	
  Classifica6on	
  Bias	
  

•  Define	
  the	
  expecta6on	
  
in	
  finite	
  bins	
  for	
  a	
  given	
  
observable	
  property	
  A.	
  

•  Compute	
  the	
  l2	
  distance	
  
to	
  the	
  expecta6on	
  of	
  
the	
  observable	
  given	
  
the	
  truth.	
  	
  

•  Sum	
  the	
  	
  l2	
  distance	
  
over	
  all	
  observables.	
  

•  L	
  measures	
  the	
  overall	
  
classifica6on	
  bias	
  and	
  
should	
  be	
  <0>	
  in	
  the	
  
limit	
  of	
  large	
  N.	
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The	
  Data:	
  Galaxy	
  Zoo	
  
LintoN	
  et	
  al.	
  	
  



Galaxy	
  Zoo	
  Classifica6on	
  Bias	
  

Redshie	
  Size	
   Brightness	
  
increasing	
   increasing	
   decreasing	
  



Galaxy	
  Zoo	
  Classifica6on	
  Bias	
  

The	
  least	
  
biased	
  	
  
subset	
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   decreasing	
  



Part	
  I:	
  Classifica6on	
  Bias	
  in	
  the	
  “Gold	
  
Standard	
  Datasets”	
  

•  Astronomers	
  have	
  defined	
  “Gold	
  Standard”	
  
Morphological	
  Datasets	
  (not	
  a	
  library!)	
  
–  Reference	
  Catalogue	
  of	
  Bright	
  Galaxies	
  (de	
  Vaucouleurs	
  1964,1995)	
  
–  Uppsala	
  General	
  Catalogue	
  of	
  Galaxies	
  (Nilson	
  1973)	
  	
  
–  Revised	
  Shapley	
  Ames	
  Catalogue	
  (Sandage	
  &	
  Tammann	
  1980)	
  
–  SDSS	
  (Fukugita	
  et	
  al.	
  2007)	
  
–  Galaxy	
  Zoo	
  (LintoN	
  et	
  al.	
  2011)	
  

•  Classifiers	
  are	
  teams	
  of	
  people	
  
–  Of	
  one,	
  two	
  or	
  	
  three	
  experts	
  (Classic)	
  
–  Of	
  100s	
  of	
  non-­‐experts	
  (Galaxy	
  Zoo)	
  

•  All	
  “Gold	
  Standard”	
  Morphological	
  Catalogs	
  are	
  
Biased	
  



Part	
  II:	
  Classifying	
  with	
  the	
  Sérsic	
  Light	
  Profile	
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  Light	
  Profile	
  



Single	
  Parameter	
  Classifica6on	
  with	
  Bias:	
  
Simula6on	
  

e.g.:	
  the	
  Sérsic	
  index	
  



Single	
  Parameter	
  Classifica6on	
  with	
  Bias:	
  
Simula6on	
  

e.g.:	
  like	
  the	
  Sérsic	
  index	
  



Single	
  Parameter	
  Classifica6on	
  with	
  Bias:	
  
Simula6on	
  

The	
  “ellip6cal”	
  popula6on	
  is	
  contaminated	
  by	
  spirals	
  

e.g.:	
  the	
  Sérsic	
  index	
  

Where	
  did	
  all	
  the	
  spirals	
  go?	
  



The	
  Sérsic	
  Light	
  Profile	
  

Sérsic	
  parameters:	
  Re	
    E	
  	
  	
  n	
  



The	
  Sérsic	
  Light	
  Profile	
  

Sérsic	
  parameters:	
  



From	
  1D	
  to	
  Mul6-­‐dimensional	
  
Classifica6on	
  

like	
  the	
  Re	
  

like	
  the	
  index,	
  n	
  



From	
  1D	
  to	
  Mul6-­‐dimensional	
  
Classifica6on	
  

like	
  the	
  Re	
  

like	
  the	
  index,	
  n	
  

The	
  “ellip6cal”	
  popula6on	
  	
  
is	
  contaminated	
  by	
  spirals	
  

N-­‐dim	
  
hyperplane	
  



How	
  do	
  we	
  separate	
  spirals	
  and	
  
ellip6cals	
  using	
  the	
  Sérsic	
  parameters?	
  

Support	
  Vectors,	
  b	
  

-­‐SVM	
  models	
  the	
  training	
  set	
  as	
  points	
  in	
  the	
  
parameter	
  space.	
  	
  
-­‐These	
  points	
  are	
  mapped,	
  so	
  that	
  the	
  separate	
  
classes	
  are	
  “op6mally”	
  divided.	
  	
  
-­‐New	
  examples	
  are	
  then	
  mapped	
  into	
  that	
  
same	
  space	
  and	
  predicted.	
  

spirals	
  

ellip6cals	
  

Re	
  

n	
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The	
  GZ	
  SVM	
  Classifica6ons:	
  
	
  Accuracy,	
  Precision	
  and	
  Bias	
  

Low	
  observa6onal	
  bias	
  

High	
  accuracy/precision	
  

Cabrera,	
  Miller,	
  Schneider,ApJS	
  	
  2014-­‐-­‐submiNed	
  



A	
  Generalized	
  Approach:	
  
Simultaneous	
  De-­‐Biasing	
  and	
  Classifica6on	
  

•  Define	
  a	
  likelihood:	
  

•  Maximize	
  via	
  Expecta6on-­‐Maximiza6on	
  

Θ	
  =	
  {θ1,θ2,w)	
  α	
  =	
  {mr,	
  radius/PSF}	
  x	
  =	
  {Re,n}	
  For	
  example,	
  in	
  2D	
  Sérsic:	
  

Cabrera,	
  Miller,	
  Schneider,	
  2014	
  ICPR	
  in	
  press	
  	
  



A	
  Simultaneous	
  Approach	
  via	
  EM	
  and	
  Informa6ve	
  Priors:	
  	
  
Lowering	
  the	
  Bias	
  in	
  Morphological	
  Classifica6ons	
  

Radius/PSF	
  

SPIRALS	
  

Cabrera,	
  Miller,	
  Schneider,	
  2014	
  ICPR	
  in	
  press	
  	
  

Cabrera,	
  Miller,	
  Schneider,	
  2014	
  ICPR	
  in	
  press	
  	
  



Summary	
  

•  Classifica6on	
  Bias	
  (Inter-­‐disciplinary	
  component)	
  
–  “gold	
  standard”	
  data	
  sets	
  (in	
  astronomy)	
  are	
  rarely	
  gold	
  standards.	
  	
  
–  It’s	
  not	
  only	
  about	
  accuracy	
  and	
  contamina6on	
  rates	
  (e.g.,	
  ROC	
  curves,	
  

confusion	
  matrices,	
  etc).	
  The	
  formalism	
  of	
  bias	
  needs	
  to	
  be	
  included.	
  	
  
–  A	
  generalized	
  simultaneous	
  approach	
  works	
  best	
  

•  Include	
  prior	
  probabilis6c	
  informa6on	
  about	
  bias	
  and	
  classifica6ons	
  
•  Generalizes	
  to	
  mul6-­‐model	
  classifica6ons	
  

•  Galaxy	
  Sérsic	
  Light	
  Profile	
  (Domain	
  science	
  component)	
  
–  Does	
  a	
  very	
  good	
  job	
  of	
  recovering	
  classificaFons	
  w/o	
  the	
  need	
  for	
  

other	
  correlated	
  parameters	
  like	
  color	
  
–  Fixes	
  the	
  problem	
  of	
  a	
  single-­‐parameter	
  classifiers	
  
–  They	
  are	
  easy	
  to	
  measure	
  and	
  come	
  “free”	
  with	
  modern	
  

astronomical	
  catalogs	
  

Cabrera,	
  Miller,	
  Schneider,	
  2014	
  ApJS	
  submiNed	
  	
   Cabrera,	
  Miller,	
  Schneider,	
  2014	
  ICPR	
  in	
  press	
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Choosing	
  the	
  least	
  biased	
  subset	
  



Simula6ons	
  



Classifica6on	
  Bias	
  in	
  the	
  “Gold	
  
Standard	
  Datasets”	
  


