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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras):

Este proyecto trata un problema de clasificacion de objetos astronémicos a
partir de los datos registrados por el telescopio LSST, correspondientes a
series historicas de flujo. En primer lugar, presentamos las técnicas de
aprendizaje computacional y mineria de datos utilizadas en el proyecto. A
continuaciéon, se describen los conceptos astronémicos necesarios para el
trabajo. Analizamos los datos mediante técnicas de mineria de datos y
agrupamos las muestras en funciobn de dos de sus caracteristicas.
Transformamos los datos, calculando la magnitud y el color de los objetos.
Sometemos a los datos a un proceso de reduccion de ruido y a una inferencia
bayesiana de sus valores de flujo. Convertimos los datos en series
temporales a las que realizamos un proceso de extraccion de caracteristicas.
Reducimos las caracteristicas, mediante sucesivas clasificaciones de forma
iterativa, hasta encontrar la dimensionalidad optima y construimos con dichas
caracteristicas tres clasificadores de 1, 2 y 4 bosques aleatorios. Validamos el
modelo y discutimos los resultados. Finalmente se proponen lineas de trabajo
para el futuro




Abstract (in English, 250 words or less):

In this project we solve an astronomical objects classification problem from a
dataset of flux samples taken by the LSST telescope. Firstly, we show the
machine learning and data mining techniques that we are going to use
afterwards. Then, we describe some astronomical topics, needed fto
understand the project. We analyze the data by data minning techniques and
we make a clustering over the data based on two of it's features. We
transform the data by the calculation of the magnitude and colour of the
objects. We remove noisy samples and we estimate flux values with a
bayesian inference. Then, we transform the data in time series and we do a
feature extraction processing. Afterwards, the most of the features are
eliminated in an iterative selection proccess, done with a random forest, untill
the best dimensionality is found. Then, we grow three random forest
classifiers using that features. Finally we validate each model with a 5 fold
cross validation and we discuss the results. Some future research lines are
shown at last.
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1 INTRODUCCION

1.1 Contexto y justificacion del trabajo

El telescopio LSST [14] (Large Synoptic Survey Telescope), que esta
actualmente en construccion y se instalara en el Cerro Pachon (Chile), entrara
en servicio en 2019 y sera el mayor telescopio de luz visible construido por la
humanidad hasta la fecha. El disefio del telescopio esta orientado para llevar a
cabo una observacion profunda de una extensa region del cielo del hemisferio
sur, obteniendo asi, cada pocos dias, imagenes precisas de dicha region. Estas
medidas de luz quedaran registradas en series histdricas, con lo que se
dispondra de una informaciéon dinamica de la luz emitida por los objetos
celestes observados. Esta observacién se prolongara durante 10 afios y
conducira a la elaboracién del mayor catalogo astronémico nunca realizado.
Con ella se pretende profundizar en el conocimiento de cuatro grandes areas
de investigacion cientifica: entender la naturaleza de la materia oscura y la
energia oscura, estudiar la estructura y formacion de nuestra galaxia, catalogar
el sistema solar y explorar el cielo en busca de eventos de interés para la

comunidad cientifica.

Para la elaboracion de este catalogo de objetos celestes es necesario clasificar
los objetos detectados por el telescopio (se espera registrar una coleccion de
3,5 Millones de objetos aproximadamente), para lo cual el equipo cientifico del
proyecto cred un reto abierto a cientificos de datos de todo el mundo; el
Photometric LSST Astronomical Time-series Classification Challenge
(PLAsTICC).

PLAsTICC es un desafio de datos abiertos presentado en la comunidad

cientifica en linea Kaggle'! para la clasificacion de objetos astronémicos y se

I Comunidad cientifica en linea, dedicada a la ciencia de datos y al aprendizaje computacional.
https://en.wikipedia.org/wiki/Kaggle


https://www.lsst.org
https://www.kaggle.com/c/PLAsTiCC-2018
https://en.wikipedia.org/wiki/Kaggle

enmarca en el contexto de la preparacion para las observaciones que realizara
el LSST.

Los datos abiertos disponibles para los participantes, que son los que se
usaran en este trabajo, son dos conjuntos denominados Icdata y metadata. El
primero de estos conjuntos representa un observaciones de flujo luminoso en
instantes de tiempo determinados, de forma que de un grupo de observaciones

asociadas a un objeto se obtiene el comportamiento en el tiempo del objeto en
forma de curva de luz. Asi, cada una de las clases tiene una curva de luz

caracteristica para clasificarlo. En metadata se encuentran datos del objeto
invariantes en el tiempo, relacionadas con su posicion, distancia y la clase a la

que pertenece realmente el objeto.

Este proyecto esta motivado por la necesidad de dar sentido a la enorme
cantidad de datos que recogera el instrumento una vez entre en servicio. Asi,
es imprescindible que dichos datos se conviertan en informacion precisa del
universo observable y contribuyan a la consecucién de los cuatro grandes
objetivos cientificos del LSST que se han mencionado anteriormente. Esta
tarea se lleva a cabo mediante técnicas de aprendizaje computacional

(machine learnig) y mineria de datos (Data mining).

1.2 Objetivos del trabajo

1.2.1 Objetivos generales

1. Resolver un problema de clasificacion de objetos astrondmicos mediante

técnicas de aprendizaje computacional y mineria de datos.

2. Evaluar el modelo de clasificacion mediante métricas que se ajusten al

problema



1.2.2 Objetivos especificos

1. Analisis y preparacién del conjunto de datos para su estudio.

2. Transformar los datos en series temporales y extraer nuevos atributos de

ellas.

3. Disenar un modelo de clasificacion automatica supervisada sobre el conjunto

de datos resultante.

4. Racionalizar los recursos de computo disponibles para el tratamiento de
problemas de inteligencia artificial con grandes volumenes de datos,

atendiendo el compromiso entre precision y eficiencia.

5. Implementar un framewok de aprendizaje computacional que cumpla los

objetivos 2 a 4

1.3 Enfoque y método seguido

Los datos, tal y como son proporcionados por los promotores del proyecto, no
pueden ser utilizados para la clasificacion, ya que primero es necesario extraer
de ellos sus series temporales y después extraer los atributos de dichas series.
Se desconoce a priori la cantidad de atributos que tendra el conjunto de datos
resultante. Por otro lado, el telescopio recoge observaciones en 6 bandas de

frecuencia, por lo que cada objeto tendra seis series temporales.

Ya que los atributos se extraeran de cada serie temporal, y cada objeto tiene
seis series, se espera un numero elevado de ellos en el conjunto de datos
resultante de dicha extraccion. Segun Gao et al. [2], aplicando los algoritmos
basados en bosques aleatorios no es necesario considerar la dimensionalidad

de los datos, ya que el algoritmo selecciona los atributos representativos



usados para la clasificacion. Esta es una caracteristica muy importante para el
presente trabajo, debido al desconocimiento de la dimensionalidad final del

conjunto de datos.

Otras ventajas de los bosques aleatorios mencionadas por Gao et al.

interesantes para el trabajo son:

* Genera una estimacion interna del error de generalizacion a medida
que la construccion de un bosque va progresando.

* Maneja un gran numero de variables que permiten ajustar el algoritmo
al problema.

 Tiene un rapido aprendizaje.

En base en estas consideraciones, se considera resolver la clasificacion

implementando un modelo basado en bosques aleatorios.

10



1.4 Planificacion del Trabajo

1.4.1 Distribucion temporal del trabajo.

Tarea Inicio Fin Dias
1 Definicion contenidos 20/2/19 4/3/19 12
11 Lectura de fuentes (TFG, TFM, articulos) 20/2/19 27/2/19 7
1.2  Consensuar TFG 2712119 2/3/19 3
1.3  Definicion 2/3/19 3/3/19 1
1.4  Redactar Propuesta de TFG 3/3/19 4/3/19 1
2 Plan de trabajo 5/3/19 18/3/19 13
21  Contexto y justificacion del trabajo 5/3/19 7/3/19 2
2.2 Objetivos del trabajo 7/3/19 9/3/19 2
2.3  Enfoque y metodo de trabajo 9/3/19 11/3/19 2
2.4  Planificacion del trabajo 11/3/19 12/3/19 1
2.5 Redaccion de la memoria capitulo 1 12/3/19 18/3/19 6
3 Fase 1 - Desarrollo 19/3/19 22/4/19 34
3.1 Analisis preliminar de los datos 19/3/19 29/3/19 10
3.1.1 Andlisis metadata 19/3/19 22/3/19 3
3.1.2 Estudio del problema Z 22/3119 29/3/19 7
3.2  Transformacion de los datos 30/3/19 22/4/19 23
3.21 Correccion de medidas de Flujo 30/3/19 3/4/19 4
3.2.2 Extraccion de caracteristicas de series historicas 3/4/19 8/4/19 5
3.2.3 Andlisis de correlacion 8/4/19 9/4/19 1
3.2.4 Particion del conjunto 9/4/19 12/4/19 3
3.2.5 Clasificador RF preliminar. Primeros resultados 12/4/19 16/4/19 4
3.2.6 Actualizacion de la planificacion 16/4/19 17/4/19 1
3.2.7 Elaboracion informe fase 1 17/4/19 19/4/19 2
3.2.8 Redaccion de la memoria capitulo 2 - 3 19/4/19 22/4/19 3
4 Fase 2 - Desarrollo 23/4/19 20/5/19 27
4.1 Evaluacién y mejoras del modelo 23/4/19 11/5/19 18
4.2  Reduccion de dimensionalidad 11/5/19 13/5/19 2
4.3  Evaluacion final y ajuste fino 13/5/19 18/5/19 5
4.4  Elaboracion informe fase 2 18/5/19 20/5/119 2
6 Redaccion de la memoria capitulo 3 - 6 20/5/19 27/5/19 7
6 Elaboracién presentacion 21/5/19 12/6/19 22
7 Defensa del trabajo 13/6/19 24/6/19 11
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1.4.2 Recursos necesarios

» Anaconda-navigator 1.9.2: distribucion abierta para cientificos de datos vy
profesionales de Tl de los lenguajes Python y R. Integra las aplicaciones que
usaremos (RStudio y Spyder) entre otras orientadas a la ciencia de datos.

+ AstroML: modulo ML para Python orientado al trabajo con datos astronomicos

en Python.

 Scikit_learn: conjunto de herramientas cientificas para Python.

« Pandas: libreria para analisis de datos en Python.

» Matplotlib: libreria de representacion grafica para Python.

* numpy : paquete de computacion cientifica para Python.

» Cesium: libreria para extraccion de caracteristicas de series temporales para
Python

» Pandas: estructuras de datos y herramientas de analisis de datos para
Python

» Astropy: libreria construida sobre pandas para uso en astrofisica. Permite

operaciones relacionales con tablas

» feets: libreria para extraccion de caracteristicas de series temporales

12
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http://cesium-ml.org
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1.5 Breve sumario de productos obtenidos

Los productos resultantes del proyectos son:

* un algoritmo de clasificacion implementado en Python. Este algoritmo
realizara, previa a la clasificacion, la limpieza y transformacién de los datos,
asi como la extracciéon de nuevos atributos

* una memoria explicativa del trabajo donde se recojan todas las actividades
realizadas y las conclusiones del proyecto

* una presentacion multimedia en la aplicacion Presenta donde se exponga el

proyecto

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

En el segundo capitulo se describen las técnicas de aprendizaje computacional
de las que se hara uso mas adelante. Primero se estudian los bosques
aleatorios de Breiman [3], para lo cual, se deben discutir primero los arboles
clasificadores. A continuacién se trata el agrupamiento con k-medias [10],
usado durante el tratamiento de los datos previo a la clasificacion. Se discute la
validacion cruzada para eliminar dependencias en los datos y evaluar la
bondad del modelo y finalmente se describen la pérdida logaritmica y accuracy

como métricas evaluadoras.

El tercer capitulo describe el contexto astronémico del problema de aprendizaje
automatico. Se discuten conceptos necesarios como el principio cosmolégico, y
la ley de Hubble-Lamaitre [11]. Se describen los fendmenos, representados
como atributos, que se encuentran en los datos, como la extincion, la magnitud
estelar y la medida de distancias a escalas cosmicas. Finalmente, este capitulo
tratara las dos formas de observacion de la luz emitida por las estrellas y sus

diferencias, con el objeto de mejorar la comprension de los datos.

En el cuarto capitulo se discute el modelo clasificador a través de todas sus

etapas. Se describen primero los datos, relacionandolos en los conceptos

13



vistos en el capitulo anterior. Se realiza un examen del conjunto de datos
mediante técnicas de mineria de datos. Seguidamente, se discuten los
procesos de preparacion a los que son sometidos estos datos, la extraccion de
nuevos atributos y la clasificacion mediante bosques aleatorios. Finalmente, se

discuten los resultados del modelo.

El quinto capitulo recoge la conclusiones de este trabajo. En él, se plantea qué
objetivos se han alcanzado y cuales no. Se estudian las lecciones aprendidas
de todo el proceso de elaboracidén del proyecto y se analiza la metodologia
empleada, exponiendo qué ha funcionado, qué no lo ha hecho y cuales son las
causas. Se analiza la planificacion temporal y grado de cumplimiento del
cronograma, identificando los errores y logros de dicha planificacion. A este
respecto, se proponen una serie de mejoras a tener en cuenta en el futuro. Por
ultimo se tratan las cuestiones que no han podido ser objeto del trabajo, bien
por quedar fuera de su alcance, o por no haberse cumplido los objetivos

temporales, y que son interesantes como lineas de trabajo para el futuro.

14



2. Algoritmos y técnicas utilizadas

2.1 Arboles de decision

Un arbol de decision es un algoritmo de clasificacion en el que se recorre un
grafo de estructura arborescente, partiendo de un nodo raiz, visitando los
nodos de decision y terminando en un nodo hoja, siendo el nodo hoja la

etiqueta correspondiente a la clase del elemento clasificado.

Sea D un conjunto de datos con e elementos y ¢ caracteristicas y a un arbol de

decision, tales que
a = {nO, Ny, Ny n]j, Nyp, Noyew njk} y e = {C], CH. .. Cn}

En cada nodo de decision n se contrasta una Unica caracteristica ¢; con un

umbral u, predeterminado. En funcién de este contraste, se continua

recorriendo a hacia un nodo hijo o hacia otro, tal como se ilustra en la Figura 1.

Asi, se recorre completamente a hasta llegar a un nodo hoja, marcado con la

etiqueta que corresponde a la clase que se asigna a e¢;.

Figura 1. Arbol de decision

15



2.1.1 Arbol minimo

Para la construcciéon del arbol de decision de menor profundidad posible, en
cada nodo se selecciona ¢, de forma que se consiga la mejor particion posible

de D. Para determinar la bondad de dicha particion se utiliza, en el modelo

clasificador presentado en este trabajo, el criterio de Impureza de Gini:

ImpurezaG(p) =1]- sz
1

donde p es la probabilidad de escoger aleatoriamente un elemento con la

etiqueta i/ en el subconjunto, tal que:
iefl{l, 2..,n}

Otra métrica para determinar la bondad de la particion de cada nodo durante la
clasificacion se denomina ganancia de informacion y esta basada en la

entropia de Shannon:

n
Gananciade Informacién(p) = — Zpl- logzp,-l.
1

2.2 Bosques aleatorios

2.2.1 introduccion

Los bosques aleatorios [3], es una técnica basada en la construccion de un
conjunto de arboles de decision, de manera que cada arbol clasifica los
elementos del conjunto de datos, y para ello utiliza un conjunto reducido de
atributos, siendo estos conjuntos distintos entre los diferentes arboles. Asi,

terminada la clasificacion de todos los arboles, se realiza una votacion, de

16



manera que el resultado mas votado es la etiqueta elegida para cada elemento

del conjunto.

En palabras del propio Breiman: “Un bosque aleatorio es un clasificador

compuesto por una colecciéon de clasificadores de estructura arbdrea

{h(x, @1), k=1,... }donde {®} son vectores aleatorios

independientes e idénticamente distribuidos y donde cada arbol emite un voto

para la clase mas popular para una determinada entrada x.” [3]

2.2.2 Bagging

El bagging consiste en combinar diferentes modelos clasificadores para
mejorar la precision de un clasificador. Por tanto, dado que los bosques
aleatorios combinan multiples arboles clasificadores, esta es una técnica

basada en bagging.

2.2.3 Bootstraping

Dado un conjunto de datos D con s elementos (filas) y m atributos (columnas).
El bootstraping consiste en construir un nuevo conjunto de datos B, con s
elementos, tomando aleatoriamente con reemplazo elementos de D. Al
realizarse una seleccion con reemplazo, parte de los elementos de B estaran
repetidos y parte de los elementos de D no se hallaran presentes en B. A modo

de ejemplo

Sa1 SB1 Sc1 Spi Sa1 SB1 Sc1 Spi
D= Sa2 Sp2 Sc2 Sp2 B = Sa2 SB2 Sc2 Sp2
Sa3 Sz Sc3 Sp3 ! SA3 SB3 Sc3 Sp3

Sa4a Spa Sca Spa Sa2 S22 Sc2 Sp2

17



donde Sy representa la caracteristica V de la W-esima muestra S. Nétese que

la segunda y cuarta fila de B son iguales y que no se ha incluido en B la cuarta
fila de D. Asi, se construyen un numero i de conjuntos de datos mediante el

bootstrap. Empiricamente se demuestra que aproximadamente el 30% de las

filas de D quedan fuera de B, en cada i-esimo bootstraping.

2.2.4 Seleccién aleatoria de caracteristicas y construccion del bosque

Para cada uno de los conjuntos B; se seleccionan aleatoriamente un ndmero

arbitrario de caracteristicas. Siguiendo con el ejemplo anterior un posible

conjunto

se obtendria eliminando la segunda y tercera caracteristica de B;,. A

continuacion, se construyen i arboles t tales que cada f; se entrena con C;, de

forma que

donde O es la funcidon de construccion del arbol de decision sobre el conjunto
de entrenamiento C;. Este proceso, resulta en una coleccion de arboles

distintos entre si, pero construidos todos a partir de D. Se denomina a esta

coleccion bosque aleatorio F', donde F = {tl, fyyeve s tl-}

18



2.2.5 Clasificacién con bosques aleatorios

Cada una de las muestras es introducida en cada uno de los arboles del

bosque aleatorio y se genera una etiqueta, correspondiente a la clase predicha

por el arbol para la muestra. Asi para cada arbol tj y para cada muestra s; se

obtiene la etiqueta /;. Finalmente, se asigna a cada muestra la etiqueta

correspondiente a la moda del conjunto formado por {l]j, by ..oy 1 } Este

proceso esta representado en la Figura 2.

tree 1

label

label

poll

label

/

label

tree i

Figura 2. Clasificacién con un Bosque Aleatorio. La misma muestra se evalua en

varios arboles y el valor mas repetido es asignado como etiqueta.
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2.2.6 Reduccion de caracteristicas

El exceso de atributos en los arboles de decision produce un efecto
denominado sobreajuste, u overfitting en inglés, que tiene lugar cuando un
algoritmo clasificador intenta ajustarse en exceso al conjunto de entrenamiento,
tomando ciertas singularidades de algunos elementos del conjunto de
entrenamiento como generalidades, extrapolables a la totalidad de los datos.
En conjuntos de datos donde existe gran numero de atributos, conteniendo
cada uno una pequena parte de informacién, los arboles de decisién se

comportan apenas ligeramente mejor que una seleccion aleatoria [3]

Por lo tanto, para mejorar el rendimiento de un bosque aleatorio, un parametro
fundamental es la cantidad de atributos que se utilizan en cada arbol de

decision. Para esto, tipicamente se divide el conjunto de atributos Q, tomando

para cada arbol #; un conjunto de atributos g; tales que:

4] = |of obien  |g| =1log,|0]

donde las dos barras verticales representan la cardinalidad del conjunto.

2.2.7 Ventajas y desventajas de los Bosques Aleatorios

Limitando la cantidad de caracteristicas en cada arbol del bosque el modelo no
sobreajusta si crece el numero de atributos. Ademas esto permite manejar
conjuntos de datos con grandes dimensionalidades, ya que no esta basado en
el calculo de distancias. Por otro lado, en conjuntos de datos muy ruidosos, la
clasificacion pierde precision rapidamente, debido a la naturaleza de los
arboles de decision, que propagan el ruido hacia los nodos inferiores. Asi,

cierto ruido es mitigado por el bosque al producirse la votacion, pero a partir de
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cierto umbral, la cantidad de aciertos no llega a imponerse al ruido en la

votacion.

2.3 K-medias.

El algoritmo de k-medias (k-means), propuesto por Lloyd en 1957 [10], es una
técnica de agrupacion (clustering) en la que un conjunto de datos se agrupa en
un numero arbitrario k de grupos. La pertenencia de cada elemento del
conjunto de datos a uno u otro grupo viene determinada por la distancia mas

corta de este al centroide (promedio) de cada uno de los grupos.

Sean un conjunto M de k centroides {m,, my, ..., mk}, donde k € N; sea
un conjunto de elementos D={d1, dz,...,dn} y sean
{Cm], C,o---) ka} k subconjuntos de D, tales que:

El algoritmo se desarrolla en dos pasos:

1- se calcula la distancia de cada d; a cada m;, etiquetandose a d; con el m;

gue se encuentre mas proximo.

2- Una vez que todas las observaciones d; estan etiquetadas se recalculan los

k centroides:

mjz;Zdi € G,
C

"y

21



donde las barras paralelas representan la cardinalidad del subconjunto. El

algoritmo se detiene al producirse la convergencia. Se dice que el algoritmo

converge cuando entre una iteracion y la siguiente no ha habido ningun cambio

en la pertenencia a un C,,; de ningun d,

La seleccion de los centroides iniciales, puesto que no existe anteriormente a la

primera iteracion ningun d; etiquetado, se realiza de forma aleatoria. En la

Figura 3 se ilustra el agrupamiento por el método de k-medias, con k=2

Figura 3. Ejecucion paso a paso del algoritmo k-medias. Arriba a la izquierda, como paso
inicial, se escogen dos centroides aleatoriamente. Se calculan las pertenencias de cada
elemento y se recalculan los centroides iterativamente hasta alcanzar un estado de
convergencia, en el que no tienen lugar mas cambios de pertenencia a las agrupaciones.
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3. Contexto astrondmico

3.1 Principio cosmoldgico

El universo, segun el principio cosmoldgico, es isotrépico y homogéneo. Asi,
este presenta la misma composicién y propiedades fisicas en todas las
direcciones, siempre que esta observacién se realice en 6rdenes de magnitud
suficientemente grandes. Para este trabajo, la asuncion de este principio,
permite descartar caracteristicas de los datos relacionadas con la posicion de

cada objeto.

3.2 Paralaje y distancia

En escalas astrondmicas la medida lineal de distancia es el parsec, abreviado
pc, y corresponde al paralaje de 1 segundo de arco. El paralaje es un técnica
astrondémica de calculo de distancias fundamentada en el hecho de que la
tierra tiene un desplazamiento debido a su oérbita alrededor del sol. Mediante la
observacion de su desplazamiento, realizada desde dos posiciones opuestas
de la drbita terrestre puede determinarse la distancia hasta un objeto. Diremos
gue un objeto se encuentra a 7 pc de distancia cuando varia su posicion en 17

de arco al completar la tierra la mitad de su orbita y se define el parsec como:
1 pc = 206265 ua = 3,2616 arios luz = 3,0857 x 1016 m

En la Figura 4 se representa la técnica del paralaje de forma esquematica.
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paralaje
Posicion aparente
de la estrella
en Enero

° Posicion aparente
la estrell
}/O de la estrella
o en Junio

/ =]
=]

Estrella

Tierra Tierra

Figura 4. Representacion del paralaje

3.3 Luminosidad vy flujo

La /luminosidad de un objeto se define como la cantidad total de energia
radiada en todas las direcciones y en todas las frecuencias por unidad de
tiempo. Es, por tanto, una medida de potencia (energia por unidad tiempo) y se
mide en Julios/segundo. Si se encerrase la fuente de luz con una esfera
imaginaria de radio d, entonces, en una determinada superficie de la esfera s
se recibiria en un tiempo t una cantidad de energia, e. De manera, si se
ampliase el radio de dicha esfera, por el principio de conservacion de la
energia, la misma energia deberia repartirse en mayor superficie. Esta

disminucién de e en funcién de la distancia d se define como:

e =1L

5
4nd?

donde L es la luminosidad del objeto. Asi, se define el flujo, F, a través de una

superficie como la cantidad de energia que la atraviesa por unidad de tiempo
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e 1 1
=L o bien F=L
t 4rd? 4rd?

Los datos con los que se cuenta para este proyecto son simulaciones de

medidas de flujo y tiempo registradas por el LSST.

3.4 Ley de Hubble-Lemaitre y desplazamiento al rojo

Cuando una fuente de luz se aleja de un observador a una velocidad
relativista?, la luz percibida por el observador experimenta un enrojecimiento, o
desplazamiento al rojo, tanto mayor, cuanto mayor es la velocidad del objeto.
La Ley de Hubble—Lemaitre [11] establece que el desplazamiento al rojo de una
galaxia es proporcional a la distancia hasta el punto de observacion. Asi,
debido a la naturaleza expansiva del universo, el desplazamiento al rojo,
denominado Z, es utilizado en astrofisica para estimar la distancia hasta los

objetos observados.

3.5 Espectrometria

La luz proyectada sobre un prisma con determinadas propiedades épticas es
descompuesta en los colores fundamentales que la componen. Cada color
corresponde a una franja de longitudes de onda y al ser proyectados desde el
prisma se presentan de forma adyacente, ordenados de menor a mayor
longitud de onda. En dicha proyeccion, denominada espectro de absorcion,
aparecen lineas oscuras caracteristicas (Figura 5) que corresponden a la

Figura 5. Espectro de absorcién del hidrogeno. Fuente http://www3.gobiernodecanarias.org

2 Velocidad que representa un porcentaje significativo de la velocidad de la luz
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estructura atomica de la materia atravesada por la luz, de forma que objetos

con distintas composiciones presentan lineas distintas.

El espectro de absorcion de cada elemento es el mismo en todo el universo,
con la particularidad de que, debido al desplazamiento al rojo, los objetos que
se alejan presentan sus lineas oscuras desplazadas hacia el rojo. Si la
composiciéon del universo es la misma en cualquier lugar, el espectro de
absorcion de un elemento quimico conocido y observado en la tierra, deberia
ser igual que el del mismo elemento observado a grandes distancias. Sin
embargo, las lineas espectrales de objetos lejanos presentan un
desplazamiento hacia el rojo en el espectro. Este desplazamiento es
proporcional a su velocidad y a su distancia, segun la ley de Hubble-Lemaitre
[11]. Asi, la espectrometria da una medida precisa (en escala césmica) de la

distancia.

La espectrometria es una técnica que requiere largos tiempos de observacion
para poder integrar luz suficiente que permita la identificacién de las lineas
espectrales, sobre todo de objetos muy débiles. Ademas, los objetos de brillo
variable, como novas o supernovas, presentan grandes dificultades para su
analisis por esta técnica, ya que la espectrometria es una técnica que muestra

informacion de forma estatica y no tiene en cuenta la dimensién temporal.

3.6 Fotometria

La fotometria trata de estudiar la luz emitida, no por un objeto, sino por miles
de ellos simultaneamente. Se realizan observaciones de la boveda celeste, que
registran flujo y tiempo, de forma que se obtiene informacion dinamica del area
observada en forma de series temporales. Mediante esta técnica se genera un
mapa del area observada, donde se identifican las fuentes luminosas y sus
variaciones de flujo en el tiempo. En lugar de ser descompuesta como en la
espectrometria, la luz es filtrada por bandas de frecuencia, correspondientes a

colores, para registrar dichas variaciones temporales en cada banda.
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La fotometria permite aproximaciones (no siempre precisas) al desplazamiento
al rojo de los objetos. Gracias a su capacidad de registrar eventos en la
dimensién temporal es una buena herramienta para deteccion de ciertos tipos
de objetos indetectables por espectrometria. En este proyecto los datos usados

para la clasificacion son registrados por fotometria.

3.7 Curvas de luz

Se denomina comunmente en astronomia curva de luz a la grafica del flujo
registrado de un objeto en el tiempo. Un objeto tienen varias curvas de luz para
el mismo periodo de tiempo, correspondiendo a las bandas de frecuencia
captadas por el telescopio. En el caso del telescopio LSST, estas bandas son
seis (u, g, r, i, z, Y) y cubren las longitudes de onda desde 4.000A3 hasta los
11.000A. En la Figura 6 se muestra la curva de luz correspondiente a un objeto
del conjunto de datos.

Flux time series

500 object id: target:

2922 67

S N T "o

400

300

200

100

59800 60000 60200 60400 60600
Figura 6. Curva de luz

31 A =10-10 m. Léase “Angstrom”
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3.8 Extincion

El interior de las galaxias presenta extensas areas pobladas de polvo y gas.
Desde la tierra, la luz emitida por los objetos celestes sufre una determinada
atenuacién y enrojecimiento debido al polvo y al gas de la Via Lactea. Este
enrojecimiento no debe confundirse con el desplazamiento al rojo, sino que es
la atenuacion que sufren las longitudes de onda mayores al atravesar el medio
interestelar. Esta extincion se encuentra previamente corregida en los datos,
por lo que no se requiere ningun preprocesamiento en ese sentido. Baste con
saberse que existe y ha sido tenida en cuenta.

3.9 Magnitud aparente, magnitud absoluta y modulo de distancia

El brillo observable por el ojo humano de una estrella se denomina magnitud.
Por razones histéricas las estrellas de primera magnitud son las mas brillantes
del firmamento, mientras que a mayor grado de magnitud, menor brillo se
percibe. William Herschel (1782-1871) calculé que la intensidad luminosa de la
primera magnitud es cien veces superior a la sexta, de modo que, para 5

grados de diferencia, el brillo variaba 100 veces, de manera que la razon entre

brillo y magnitud es 1 003"

Esta magnitud, percibida desde la tierra, es denominada magnitud aparente m,

depende de la distancia del observador al objeto y se define como:
m=-=2.5log;f

donde f = flujo. La magnitud absoluta M de un objeto es la magnitud aparente

que tendria si se encontrase a 10 pc del punto de observacién y se define:
M=m+5log;yr

donde r = distancia. El médulo de distancia (m-M) es la diferencia entre la

magnitud aparente y la magnitud absoluta de un objeto. Dado que la magnitud
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es una medida logaritmica, el moédulo de distancia es una herramienta muy util
para trabajar con distancias a escalas cdésmicas, puesto que permite trabajar

con distancias de objetos muy alejados entre si y se define:

.
—M)=-5log;,—
(m ) %8107,

Calculada la distancia de un objeto luminoso puede predecirse la magnitud
absoluta de un objeto. Conocido el médulo de distancia, la magnitud absoluta

de una estrella se relaciona con el flujo asi:

Los datos se componen de series temporales de flujo, por lo que esta ecuacion
permitira, mas adelante, calcular la magnitud absoluta de los objetos del

conjunto de datos.

3.10 Estrellas variables

Para estudiar la composicion de las clases del conjunto de datos es necesario
tener en cuenta que el telescopio realiza observaciones por fotometria (ver
seccion 3.6), registrando curvas de luz (descritas en la Seccion 3.7). Asi, las
estrellas que presentan una variacion de su flujo, o que cambian de magnitud
con el transcurso del tiempo, son denominadas estrellas variables. El origen de
esta variabilidad puede ser intrinseco, dadas las propiedades fisicas del objeto,
o extrinseco (otro cuerpo bloquea parte de la luz). Dentro de estas dos grandes

categorias existen otras en funcion del origen y la naturaleza de la variacién.

Las variabilidades de origen pulsante son ciclicas y estan provocadas por la
expansion y contraccion de la estrella debido a procesos fisicos en el interior
de la misma. También lo son las provocadas por sistemas binarios que se

eclipsan ciclicamente, asi como las denominadas variables rotantes, que
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deben la variacion de luminosidad a algun fendémeno relacionado con su propia
rotacién. No son ciclicas las variaciones de flujo de origen eruptivo, tales como
las eyecciones de masa coronal, o las de origen cataclismico, como
supernovas. El objetivo del modelo es clasificar los objetos del conjunto de

datos en estas clases variables, cuya taxonomia se muestra en la Figura 7

Tipo I clasica
/
Cefeidas
\
Tipo II W Virginis
R R Lyrae

IE srrc!las
\
pulsantes RV Tauri

\ Mira

Intrinsecas periodo largo
Novae Semirregulares
Supernovae
/ Novae recurrentes

Il Eruptiva ———— Novae enanas

\ Estrellas simbioticas

R Coronae Borealis

Estrellas variables

1II Binarias
eclipsantes

Extrinsecas
\ IV Varibles

rotantes

Figura 7. Taxonomia de estrellas variables
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3.11 Clases de objetos presentes en el conjunto de datos

Las clases presentes en el conjunto de datos no estan identificadas con la
nomenclatura de la Figura 7. El equipo cientifico promotor del reto en Kaggle
ha sustituido los nombres de las clases por numeros enteros aleatorios. Asi, a
lo largo de este trabajo se hara referencia a las clases 6, 15, 16, 42, 52, 53, 62,
64, 65, 67, 88, 90, 92 y 95 y no a sus nombres astronémicos, que son
desconocidos. Este enmascaramiento de las clases ha sido decidido por los
promotores del reto para situar en igualdad de condiciones a astronomos y
cientificos de datos.
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4 Modelo clasificador

4.1 Analisis de Los datos

Para la construccién del modelo clasificador se dispone de dos conjuntos de
datos, denominados data y metadata. El primero es un conjunto compuesto por
simulaciones de registros de flujo y tiempo tomadas por el telescopio LSST en
cada una de las 6 bandas (colores) que capta el instrumento. El segundo son
los metadadatos del objeto, no relacionados con el tiempo. A continuacion se

describen los atributos de ambos conjuntos en detalle.

4.1.1 Datos de flujo y tiempo (data)

object _id: (int32) identificador unico para cada objeto.
mjd: (float64) Fecha de la observacion en el calendario juliano modificado
(MJD), que es el usado en astronomia desde los inicios de la carrera
espacial en los afios 50 del siglo XX. Cada unidad representa un dia.
passband: (int8) cada una de las seis bandas (u, g , r, i z, Y) de
frecuencia en la que se divide la luz recogida por el instrumento. Cada
medida de flujo correspondera, por tanto, a una de las bandas

«  flux: (float32): flujo registrado por el telescopio. Corresponde a la media
de un conjunto de medidas m en un intervalo de tiempo

- flux_err: (float32) estimacion del error de la medida de flujo. Corresponde
a la desviacion tipica (o) de m
detected: (Boolean flag) un 1 en el flag indica que el brillo registrado en
la muestra tiene una significacion estadistica superior a 30; en caso

contrario el flag vale 0.

4.1.2 Datos de posicion, extincion estelar, Z y clase (metadata)

object id: (int8) identificador unico para cada objeto.
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ra: (Float32) ascension derecha. Longitud del objeto con respecto al
punto de observaciéon

decl. (Float32) declinacion. Latitud del objeto con respecto al punto de
observacion

gal_I: (Float32) longitud galactica. Se calcula con ra

gal_b: (Float32) latitud galactica. Se calcula con dec/

ddf. (Boolean) identificador para objetos observados en “deep drill survey
area” o areas de reconocimiento profundo. Los flujos registrados en estas
areas presentan una mayor precision en las medidas pero suponen una
parte pequefia de las observaciones.

hostgal _specz: (Float32) medida de desplazamiento al rojo
espectrométrico del objeto. Es importante destacar que esta
caracteristica no estara disponible en el conjunto de datos reales que
obtendra el LSST, dado que no se realizaran medidas espectroscopicas
desde el telescopio. Esta caracteristica, expuesta en la Seccién 3.5,
permite calcular de forma precisa (en escala césmica) el desplazamiento
al rojo de una fuente de luz y, por tanto, su velocidad y distancia.

hostgal _photoz: (Float32) Desplazamiento al rojo estimado en funcién de
la observacion fotométrica (que si realizara el LSST). Como se discute en
la Seccién 3.6, es una estimaciéon mucho mas imprecisa que la obtenida
por espectrometria y debe considerase como una aproximacién a la
medida real.

hostgal_photoz_err: (Float32) estimador de incertidumbre de
hostgal_photoz.

distmod: (Float32): Médulo de distancia del objeto.

mwebv: (Float32) MW E(B-V). Extincion provocada por el polvo estelar
de nuestra galaxia. Por tanto, es una funcion de las coordenadas del
objeto en el cielo.

target: (int8) La clase del objeto astronémico.
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4.1.3 Examen de la composicion del conjunto de observaciones

Como primer paso para la construccion del modelo clasificador, se realiza un
examen los datos con el fin de extraer conocimiento acerca de ellos que sirva
como base para desarrollar una estrategia para la resolucion del problema. En
primer lugar, si observamos la distribucion de las clases, ilustrada por la Figura
8, comprobamos que, algunas clases son mas comunes, como las clases 90,
42, 65 y 16 mientras que otras, como la clase 53, 64 y 6 tienen muy pocas
observaciones. Ademas, si se dividen los datos entre objetos detectados en
nuestra galaxia y objetos detectados fuera de ella, las distribuciones de los
subconjuntos resultantes son completamente distintas, pues ninguna de las
clases presentes en la distribucién galactica esta presente en la distribucion

extragalactica y viceversa.

All objects class distribution
Figura 8. Arriba: Distribucion de clases en el
conjunto de datos. Abajo a la izquierda:
distribucion de objetos extragalacticos.
Abajo a la derecha: distribucion de objetos
en la Via Lactea. La composicién de ambos
subconjuntos difiere sustancialmente.

Number of Objects

53 64 6 9% 52 67 92 8 62 15 16 65 42 9
Target

Extragalactic class distribution Galaclic class distribution

=)

Number of Objects
Number of Objects

Target Target

4.1.4 Examen del desplazamiento al rojo

Los datos de los que se dispone para el disefio del modelo son una simulacion

de los datos que se esperan obtener con el LSST. Esta simulacion incluye
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medidas espectrométricas del desplazamiento al rojo del objeto. Dado que el
telescopio no realizara espectrometria, este atributo no puede ser evaluado por
el clasificador ni formar parte del conjunto de entrenamiento. No obstante, sirve
como evaluador de la precisidon de la fotometria. En adelante usaremos
indistintamente la denominacion Zr para el desplazamiento al rojo fotométrico y

Zs para el espectrométrico.

Dado que en una parte de los datos Zr es un estimador muy impreciso de Zs,
se desea agrupar los datos en funcion la precision de dicho estimador.
Comprobamos que la distribucidén entre ambas medidas es susceptible de ser
dividida en tres subconjuntos, de manera que puedan ser tratados como
corresponda. Aplicamos k-medias y obtenemos como resultado las

agrupaciones de la Figura 9.

k-Means results
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Figura 9. Agrupamientos resultantes de k-medias

Dividido el conjunto, se examina la distribucion de los tres agrupamientos y se
detecta que uno de ellos tienen una distribucion notablemente distinta, tal y

como muestran los tres histogramas de la Figura 10.
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Figura 10. Distribucion de clases en 10°

los datos. De los histogramas se
desprende que la composicion de
los agrupamientos 0 y 1 es muy
similar, mientras que el grupo 2
tiene gran proporcion de objetos de
las clases 88 y 95 que son muy
escasas en los otros dos
agrupamientos.

Number of Objects

10*

15 42

Class

A la vista de estos resultados, de decide usar distintos clasificadores para los
diferentes conjuntos, ya que si los subconjuntos son suficientemente distintos,
se puede entrenar con ellos distintos clasificadores, de manera que cada
clasificador esté ajustado a la distribucion de clases de cada grupo. Como ya
se ha dicho, no se dispondra de medidas espectrométricas en futuros datos, de
manera que la divisidon de los datos por los agrupamientos de k-medias no es
posible. No obstante, se puede eliminar el atributo Zs y determinar el

agrupamiento asumiendo cierto grado de error.

4.1.5 Division de Zr en tres bandas

Se divide el dominio de Zr en tres segmentos del eje o bandas donde se ubican
los objetos en funcion del agrupamiento efectuado por k-medias. Asi cada
objeto tendra un nuevo atributo que identificara dicha banda de Z:. Se discute a
continuacion el método para determinar los puntos divisorios entre las tres
bandas, de manera que se minimice la diferencia entre la pertenencia a un

grupo de k-medias y su banda respectiva.
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Para estudiar la distribucion de valores de Zr por la correlacion se traza un
diagrama de caja donde se representa una caja para cada uno de los tres
grupos (Figura 11)

Photometric Z distribution values by cluster
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Figura 11. Diagrama de caja de Zren cada uno de
los tres agrupamientos resultantes de k-medias.

En este diagrama se aprecia que no existe solapamiento entre las cajas y por

lo tanto la separacion puede realizarse con pocos errores entre agrupamiento y

banda de Zr. Se calculan los tres puntos, p;;, del dominio de Zr que dividen las

bandas, que denominamos coma atributo zBand:

(sz - Q3i>
2

pij =03+

donde: i, j son bandas en hostgal_photo y Q, .es el cuartil n de la banda m. Se

calculan el centro de la distancia entre Q3 del primer grupo y Q2 del segundo
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por un lado y el centro de la distancia desde Q3 del segundo hasta Qs del

tercero por otro. Se divide el dominio de Zs en las siguientes bandas:

zBand 1= (0, 0.757225|, zBand 2 = (0.757225, 2.0419|, zBand3 = (2.0419, 3|

En la Figura 12 se evalua mediante diagramas de nube de puntos los grupos
de obtenidos por la agrupacion y la asignacion de zBand a cada elemento de

los datos.

k-Means results photo redshift bands
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Figura 12. Izquierda: representacion de las agrupaciones realizadas por k-medias.
Derecha: representacion de las muestras en funcién del atributo zBand asignado.

Para evaluar la pérdida de informacién producida al eliminar una dimension, se

calcula la proporcion sobre el total de objetos cuyo atributo zBand es distinto
agrupamiento de k-medias, obteniendo un resultado del 4% de muestras mal
asignadas.

4.2 Tratamiento del ruido

Las medidas de flujo con las que se construyen las series temporales tienen,
en muchos casos, estimaciones de error (atributo flux_err) muy grandes. En

algunos casos, ademas, pueden existir muestras tan alejadas de un valor
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probable que deben ser consideradas ruido. Asi, con el fin de reducir el impacto

de este error, se aborda la cuestion con dos diferentes aproximaciones.

4.2.1 Eliminacion del ruido

Segun la literatura, se considera ruido, en una serie temporal de flujo, a
aquellas observaciones cuya diferencia con la media de las observaciones
supere 56. Ademas, se descartan todas las observaciones cuya estimacion del
error sea superior a tres veces la media del error de la serie temporal. Esto
supone una significacion estadistica de 99.99994%. La significacion de 50 es
utilizada habitualmente en astronomia y, en general, en los procesos donde la
existencia de errores sistematicos (por ejemplo fallos en la calibracion del
instrumento) pueden desplazar la media de las observaciones
significativamente, de manera que con una significacion menor, y un cierto

sesgo sistematico, podria considerarse como ruido parte de la informacién. En

la Figura 13 se muestra el umbral de 56 en la banda i de un objeto arbitrario.

Sample object normalized flux distribution Sample object normalized flux distribution

—u
object id: object id: .
g ¢ o

07 243928 —\ r 243928 ¢ 50
06 t [l

05
04
03 f \ \ |
02
01

00 * + ¢ *

0.0
-4 -2 0 2 4 -20 -15 -10 -5 [ 5 10 15

20

Figura 13. Izquierda: distribucién normalizada de flujo por cada banda del objeto 243928.
Derecha: distribucidén de flujo en la banda i (correspondiente al color rojo y parte de
infrarrojo). En el eje de abscisas estan identificados los puntos correspondientes a sigma
= 1y sigma = 5. Este ultimo punto es el que arbitrariamente se denomina umbral de
ruido. A derecha e izquierda del rango delimitado por estos umbrales se descarta

cualquier muestra.
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4.2.2 Reduccion bayesiana del ruido

Si se observa una serie temporal, como la de la Figura 14, donde el tiempo

(atributo mjd) esta representado en el eje de abscisas y flujo en el eje de

ordenadas, se tiene una idea del comportamiento del flujo en el tiempo. Dado

que las medidas de flujo tienen una
incertidumbre (atributo flux_err), se puede
representar dicha incertidumbre mediante
barras de error, lo que permite hacer una
aproximacion visual a la significacion
estadistica de las muestras de la serie
temporal. Asi, una serie con grandes
varianzas en sus medidas de flujo
presentara lineas mayores que otra con

varianzas pequenas.

El estudio de los datos pone de manifiesto
que algunos de los datos de flujo presentan
grandes incertidumbres. Se procede, por
tanto, a aproximar los valores de flujo a su

20
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o
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Flux and error passband time series

object id

i

59600 59800 60000 60200 60400 60600
mjd

Figura 14. Ejemplo de serie temporal
en una unica banda. Las lineas negras
representan el error de flujo, usados
como estimador del error.

valor mas probable mediante una inferencia bayesiana. A partir de un

distribucion de probabilidad observada, denominada anterior, se puede estimar

el valor mas probable en la distribucion de probabilidad posterior que es

desconocida, y que ha generado los resultados de la muestra. Asi, a segun el

teorema de Bayes, puede estimarse la media de la distribucidn posterior o valor

mas probable de flujo, conocida la varianza y la siendo la semejanza una

distribucion normal [13 ].

Se asume que la anterior viene dada por observaciones de flujo para un objeto

y banda b. Se asume que el valor observado, flux, es generado por una

distribucion normal cuya media es el valor real de flujo y tiene una desviacién

tipica fluexerr.
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Segun se describe en en StatlLect-Bayesian inference [7], la media de la
distribucion posterior, flux estimate, para una anterior normal, con varianza

conocida se calcula:

o6p2  fluxerr? op? fluxerr?

-1
lux estimate = | = + . (L fr + L flux
n 1 b

dado que para cada estimador el vector tiene una unica observacion (n = 1) se

tiene que

sz fluxerrz

1 1
— + ———
(0‘1,2 fluxerr2>

I
Sluxy, + Sflux >

flux estimate =

donde fluxestimate es el valor de flujo mas probable para cada
observacion de la serie en la banda b. En conclusioén, la media posterior (el

valor estimado) es una media ponderada de dos sefales:

* |a media de la muestras observadas

* la media anterior
De manera que el peso en la ponderacion de cada una de las senales varia en

funcidn de la incertidumbre. Asi, la sefal con menor varianza recibe mayor

peso. En la Figura 15 se ilustra el proceso.

4.6 Calculo de magnitud absoluta

Como se ha descrito en la Seccion 3.9, la magnitud es el brillo aparente de un

objeto situado a 10 pc de distancia y se define
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Figura 15. Izquierda: ejemplo de serie temporal de flujo antes del proceso
bayesiano de reduccién de ruido. Derecha: mismo objeto tras la reduccion de ruido.

donde (m — M) = distmod (médulo de distancia) y f es flujo en la banda

de frecuencia i, que es la banda mas energética del espectro de una fuente.

Por tanto se define una nuevo atributo denominado magnitud :

Magnitud = — 2.5 log,, Zfluxik — distmod
0

4.7 Calculo del Color

Una caracteristica de cualquier objeto astrondmico es su color, que ademas es
un indicador de la temperatura del objeto. Asi, los objetos mas azulados son
mas frios que los objetos rojizos. En astronomia el color se mide segun la
escala de Johnson-Morgan [13]. Se entiende el color como la distribucién de
las distintas longitudes de onda en el espectro visible (3000A-6800A), que en

los datos se encuentran representadas en las bandas u, g, r.
En la escala Johnson-Morgan se calcula la magnitud de cada fuente en cada

una de la tres bandas que U, B, V (Ultraviolet, Blue, Visible), que corresponden

aproximadamente a las bandas u, g, r del LSST, y se calculan las magnitudes
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para cada banda. El color se incorpora a los datos en dos nuevas

caracteristicas (U-By B - V) y se calculan

U-B=M,- M, . B-V=M,-M,

donde M, es la magnitud absoluta calculada (segin el método del apartado

4.6) para la banda k.

4.7 Extraccion de atributos

La extraccion de atributos funciona en dos fases. En la primera se construyen
las series temporales de cada objeto, de manera que al final del proceso se

tiene un conjunto de series de tiempo (T) flujo (M), y error (E) tales que:

Sob = (Tob’ Mob’ Eob)’

= |M0b

Tob E b

0

donde S es una serie temporal, o es un objeto del conjunto y b es cada una de
las seis bandas. Ademas se tiene que

o=[Ln],b=1[0,5]:0 be N

donde n es el numero de objetos presentes en los datos. En la Figura 16 se
muestra el diagrama de bloques del proceso de extraccion de atributos.

lcdata ) ) )
metadata ——»| time series builder —| feature extractor |y  allfeats

Figura 16. Diagrama de bloques del extractor de atributos
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Una vez construidas las series temporales, estas pasan, una a una, como
entrada, al extractor de atributos, que recibe una lista de funciones como
parametro, y devuelve, para cada serie, un vector de resultados de dichas
funciones aplicadas a S, y pasadas como parametros al extractor. Este vector

de resultados se afiade a un nuevo conjunto de datos denominado allfeats

Paralelamente los atributos en metadata son filtrados, descartandose aquellos
que no aportan informacion util al modelo, A continuacion se incorporan al
vector de resultados obtenido en el bloque descrito anteriormente. El

funcionamiento de este segundo bloque se describe la Figura 17.

Sop —> feature extractor ( fiSop), g(Sop), h(Sop),...z(Sop) )

Y

@)—y ( fiSop), g(Sop), h(Sop),...z(Sop), Mopl, Mop2, ...Mopn) )

\

Mop i
feature filter (Mop1, Mop2, ...Mopn)

m feats n feats n<m

Figura 17. Diagrama de bloques de la extraccion de caracteristicas, donde S es la serie temporal
de 0-esimo objeto y la p-esima banda y M, el n-esimo metadato.
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4.7.2 Funciones de extraccion de atributos

Se introducen como parametros en el extractor 91 funciones y 7 metadatos al
filtro, resultando el proceso con la extraccion de 553 atributos. Las funciones

generadoras de las caracteristicas estan divididas en 3 clases segun su origen

* Libreria Cesium-ML [8]
» Adaptadas de la libreria FEETS [9]
* Implementadas integramente en este trabajo

Los dos ultimos grupos funciones estan descritas en los comentarios del
cbdigo, mientras que la descripcion de las primeras estan disponibles en el API
de Cesium-ML. Finalizado el proceso de extraccion de atributos se tiene un
conjunto de datos, denominado allfeats.

4.8 Seleccion de atributos

Tras el proceso de extraccion de caracteristicas se tiene un conjunto numeroso
de atributos, en el que cada uno de ellos contiene una parte muy pequeina de
informacion. Se procede a reducir este conjunto, con el fin de reducir la
dimensionalidad del problema y evitar la pérdida de rendimiento producida por
este exceso de atributos. Asi, como se muestra en la Figura 18, se clasifica el
conjunto resultante del proceso de extraccién de caracteristicas, en un bosque

aleatorio.

Tras la clasificacion realizada por el bosque aleatorio se obtienen dos

productos:

» score: una medida de la precision de la clasificacion realizada

* ranking: una lista ordenada por importancia de los atributos usados en su

construccion
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Figura 18. Diagrama de bloques del selector de
atributos

Seguidamente, se eliminan de ranking los atributos menos representativos.
Estos atributos son aquellos cuya fraccion de importancia acumulada esté por
debajo de una cantidad arbitraria, fijada en 0,84. Asi se conservan unicamente
los atributos mas relevantes usados en la clasificacion. Se realiza una nueva

clasificacion y se contrastan los resultados de la anterior clasificacion anterior y

4 0.8 Es la fraccion que mejores resultados presenta en los diferentes experimentos realizados
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de la actual. Si el score actual mejora al anterior se repite el proceso de

reduccion de atributos.

Este proceso continla hasta que la reduccion de atributos provoca en un score
peor que el obtenido en la anterior iteracion. Entonces, se eliminan de uno en
uno del ranking los atributos tras cada nueva clasificacion. Este segundo
proceso de eliminacion concluye cuando el score deja de mejorar. Asi, se
ajusta el tamafio de ranking reduciendo atributos hasta dar con el mejor
resultado. A modo de sintesis, este bloque ajusta el numero de atributos
reduciéndolos hasta encontrar un numero aproximado de ellos y después
realiza un ajuste fino reduciéndolos de uno en uno. El resultado final de este

proceso es un ranking de atributos ajustada al mejor score posible.

4 9 Clasificacion de los datos

Sobre un subconjunto de los datos (aproximadamente el 25%) que no ha
intervenido en ninguna de las fases anteriormente descritas, se realizan los
procesos de calculo de magnitud, color, division en zBands, tratamiento del
ruido, inferencia bayesiana y extraccion de caracteristicas y se eliminan todos
los atributos del conjunto resultante (denominado test allfeats) que no estén
presentes en ranking. Asi, se tiene un subconjunto de los datos con los que
entrenar y validar un conjunto de clasificadores que describimos a
continuacion. En la Figura 19 se da una visiébn general del pipeline de este
bloque de clasificadores.

En primer lugar se clasifican los datos en un clasificador de 1 bosque aleatorio

y se obtiene un score.

El segundo clasificador divide los datos en 2 subconjuntos de objetos
galacticos y extragalacticos, dado que, como se trata en la Seccion 4.1.3,
presentan distribuciones notablemente diferentes. Asi, se clasifica

independientemente cada subconjunto en un bosque distinto. Finalmente, se
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Figura 19. Pipeline del bloque de clasificadores

reconstruye el conjunto y se obtiene el score del conjunto completo, de manera

que pueda compararse con el resto de clasificadores presentados.

El tercer clasificador divide los datos en 4 subconjuntos: uno para los objetos
galacticos y otro mas para cada uno de los 3 grupos de que identifica el
atributo zBand (calculado en la Seccion 4.1.6) y, de forma similar al clasificador
de 2 bosques, realiza 4 clasificaciones independientes. Finalmente se obtienen

los resultados parciales de cada subclasificador y el resultado global.

4.10 Métricas

La evaluacion de la bondad de los diferentes clasificadores se efectia con las
meétricas descritas a continuacion. Por un lado, la precisién de un clasificador

(accuracy) se define como:
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I n
accuracy =;Zy,y € {0, 1} N
1

siendo y una funcion de las clasificaciones individuales, que devuelve 1 en
caso de ser correcta la clasificacion y donde n es el numero total de elementos

clasificados por el modelo. Por tanto, accuracy, evalua qué fraccion de las
observaciones se clasifico correctamente.

La pérdida logaritmica (logarithmic loss, log loss, binary cross-entropy) es una
meétodo de evaluacion de la bondad de un modelo clasificador. Se toma una

entrada en forma de probabilidad de pertenencia a un clase ¢ para un elemento

e, P, € [0, ]], devuelve un valor, tanto mejor cuanto menor sea este. Asi, la

pérdida logaritmica ideal de un modelo es 0. Durante el proceso de reduccién

de caracteristicas se utiliza la pérdida logaritmica, que se define:

M
plogoz _Zyoclog<Poc) , M > 2, Yy € {0’]}
1

donde P,. son las probabilidades de que la observacién o pertenezca a la

clase c y M el numero de clases del conjunto. La pérdida logaritmica (log loss)
de un conjunto de datos con n observaciones se calcula mediante el promedio
de las pérdidas logaritmicas de cada observacién. Esta métrica, al estar
basada en probabilidades, permite penalizar de distinta forma a unas clases de
otras, en funcidn de las necesidades del modelo. Asi una vez obtenidas la
probabilidades para cada clase, estas se pueden multiplicar por un vector de
pesos, de forma que se incremente la penalizacion en el error para una o

varias clases.

4 .11 Validacion cruzada
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La validacion cruzada (cross-validation) consiste en repetir la clasificacion
sobre diferentes particiones entrenamiento-prueba del mismo conjunto y
calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacion sobre estas
particiones.

Dado un conjunto de datos D y un clasificador ¢ construido con dicho conjunto,
se hace necesario, con en fin de evaluar el rendimiento de ¢, otro conjunto de
datos que no hayan intervenido en la construccion del clasificador. Si solo se
dispone de los datos D, entonces es necesario un método de validacion
cruzada para realizar dicha evaluacion. Asi, se divide D en dos subconjuntos:

prueba (P) y entrenamiento (E).

Como se deben clasificar todos los elementos de D, y dado que una parte de
ellos (los que forman E) no pueden ser clasificados con ¢ porque este ha sido
entrenado con ellos, se debe entonces dividir D en dos nuevos conjuntos de
entrenamiento y prueba de forma que los elementos que se han usado para
entrenar ¢ formen ahora parte del nuevo conjunto de prueba. Asi, el proceso
de clasificacion se repetira k veces con distintas particiones de D, y permitira
contrastar las k clasificaciones de forma que se obtenga un estimador de la
precision y error de c. Para k iteraciones se define el accuracy de la validacion
cruzada, o cross validation accuracy, como la media del accuracy de las k
clasificaciones y el error cometido como la desviacién estandar de dicho
conjunto de clasificaciones. Mediante estos estimadores, (cross validation
accuracy y cross validation error) se tiene una métrica para la evaluacion de los
3 clasificadores de bosques aleatorios usados en el modelo.

4 .12 Parametrizacion

En la fase de pruebas se han ajustado los parametros del clasificador de 1
bosque aleatorio hasta hallar con la configuracion que mejores resultados
produce. Se describen estos parametros a continuacion.
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1. Maximo numero de atributos por arbol: con el fin de evitar el sobreajuste,
limita la cantidad de atributos con los que cada arbol del bosque evalua cada
objeto. Se ha probado con fracciones del conjunto de atributos tales como la
raiz cuadrada del numero de atributos o su log2. Finalmente se ha usado el
escalar (27) que daba mejores resultados

2. Criterio: como se discute en el apartado 2.1.1, se usa el criterio de Gini para
determinar el atributo que se evalua en cada nodo.

3. Maxima profundidad del arbol: se limita la profundidad maxima de cada
arbol de decision que compone el bosque aleatorio, de forma que se limite el
sobreajuste del clasificador. Se fija en 13 niveles.

4. Minimas muestras por particion: solo se considerara un nodo si al menos
deja la cantidad determinada en el parametro en cada una de sus ramas
izquierda y derecha. Experimentalmente, 5 muestras es el parametro que
mejores resultados ofrece.

5. Warm start. los arboles del bosque aleatorio se inicializan a partir del primer

arbol del bosque, del que se toman ciertas propiedades.

4.13 Resultados

En el proceso de validacion cruzada de los clasificadores se obtienen los

resultados que se muestran en la tabla 4.1
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Tabla 4.1 Resultados del modelo

Test ne bnr

1RF accuracy

2RF accuracy

gal. accuracy

2RFex gal acc

4RF accuracy

0.80 (+/- 0.04)

0.80 (+/- 0.03)

0.80 (+/- 0.03)

0.81 (+/- 0.03)

0.80 (+/- 0.04)

0.80 (+/- 0.04)

0.80 (+/- 0.03)

0.80 (+/- 0.04)

0.98 (+/- 0.04)

0.98 (+/- 0.03)

0.98 (+/- 0.02)

0.98 (+/- 0.02)

0.74 (+/- 0.04)

0.74 (+/- 0.05)

0.73 (+/- 0.03)

0.74 (+/- 0.05)

0.81 (+/- 0.07)

0.80 (+/- 0.06)

0.80 (+/- 0.06)

0.79 (+/- 0.05)

Test ne bnr

4RF gal
accuracy

k=0 accuracy

k=1 accuracy

k=2 accuracy

feats

0.98 (+/- 0.04)

0.98 (+/- 0.03)

0.98 (+/- 0.02)

0.98 (+/- 0.02)

0.75 (+/- 0.07)

0.75 (+/- 0.06)

0.75 (+/- 0.06)

0.74 (+/- 0.05)

0.84 (+/- 0.12)

0.84 (+/- 0.12)

0.83 (+/- 0.10)

0.82 (+/- 0.11)

0.52 (+/- 0.18)

0.50 (+/- 0.17)

0.52 (+/- 0.21)

0.45 (+/- 0.14)

53

54

57

100

Interpretacion de la tabla de resultados:

Test n: numero de prueba realizada. Notese que las filas se han dividido en
dos para ajustarlas al ancho de pagina, colocando una mitad sobre la otra.
Asi, columna Test n indica la misma prueba en la parte superior e inferior de
la tabla.

ne: identifica si la prueba se ha hecho con eliminacién del ruido, tal como se
describe en la Seccién 4.4.1

bnr: identifica si se ha usado la reduccion bayesiana de ruido , descrita en la
Seccién 4.4.2

1RF accuracy: precision y error en la validacion cruzada del clasificador de 1
bosque aleatorio

2RF gal accuracy: precision y error en la validacién cruzada del clasificador
de 2 bosques aleatorios en el subconjunto de objetos galacticos

2RF ex gal acc: precision y error en la validacion cruzada del clasificador de

2 bosques aleatorios en el subconjunto de objetos extragalacticos
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* 4RF gal accuracy: precision y error en la validaciéon cruzada del clasificador
de 4 bosques aleatorios en el subconjunto de objetos galacticos

* 4RF k=n accuracy: precision y error en la validacion cruzada del clasificador
de 4 bosques aleatorios en el subconjunto de objetos extragalacticos de la k-
esima banda de Zr (atributo zBand)

+ feats: numero final de atributos resultantes del proceso de reduccion

A continuacién se muestran las matrices de confusion de los tres clasificadores.

1 Random Forest CV results 10
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Figura 20. Matriz de confusion del clasificador de 1 bosque aleatorio
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4.12 Discusion

Denominaremos en adelante 1RF, 2RF y 4RF a los clasificadores de 1, 2 y 4
bosques aleatorios del modelo. Los resultados indican que el clasificador con
mejor resultado en accuracy y menor error es RF1 sometido al proceso de
eliminacién de ruido (que denominaremos en adelante ne) y a la reduccién
bayesiana de ruido (que denominaremos bnr). Los resultados muestran que
ambas técnicas implementadas, producen variaciones poco significativas del

accuracy de los diferentes clasificadores pero que reducen el error en torno al
1%.

4.12.1 Division en clasificadores independientes

Contra el planteamiento propuesto inicialmente, de que para distintas
distribuciones, distintos clasificadores deberian producir una mejor
clasificacion, los resultados indican que los clasificadores 2RF y 4RF no
mejoran el accuracy de 1RF. Esto puede deberse a que a los grupos
extragalacticos 1 y 2 tienen muy pocas muestras (119 y 80) y por tanto, el
bosque de esos subconjuntos se construye con poca informacion. Por otro lado
Zr se encuentra en el primer lugar del ranking de atributos (con un 9,9% de
importancia). Recordemos que los grupos extragalacticos 1 y 2 son aquellos en
los que Zr tenia peor comportamiento como estimador del desplazamiento al
rojo (ver Seccion 4.1.5). Asi, la mala calidad del atributo en estos subconjuntos,
explicaria también el mal resultado del clasificador en esos grupos. En la figura

23 se ilustran los resultados parciales de 4RF para los subconjuntos 1y 2.

Se observa que el clasificador del grupo 2 de 4RF tiende a clasificar todas las
clases 52, 95, 67 y 15 como clases 42 y 90. Si se observan las curvas de luz en
el Anexo | se advierte que se trata de objetos cuyas curvas de luz son bastante
parecidas. Por otro lado, el clasificador del grupo 1 de 4RF clasifica todas las

observaciones de las clases 62 y 67 como clase 95.

4.12.2 Eliminacion de ruido y reduccién bayesiana
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El proceso ne tampoco produce mejora perceptible en el accuracy de ningun

clasificador, si bien causa una mejora del error en torno al 1%. Los resultados

de la aplicacion de ambas técnicas sobre los datos no parecen ser

acumulativos, lo cual es compatible con el hecho de que buena parte de las

muestras, que son aproximadas mediante bnr, son descartadas por el proceso

ne.

Aunque la informacién disponible acerca de los datos no dice nada al respecto,

es posible que hayan sido sometidos a un proceso de reduccion de ruido

previamente (de la misma manera que si sabemos que previamente se ha

calculado la extincion). Esto explicaria el escaso impacto en los resultados del

proceso ne. Ademas, sabemos que ne ha eliminado el 0,42% de las muestras

en el proceso, lo que indica unos datos muy poco ruidosos. Esta ausencia de

ruido podria provenir también de una generacién de los datos que no ha tenido

en cuenta esta cuestion (recordemos que son una simulacion)

4.12.3 Magnitud absoluta y color
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La magnitud absoluta (descrita en la seccidén 4.6) ha resultado un atributo de
gran importancia en la clasificacion, ocupando el segundo lugar en el ranking,
con un 5,9% de importancia en el modelo, solo superado por el desplazamiento
al rojo Zr  En cuanto a los dos atributos de color (atributos U-B y B-V) descritos
en la Seccion 4.7, el primero no resulta significativo y queda fuera del ranking
tras el proceso de reduccion de caracteristicas, mientras que el segundo ocupa

el puesto 44 con un 0,68% de importancia.

Esta baja importancia de los atributos de color podria deberse a que no se ha
aplicado ningun proceso de correccion del color en funcién del desplazamiento
al rojo [12], tal como proponen Beare et al. Asi, consideramos que si no se
corrige el color en funcién del desplazamiento al rojo, los atributos calculados
no aportan informacion relevante al clasificador. Dicho de otro modo, si el color

varia con la distancia, entonces pierde validez como atributo clasificador.

4 .12.4 Fortalezas del modelo

Determinadas clases, son facilmente identificables por el modelo y se obtienen
valores cercanos a 1 en los 3 clasificadores. Estas clases son 53, 92, 88, 16,
65 y 90, de las cuales 4 corresponden a objetos galacticos. Ademas,
contrastando estas clases con las curvas de luz de las Figuras ilustradas en el
Anexo | se detecta que las todas las clases parecen pertenecer a objetos cuya
curva de luz es de naturaleza ciclica, salvo la clase 90, que parece un objeto
de origen cataclismico. Asi, podemos concluir que el modelo detecta mejor
objetos de naturaleza periddica. Por ello, en futuras versiones del clasificador
sera conveniente, al incorporar nuevas funciones al extractor de atributos,

buscar aquellas que no analicen la periodicidad.

4.12.5 Correlacion entre atributos

Se estudia la correlacibn de Pearson entre los atributos de la tabla 4.1.2,

representada en la matriz de la Figura 24. Las zonas coloreadas en tonos
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oscuros representan fuertes correlaciones, mientras que las claras
correlaciones débiles. La situacion ideal es la no correlacion entre atributos, de
forma que cada uno contenga informaciéon unica, no compartida por otro
atributo. En general la figura muestra buen nivel de independencia de los
atributos, aunque hay algunos fuertemente correlacionados. En futuras lineas
de trabajo podria explorarse la posibilidad de reducir la dimensionalidad
mediante PCA.
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4.12.6 Otros experimentos

En este apartado se comentan brevemente otros experimentos realizados
sobre los datos que no han mejorado el modelo y han sido descartados en

fases anteriores a las pruebas finales.
Estimacion de flujo en la fuente

Con el fin de normalizar las observaciones de flujo en los datos se calcula la
distancia hasta el objeto a partir del desplazamiento al rojo fotométrico
mediante la relatividad general. Después se multiplica el flujo por el cuadrado
de dicha distancia. Esta operacion no solo no ha mejorado los resultados, sino
que en el clasificador de 4RF ha producido un notable empeoramiento. Esto
puede deberse a la imprecision de Z: Otra posible explicacion es que al
manejar distancias en érdenes de magnitud cosmicos, ciertos valores de flujo
de los objetos mas alejados alcanzan el valor maximo del tipo de dato, de
manera que quedan truncados induciéndose asi un sesgo importante en los

objetos situados a partir de determinado desplazamiento al rojo.

Regresion de Zf

Mediante maquinas de soporte de vectores se ha implementado una regresion
para estimar Zra través Zs, de manera que al disponer de los datos reales se
aplique la regresioén con el fin de corregir la estimacion fotométrica. Para ello se
ha usado como conjunto de entrenamiento el aquellos objetos de los datos

tales que:

Z
I+(1=T)2—<T, T€O

S
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donde Zry Zs son los desplazamientos al rojo del objeto y T es un escalar
arbitrario. Se ha fijado T en 0,9, de forma que los objetos que tienen un
cociente entre ambas variables entre 0.9 y 1,1 sirvan de conjunto de
entrenamiento. La idea, por tanto, era entrenar un modelo con las mejores

muestras para corregir las peores.

En la aplicacién practica esta regresion no funciona, dado que los objetos con
esa relacion entre ambas variables tienen valores de Zr menores de 1,5
mientras que las grandes diferencias de correlacién se dan en los objetos con
grandes valores de Z:. Asi, la regresion resultaba practicamente lineal, en lugar

de tomar una curva polinédmica, como seria deseable

Aproximacién bayesiana de Zr

De manera analoga a la reduccion de ruido realizada en el flujo (véase
apartado 4.4.2) se ha intentado buscar el valor mas probable de Zr El método
asume normalidad en la distribucion anterior (que genera la muestra) y estima
el valor mas probable en dicha distribucion. Estudiando la distribucion de los
valores de Zr se aprecia que tiene una distribucién asimétrica muy particular, y
se considera que esta es la razén por la que la estimacidn empeora los

resultados en los clasificadores.
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5. Conclusiones

5.2 evaluacién del cumplimiento de objetivos

Los objetivos generales se han cumplido. Por una parte, se ha resuelto el
problema de clasificacion analizando y transformando los datos mediante
técnicas de mineria de datos para después implementar varios clasificadores
mediante técnicas de aprendizaje computacional, comparando finalmente sus
rendimientos. Por otro lado, el modelo se ha implementado y validado con
métricas que permiten su evaluacion en términos de precision (accuracy) y

error cometido.
Se discute a continuaciéon en cumplimiento de los objetivos especificos:

1. Se ha analizado la composicion de los datos de manera que se ha podido
construir un modelo para clasificarlos teniendo en cuenta sus

particularidades

2. Se han extraido 553 nuevos atributos a los datos tras la transformacion de
las series temporales en curvas de luz y ademas se ha seleccionado los mas

relevantes

3.Se han implementado tres clasificadores con bosques aleatorios vy

comparado sus rendimientos

4. No se ha podido tratar como mejorar los recursos de computo por razones
de tiempo. Asi, convendria revisar ciertos procesos para hacer el cédigo mas
eficiente, principalmente en los procesos ne y bnr, implementando

procesamiento paralelo para reducir los tiempos de computo.
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5.3 evaluacion de la planificacion

La planificacion ha sido deficiente. Se programé un calendario de desarrollo
lineal que hubo de ser descartado antes de llegar a la mitad del ciclo de vida
del proyecto y replanteado mediante un enfoque mas iterativo. Asi, la primera
version del clasificador hubiera debido estar planificada para mucho antes y
debiera haberse planificado mucho mas tiempo para ensayos sobre el modelo
y depuracion de errores. En la practica, esto ha supuesto el no poder
profundizar en algunos experimentos interesantes por falta de tiempo. Por otro
lado, se han cometido errores conceptuales en el modelo que se han detectado
cerca de su finalizacion, por lo que ha sido necesario rehacer buena parte del
modelo, no pudiendo seguirse la planificacion fijada para la parte final del

proyecto.

5.5 Evaluacién de la metodologia

El trabajo en un entorno de desarrollo en Python, y en particular con las
librerias Astropy y Cesium, ha supuesto un dificultad importante en el desarrollo
del proyecto. Determinados procesos, como la extraccién de atributos o la
construccion de clasificadores con multiples bosques aleatorios, han excedido
el tiempo programado. Dado que son ciertos procesos son muy cotosos en
términos de tiempo, la depuracién de errores ha resultado muy dificultosa, al

aparecer algunos de estos errores bien avanzado el proceso.

El manejo de datos con una dimensionalidad tan elevada dificulta su
observacion, y por tanto la toma correcta de decisiones, por lo que ha sido
necesario perfeccionar las competencias para ello. En general ha sido un
proceso de lento aprendizaje, sobre todo en la primera mitad del ciclo de vida
del proyecto. Se han mostrado muy utiles las competencias adquiridas en las

asignaturas de Aprendizaje Computacional, Inteligencia Artificial y estadistica.
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5.6 Futuras lineas de trabajo

Como se ha visto, Zr es el atributo de mayor importancia, de manera que entre
las futuras lineas de trabajo ha de considerarse la forma de aproximar mas
dicho atributo al desplazamiento al rojo real del objeto. Por otro lado, como se
ha mencionado en la Seccion 4.11.3, y tal como proponen Beare et al. [12], la
correccion del color en funcion del desplazamiento al rojo podria suponer una
interesante mejora para el clasificador. Otra linea de trabajo interesante seria
sustituir o combinar los bosques aleatorios con otros tipos basados en otros
paradigmas como deep learning o ensemble learning.

La extraccidn de atributos tiene lugar para cada banda de un objeto, de manera
que dichos atributos son extraidos a partir unicamente de la relacion entre
tiempo, flujo y error para una unica banda. Sin embargo, si se pudiese extraer
atributos basados en la relacion entre varia bandas, se podria, por ejemplo,
detectar el color de forma dinamica mediante la relacion entre sus flujos. En la
misma linea, se podrian calcular fases entre las sefiales de diferentes bandas y

convertirlas en atributos.
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6. Anexos

i) Curvas de luz y distribucion de flujo en las clases
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Figura A1. Distribucion del flujo (izquierda) y curva de luz (derecha) en objetos
galacticos (ii)
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ii) Ejemplo de ejecucion del modelo

PLaSTiCC CLASSIFICATION MODEL COSTRUCTION

@author: luisarribas UOC 2019

LOADING DATA

FLUX NOISE REMOVAL

Samples 5 sigma far or more from mean are deleted.

Samples with error greater than 3 times flux error are deleted.

NOISE ELIMINATION PROCESS RESULTS

Deleted samples: 1506

Sample percentage reduction: 0.20%

Saving results to /Users/luisarribas/plasticc/data/noise red.csv

FLUX BAYESIAN NOISE REDUCTION

COMPUTING MAGNITUDES
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Calculating object’s magnitude as it”s actual

brightness from a standard distance of 10 pc

OK!

COMPUTING COLOR

Calculating object”s color by

Johnson-Morgan scale

OK!

EXTRACTING FEATURES

Building Timeseries....wait

OK!

Computing features....wait

Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw
Unexpected error: gskw

Unexpected error: gskw

OK!



Extracted features = 553

Nan Values detected = 0

CLASSIFYING DATA WITH 553 FEATURES

ACCURACY: 0.70

CLASSIFYING DATA WITH 197 FEATURES

ACCURACY: 0.71

CLASSIFYING DATA WITH 101 FEATURES

ACCURACY: 0.71

CLASSIFYING DATA WITH 56 FEATURES

ACCURACY: 0.71

CLASSIFYING DATA WITH 100 FEATURES

ACCURACY: 0.72 (+/- 0.00)

CLASSIFYING DATA WITH 100 FEATURES

ACCURACY: 0.71 (+/- 0.00)
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FEATURE REDUCTION RESULTS

1 RANDOM FOREST MODEL LOGLOSS:0.910:

1 RANDOM FOREST MODEL ACCURACY 0.72

LAPSED TIME:1237.652687

FEATURE RANKING

importance

cum_import

0.07581577542063495
0.05567914341991905
0.04342527447826158
0.021767545961025196
0.01756489473920864
0.016997271008127174
0.015108090842210814
0.014424870801625217
0.01369112647388836
0.01260467896687432

0.003634309907685965
0.0035349093142432396
0.0034905997508267407
0.0034850074332790524

0.003467969439662431

0.003445270202915413
0.0033848571859534378
0.0032999743337404318

0.003263523662460626
0.0031970985434518046

0.003162292399813018

Length = 100 rows

z_meta
mag_meta

zerr meta

median absolute deviation g
median_absolute_deviation_z
median_absolute_deviation_r

median absolute deviation y

gskew r

skew_r

minimum_ r

small_ kurtosis_z
peak_z

minimum_z

skew u
abs_diffs r
median_i

mean_y

freql amplitudel z
tail_z
autocor_lenght_z

period_fast z

0.07581577542063495
0.131494918840554
0.1749201933188156
0.1966877392798408
0.21425263401904943
0.2312499050271766
0.24635799586938742
0.26078286667101264
0.274473993144901
0.28707867211177535

.7601628687292886
.7636977780435319
.7671883777943587
.7706733852276377
.7741413546673002

o o o o o o

.7775866248702156
0.780971482056169
0.7842714563899094

0.78753498005237
0.7907320785958218
0.7938943709956349
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MODEL TEST WITH AN UBIASED 2000 SAMPLE DATASET

FLUX NOISE REMOVAL

Samples 5 sigma far or more from mean are deleted.

Samples with error greater than 3 times flux error are deleted.

NOISE ELIMINATION PROCESS RESULTS

Deleted samples: 4445

Sample percentage reduction: 0.68%

Saving results to /Users/luisarribas/plasticc/data/test_noise_red.csv

OK!

FLUX BAYESIAN NOISE REDUCTION

Closing distant flux values from Mean value by Bayesian aproach

OK!

COMPUTING MAGNITUDES

Calculating object’s magnitude as it”s actual

brightness from a standard distance of 10 pc

COMPUTING COLOR

Calculating object”s color by

Johnson-Morgan scale
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OK!

EXTRACTING FEATURES

Building Timeseries....wait

OK!

Computing features....wait
OK!

Extracted features = 553
Nan Values detected = 0

1 RANDOM FOREST CLASSIFYER TEST

CROSS VALIDATION ACCURACY: 0.81 (+/- 0.03)

2 RANDOM FOREST CLASSIFYER TEST

CROSS VALIDATION ACCURACY: 0.80 (+/- 0.04)

GALACTIC ACCURACY: 0.98 (+/- 0.02)

EXTRA-GALACTIC ACCURACY: 0.74 (+/- 0.05)
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4 RANDOM FOREST CLASSIFYER TEST

CROSS VALIDATION ACCURACY: 0.79 (+/- 0.05)

GALACTIC ACCURACY:

CLUSTER 0 ACCURACY:

CLUSTER 1 ACCURACY:

CLUSTER 2 ACCURACY:

0.98 (+/- 0.02)

0.74 (+/- 0.05)

0.82 (+/- 0.11)

0.45 (+/- 0.14)
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