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RESUMEN

Para analizar las propiedades de objetos celestes, los astréonomos utilizan sus espectros.
En un espectro se encuentra contenida toda la informacién de la composicion quimica del
objeto. Un espectro estd formado por tres componentes: el continuo, las lineas de absorcién y
las lineas de emisién.

La cantidad de informacién disponible que puede analizar un astrénomo para sus inves-
tigaciones, se ha vuelto demasiado grande para realizar un andlisis manual de ella, por lo
tanto, se han comenzado a emplear métodos de aprendizaje automatico para analizar de
forma automatica los parametros en espectros. Utilizando estos métodos los astrénomos pue-
den evaluar grandes cantidades de informacién en un lapso de tiempo aceptable.

Desde una perspectiva teodrica, es muy importante identificar los principales periodos de
formacién estelar en las galaxias, esto con el fin de entender su proceso de evolucién, asi
como su formacién. Pero esta tarea presenta algunos problemas, debidos principalmente a
que los espectros observacionales normalmente tienen niveles de ruido desconocidos y ademas
presentan otras caracteristicas dificiles de modelar.

El enfoque méas comun que se ha utilizado para determinar los pardmetros de espectros,
consiste en ajustar un espectro sintético con parametros conocidos a uno observacional, asu-
miendo que éste tiene los pardametros del espectro con que mejor se ajuste. Este enfoque puede
conducir a resultados erréneos, debido a distorsiones producidas por ruido o por la lejania de
las galaxias, también a efectos de discretizacion, pero principalmente a la presencia de lineas
de emision en espectros reales, las cuales no se toman en cuenta para la creacién de los modelos
de sintesis de evolucién estelar.

Para evitar los problemas anteriores, en esta tesis se utilizaron sélo cinco lineas del espec-
tro, las cuales contienen la informacién relevante asociada con las edades de las principales
poblaciones estelares. Cada una de estas lineas se codifica mediante los anchos en doce regio-
nes, obteniendo asi, el comportamiento general de su perfil. Utilizando esta representacion del
espectro se entrenaron clasificadores para determinar las poblaciones estelares que lo integran.

Para resolver el problema se usaron dos enfoques principales de aprendizaje automatico. El
primero consistié en evaluar tres tipos de ensambles usando algoritmos tradicionales del apren-
dizaje automatico. Mediante los resultados experimentales obtenidos se encontraron ciertas
regularidades en los datos, lo que condujo a la creacion del segundo enfoque. Donde el algo-
ritmo propuesto tiene forma de arbol, pero se hace una prediccién parcial en cada nodo y se
decide a partir del vector final de predicciones, aceptando la que presente el menor error entre
el espectro original y el espectro reconstruido mediante los pardmetros predichos.

Los resultados experimentales mostraron que el segundo enfoque obtuvo mejores ajustes
de los perfiles de las lineas, asi como mejores espectros reconstruidos. El tiempo de prediccién
no sobrepasd en ningin caso los 2.5 segundos por espectro, ademaés la precisiéon obtenida se
puede calificar como aceptable en el caso de espectros observacionales, ya que el error total es

solamente 0.8% peor que el que produce una bisqueda exhaustiva.
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ABSTRACT

To analyze the properties of celestial objects, astronomers use spectra. In a spectrum, is
encoded all the information about the chemical composition of the object. A spectrum is a plot
of flux against wavelength and it is formed for three components: the continuum, absorption
lines, and emission lines. The continuum is a smooth spectrum generated for solid objects and
dense gases that emit radiation in a wide range of wavelength; the absorption and emission
lines represents different atomic interactions in specific wavelengths of the light.

For astronomers, the amount of data that they need to analyze has become too large to be
treated manually, therefore, a variety of machine learning methods have started to be used to
perform automatic determination of parameters in spectra. Using those methods, astronomers
can evaluate large amounts of information in an acceptable period of time.

From a theoretical point of view, in order to understand galaxy formation and evolution, it
is very important to identify the principal periods of star formation, but the task of determining
the ages of stellar populations in galactic spectra is not trivial, since spectra are normally noisy
and present other hard to model features.

The most common approach that has been used, consists of fitting a spectrum to a synthetic
model. This approach often yields erroneous results when is applied to observational spectra,
mainly because of the presence of emission lines, which are not taken into consideration in
standard synthetic models. Those lines are considerably stronger than absorption lines and
therefore they define the shape of the spectrum; also there is the problem of certain distortions
such as noise and discretization effects.

The approach we propose consists of fitting just a few lines of the spectrum that contain
the information related to the age of the stellar populations. It has the additional advantage
that it does not use regions with strong emission lines.

The main contribution of this work is an efficient machine learning method, insensitive to
emission lines and robust in the presence of noise, to determine the age of stellar populations
in observational galactic spectra.

It is a novel method for constructing ensembles where the decision in the prediction is done
subdividing the data and organizing them in a tree structure, obtaining a good approximation
when the instance reaches a leaf node or in the path behind. Experimental results show that
this method yields a better accuracy than the traditional ensembles, and the total error in

observational spectra is only 0.8% worst than the exhaustive search.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

En la actualidad, las distintas disciplinas del conocimiento ya no se encuentran aisladas, por
el contrario, éstas interactiian entre si para contribuir de forma integral a la ciencia. En este
sentido, la astronomia y las ciencias computacionales no son la excepcion.

En los dltimos anos, el desarrollo cientifico y tecnoldgico ha conducido a una explosién en
la cantidad de datos y mediciones. La astronomia es un claro ejemplo de esto, donde la gran
cantidad de datos disponibles hacen que el trabajo necesario para hacer andlisis efectivos, sea
tan grande, que un analisis manual no resulta ni cercanamente practico, ya que las conclu-
siones cualitativas se obtienen sélo analizando una cantidad enorme de datos, y en ocasiones,
mas de una vez. Aqui es donde intervienen principalmente las ciencias computacionales, las
cuales estan contribuyendo activamente en la tarea de efectuar andlisis automaticos de grandes

cantidades de datos astronémicos.

1.1 Determinacion automatica de parametros astrofisicos

Las herramientas computacionales se han convertido en una parte fundamental en el apoyo del
analisis e interpretacion de datos astronémicos. En estas tareas, el aprendizaje automatico ha
jugado un papel relevante, permitiendo que los sistemas de andlisis cuenten con la capacidad
de generalizacion, la cual es muy valiosa cuando la cantidad de datos disponibles es muy
grande y sélo es posible analizar manualmente una cantidad reducida de los mismos.

El analisis automatico de datos astrondmicos se ha desarrollado con cierto éxito, este
tipo de andlisis varia desde la clasificacién morfolégica de galaxias (ver [3, 12, 30]) hasta la
determinacion de parametros estelares, donde el enfoque predominante consiste en ajustar un
espectro sintético con parametros estelares conocidos, a otro del cual se quiere conocer los
suyos; para lograr esto se han empleado diversos métodos de aprendizaje automaético, tales
como redes neuronales artificiales (ver [9, 10, 15, 19, 40, 47, 48, 49]), regresi6n lineal localmente
ponderada (ver [16]), y algoritmos genéticos (ver [35]), entre otros.

Este enfoque puede producir resultados erréneos cuando se intenta aplicar a ciertos espec-
tros observacionales, debido principalmente a la presencia de fuertes lineas de emisién (ver

figura 2.2), las cuales no se toman en cuenta para la elaboracién de modelos de espectros



sintéticos.

Las lineas de emision pueden ser mucho mas fuertes que las lineas de absorcion, o incluso
estar en una magnitud mayor que el resto del espectro, dominando asi su perfil; lo que ocasiona
que al estandarizar el espectro sea muy diferente de lo que seria sin esas lineas y por lo tanto
se ajuste a un espectro con caracteristicas muy diferentes a las que en realidad presenta.

Las lineas de emisién no son el tnico problema que presentan los espectros observacio-
nales, también estd el ruido provocado por efectos atmosféricos o incluso por errores en el
espectrégrafo, asi como las distorsiones causadas por mediciones deficientes, entre otros fac-
tores.

Muchas de las diferencias que existen entre un espectro sintético y uno observacional se
pueden modelar, con la excepcion principal de las lineas de emision; siendo ésta una alteracién
muy importante, y esta ha sido una limitante para que los sistemas de andlisis automético

sean capaces de usarse en datos reales, aunque paraddjicamente se hayan construido con este

fin.

1.2 Determinacién automatica de poblaciones estelares

Las estrellas son los constituyentes fundamentales de las galaxias, las estrellas evolucionan y
por lo tanto las galaxias también. La evolucién de las galaxias queda representada por el tipo
de poblaciones estelares que las forman.

Una poblacién estelar es un conjunto de estrellas que presentan grandes similitudes ci-
nematicas, quimicas y edades. En términos generales, existen 2 tipos de poblaciones estelares
tipo I y tipo II. Las poblaciones de tipo I estdn compuestas mayormente por estrellas muy
jovenes, aunque también hay estrellas viejas tienen presencia alta de elementos pesados, y
su tasa de formacién estelar alta. Las poblaciones tipo II estan formadas por estrellas viejas,
pocas estrellas jovenes, pocos elementos pesados y su tasa de formacién estelar es baja. A
partir de estos dos tipos de poblaciones estelares con caracteristicas tan diferentes, es posible
establecer una poblacién intermedia, la cual presente un equilibrio entre estrellas muy jovenes
y estrellas muy viejas, contando mayormente con estrellas de mediana edad. Por lo tanto para
cuestiones practicas una galaxia estaria formada sélo por tres principales poblaciones estelares.

Las comparaciones entre las observaciones y los modelos de poblaciones estelares en evo-
lucién, ayudan a entender el proceso de la formacién de las estrellas. Se pueden observar
galaxias con formacién estelar activa, en muchas de ellas se pueden encontrar muestras de un
proceso violento de formacion de estrellas de gran masa, este fenémeno se llama ‘starburst’ o
brote estelar. Las huellas de estos fenémenos se pueden encontrar en el espectro galactico, asi
como el tiempo transcurrido desde su ocurrencia.

Determinar estos fenémenos a partir del espectro es muy importante para entender la
formacién y evolucién de las galaxias, pero esta tarea no es trivial, ya que la informacién
no esta codificada de manera explicita, sino que hay que encontrar los patrones mediante

los cuales sea posible identificar dichas propiedades, ademaés los espectros galacticos estan



normalmente contaminados por ruido u otros factores externos.

La determinacién automatica de las edades de poblaciones estelares aplicada a espectros
observacionales, es un problema de investigacién nuevo debido a la reciente disponibilidad de
los datos, asi como a la falta de soluciones eficientes; por lo tanto no se cuenta con trabajos
que presenten resultados significativos para su comparacion.

Sin embargo, existen dos enfoques que no usan aprendizaje automaético para resolver este
problema, los dos se basan en el ajuste de combinaciones de espectros sintéticos, pero presentan

serias limitaciones y no es posible extenderlos.

e El primero consiste en ajustar el continuo de los espectros a otro sintético, pero este
enfoque no toma en cuenta caracteristicas que aportan indicios importantes acerca de

la edad de las poblaciones, como son los perfiles de ciertas lineas de absorcién.

e En el segundo enfoque, se hace la determinacién de la edad por medio del ajuste de las

lineas de la serie de Balmer y la linea del calcio (ver [44]).

En estos dos enfoques, se guardan en una base de datos todas las posibles combinaciones
de espectros con ciertos parametros, estas combinaciones se comparan contra los espectros de
los que se quiere determinar sus parametros, al final, se asignan los parametros del espectro
mas parecido.

Las principales desventajas de estos trabajos radican mayormente en el tiempo que consu-
men, el cual es muy grande comparado contra el que puede producir un método de aprendizaje
automadtico. Otra desventaja es que estos métodos no pueden generalizar a ejemplos no vistos,
es decir, si una combinacion no esta en la base de datos, no es posible determinar una buena
prediccion.

Con un espacio de biisqueda tan grande como el que presentan las posibles soluciones para
un espectro, los métodos de biisqueda exhaustiva no se pueden extender sin que el tiempo de
bisqueda crezca exponencialmente.

Tomando en cuenta lo anterior, se puede establecer que hasta el momento no se ha desarro-
llado un método eficiente para determinar las edades de las principales poblaciones estelares

de una galaxia real.

1.3 Objetivos

De acuerdo con lo anterior, los objetivos planteados para esta tesis son los siguientes:

Objetivo General.

Desarrollar un sistema de anélisis de espectros, que sea capaz de determinar las edades
de las tres principales poblaciones estelares de una galaxia, asi como la proporcién en la
que cada poblacién estd presente.

Objetivos Particulares.

El sistema deberé ser:



e Répido. El tiempo de prediccién por espectro deberd ser pequeinio. Entendiendo por

pequerio, un tiempo no mayor a 10 dias para analizar 100000 espectros.

e Preciso. El error de ajuste por espectro, debera ser comparable al producido por

una busqueda exhaustiva.

e Capaz de manejar datos observacionales. El sistema se probara con un conjunto no
clasificado de datos reales, su ajuste debera ser tan bueno como el producido por
una busqueda exhaustiva y serd capaz de manejar de manera eficaz el problema de

las lineas de emisién.

e Insensible a efectos de ruido y atenuacién.

1.4 Metodologia de la solucién propuesta

En este trabajo se propone un método de aprendizaje automédtico para determinar, a través
del espectro, las principales poblaciones estelares que forman una galaxia. En la seccién 7.2
se compara el desempeno obtenido mediante métodos de aprendizaje automatico contra el de
una busqueda exhaustiva.

El método propuesto esta pensado para ser insensible a efectos de ruido y atenuacién (ver
la seccién 2.2.1.1), ademds de que serd capaz de manejar datos observacionales y encontrar
una buena prediccion de sus parametros. Para esto, el ajuste principal se realizarad tinicamente
en los perfiles de ciertas lineas importantes y no en todo el espectro, por lo tanto se evitaran
los problemas principales de las lineas de emision.

La metodologia general que se usé para la elaboracién del trabajo contenido en esta tesis

es la siguiente (ver figura 1.1):

1. Identificar la region del espectro que codifica la mayor cantidad de informacion acerca
de las poblaciones estelares que forman una galaxia. Esta regién debera estar libre de la

presencia de grandes lineas de emisién.

2. Codificar la regién seleccionada del espectro, de tal manera que se reduzca la dimensién
del espectro y se preserve la informacion relevante sobre las poblaciones estelares que lo

integran.

3. Usar los atributos encontrados para entrenar métodos de aprendizaje automético que

sean capaces de identificar las edades y proporciones de las poblaciones estelares.

4. Reconstruir los espectros predichos y compararlos con los espectros originales, para
determinar la eficacia de los clasificadores; en el caso de espectros simulados, comparar

los pardametros conocidos.

5. Hacer las estadisticas necesarias para encontrar patrones de comportamiento en los datos

para mejorar los clasificadores.

6. Iterar este proceso a partir del punto 2, hasta encontrar una solucién satisfactoria.

4
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Figura 1.1: Esquema general de la metodologia empleada

A partir de esta metodologia, se usaron dos enfoques principales de aprendizaje automatico
para resolver el problema de clasificacién; el primero consistié en evaluar tres tipos de ensam-
bles, uno de redes neuronales artificiales, otro de regresién lineal localmente ponderada y el
dltimo una combinacion de los dos anteriores. Mediante los resultados experimentales obteni-
dos en esta etapa se encontraron ciertas regularidades en los datos, lo que condujo a la creacién
del segundo enfoque, donde el algoritmo propuesto tiene forma de drbol, pero la decision de
la prediccion no se hace tnicamente en los nodos hoja, sino que se van haciendo prediccio-
nes parciales en cada nodo y se decide a partir del vector final de predicciones, aceptando
la que presente el menor error entre el espectro original y el espectro reconstruido usando
dicha prediccion. Este método usa internamente otros algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado y no supervisado.

Los resultados experimentales mostraron que el segundo enfoque obtuvo mejores ajustes
de los perfiles de las lineas, asi como mejores espectros reconstruidos. El tiempo de prediccion
no sobrepasd en ningin caso los 2.5 segundos por espectro, ademas la precisiéon obtenida se
puede calificar como aceptable en el caso de espectros observacionales, ya que el error total es

solamente 0.8% peor que el que produce una bisqueda exhaustiva.

1.5 Organizacion de la tesis

La estructura del resto de la tesis es como sigue:

En el capitulo 2 se revisan los conceptos astrofisicos basicos y se presentan los datos
usados, asi como la manera de generarlos y sus propiedades.

En el capitulo 3 se muestran los métodos de aprendizaje automatico que se emplearon a
lo largo del trabajo. Este capitulo se divide en cinco secciones principales. La primera seccién

esta dedicada a presentar algunos conceptos fundamentales del aprendizaje automatico. En la



segunda seccién se habla sobre el aprendizaje no supervisado y sus principales caracteristicas.
En la tercera se trata el tema del aprendizaje supervisado con especial énfasis en redes neu-
ronales artificiales y arboles de decisién. Por tltimo se presentan los conceptos fundamentales
sobre ensambles de clasificadores y la manera de hacerlos, asi como una revisién de las métricas
de error usadas en este trabajo.

El capitulo 4 muestra la manera de obtener los atributos asociados a cada espectro,
para con ellos, entrenar los clasificadores correspondientes. Se presenta el proceso usado para
definir el perfil de ciertas lineas espectrales, donde se encuentra gran parte de la informacion
relevante para identificar la edad de las poblaciones estelares; también se analizan dos maneras
de caracterizar el perfil, una por medio de andlisis de componentes principales y otra por medio
de la extraccion de anchos de las lineas.

En el capitulo 5 se presenta el primer acercamiento a la solucién general del problema por
medio de técnicas de aprendizaje automatico; aqui se usan ensambles de decision compues-
tos por algoritmos que efectian regresion multiple. También se presentan los experimentos
realizados usando datos simulados.

El capitulo 6 comienza con un anélisis sobre el comportamiento observado en los expe-
rimentos realizados con datos sintéticos y da pie para la creacion del ensamble de decisién
jerarquica, el cual presenta una estructura de arbol, con nodos que realizan clasificacién y
obtienen una particiéon de los datos para expandir el arbol. En este capitulo se presentan los
experimentos realizados con datos reales y los problemas encontrados para realizar esta tarea.

En el capitulo 7 se muestran los resultados obtenidos mediante los experimentos definidos
en capitulos anteriores, se hace una comparaciéon en cuanto a la eficiencia y precision de los
algoritmos, y se muestran algunos ejemplos de los ajustes realizados.

Por tdltimo, el capitulo 8 estd dedicado a presentar las conclusiones obtenidas durante la
elaboracién de este trabajo, asi como las cuestiones que quedaron abiertas a nuevas investiga-

ciones.



Capitulo 2

ANTECEDENTES

2.1 Conceptos previos

La luz no es otra cosa que radiacién electromagnética. La fuente méas importante de esta
radiacion es el movimiento acelerado de los electrones que forman parte de los dtomos. La luz
visible constituye una pequena porcién de la amplia familia de ondas electromagnéticas. Los
diferentes nombres que se les atribuyen sélo son producto de una clasificacién historica, ya
que solamente se diferencian en la longitud de onda y frecuencia. Sin embargo, esta diferencia
es crucial a la hora de establecer sus propiedades, en particular, las que tienen que ver con la
emision y absorcion de la radiacién electromagnética.

La luz de las estrellas y galaxias, se descompone en su gama de colores, el resultado de esa

descomposicion se llama espectro.

Una galaxia es una agrupacion de un gran ntmero de estrellas y materia interestelar, cuya
organizaciéon y mantenimiento como un todo tiene por causa las interacciones gravitacionales
entre sus componentes.

De acuerdo a su morfologia, las galaxias, en términos generales, se clasifican en: espirales,
elipticas e irregulares. En las galaxias espirales se puede observar una estructura bien definida,
estas galaxias estan compuestas por bulbo, disco y halo.

El bulbo central, el cual se corresponde con el nicleo de la galaxia, generalmente es de
forma esférica y tiene mayor concentracion de estrellas amarillas méas viejas. El disco estd
formado por una serie de brazos formados por gas polvo y en su mayoria por estrellas azules
mas jovenes, las cuales giran alrededor del bulbo central. El halo es la parte exterior de la
galaxia, éste envuelve a las dos estructuras anteriores, tiene menor cantidad de materia y en él
se encuentran cimulos de cientos de miles de estrellas. Las galaxias estan formadas por cierta

cantidad de poblaciones estelares.

Se llaman poblaciones estelares a los diferentes grupos de estrellas que forman la galaxia,
estos grupos estan compuestos por estrellas con similares caracteristicas cinemadticas, edades

y composiciones quimicas.



Existen dos tipos de poblaciones estelares: tipo I y tipo II. Las de tipo I se encuentran
Unicamente en los discos galdcticos y tienen una presencia relativamente alta de elementos
pesados, ademds en las regiones donde hay presencia de este tipo de poblaciones la tasa de
formacién estelar es relativamente alta, debido a que en estas regiones es elevada la presencia
de gas y polvo interestelar. Las poblaciones tipo I poseen mayormente estrellas jévenes pero
también presencia de viejas (ver [37]).

Por otro lado las poblaciones tipo II se ubican en los Bulbos y Halos galacticos formando
los camulos globulares que son mayormente estrellas viejas y por lo tanto la presencia de

elementos pesados es baja, entonces la tasa de formacién estelar también es baja.

La manera més efectiva de estudiar las propiedades de los cuerpos celestes, especificamente,
de una galaxia, es a través de la espectroscopia. La espectroscopia es una rama de la quimica
que estudia las lineas espectrales emanadas desde moléculas y atomos diferentes, incluyendo
la posicién e intensidad de las lineas de emision y absorcion; esta disciplina es muy importante
para determinar la composicién de las estrellas, nubes interestelares o galaxias, a través de su
espectro.

Se llama espectro a una representacién parcial de la luminosidad en funcién de la longitud
de onda, es decir, un espectro es la relacién entre la intensidad de radiacién y la longitud de
onda emitida por un cuerpo celeste. La luminosidad o flujo, es la energia total emitida por un
objeto por segundo.

La longitud de onda A, es la distancia de cresta a cresta o de valle a valle de una onda
electromagnética o de otro tipo. Las longitudes de onda estan relacionadas con la frecuencia
F': cuanto mas larga la longitud de onda, mas baja es la frecuencia. La longitud de onda y la

frecuencia estan relacionadas mediante la siguiente férmula:

F=3 (2.1)

Donde c es la velocidad de la luz.

La unidad de medida utilizada en astronomia para representar la longitud de onda de los
espectros estelares son los Angstroms (abreviados por /01) los cuales representan 1 x 10713 de
un metro. La resolucién de un espectro se refiere a la distancia entre un punto muestreado y

el siguiente, el rango espectral especifica la longitud de onda que cubre el espectro.

En un espectro estelar, se pueden observar ciertas lineas, las cuales estdn relacionadas con
transiciones electrénicas de los dtomos que forman la estrella, pudiendo ser lineas correspon-
dientes a emisiéon o a absorcién de energia en el transito electrénico. De este modo, cuando
la radiacién del interior de la estrella fluye hacia el exterior a través de la superficie estelar,
los atomos de la regién superficial absorben parte del flujo, y esto produce rayas negras de
absorcion en el espectro.

La forma de espectro mas sencilla, llamada espectro continuo, es la emitida por un cuerpo

sélido o liquido que puede ser llevado hasta altas temperaturas. Estos espectros no presentan



lineas porque contienen luz de todos los colores. Los espectros continuos solo se pueden analizar
con métodos espectrofotométricos.

Detallando lo anterior, se pueden identificar tres tipos de espectros:

1. Espectro continuo: aqui aparecen continuamente toda la variedad de colores, desde el rojo
hasta el azul. Un espectro continuo lo producen los sdlidos incandescentes, los liquidos

y los gases que se encuentran sometidos a una gran presion (ver figura 2.1(a)).

2. Espectros de lineas de absorcion: aquellos en que faltan en forma discreta, sobre un
continuo, ciertos colores. El espectro de absorcién o de rayas oscuras, se produce cuando
una fuente emite radiacién continua que pasa a través de un gas mas frio (ver figura

2.1(b)).

3. Espectros de lineas de emision: en los que aparecen en forma discreta solamente ciertos
colores. El espectro de emision o de rayas brillantes, se produce por gases enrarecidos
en condiciones de temperatura muy alta. Cada gas tiene su espectro caracteristico (ver
figura 2.1(c)).

| Ty

| |

HE W N ul-

(a) Espectro continuo (b) Espectro en absorcién (c) Espectro en emisién

Figura 2.1: Tipos de espectros

2.2 Espectros galacticos

Una galaxia estd compuesta por estrellas de diferentes edades. La evolucién galdctica suele ser
diferente en términos especificos, de galaxia en galaxia; pero en términos generales, la evolucion
de una galaxia se da en ciertas fases. En este trabajo nos enfocaremos en galaxias que presentan
tres fases principales de formacién estelar, donde la primera corresponde al origen de la galaxia
y estd representada por una poblacién vieja, la segunda y tercera fases corresponden a periodos
de formacién estelar masiva, estos periodos se representan con las poblaciones intermedia y
joven respectivamente. Se asume que también existe una formacién constante de estrellas
durante el periodo de vida de la galaxia, pero que esta formacién constante no influye de

manera determinante en el espectro galdctico resultante.



Un espectro galdctico con periodos de formacién estelar, se puede simular combinando
distintos modelos sintéticos de evolucién estelar, donde cada modelo representa cada uno de

los diferentes brotes masivos de estrellas.

2.2.1 Propiedades particulares

Ninguna galaxia es exactamente igual a otra, muchas veces, galaxias que tienen muchas simi-
litudes también presentan serias diferencias. El andlisis de espectros galacticos, se hace mas
dificil debido precisamente a las grandes diferencias que pueden presentar ciertos tipos de
galaxias; por ejemplo, las galaxias con ntcleos con brotes de formacion estelar (ver [27, 37)),
que son regiones de las galaxias con lineas de emisién donde se estan produciendo de ma-
nera stubita y durante periodos de tiempo relativamente cortos, nuevas estrellas; asi como las
llamadas galaxias activas, las cuales son muy luminosas y compactas. Esta luminosidad es
producida por extranos procesos en el centro de las mismas. Existen varios tipos de galaxias
activas.

Un tipo de galaxias activas, son las galaxias Seyfert. Estas galaxias tienen un nidcleo muy
brillante y compacto que produce un espectro continuo con fuertes lineas de emisién, pero
con una débil emisién de ondas de radio. Algunas Seyfert tienen lineas de emisién estrechas y
brillan mas en el infrarrojo.

Las radio galaxias, son otro tipo de galaxias activas, ellas emiten grandes cantidades de
energia en forma de ondas de radio. Tienen un componente central de estrellas, con chorros
de energia que salen de él y se extiende por miles de afnos luz.

Los cuéasares, objetos celestes muy antiguos y lejanos, son cientos o miles de veces mas
luminosos que una galaxia comun, aunque toda esa energia se forma en un volumen de espa-
cio muy pequeno. Los cuédsares cuya luminosidad varia en meses, tienen un tamano similar
al sistema solar. Cada cudsar se encuentra adentro de una galaxia, sin embargo la galaxia
anfitriona es muy dificil de observar por la luminosidad del objeto.

Algunos tedricos, consideran a todas las galaxias activas como instancias particulares de
un mismo tipo de objetos y establecen que las diferencias entre sus caracteristicas sélo se
deben a la observacion desde la tierra. Hasta el momento, no existe un solo enfoque aceptado
para definir estas galaxias, ni ha sido posible analizar cantidades significativas de las mismas.
Por lo tanto, la necesidad de determinar sus pardmetros de manera automatica, se hace aun

mas importante.

2.2.1.1 Caracteristicas dificiles de modelar

Un modelo sintético de evolucién estelar, no considera todos los posibles efectos a los que
podria estar sujeto un objeto celeste, existen diversos factores que hacen que un modelo
sintético no sea tan parecido al objeto real que supuestamente estd modelando. A continuacion

se explican algunos de estos factores.
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Lineas de emisién. Las lineas de emisién no estan consideradas, ni en los modelos de
sintesis estelar mas avanzados; estas lineas pueden aparecer en diferentes posiciones depen-
diendo de la composicién quimica del objeto que se analice. Por lo tanto, no existe una ley
general que sea capaz de determinar en qué lugar aparecerd una linea de emisién en un objeto
determinado, ni qué tanto se afecta una linea de absorcién que presenta en su interior una
linea de emision.

Para analizar galaxias reales, es muy importante tener un método que sea capaz de lidiar
con las lineas de emision. Como se explicoé anteriormente, existen muchos tipos de galaxias que
presentan fuertes lineas de emision, las cuales tienen propiedades particulares muy importantes

para la astronomia.

Atenuacién. Las ondas provenientes de un cuerpo celeste sufren una atenuacién a lo largo
de su camino hasta la tierra, esta atenuacion estd relacionada con la distancia a la que se
encuentra el objeto celeste del observador. En general, la intensidad de radiaciéon de una
fuente luminosa va disminuyendo en funcién de (1/d)?, donde d es la distancia a la que se
encuentra la fuente. Esta ley de atenuacién de la luminosidad aparente de una fuente de luz
se conoce como ley del inverso del cuadrado.

Considerando que un espectro se representa como la relacién que existe entre la intensidad
de la radiacién de un objeto celeste contra la longitud de onda, resulta logico, de acuerdo a la

ley del inverso del cuadrado, que cuanto més lejano esté un objeto, mas débil serd su espectro.

Ruido. Se considera ruido a cualquier perturbacién no deseada en el espectro, este tipo de
perturbaciones no proporcionan informacién alguna. En todos los espectros observacionales
existe ruido en mayor o menor grado, pero la distribucién del ruido en un espectro no es
uniforme ya que éste puede ser ocasionado por diversos factores, las causas del ruido se pueden
clasificar en dos categorias principales: externas e internas.

Los tipos externos pueden ser causados por efectos atmosféricos, aunque este tipo de ruido
tiende a disminuir en longitudes de onda pequenas; también puede ser originado por fuentes
externas a la atmosfera, éste se genera principalmente en la Via Lactea. Otro tipo de ruido
externo es el ruido industrial que es causado por el hombre, principalmente en zonas urbanas.

El ruido interno es aquel que se produce en el interior de los dispositivos, en este caso,
de los espectrografos. A este ruido también se le conoce como ruido blanco y es causado por
el movimiento aleatorio de los electrones libres dentro de un conductor, este tipo de ruido
aumenta con la temperatura.

Resumiendo lo anterior, el ruido causado por efectos externos y el ruido de lectura del
espectrégrafo, pueden causar serias distorsiones en un espectro observacional, de tal forma
que el espectro obtenido sea ligera o severamente distinto del espectro limpio asociado con

algin cuerpo celeste.
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2.2.2 Regiones de interés

Una parte fundamental del planteamiento del problema, consiste en determinar las edades
de poblaciones estelares en espectros observacionales, esta tarea no es trivial, porque como
ya se mencioné en las secciones 2.2.1 y 2.2.1.1, los espectros reales presentan entre otras
caracteristicas dificiles de modelar, grandes lineas de emision; estas lineas aparecen en diversos
lugares del espectro, muchas incluso aparecen adentro de lineas de absorcion. La longitud de
onda donde aparecen y su comportamiento, no es predecible de manera general. Por lo tanto,
si se intentara hacer un ajuste del espectro completo, estas lineas pueden ocasionar que el
perfil espectral se modifique significativamente, impidiendo la correcta determinacién de sus
parametros.

Un enfoque alterno al ajuste del espectro completo, consiste en ajustar sélo ciertas re-
giones del mismo, la restriccién mas importante establece, que la informacién necesaria para
determinar los pardmetros que se buscan debe de estar contenida de alguna manera en las
sub-regiones que se van a ajustar.

En este caso particular, se buscan regiones que codifican la informacién rela-
tiva a la edad de las poblaciones estelares m&as importantes que conforman el espec-
tro. Segun la investigacién de ciertos astrénomos (ver [17]), gran parte de la infor-
maciéon de la edad de una galaxia estd presente en la serie del hidrégeno de Balmer
([3743A,3757A],[3763A, 3781A], [3785A, 3812 4], [3818 4, 3854 4]), y se puede determinar por
el tamano de los anchos y los perfiles de estas lineas.

Todas las lineas de Balmer tienen comportamientos similares; durante los primeros 4 millo-
nes de anos de una galaxia, los anchos equivalentes de las lineas no cambian significativamente,
después de eso, los anchos crecen continuamente hasta los 500 millones de anos, después de
este periodo, comienzan a decrecer. El comportamiento en la fuerza de las lineas tiende a
ser similar, ya que esta aumenta hasta los 500 millones de afios, después de eso permanece
constante. Gracias a este comportamiento, las lineas de la serie de Balmer son muy utiles para
determinar la edad de poblaciones menores a 500 millones de anos, es decir, de las poblaciones
jovenes e intermedias principalmente.

Otra linea cuyo perfil se ve modificado por los efectos de la edad es la linea de calcio, la
cual es més til para reconocer poblaciones viejas, esta linea se encuentra entre los 39094 y
los 3958 A.

En la figura 2.2 se pueden apreciar las lineas que forman la serie de Balmer y la linea de
calcio, en un modelo sintético y en uno observacional.

Las principales ventajas de determinar la edad de las poblaciones estelares usando como

referente sélo unas cuantas lineas son las siguientes:
e La cantidad de datos se reduce draméaticamente.
e Es posible manejar datos reales que presentan grandes lineas de emisién.

e Se pueden ajustar espectros cuyo rango espectral sea reducido o incluso incompleto.
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Figura 2.2: Regiones de interés: 1.-Espectro observacional, 2,3.-Espectro observacional y es-
pectro sintético en la regién de interés [3743A4 — 3958 4] mostrando las lineas de la serie de
Balmer y la linea K de calcio

Las desventajas:
e Se pierde la informacién acerca del comportamiento global del espectro.

e No es posible ajustar datos donde el muestreo sea mayor a 24 por que la informacién

importante se pierde entre un punto y otro.

2.3 Espectros simulados

Como ya se ha mencionado anteriormente, en astronomia es deseable poder analizar grandes
cantidades de objetos celestes, pero no siempre es posible que astrénomos expertos determinen
los parametros astrofisicos de dichos objetos o de sus espectros. Por otra parte, tampoco es
practico hacer el andlisis de espectros observados comparandolos contra otros espectros reales,
en primer lugar porque no se dispone de la cantidad suficiente de espectros analizados, ni se
tiene la certeza de que el andlisis y los pardmetros que representan a un espectro real sean
los correctos. Por estas y otras razones, los astrofisicos han desarrollado modelos sintéticos
de estrellas y galaxias. Estos modelos representan objetos celestes con ciertas caracteristicas
particulares y hacen que el estudio de otros objetos similares sea mas facil y exacto.

Usando espectros simulados, los astronomos conocen de antemano los parametros fisicos
de cierto objeto (sintético) y pueden comparar el comportamiento y propiedades especificas
del mismo contra las propiedades que pudiera presentar algin otro objeto observacional; de
esta manera, determinar sus posibles caracteristicas, sin necesidad de contar con otro tipo
de informacion especializada. Esto es, los espectros sintéticos sirven para hacer predicciones

partiendo del objeto observacional y comparando con el simulado. También se pueden hacer
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predicciones en el sentido inverso, es decir, se formula una teoria y se predicen parametros
que podria tener un objeto en condiciones particulares, entonces se hace la simulacion con los
parametros obtenidos y se comparan las predicciones con la simulaciéon del mismo.

La manera tradicional de hacer un espectro simulado es, mediante la combinacién de
modelos sintéticos que representan las propiedades fisicas que se espera estén presentes en el
espectro simulado resultante, también se le puede anadir ruido u otros defectos para volverlo

tan realista como sea posible.

2.3.1 Modelos sintéticos

Los modelos sintéticos son aproximaciones a espectros con ciertas caracteristicas, y sirven
c6mo base para formar los espectros simulados, estos modelos se hacen basdndose en las leyes
fisicas que regulan la formacién y evolucion estelar.

Los modelos sintéticos (7 eqqq:) de evolucion estelar, usados en este trabajo, corresponden
a un subconjunto de los modelos de sintesis espectral creados por Crevino et al. [7].

Estos modelos representan galaxias donde la formacién estelar ocurre de dos maneras:
formacién constante de estrellas durante todo el periodo de tiempo que abarca el espectro
y formacién estelar abrupta en cierto periodo de tiempo, la edad de esta tltima formacion
estelar es la que determina la edad que representa el modelo.

En total, se usaron 14 espectros de alta resolucién muestreados a 0.3 4 en un rango espectral

de 30004 a 6900A. Estos modelos estan divididos en tres grupos de acuerdo a su edad:

® Pjsen: Una poblacién muy joven con edades entre 3 y 80 millones de anos, la cual

representa la componente de formacién estelar, cinco espectros.

e Piier: Una poblacién intermedia con edades entre 100 y 800 millones de anos, cuatro

espectros.

® Pyicja: Una poblacién muy vieja con edades entre 1,000 y 9,999 millones de anos, cinco

espectros.

2.3.2 Generacion de espectros simulados

El espectro simulado, ?sz’m, es una combinacién de tres modelos sintéticos que representa
una galaxia con tres principales poblaciones estelares de distintas edades.

Cada espectro simulado estd constituido por dos vectores, el primero, representa la longitud
de onda y el segundo es la intensidad del flujo que incide en esa longitud de onda por segundo.

La manera de generar cada espectro simulado consiste en sumar tres modelos sintéticos
de diferentes edades, donde cada uno de ellos ha sido multiplicado por una cierta proporcion;
de tal manera que la suma de las tres proporciones sea igual a 1. De esta forma, el espectro
simulado resultante contiene la informacién de tres poblaciones estelares y sus respectivas

proporciones. La generacién de espectros simulados se hace como sigue. Definamos:

14



M nodelos 1a matriz que contiene los 14 modelos sintéticos:

medadl

M edad2
Mmodelos € R14X717 = e'a (22)

medadM

pi € R™, p3 € R™ y p3 € R son vectores que representan las proporciones de las
poblaciones estelares: Pjoven, Pinter ¥ Pricja Tespectivamente, cada uno con sélo un elemento

mayor a cero, que representa una edad especifica del espectro simulado, donde:

3

Y>> m= (2.3)

=1

edades es el vector que resulta de concatenar pi, p3 v p3. Este contiene la proporcién de

edades, con sélo tres elementos mayores a cero:

edades € R4 = [pi,D3,D3) (2:4)

Entonces S sim el espectro simulado se construye cémo sigue:

S sim = smooth(edades * Mpodeios) + ?mido (2.5)

Donde ?mido € R™¥77 es un vector aleatorio del mismo tamafno que S sim el cual re-
presenta ruido gaussiano. La funcién smooth se usa para atenuar el espectro, simulando la
resolucién deficiente que pueden presentar las observaciones.

Debido a que todos los espectros simulados se generaron en la misma longitud de onda,
por simplicidad cada uno se representa por un sélo vector que contiene la intensidad del
flujo. Cada espectro galactico simulado se define por edades. La tarea consiste en predecir los
elementos diferentes de cero que mejor ajusten el perfil de las lineas y ademés produzcan un
espectro resultante tan parecido al observacional como sea posible. En la figura 2.3 se muestra
un espectro simulado mediante la combinacién de tres modelos sintéticos.

Se decidi6 generar los espectros simulados usando 3 poblaciones, debido principalmente a
que como se simula un espectro por medio de una combinacion lineal, y a que algunos modelos
sintéticos son casi combinaciones lineales unos de otros, mas de 3 espectros hacen que sea muy
dificil diferenciar una edad de otra. Ademas, para efectos practicos, un astrénomo sélo necesita
conocer las dos o tres poblaciones estelares dominantes en una galaxia.

Otro punto que se definié fue el nimero de modelos sintéticos usados. En este trabajo
se usaron 14 modelos con edades espaciadas lo mas uniformemente posible. Se utilizaron
Unicamente 14 de los 44 disponibles, porque con 14 se alcanza a cubrir el rango de las edades
mas significativas y ademads, porque los modelos de edades cercanas presentan diferencias

minimas, las cuales podrian parecer incluso ruido en un espectro normalizado.
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Figura 2.3: Generacién de un espectro simulado, mediante la combinaciéon de 3 modelos
sintéticos

2.3.2.1 Efectos adicionales

Con el objetivo de volver a los espectros simulados, tan realistas como fuera posible, se les

anadieron ciertos efectos. A continuacién se explican.

Atenuacién. La funcién smooth (ver la seccién 2.3.2) realiza una convolucién por medio del
método de ventaneo gaussiano, con el fin de suavizar el espectro, para simular la atenuacion
que podria estar presente debido tanto a la distancia lejana a la que se encuentra, asi como a
una deficiente resolucién del espectrégrafo usado para obtenerlo.

smooth usa un filtro gaussiano g(t) con desviacién estdndar o = 0.70 y tamano de la

ventana 5 < p < 11 para aplicar una convolucién al vector que contiene el espectro f(t).

e (2.6)

En términos estrictos, la convolucién se hace de la siguiente manera:

h(t) = /_ O:O F(w)g(t — w)du 2.7)

Pero como se tiene una secuencia de puntos, es decir, una serie discreta de valores, la

convolucion se realiza usando:
m
hi =Y figi—j (2.8)
j=0
Donde m es el numero total de puntos de la funcién f y h; es el resultado de la convolucion
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en el punto 4. Este proceso produce un espectro con sus perfiles suavizados.

Ruido gaussiano. El ruido gaussiano se simula, sumando un vector aleatorio con media 0 y
desviacién estandar 0.1, del mismo tamano que el espectro simulado, de esta manera, los puntos

originales del espectro quedan desplazados de su valor original en un 10% aproximadamente.

?mido e RY™™ = random(1,m) * 0.1 (2.9)

Donde random(1,m) es una funcién que produce un vector aleatorio, con media 0 y des-
viacién estandar 1, de tamafnio 1 x m.
Un espectro simulado, el cual ha sido suavizado con la funciéon smooth y se le ha aplicado

un 12% de ruido gaussiano, se puede ver en la figura 2.4, comparado contra un espectro limpio.

T
Espectro simula

3850

3900

3950

Espectro simulado con ruido y atenuacién

!

!

1
3750

1
3800

3850

3900

3950

(a) Espectro simulado limpio y espectro con ruido y atenuacién

Espectro observacional

=750 Ss00 Er=Ts) =500 So50

(b) Espectro observacional en la misma regién

Figura 2.4: Comparacion de un espectro simulado contra uno observacional

2.3.2.2 Consideraciones

Actualmente, los modelos sintéticos de evolucién estelar estan en un proceso de desarrollo, por
lo tanto, no se pueden considerar perfectos, por el contrario, con el fin de contar con modelos
generales, muchas veces no toman en cuenta factores importantes que estadn presentes en

objetos observacionales. Sin embargo, es posible simular algunos efectos que permiten que un
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espectro sintético llegue a tener caracteristicas tan realistas como las encontradas en espectros
observacionales.

En la figura 2.4 se puede apreciar cémo se transforma un espectro simulado limpio después
de anadirle efectos que simulan ruido y atenuacién. El espectro simulado transformado tiene
mayor parecido con un espectro observacional, aunque a diferente resolucién, que con el es-
pectro que le dio origen.

Es valido ajustar espectros reales con sintéticos aunque el estado de la ciencia en cuanto a
modelos sintéticos no esté en el nivel més deseable, ya que estos esfuerzos hacen posible que
los astronomos puedan llegar a encontrar nuevos datos que permitan perfeccionar los modelos

existentes.
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Capitulo 3

METODOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO

3.1 Introduccion al aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, particularmente el aprendizaje automatico inductivo, se dedica a
crear, de manera automadtica, modelos generales a partir de conjuntos de datos especificos.
Asi, a partir de los modelos creados, es posible extraer el conocimiento que se encuentra de
manera implicita en los datos, de tal forma que se pueda hacer una evaluacién y prediccion
sobre datos nuevos.

Las técnicas de aprendizaje automatico se han empleado frecuentemente en problemas
donde es comtn que existan grandes cantidades de datos, los cuales no tienen modelos tedricos
satisfactorios asociados, y que ademds no resulta practico analizarlos de forma manual.

Existen dos conceptos importantes que sirven para identificar la eficacia de un algoritmo

de aprendizaje automaético

Generalizaciéon. La generalizacion es la habilidad que tiene un clasificador de asignar una

prediccién correcta a instancias nuevas.

Sobreajuste. El sobreajuste sucede cuando un clasificador aprende a asignar predicciones
correctas Unicamente a los ejemplos con los que fue entrenado y por lo tanto, presenta

un grado de generalizacién pobre.

En el aprendizaje automético se pueden identificar dos tipos de problemas principales,
estos son: problemas de clasificaciéon y problemas de regresiéon. A continuacion se explican

brevemente.

Clasificacién. Un problema de clasificacion, es aquel donde las instancias estdn organizadas
en cierto nimero de grupos o clases, y se busca predecir a qué grupo corresponde una serie
de instancias nuevas. En éste sentido, un algoritmo entrenado como clasificador tendra un

conjunto discreto, cerrado, de posibles salidas en la prediccion.
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Aunque el problema a resolver en éste trabajo, se plantea mas naturalmente como de re-
gresién multiple, también se puede visualizar como dos problemas separados, uno de regresién
y otro de clasificacién, donde se tienen tres sub problemas de clasificacion, y cada uno de ellos
corresponde a un conjunto de edades. Este enfoque se usé en los experimentos que se describen

en la seccion 5.2.1.

Regresion. Cuando el problema consiste en aproximar una funcién, se dice que se tiene un
problema de regresién. En éste caso la salida de un algoritmo que se entrene para predecir una
funcion, tendra como salida un ntmero real para cada instancia. Si se trata de un problema
de regresién multiple, la salida serd un vector de ntimeros reales.

En éste trabajo, la manera mas eficaz de manejar la tarea a resolver, es como un problema
de regresién multiple, en la cual es necesario obtener la prediccién de 14 vectores de niimeros

reales, donde sélo tres de ellos tendran valores mayores a cero simultaneamente.

3.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es una de las ramas del aprendizaje automaético, donde el
algoritmo por si mismo es capaz de encontrar patrones y de identificar cuales instancias estan
mas cercanas a cada tipo de patrén.

En el aprendizaje no supervisado, no es necesario que las instancias en el entrenamiento
estén etiquetadas, es decir, no es necesario que ya tengan una clase o un grupo asignado, los
algoritmos se encargan de asignarles la clase. Generalmente las clases se forman de acuerdo
a las distancias que existen entre las instancias, colocando aquellas que tengan una distancia
pequena en la misma clase.

Algunos de los algoritmos de aprendizaje no supervisado méas populares son los mapas
auto-organizados o de Kohonen [25], k-means y fuzzy k-means, entre otros (ver [53]).

Los métodos de aprendizaje no supervisado se utilizan mayormente y con buen éxito en la

clasificacion de textos.

3.2.1 K-means

Uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, mas usado en diversas aplicaciones, es
K-means; éste es un método de agrupamiento no jerarquico (ver [2, 4, 31]), el cual, a partir
de un conjunto de instancias no clasificadas, puede encontrar los k grupos donde mejor se
organizan todos los ejemplos.

Inicialmente toma k instancias (¢, ca, . . . ¢x) del conjunto de datos X, donde k es el niimero
fijo de grupos requeridos; a estas instancias se les llama prototipos, y cada una de ellas se asume
como el centroide inicial de cada uno de los k grupos.

El objetivo principal de k-means es obtener k grupos disjuntos, donde los elementos de
cada grupo, sean tan parecidos entre si, y tan diferentes a los elementos de los otros grupos

como sea posible. Para lograr esto, el algoritmo intenta minimizar el error dado por E:

20



k
E:Z |JZZ‘—C]‘ 2 (31)

para

Donde Cj es el j — esimo grupo, c¢; es su centroide y n es el niimero total de instancias x;
en el conjunto de datos.

A continuacidén, se examina cada instancia en el conjunto de datos y se asigna a un grupo
dependiendo de la distancia minima que presente a los centroides.

La posicién de los centroides se vuelve a calcular después de que se ha hecho el agrupa-

miento para todos los elementos, usando:

=3 %‘ (3.2)
x;€Cy 17

Este proceso se repite hasta que el error £ no cambie significativamente, o hasta que la
pertenencia de los grupos se mantenga muy similar.

La eleccién de un k adecuado depende del problema, y repercute significativamente en
los resultados que produce el algoritmo. Generalmente el usuario hace pruebas con diferen-
tes valores, hasta que se obtienen los resultados deseados; aunque también existen maneras
automaticas de encontrar un niimero éptimo de grupos, por ejemplo en el trabajo presentado
por Davies y Bouldin [11], donde se promedian las medidas de similitud entre cada grupo y su

grupo mas cercano para obtener un conjunto de indices relacionados a los diferentes valores
de k.

3.3 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel donde el clasificador cuenta con una guia externa sobre
el nimero de patrones a identificar, asi como ejemplos que presentan dichos patrones. Es
decir, en el aprendizaje supervisado, los algoritmos aprenden a identificar las diferencias que
presentan instancias de diferentes clases y a reconocer las similitudes de ejemplos en la misma
clase.

Los algoritmos tipicos del aprendizaje automatico supervisado son: las redes neuronales
artificiales, algoritmos genéticos, regresion lineal localmente ponderada, arboles de decisién y
métodos estadisticos, entre otros. En las siguientes subsecciones se explicara brevemente el

funcionamiento de algunos de estos algoritmos.
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3.3.1 Regresién lineal localmente ponderada (LWR)

El método de Regresién Lineal Localmente Ponderada o (LWR) por sus siglas en inglés, es
un algoritmo perteneciente a la familia de métodos de aprendizaje automaético basados en
instancias, los cuales, simplemente almacenan los ejemplos de entrenamiento hasta que es
necesario clasificar un ejemplo nuevo, es entonces cuando construyen un modelo individual
para cada nuevo ejemplo, los puntos se ponderan de acuerdo a su proximidad al punto de
interés y se realiza una regresion sobre los més cercanos para determinar la clasificacion final.
Para ajustar la funcién f(x) en el punto explicito z,, LWR construye una aproximacién
local a f en una regién que rodea a z,. Esta aproximacién se usa para calcular el valor de
f'(xq) que es la salida estimada para el punto x4; no es necesario almacenar la descripcién de
f, ya que para un nuevo ejemplo a ser clasificado, se construird una nueva descripcion f que
esté definida por el entorno local del nuevo punto.
Regresion lineal localmente ponderada, ajusta la funcién objetivo f cercana a x, usando
una funcién lineal de la forma:
f(z) = wo +wiai(x) + ... + wpan(x) (3.3)
Donde a;(x) denota el valor del i — esimo atributo de la instancia z. En este caso, el
objetivo es realizar una aproximacién local de la funcién objetivo; esto se puede lograr de tres

maneras:

1. Minimizando el error cuadratico sélo en k vecinos, donde kNN son los k vecinos mas

cercanos de T
LS (@) - f@)? (3.4)

z€EENN

Ei(zq) =

2. Minimizar el error cuadratico en el conjunto total de ejemplos de entrenamiento D,
ponderando el error de cada ejemplo de entrenamiento usando una funciéon K de acuerdo

a su distancia a w4:

Bx(ag) = 5 3 (f(x) — F@)*K(d(r, v)) (35)
€D
3. Combinando 1y 2
Byag) =5 Y (Flx) ~ Fla)*Kd(zy, o)) (36)
r€KNN

LWR es un algoritmo muy eficaz en ciertos problemas, y presenta la ventaja intrinseca de
los algoritmos de aprendizaje basados en instancias, de que puede modificarse continuamente
el conjunto de entrenamiento sin impactar su eficiencia. Una de sus desventajas principales
radica en que, si los elementos del conjunto de entrenamiento son demasiado parecidos entre

si, este algoritmo podria no hacer los mejores modelos locales de los datos.
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3.3.2 Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales, son métodos del aprendizaje automatico que constituyen
un enfoque robusto para aproximar funciones discretas o continuas, es decir, para realizar
clasificacién o regresién de manera eficiente (ver [29, 36]).

Las redes neuronales se emplean frecuentemente en problemas donde los datos contienen
ruido, donde se tolera que el tiempo de entrenamiento sea grande y en problemas donde no
sea importante que un humano interprete el conocimiento almacenado en el modelo.

Se dice que las redes neuronales estan inspiradas parcialmente por los modelos biolégicos
de adquisicién del conocimiento, ya que se puede establecer una analogia con el sistema neu-
rologico, donde a grandes rasgos, se tiene un conjunto de neuronas interconectadas que actian
de cierta manera dependiendo de los estimulos que reciban, y las redes neuronales artificiales
estan constituidas por un conjunto de unidades interconectadas, donde cada unidad recibe
como entrada, un conjunto de valores reales y genera un solo valor real como salida, el com-
portamiento de cada unidad se modifica de tal forma que el comportamiento grupal produzca
el tipo de salida que mejor represente cierto patrén de entrada.

Se asemejan al comportamiento cerebral, en dos aspectos principales:
e El conocimiento de la red se adquiere a través de un proceso de aprendizaje.

e Los pesos que interconectan las neuronas, conocidos como pesos sindpticos, se usan para

almacenar el conocimiento adquirido.

Entonces, una red neuronal artificial, es un modelo matematico compuesto por un gran
nimero de elementos procesadores altamente interconectados, los cuales trabajan de manera
conjunta para resolver problemas especificos. Se pueden describir como un grafo dirigido (ver

[51]), en donde cada nodo i ejecuta una funcién de transferencia usando:

m
yi = fi | Y wiz; — 6 (3.7)
j=1
Donde y; es la salida para el nodo i, x; es la j — esima entrada del nodo, w;; es el peso de

la conexion entre los nodos 7 j y 6; es el umbral definido para ese nodo.

3.3.2.1 Redes neuronales feedforward-backpropagation

Estas redes permiten un poder de representaciéon muy amplio, ya que incluyen funciones que no
son linealmente separables y alcanzan buenos resultados con funciones muy complejas. Estas
redes estan compuestas por unidades interconectadas que reciben como entrada un vector de
valores reales y regresan como salida un valor real, tipicamente entre cero y uno.

El poder de representacién de las redes neuronales consiste en la combinacién lineal que
realizan usando los valores de sus entradas con ciertos valores llamados pesos que se corres-

ponden directamente con cada una de las unidades, estos pesos se van modificando con el
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entrenamiento y sirven para determinar la contribucién que representa cada combinacion de
unidades adyacentes para lograr cierto resultado.

Las redes neuronales feedforward, o de alimentacién hacia adelante, se llaman asi porque
los valores que entran a la red recorren un camino secuencial desde la primera capa hasta la
de salida, donde ayudan a producir una prediccién determinada. Se dice que estas redes estan
entrenadas usando el algoritmo de backpropagation o de retropropagacion del error, debido a
que la correccion de pesos se hace comparando la prediccién obtenida para una instancia en
la capa de salida contra el valor correcto, modificando los pesos de las conexiones pertinentes
hasta la capa de entrada.

La unidad que conforma tipicamente a las redes feedforward se llama unidad sigmoidal,
debido a que generalmente utiliza una funcién sigmoidal o logistica para obtener su salida. En

nuestro caso, la funcién utilizada es:

1

1+ e—met (3.8)

y; = o(net) =

donde

net=w - T (3.9)

W representa el vector de pesos de las conexiones, y T representa los valores de las
entradas. La unidad sigmoidal calcula una combinacién lineal de sus entradas con los pesos
de sus respectivas conexiones y después le aplica un umbral al resultado. La salida de cada

unidad es un nimero real entre 0 y 1.

El algoritmo de backpropagation. FEl algoritmo de backpropagation sirve para aprender
los pesos en una red multicapa, dada una red con un nimero fijo de unidades e interconexiones.
Este algoritmo utiliza el gradiente descendente para minimizar el error cuadrético entre los

valores objetivo de la red y los que produce. En este caso, el error se define como:

E(w) = % >3 (tha — 0ka)® (3.10)

deD keout

Donde out es el conjunto de unidades de salida de la red, t;q y orq son los valores objetivo
y la predicciéon que produce la red respectivamente, asociados con la k — esima unidad de
salida para el ejemplo d.

El algoritmo de backpropagation tiene que buscar en un gran espacio de hipdtesis para de-
finir los valores de los pesos en cada unidad de la red. Esto trae consigo la desventaja principal
de que el algoritmo de backpropagation converge en la mayoria de los casos sélo a minimos
locales; en la préctica, aunque esto resulta cierto, el algoritmo de backpropagation obtiene
muy buenos resultados para problemas del mundo real. El algoritmo de backpropagation se
detalla en la tabla 3.1.

Este algoritmo comienza construyendo una red con el ntiimero deseado de unidades de

entrada, ocultas y de salida. Dada esta estructura de la red, el ciclo principal del algoritmo
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itera, calculando el error para cada ejemplo de entrenamiento, calcula el gradiente con respecto
al error de ese ejemplo y actualiza los pesos de la red.

El criterio de paro del algoritmo se puede establecer tras un ntmero fijo de iteraciones,
también puede ser cuando el error de los ejemplos de entrenamiento sea menor a un cierto

umbral.

Crear una red feedforward con n;, unidades de entrada,
np;q unidades ocultas y ny,; unidades de salida.

Inicializar todos los pesos de la red a numeros aleatorios pequefios
Hasta que se alcance la condicién de paro, hacer:
Para cada <z, > en el conjunto de entrenamiento, hacer:
Ingresar la instancia x a la red
Calcular la salida o, para cada unidad u en la red.
Para cada unidad de salida k en la red, calcular su error 0
5k — Ok(l — Ok)(tk — Ok)
Para cada unidad oculta h calcular su error 0y
Op — Oh(l - Oh) ZkEoutputs WO
Actualizar el peso wj; en la red
Wy — Wj; + iji

donde
iji = 770']'1‘]‘1'
termina
termina

z;; denota la entrada del nodo 7 a la unidad j, wj; es su peso correspondiente
vy 1 es la tasa de aprendizaje.

Tabla 3.1: Algoritmo de backpropagation

Las redes neuronales feedforward pueden representar diversos tipos de funciones con un
error muy pequeno, usando por lo menos dos capas de unidades, entre las funciones que pueden
ajustar estan las funciones booleanas, funciones continuas; funciones arbitrarias también se

pueden ajustar usando por lo menos tres capas de unidades.

3.3.3 Arboles de decisién

El aprendizaje con arboles de decisiéon es un método para aproximar funciones donde la relacion
importante entre los valores de los atributos y la informacién de la clase estd representada
como un arbol (ver [28, 32, 33, 34, 39]). En una arbol de decisién los ejemplos se distribuyen
desde la raiz hasta algin nodo hoja. Cada nodo especifica una prueba sobre algin o algunos
atributos del ejemplo, el resultado de esta prueba determina la ruta que seguird hacia el
siguiente nivel; los nodos hoja determinan la clasificacién del ejemplo.

Esta familia de algoritmos, asume que la pertenencia a una clase se puede identificar
a partir de ciertas combinaciones de los atributos de la instancia. Entonces, mediante una
estructura de arbol es posible de encontrar esas combinaciones en la mayoria de los casos, de tal

forma que el conocimiento codificado de esta manera puede ser analizado por un especialista,
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el cual puede validar o rechazar las combinaciones de atributos obtenidas.

Existe una gran variedad de arboles de decisién, estan aquellos cuya forma de evaluar ins-
tancias s6lo permite valores enteros o nominales en un rango finito tanto en los atributos como
en la funcion objetivo; también existen otros que permiten valores reales para los atributos,
pero resuelven una tarea de clasificacion; por iltimo estan los arboles que efectiian regresion.
Brevemente explicaremos algunos de ellos, centrando la atencién en el tipo de arboles que
permiten valores reales.

Los arboles que manejan una cantidad grande de clases y atributos o los que manejan
valores reales, tienen algunos problemas intrinsecos a su naturaleza, y estos problemas tienen

relacién directa con los criterios que se usan para su crecimiento:

1. Hasta qué punto deben de seguir creciendo para conseguir la precision deseada.

2. Qué tanto deben de sacrificar la precisién de sus predicciones para mantener la eficiencia

computacional.

Es a causa de estos problemas que generalmente se adopta el criterio de Occam’s Razor,
que en este caso consiste en seleccionar como mejor opcién al arbol mas pequeno que sea capaz

de minimizar el error asociado con los datos de entrenamiento.

3.3.3.1 El algoritmo ID3

El algoritmo ID3 es el més béasico para formar drboles de decisién, este algoritmo parte de
un conjunto de datos de entrenamiento; mediante una evaluacién de los atributos, determina
cual de ellos es el que permite hacer una mejor discriminacién entre las clases, es decir, cual
de ellos presenta mayor ganancia de informacién, esto lo determina mediante una medida que

se llama entropia, y estd dada por:

C
Entropia(X) = Z —pilogop; (3.11)
i=1

Donde X es el conjunto de instancias y ¢ es el nimero de clases en que se divide el conjunto
de ejemplos, p; es la proporcién de X que pertenece a la clase i.
Una vez que se determina la entropia de X, se procede a identificar la eficacia de cada

atributo para clasificar los datos de entrenamiento. Esto se hace mediante:

X
Ganancia(X,aj) = Entropia(X) — Z ’|);|| Entropia(Xy) (3.12)

Donde a; representa al atributo j que describe los datos, Valores,; es el conjunto de

vEValoresy;

posibles valores que puede asumir el atributo a;. X, es el subconjunto de X donde el atributo
a; presenta el valor v.
Mediante la medida de la ganancia de informacion, se puede seleccionar al atributo que

sea el mas apto para discriminar las clases, en el nodo actual se asigna una prueba para
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determinar los valores del atributo elegido, extendiendo tantas ramas como posibles valores
pueda presentar el atributo en cuestién. Este proceso se repite hasta que todos los ejemplos
queden clasificados de manera adecuada, o hasta que el error en la clasificacién sea muy
pequeno.

Id3 es un algoritmo efectivo para identificar instancias cuyos atributos estan dados por un

conjunto finito de valores nominales o enteros y resuelve un problema de clasificacién.

3.3.3.2 Arboles de discriminacién lineal

Los algoritmos de aprendizaje basados en drboles han demostrado ser métodos eficientes para
trabajos de clasificacién, pero este tipo de tareas casi nunca tienen sélo atributos nominales
o enteros para representar a las instancias. Por esta razon, los algoritmos de arboles han
evolucionado, de tal forma que son capaces de manejar nimeros reales como atributos, uno
de los casos mds populares es el C4.5, pero también estdan aquellos que ademds, no limitan
la forma de discriminar en los nodos mediante tnicamente un atributo, éste es el caso de los
arboles de discriminacién lineal (ver[22, 45, 46]).

Los arboles de discriminacién lineal, son un tipo de arbol que puede manejar atributos
reales y que realizan un trabajo de clasificaciéon, donde cada uno de sus nodos efectia un
proceso de clasificacién, el cual se va extendiendo por sus ramas, hasta que las instancias

llegan a un nodo hoja el cual define la clasificacion final. Existen tres categorias principales:

e Una funcién lineal, donde se hace la discriminacién por medio de un umbral; divide el

nodo en dos partes.
e Una méquina de discriminacion lineal, que divide el nodo en cuantas clases existan.

e Entropia difusa para discriminar, generalmente parten el nodo en dos clases pero se

pueden extender.

Funcion lineal. El tipo més sencillo de arbol de discriminacion lineal es aquel cuyos nodos
estan formados por una combinacion lineal de los atributos que definen a las instancias o por
alguna funcién légica o algebraica sobre algunos de estos atributos. Los nodos se ramifican
cuando mucho en dos, donde la pertenencia a cada una de estas ramas se define por un umbral
que se aplica al resultado producido por la funcién de discriminacién usada. Este tipo de arbol

convierte un problema de multi-clasificacién en varios problemas de clasificacion binaria.

Maquinas de discriminacion lineal. El segundo tipo de arbol de discriminacién, entrena
magquinas de discriminacién lineal en cada nodo. Una méquina de discriminacién lineal o LMD
por sus siglas en inglés, es una funcién de discriminacién g;(X) que tiene la forma de W1 X,
donde W es una matriz de coeficientes ajustables que efectiia una combinacién lineal sobre X
que es la matriz de instancias.

Con este método se asigna la pertenencia de una instancia @ € X a la clase i si y sélo si:
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(Vi:ij

) (3.13)
9:(T) > g;(T)

Si no existe un sélo maximo la clasificacién queda como indefinida. Cuando se presentan
ciertas distribuciones mal comportadas de instancias en un nodo, éste puede producir una sola
clasificacion para todas las instancias, si es asi, ese nodo se convierte en un nodo hoja, el cual

asigna la clasificacién mas frecuente.

Entropia difusa. En este caso cada nodo consiste de un vector de coeficientes w. Enton-
ces, el problema consiste en realizar una optimizacién, la cual pretende encontrar el W que
produzca una mejor particién.

La manera de hacer la discriminacion en cada nodo, es a través del concepto de entropia

difusa, definida por la funcién de discriminacién:

1
B 1 +6*W?

—

9(T) (3.14)

Donde una instancia @ puede pertenecer a m4s de una clase de manera simultdnea pero en
diferente grado. El objetivo de este tipo de drboles no es minimizar el error de las particiones

de manera inmediata, sino producir el arbol méas pequeno cuyo error total sea minimo.

3.3.3.3 Arboles de regresion

Los algoritmos de drbol que se explicaron anteriormente realizan tareas de clasificacién. Pero
también existe una categoria muy especial de arboles cuya tarea no consiste en asignar una
clase determinada a cada instancia, sino que se usan para aproximar una funcién, éstos son
los arboles de regresiéon (ver [5, 6, 24, 34, 42, 43]). A continuacién se explicara brevemente el
funcionamiento de estos arboles, asi como sus caracteristicas particulares.

Existen basicamente dos tipos de arboles de regresion, el tipo méds simple, consiste en nodos
que separan el conjunto de datos en un niimero determinado de ramas; en los nodos hoja, a
las instancias que lleguen hasta ellos se les asigna el promedio que se obtuvo de las instancias
que formaron ese nodo. Este tipo de arboles no es muy eficaz, ya que no pueden encontrar
los valores correctos de muchas funciones simples. El otro tipo de arboles de regresion usa
este tipo de nodos Unicamente para expandir el arbol, pero en los nodos hoja usa modelos
de regresién lineal que permiten asignar un valor mas acertado a instancias que aproximan
funciones mas complejas. Dos algoritmos muy comunes, aunque no muy eficientes son M5 y
RETIS.

El principal problema de los drboles de regresion consiste en que es muy dificil extenderlos
hacia problemas complejos, o que manejen un ntmero grande de atributos. Para tratar este
problema, se crearon algunos algoritmos como EACH, RISE, HTL, que integran métodos de
aprendizaje basados en instancias para los nodos hoja, con métodos de particién que forman

estructuras de arbol.
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3.3.3.4 Algoritmos con estructura de arbol

El concepto tradicional de un arbol de decisiéon se ha ido modificando, de tal manera que se
ha combinado el uso de diversos algoritmos de aprendizaje automético con la 1til estructura
de arbol, la cual proporciona las ventajas del aprendizaje modular.

Los algoritmos, donde el aprendizaje se produce codificando ciertos aspectos relevantes de
las instancias, en una estructura de arbol han tenido éxito en diversos problemas; a conti-

nuacion se describen tres ejemplos.

El algoritmo de multi-clasificacién jerarquico propuesto en [26], donde un problema de
c clases se descompone recursivamente en ¢ — 1 problemas de clasificacién binaria, codificados
en meta clases; al final, cada hoja del arbol le corresponde a una de las ¢ clases originales.
Este algoritmo realiza extraccién de caracteristicas reduciendo el espacio, proyectandolo en
un espacio de caracteristicas mas pequeno, al momento que construye cada nivel del arbol.
El principal problema de este enfoque consiste en que la complejidad computacional puede

llegar a ser inmanejable para una cantidad mediana o grande de clases.

Un algoritmo para modelado acistico propuesto en [52], consiste en organizar modelos
ocultos de Markov en una estructura de arbol. Inicia a partir de tres estados, las salidas
relacionadas a esos estados se clonan para inicializar el siguiente nivel del arbol, donde se
hace un agrupamiento de los nodos que pertenecen al mismo estado. El niimero de nodos y de

niveles se sigue incrementando de esta manera hasta que se alcanzan los resultados deseados.

El algoritmo de mezcla jerdrquica de expertos propuesto en [23], aqui el aprendizaje
se trata como un problema de probabilidad maxima, en este algoritmo, un problema grande
se divide en problemas més pequenos, cuyas soluciones parciales se combinan para obtener la
solucién final del problema.

La manera en que funciona este algoritmo es estableciendo una serie de funciones lineales
en los nodos superiores de un arbol, estas funciones se encargan de establecer la ruta que
seguirdn las instancias para llegar a los nodos hoja. En los nodos hoja estdn los llamados
expertos, los cuales también son funciones lineales, pero que determinan la solucién para un

subproblema. El resultado final se puede dar como una distribuciéon de probabilidades.

3.4 Validacién de los algoritmos

Fn esta seccion se explican algunas de las técnicas usadas en esta tesis para establecer métricas
de evaluacién de los algoritmos. Primero se explican dos maneras de comprobar la capacidad de
generalizacién de los algoritmos de aprendizaje, como son la validacién cruzada y la validacién
por medio de un conjunto de prueba. Por tultimo, se presentan las métricas usadas para

cuantificar los errores que se muestran en los resultados.
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3.4.1 Validacion cruzada

La validacién cruzada es un método efectivo para probar la validez de los algoritmos, que
consiste en realizar una divisién aleatoria de tamano k del conjunto total de ejemplos, dejando
k — 1 grupos de instancias para el entrenamiento y usando el grupo restante para prueba,
este proceso se repite k veces de tal forma que al final se tiene una forma confiable para
determinar la capacidad de generalizacién de los algoritmos empleados, evitando comiinmente
combinaciones que presenten comportamientos particularmente malos para los algoritmos. En

la tabla 3.2 se explica el procedimiento de la validacion cruzada.

Dividir Cyut0s en k subconjuntos,

g1Ug2U- - Ugk = Catos

Para ¢ =1 hasta k hacer
Centrena = Cdatos \ g
Cprueba =G
Entrena el modelo usando los ejemplos en Centrena
Evalia el modelo para los ejemplos de C}mw&z
Guarda la prediccién

Termina

Evalda la precisién de la prediccién

Tabla 3.2: Algoritmo de validacién cruzada

Normalmente se usa kK = 10 pero esto puede variar de acuerdo a la cantidad total de

ejemplos o al tiempo necesario para entrenar un modelo.

3.4.2 Conjunto de prueba

Otra forma de validar los algoritmos de aprendizaje automaético, es a través de un conjunto de
prueba, este conjunto estd formado por instancias que no se han presentado a los algoritmos en
la fase de entrenamiento, es decir, son instancias completamente nuevas para los clasificadores.
Las instancias pueden tener algunas caracteristicas similares a las de otras en el conjunto de
entrenamiento, pero en términos generales deben de ser diferentes.

Es preferible que las instancias de este conjunto estén bien distribuidas sobre el espacio
de representacién, para asegurar que se obtenga una buena apreciaciéon de la capacidad de
generalizacién de los algoritmos; aunque esta caracteristica también debe de tomarse en cuenta
para el conjunto de entrenamiento, ya que con este enfoque es mas facil producir clasificadores
con sobreajuste.

Esta es una buena opcién cuando el proceso de entrenamiento es muy largo y es muy
ineficiente entrenar diez clasificadores, es particularmente 1til en el caso de que se puedan
tener ejemplos cubriendo todo el espacio de representacion y se busca obtener estadisticas de

manera rapida.
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3.4.3 Error medio cuadratico

De acuerdo con la teoria de Gauss de los errores, que supone que estos se producen por causas
aleatorias, se toma como la mejor estimacién del error, el llamado error medio cuadratico
(RMS) definido por:

i di — v

n

Donde pred; es la prediccién para la instancia ¢, y y; es el valor correcto, también de la
instancia 7, n es el nimero total de instancias.

Este error también sirve como una métrica probabilistica para determinar el desempeno
de un clasificador con instancias no observadas anteriormente, de esta manera, los mejores
resultados seran aquellos que minimicen el error medio cuadratico.

Para evaluar la precisién de un ajuste, en los experimentos que se explicardn en las si-
guientes secciones, se calcula el error medio cuadratico entre los puntos de flujo del espectro
original, contra los puntos de flujo de un espectro reconstruido mediante la predicciéon obtenida

usando los clasificadores.
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Capitulo 4

CARACTERIZACION DE LOS
ESPECTROS

Para resolver el problema que se plantea en esta tesis, es muy importante tomar en cuenta las
caracteristicas de los datos, asi como las restricciones que se indican para su manejo.

Con la finalidad de cumplir algunos de los objetivos establecidos, es necesario que los
datos tengan un cierto preprocesamiento. Este preprocesamiento vuelve mas dificil la fase
de clasificacion, pero también presenta muchas ventajas, por ejemplo puede eliminar efectos
externos de los espectros, como los que se explicaron en la seccion 2.2.1.1, esta caracteristica
en particular resulta especialmente 1til si se quiere trabajar con espectros reales.

La caracterizacién de los espectros consiste en encontrar una manera eficiente de codificar
cada espectro, manteniendo la informacion relevante, pero reduciendo la dimensionalidad de
los datos tanto como sea posible.

Debido a que los dos tipos de datos que se usan en la tesis, presentan serias diferencias,
es necesario analizarlos y encontrar la manera de identificar qué propiedades comparten y
qué estrategia de caracterizacion puede ser tutil para ambos tipos. A continuacién se presen-
tan las caracteristicas relevantes de los dos tipos de espectros y se detallan los procesos de

caracterizacion a los que se sometieron estos datos.

4.1 Espectros

La identificacién de las poblaciones estelares que conforman una galaxia a partir de su espectro,
se hace en dos tipos de datos. Primero en espectros simulados, usando estos datos cuyos
parametros estan plenamente identificados, se entrenan los clasificadores correspondientes,
ademads, con este tipo de datos se puede medir la validez de los clasificadores entrenados.
Una vez que los clasificadores tienen un grado de validez aceptable en datos simulados, se
pueden usar para determinar las poblaciones estelares en espectros observacionales, aunque

sus parémetros no se conozcan.
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4.1.1 Simulados

Se generaron 10800 datos simulados mediante el procedimiento que se explicd en la seccién
2.3.2, se usaron 7200 para entrenamiento y 3600 para prueba, estos espectros tienen un rango
espectral de 3000 A a 6900 A y una resolucién de 0.34, la regién de interés tiene 717 puntos
de flujo.

Dos ejemplos de los datos sintéticos se pueden ver en la figura 4.1, donde el primer recuadro
muestra un espectro en todo el rango espectral que se maneja en este trabajo, y la segunda
imagen es un espectro simulado en la regiéon de interés, mostrando que los perfiles de sus lineas

estan muy bien definidos.

a5
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(a) Ejemplo de un espectro sintético (b) Regién de interés

Figura 4.1: Espectros sintéticos

Estos datos se crearon a partir de espectros de alta resolucién, donde ligeras variaciones en
el perfil de las lineas son indicadores del tipo de poblaciones estelares que integran al espectro.

Los perfiles de las lineas estan muy bien definidos a pesar del ruido y la atenuacién, ademas
todos presentan curvas casi simétricas. La mayor parte de las asimetrias que presentan estan
en la parte superior de las lineas, estas asimetrias también ayudan al proceso de identificacion
de edades.

4.1.2 Reales

Para este trabajo se usaron 1155 espectros observacionales con una resolucién de 14 y un
rango espectral de 34354 a 8315A. En estos espectros se observa una gran cantidad de lineas
de emision, los lugares donde aparecen estas lineas no son regulares, ademas también hay
lineas de emisién adentro de lineas de absorcion.

En la figura 4.2 se puede ver que las fuertes lineas de emision modifican el perfil del
espectro, haciéndolo lucir muy diferente a los espectros sintéticos, también se aprecia que los
perfiles de las lineas no estdn tan definidos como en el caso sintético.

La resolucién que presentan estos espectros es muy pobre en relaciéon a la de los espectros
simulados, por lo tanto es mas dificil encontrar las sutiles variaciones del perfil que identifican

a las poblaciones; ademas los perfiles de las lineas no estan bien definidos, aunque de esta falta
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(a) Ejemplo de un espectro observacional (b) Regién de interés

Figura 4.2: Espectros observacionales

de definicién no se puede asumir la presencia de gran cantidad de ruido, ni es posible suavizar
el espectro mediante algtn filtro gaussiano ya que esas asimetrias pueden representar mucha
informacién y el comportamiento del ruido en los datos observacionales no es necesariamente
gaussiano.

Ninguno de los ejemplos observacionales estd clasificado, por lo tanto el error en la pre-

diccién sélo puede determinarse mediante el error entre el espectro original y el reconstruido.

4.2 Enfoque

El objetivo del proceso de caracterizacion del espectro consiste en reducir la dimensionalidad
de los datos, asi como evitar las fuertes lineas de emisién que no aportan informacién relevante
sobre la edad de las poblaciones de la galaxia y que generalmente estan presentes en espectros
observacionales. Este proceso también es ttil para hacer que los algoritmos de regresion, que
se explicaran mas adelante, no tengan que lidiar con problemas tales como la atenuacién del
espectro o el ruido.

En algunos casos el preprocesamiento de los espectros puede causar que la identificacion
de las edades sea maés dificil, pero se decidié aplicarlo por las ventajas adicionales que trae
consigo; sobre todo para el manejo de datos observacionales.

Cémo ya se explicd anteriormente, existen muchos problemas en tratar de ajustar un
espectro completo a una plantilla, por lo tanto, el enfoque que se sigue en este trabajo es
ajustar unicamente las cinco lineas donde se codifica la mayor parte de la informacion sobre la
edad de sus poblaciones (ver la seccién 2.2.2). Mediante el ajuste inicamente en esta regién,
es posible evitar los lugares donde pueden aparecer grandes lineas de emision, asi como contar
con una porciéon mucho mas manejable del espectro. El procedimiento estd dividido en dos

fases:

1. Identificacion del perfil de las lineas

2. Caracterizacion del espectro.
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En la primera etapa se extrae la forma del perfil de cada linea, esto con el fin de limpiar los
datos tanto de ruido como de otras lineas cercanas; en la segunda etapa, se buscan atributos
relevantes que sean capaces de codificar la informacién relevante pero que a su vez permitan
reducir el tamanio de los datos. A continuacién se explican las dos etapas y los procedimientos

que se siguieron en cada una de ellas.

4.3 Identificacién del perfil de las lineas

La identificacién del perfil de las lineas, es un procedimiento que se realiza para limpiar los
datos, resaltando la informacién relevante y omitiendo lineas espectrales que aparecen en
ciertas regiones donde sélo contaminan el perfil de lineas importantes.

Este procedimiento es muy util para obtener perfiles mas definidos, sobre todo en datos
reales, donde los perfiles son muy asimétricos y presentan serias irregularidades, producidas
principalmente por contaminacién de otras lineas y ruido. El resultado de la identificacién del
perfil en la primera linea de la serie de Balmer se puede observar en la figura 4.3, en el recuadro
de la izquierda se muestra el alineamiento y en el de la derecha se muestra la identificacién
del perfil.

e Desventajas:

1. Pierde informacion.

2. Hace que el proceso de clasificacién sea mas dificil.
e Ventajas:

1. Reduce el impacto del ruido en los perfiles.
2. Obtiene perfiles de lineas con forma definida.

3. Hace que los datos sean insensibles a otros efectos que los contaminan, como los

que se explicaron en la seccion 2.2.1.1.
4. Es posible comparar espectros de diferentes resoluciones.
5. Elimina lineas que no proporcionan informacién relevante.

6. La cantidad de informacién que pierde es poca.

El proceso de identificar el perfil de las lineas se realiza mediante dos pasos: el primero
sirve para estandarizar los datos, mientras que en el segundo se encuentran los puntos que

definen el perfil de las lineas; estos pasos se detallan en las siguientes subsecciones.

4.3.1 Alineamiento y normalizacién

La normalizacién del espectro es un paso necesario, debido a que los modelos sintéticos y
los espectros observacionales se encuentran a escalas diferentes, sin este paso, no es posible

realizar un ajuste entre estos dos conjuntos.
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Figura 4.3: Proceso de identificacion del perfil de una linea

La normalizacién consiste en modificar la escala de los datos, de tal forma que el minimo
sea —1 y el maximo sea 1. Esto se logra usando:
_ .
?norm = M -1 (41)
maxr — min

Donde 5 ,0rm €s el espectro normalizado, min y max son los valores minimo y maximo
de los flujos del espectro 3 respectivamente.

El proceso de normalizacion se realiza en dos etapas: en la primera se normalizan las cuatro
lineas correspondientes a la serie de Balmer y en la segunda se normaliza la linea del calcio,
de esta manera, no se guarda ninguna relacién entre la fuerza de las lineas que identifican
poblaciones jévenes con la fuerza de la linea que identifica poblaciones viejas, sino tinicamente
sus perfiles.

El alineamiento, se realiza para cada linea. Se encuentran los puntos donde la absorcién
es minima, al principio y al final de la linea, se ajusta una funcién lineal a esos puntos y se
suma al resto de la linea.

Se dice que este proceso vuelve mas dificil la clasificacion de los espectros porque un
espectro alineado y normalizado con una cierta combinacién de pardmetros puede ser muy
similar a un espectro con parametros muy diferentes pero con un nivel de ruido mayor. Este
efecto se puede ver en la figura 4.4.

Este método de alineamiento y normalizacion de las lineas de Balmer y Calcio, ya ha sido

utilizado con anterioridad por [44].

4.3.2 Identificaciéon de perfiles

La identificacién de perfiles consiste en definir cuales son los puntos relevantes que contribuyen
a la forma de la linea en cuestién, eliminando puntos que forman parte de otras lineas cercanas.

Este proceso se realiza de la siguiente manera: primero se identifica el punto de maxima
absorcion (pma) de la linea que se quiere caracterizar, cuyos valores estan dados en ' € R*™,
donde n es el numero total de puntos que forman la linea. Una vez, identificado el pma se

debe de encontrar 7 y % donde:
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Figura 4.4: Comparacién de espectros limpios sin preprocesar contra los mismos espectros
alineados y normalizados. Los valores que generaron cada espectro se presentan en la tabla.

7 =Tl <Pli-1 )
Vi: 2<1i<pma '
® =Pl >7li-1] (4.3)

Vi: pma+1<i<n

Después de haber encontrado todos los puntos que presentan un comportamiento monétono
creciente desde el punto de maxima absorcién hacia ambos lados, se define un vector o € R'*"
el cual estd muestreado uniformemente 0'[i + 1] = 7'[i] + 0.3 y se realiza una interpolacién
ctibica, usando splines, entre 7[7U ?] y ¥, de tal forma que se obtiene un vector 7', ,cvo
que representa el perfil limpio de la linea de interés. Este vector tiene valores en todo el rango
espectral deseado con una resolucién especifica, en este caso fue cada 0.34, por lo tanto es
posible comparar espectros con diferentes resoluciones.

Este proceso excluye otras lineas cercanas a la linea de interés, las cuales sélo anaden
ruido o informacion irrelevante al momento de hacer el ajuste, también tiene la ventaja de que
permite manejar espectros de diferentes resoluciones, preferentemente entre 0.24 y 1A, sin la

necesidad de algtin procedimiento adicional.

4.4 Caracterizacion del espectro

Una vez identificado el perfil de las lineas, es necesario realizar su caracterizacién, esto por

dos razones principales:

1. Reducir la dimensién de los datos para trabajar con una cantidad minima de atribu-
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tos por espectro, lo que permite crear clasificadores mas eficientes, tanto en tiempo de

entrenamiento, como en tiempo de prediccion.

2. Obtener caracteristicas generales asociadas a cada espectro. Esta es la razén més im-
portante, debido a que permite reducir en gran medida los efectos de ruido. Es decir,
que si existen puntos contaminados por grandes cantidades de ruido, mediante la carac-
terizacién del espectro, estos puntos no se toman en cuenta tal y como estan, sino junto

con los puntos adyacentes, como un todo, al que cada punto hace una contribucion.

En este trabajo se siguieron dos enfoques principales para la caracterizacion de los es-
pectros, el primero por medio del andlisis de componentes principales; habiéndose encontrado
serios problemas en este enfoque, se decidié hacer la caracterizacién por medio de la extraccién

de anchos en el perfil de las lineas. A continuacion se explican ambas formas.

4.4.1 Caracterizacion por medio del analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales, permite realizar una transformacién lineal que ma-
pea los datos desde un espacio dimensional determinado a un espacio mas pequeno. Esta
reduccién implica cierta pérdida de informacion, pero es posible preservar tanta informacién
como sea posible, minimizando || X — X I, donde X son los datos originales y X son los datos

reconstruidos mediante k£ componentes principales.

4.4.1.1 Preliminares

El método de PCA, proyecta los datos en la direccién hacia donde existe la mayor variacién de
los datos; esa direccién se determina por medio de los eigenvectores de la matriz de covarianza
correspondientes a los eigenvalores mas grandes. La magnitud de cada eigenvalor corresponde
a la varianza de los datos en la direcciéon de su respectivo eigenvector.

La manera de obtener los k mejores componentes principales es como sigue:

Suponiendo que X es la matriz compuesta por T; 1 = 1, ...n vectores, cada uno compuesto

por m valores; entonces calcular T, con:

A partir de T se sustrae la media ®; = T; — T y se forma la matriz A = [®q, P, ..., D]

A € R™*"_ después se calcula la matriz de covarianza C' € R"™>*"™:

1 & T T
C=—> 0 =44 (4.5)
r=1
y sus correspondientes eigenvalores A1 > Ao > ... > A\, y eigenvectores ui, ua,. .., Un.

Como C' es una matriz simétrica, entonces cualquier vector se puede escribir como una com-

binacion lineal de los eigenvectores:
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T T = Z biu; (46)
=1

La reduccién de la dimensionalidad de los datos, se hace entonces considerando sélo los k

eigenvalores mas grandes, donde k < m

k
T T = Z biu; (47)

Por lo tanto, los datos se pueden representar por sélo k atributos. En el caso de los
espectros, el 99% de la varianza esté contenida en los primeros 2 eigenvectores, pero se observé
que con 30 componentes principales se obtenian reconstrucciones mas fieles, por lo tanto se

decidié hacer los experimentos con 30 pc.

4.4.1.2 Consideraciones

Cémo ya se explicé anteriormente, es deseable y aiin mas, necesaria, la reducciéon de la di-
mensionalidad de los datos; debido a las caracteristicas que presenta el método de analisis de
componentes principales, se consideré como una opcién obvia. Primero se aplicé al espectro
completo, pero tratdndose de datos sintéticos producidos todos de una manera similar, donde
ciertas regiones de los mismos se crearon como combinaciones lineales, el niimero de compo-
nentes principales obtenidos fue muy pequeiio; por lo tanto, se decidié aplicarlo inicamente a
la regién de interés del espectro previamente preprocesado, es decir, al perfil de sus lineas.

La caracterizacién del espectro por medio de componentes principales, resulté muy exitosa
en el caso de los espectros simulados, con tan sélo 30 pc o menos fue posible reconstruir
exitosamente cada espectro, obteniendo una reconstruccién tan similar al original, que el
error producido es despreciable. Desafortunadamente, este comportamiento no se conservé al
momento de caracterizar espectros reales, cuyos perfiles no estan tan bien definidos como en
el caso de los espectros sintéticos.

La reconstruccion de espectros observacionales, produce un espectro con una gran cantidad
de ruido, pero este no es el mayor problema, la principal desventaja consiste en que, en muchos
casos, la reconstruccion no respeta la forma de ciertas lineas, incluyendo su magnitud y la
relacion de una region a otra.

En la figura 4.5, se puede ver como un espectro simulado se puede recuperar casi a la
perfeccién usando 30 componentes principales, pero al intentar recuperar un espectro obser-
vacional, éste no se puede recuperar de manera satisfactoria.

Aunque la técnica de PCA’s muestra un muy buen desempefio para caracterizar espectros
sintéticos, cuando los espectros reales se proyectan en el espacio generado por los anteriores,
los valores de su proyeccién son muy diferentes a las proyecciones sintéticas. Por lo tanto, un
clasificador entrenado para reconocer las sutiles variaciones en los espectros sintéticos no serda
capaz de generalizar a partir de valores tan diferentes cémo los obtenidos por las proyecciones

de los datos reales. Las medias de los valores producidos por 30 pc para datos reales y sintéticos,
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Figura 4.5: Reconstruccién de espectros, usando 30 componentes principales

asi como sus desviaciones estandar se muestran en la figura 4.8.

4.4.2 Caracterizaciéon por medio de anchos

La caracterizacion del espectro por medio de anchos consiste en encontrar el promedio del
ancho de una linea en cierta region, este proceso se repite para las cinco lineas de la region de
interés, en doce regiones para cada una (ver la figura 4.7).

En la figura 4.6 se presenta la regién superior de las dos tltimas lineas de Balmer en
espectros con parametros de edad distintos, donde se puede apreciar que los anchos de las
lineas son diferentes, estas diferencias se presentan como combinaciones de anchos en todas
las lineas, lo cual permite encontrar comportamientos de los perfiles relevantes a cada tipo de
poblacion estelar. Los espectros que aparecen en esa figura son los mismos que se muestran

en la figura 4.4.

o.85 [

o.8 -

0.75 -

0.7 | | e - -

0.65 [~

0.6 -

0.55 -

0.5 -

0.45 |-

0.4

L L L L L
3790 3800 3810 3820 3830 3840 3850

Figura 4.6: Los anchos de las lineas presentan algunas diferencias que permiten identificar los
tipos de espectros

4.4.2.1 Extraccién de anchos

La fase de extraccién de anchos es una parte clave del proceso de caracterizacion del perfil de

las lineas, en esta etapa se elimina la mayoria de los efectos producidos por el ruido, logrando
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que estos efectos no repercutan de forma decisiva en el momento de la clasificacién. También se
logra reducir la dimensionalidad de los datos en un 90%, y aunque modifica la representacién

de la linea, mantiene su informacién relevante.
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Figura 4.7: Extraccién de anchos

Para realizar este proceso, se define un conjunto de ns intervalos INT E R igualmente espa-
ciados, desde -1 a 1. Para cada inters € INTER, 1 < s < ns, se encuentra el comportamiento
de la linea hacia la izquierda y hacia la derecha desde el punto de méxima absorcién, p’; y

P, respectivamente, entonces, el ancho promedio aws en el intervalo s, se obtiene:

— . — .
awg = ZHZZTT[l] _ Enlzlz[ﬂ 18)
Vi : 7, [i] € inters,Vj : T [j] € inters
Donde ns; es el niumero de puntos pertenecientes al intervalo s en el lado izquierdo del
punto de méaxima absorcién y ns, el correspondiente al lado derecho.
El impacto del ruido se reduce porque después de este proceso, las lineas se caracterizan
por el comportamiento global que presentan en cierto intervalo y no por puntos individuales

que podrian estar contaminados con ruido.

4.4.2.2 Consideraciones

Las caracteristicas obtenidas mediante la extraccion de anchos, permiten considerar las varia-
ciones que existen en los perfiles de las lineas pertenecientes a espectros con diferentes tipos de
poblaciones estelares. Ademads estas caracteristicas se mantienen similares tanto en los datos
sintéticos como en los reales, permitiendo asi que un clasificador entrenado con los anchos de
datos sintéticos sea capaz de generalizar y obtener predicciones aceptables a partir de datos
reales.

En la tabla 4.1 se puede apreciar la diferencia que existe entre los valores encontrados en

datos sintéticos y los obtenidos de datos reales. En la figura 4.8 se muestra esta diferencia
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de manera grafica, presentando las medias y las desviaciones estandar de las caracteristicas
producidas por el método de PCA y por el método de extraccién de anchos. Se puede ver que
en el caso de las caracteristicas producidas por PCA, en muchas ocasiones los rangos de los
datos reales y de los sintéticos son totalmente disjuntos, mientras que en los anchos se tiene
gran similitud. Esta aseveracion cobra ma&s importancia considerando que los componentes
principales que presentan mayor discordancia estan entre los primeros 15, siendo estos los mas

relevantes.

30 pc | 60 ANCHOS
0.408 0.193

Tabla 4.1: Promedio de la diferencia de las medias de datos sintéticos contra datos reales
producidos por 30 pc y 60 Anchos; los valores de las medias estan normalizadas de 0 a 1

A partir de los argumentos presentados anteriormente, se concluyé que la mejor opcion
para caracterizar el perfil de las lineas espectrales es por medio de sus anchos; extrayendo 12
anchos por linea en 5 lineas. Este niimero se establecié empiricamente para obtener regiones
con suficiente concentracion de informacion. Si se estableciera un nimero mayor de regiones,
los anchos estarian determinados por muy pocos puntos o en algunos casos ninguno; mientras
que una menor cantidad de regiones, no obtiene las variaciones importantes del perfil de las
lineas.

En las siguientes secciones, cada espectro estara definido por 60 atributos.
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Figura 4.8: Medias y desviaciones estandar producidas por 30 componentes principales y 60

anchos; se comparan los valores producidos por datos reales y los correspondientes de los datos
sintéticos
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Capitulo 5

TRES ENSAMBLES Y
EXPERIMENTOS CON DATOS
SIMULADOS

5.1 Ensambles de clasificadores

Un ensamble es un grupo de clasificadores entrenados de manera independiente, donde la
prediccién obtenida por cada uno de ellos se combina mediante votacién o por promedio.
Usualmente el resultado obtenido por el ensamble es mas preciso que los resultados individuales
de cada uno de los clasificadores que lo conforman, siempre y cuando los errores no estén
correlacionados (ver [8, 13, 18, 21, 29, 38, 50]) y el error individual sea menor de 0.5.

Los ensambles son ttiles para solucionar posibles problemas de sobreajuste o de minimos
locales que pudieran tener los clasificadores individuales (ver [41]), también sirven para reducir
el impacto del ruido presente en los ejemplos.

Existen diversas maneras de hacer un ensamble, pero se pueden dividir en dos categorias
de acuerdo a la forma en que se construyen: ensambles homogéneos y ensambles heterogéneos.

A continuacién se explican brevemente.

5.1.1 Ensambles homogéneos

Los ensambles homogéneos se construyen usando el mismo clasificador de base, es decir, usan
el mismo algoritmo de entrenamiento. El hecho de utilizar el mismo algoritmo en todos los
clasificadores podria causar que los errores de los distintos clasificadores estuvieran correla-
cionados, por lo tanto se recurre a la manipulacién de ciertos factores, de tal manera que se
puedan obtener clasificadores distintos, ain cuando el algoritmo base sea el mismo.

Una forma comin de hacer ensambles homogéneos consiste en manipular el conjunto de
entrenamiento, a la manera de Boosting y Bagging (ver [13, 50]), donde a partir de un conjunto
inicial, se crean multiconjuntos de datos, favoreciendo la ocurrencia de datos que no son bien

clasificados. Otra forma consiste en realizar un proceso iterativo de clasificaciéon, donde en
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ciertas etapas, con el fin de facilitar la clasificacién se forman metaclases, las cuales agrupan
algunas de las clases originales; desagrupandolas posteriormente para obtener la clasificacién
original. También es posible formar clasificadores independientes modificando el conjunto de
atributos, es decir, usando subconjuntos diferentes de atributos para formar cada clasificador.
En este trabajo, se usa el ultimo enfoque para formar los ensambles a los que se denominara

‘tradicionales’.

5.1.2 Ensambles heterogéneos

Los ensambles heterogéneos estdn formados por un conjunto de clasificadores que han sido
entrenados utilizando diferentes algoritmos base, lo cual permite usar las ventajas intrinsecas
de cada tipo de algoritmo y obtener clasificadores cuyos errores no estan correlacionados.
Las principales ventajas de este tipo de ensambles radican en la obtencién de clasificadores
muy diferentes entre si, de tal forma que se pueda tener una certeza en cuanto a que los errores
individuales no estan correlacionados. Por lo tanto el posible sobreajuste en algin clasificador
se compensa en las predicciones de los demds clasificadores. Esta caracteristica puede funcionar
muy bien en ciertos casos, pero también puede ser una de las principales desventajas de este
tipo de ensambles; la cual sucede cuando se hace regresién y las predicciones obtenidas por
cada tipo de algoritmo son muy diferentes entre si, provocando que al promediarlas se obtenga
una predicciéon alejada las predicciones individuales, pudiendo ser mucho peor la prediccién

del ensamble que las de los clasificadores individuales.

5.2 Experimentos con datos simulados

El primer enfoque para resolver el problema de la identificacién automética de poblaciones
estelares en espectros galacticos, consistié en obtener la prediccién a partir de ensambles
de clasificadores, donde se entrenaron clasificadores independientes tomando como atributos
subconjuntos distintos de anchos de las cinco lineas de la regién de interés del espectro.

Se hicieron pruebas con dos ensambles homogéneos y uno heterogéneo, tomando como
algoritmos de base las redes neuronales artificiales de tipo feedforward-backpropagation y

regresion lineal localmente ponderada.

5.2.1 Ensamble homogéneo de redes neuronales artificiales

Un ensamble homogéneo de redes neuronales, estd compuesto por un conjunto de clasificadores
cuyo algoritmo de clasificacién es una red neuronal artificial. Cada red debe de ser entrenada
independientemente y se espera que produzcan predicciones diferentes una de otra. La manera
mas facil de lograr esto, es entrenar cada red con un conjunto diferente de datos y/o de
atributos.

Las redes neuronales son aptas para problemas tanto de regresiéon o de clasificacién, por

lo tanto sus salidas se combinan de acuerdo al problema que se quiera resolver.
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En este primer enfoque para resolver el problema, se usaron dos tipos de ensamble, en
el primero, se abordé el problema como dos sub-problemas, uno de clasificaciéon y otro de
regresién. La tarea de clasificacion consistié en encontrar las tres edades de las poblaciones
estelares, donde se conté con tres conjuntos de clases e; = e = {1,2,3,4,5} y e2 = {1,2,3,4}.
En este caso, se entrenaron 5 clasificadores de redes neuronales con diferentes conjuntos de
datos y diferentes subconjuntos de atributos, en este caso se utilizaron 50 de los 60 atributos
para entrenar cada clasificador. Cada red neuronal feedforward, estaba compuesta por 50
neuronas en la capa de entrada, es decir, los 50 atributos del subconjunto relacionado con esa
red; 42 neuronas ocultas y 14 neuronas de salida representando las 14 edades posibles, el valor
mayor de los primeros 5 elementos representaba la clase del conjunto e, el valor mayor desde
el elemento 6 al 9 representaba la clase del conjunto e; y de igual manera, el valor mayor
desde el elemento 10 al 14 representaba la clase del conjunto es. Como se puede apreciar,
en este experimento importaban tinicamente las posiciones de los tres niimeros mayores y no
propiamente su valor. Para el problema de regresion se usaron 5 clasificadores entrenados con
las mismas restricciones que en el problema anterior, pero la arquitectura de la red neuronal
fue: 50 neuronas de entrada, 42 ocultas y 3 en la capa de salida, los tres valores de la prediccién,
representaban la proporcion en la que cada poblacion estaba presente en los espectros; siendo
el primer valor el correspondiente a la poblacién joven, el segundo a la intermedia y el tercero
a la vieja.

La segunda manera para llegar a una solucién por medio de un ensamble homogéneo de
redes neuronales, consistié en tratar el problema como uno de regresion multiple, donde la
prediccion estuviera formada por un vector de 14 elementos. Donde la posicién de sus elementos
representaba una de las 14 edades correspondiente a esa posicién y el valor de cada elemento
estaba relacionado con la proporcién de la edad asociada.

En este caso, la arquitectura de la red consistié de 50 neuronas en la capa de entrada, 42

neuronas en la capa intermedia y 14 neuronas en la capa de salida.

ERROR MEDIO | TIEMPO TOTAL DE | TIEMPO DE PREDICCION

CUADRATICO ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA
Enfoque 1 0.0428 376 min. 1.3 seg.
Enfoque 2 0.0432 200 min. 0.8 seg.

Tabla 5.1: Desempeno del ensamble de redes neuronales para datos sintéticos

Los resultados obtenidos en datos sintéticos, mostraron que la precision fue muy similar,
siendo ligeramente superior cuando la prediccién se obtiene de dos ensambles. El tiempo
requerido por los ensambles separados fue mayor, por lo tanto en futuras pruebas se decidio
utilizar el enfoque del ensamble tnico de regresién multiple para los 14 parametros.

Tomando en cuenta lo anterior, el problema computacional se traduce en: encontrar un
vector de predicciones € R, con las mismas restricciones que el vector de edades de la
seccién 2.3.2, tal que al multiplicarlo por la matriz de modelos M,,odelos Produzca un espectro

reconstruido donde se minimice el ajuste en el perfil de las 5 lineas de interés contra las lineas
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del espectro original, y ademads, ese espectro reconstruido sea tan similar al original, como
el que determinaria una bisqueda exhaustiva. En el resto de los experimentos, éste serd el

problema que se pretenda resolver.

5.2.2 Ensamble homogéneo de regresién lineal localmente ponderada

El ensamble homogéneo de regresién lineal, consistié también de cinco clasificadores entrenados
de manera independiente, pero usando regresion lineal localmente ponderada como algoritmo
base. Para obtener clasificadores diferentes, ademas de variar el conjunto de datos usado en
el entrenamiento, también se varié la cantidad de vecinos empleados para construir el modelo
(se usaron valores desde 100 hasta 500 vecinos). Un esquema general de la estructura de este

ensamble se muestra en la figura 5.1.
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Figura 5.1: Ensamble homogéneo de regresion lineal localmente ponderada LWR-E

ERROR MEDIO | TIEMPO TOTAL DE | TIEMPO DE PREDICCION
CUADRATICO ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA
0.043 0 min. 1.5 seg.

Tabla 5.2: Desempeno del ensamble de LWR para datos sintéticos

Los resultados que se obtuvieron usando este ensamble, muestran un tiempo de entrena-
miento minimo, esto se explica porque el algoritmo de base LWR es un método de aprendizaje
basado en instancias (ver la seccién 3.3.1), por lo tanto, el entrenamiento consiste inicamente

en almacenar los datos para crear los modelos en tiempo de prediccion.

5.2.3 Ensamble heterogéneo combinando redes neuronales y regresion li-
neal localmente ponderada

En este caso se combinaron por promedio, los resultados obtenidos por 2 clasificadores de
redes neuronales artificiales y 2 clasificadores que usan regresién lineal localmente ponderada.
Cada clasificador se entrené usando conjuntos de datos diferentes, asi cémo subconjuntos de
atributos distintos; los resultados presentados, son los obtenidos usando validacién cruzada en
diez corridas.

El tiempo de entrenamiento y el de prediccion, es comparable con el producido por los

experimentos con ensambles homogéneos, pero la precisién fue peor en un 2% que la obtenida
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en los experimentos previos.

ERROR MEDIO | TIEMPO TOTAL DE | TIEMPO DE PREDICCION
CUADRATICO ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA
0.044 80 min. 1.1 seg.

Tabla 5.3: Desempeno del ensamble heterogéneo de ANN y LWR para datos sintéticos

Aunque generalmente, en un ensamble heterogéneo favorece la diversidad de los clasifica-
dores para conseguir predicciones mas precisas. En este caso las redes neuronales producen
una prediccién muy diferente a la obtenida mediante regresién lineal, por lo tanto al promediar
las predicciones, se llega a un resultado mas alejado de la realidad incluso que el producido
por los clasificadores individuales.

Mediante estos experimentos, se concluy6 que un ensamble heterogéneo tradicional no es
una buena opcidn para el tipo de datos que se tienen para este problema particular, pero el
comportamiento tan diferente de los clasificadores se consideré un hallazgo importante para

mejorar el desempenio de los ensambles posteriores.

5.3 Consideraciones adicionales

Los resultados obtenidos al analizar los datos sintéticos fueron aceptables, especialmente en
el caso de los ensambles homogéneos. Aunque el ensamble heterogéneo no produjo resultados
tan buenos como los ensambles anteriores, ese experimento ayudé a identificar el comporta-
miento particular que presentan los algoritmos empleados, encontrando algunas regularidades
en cuanto a qué tipo de ejemplos son los que tienden a clasificarse mejor y cuales producen la
mayoria de los problemas.

Los experimentos que se explicaron en este capitulo también se aplicaron a los datos reales,
los ajustes de las lineas presentaron un error entre 0.323 y 0.357. Pero aun asi, estos ajustes
no se consideran buenos, ya que un buen ajuste en el perfil de las lineas no se reflejé en una
correcta reconstruccion del espectro, donde se obtuvieron errores desde 0.411 hasta 0.467.

Se concluy6 que los perfiles poco definidos de los espectros observacionales, asi como altos
niveles de ruido fueron algunas causas del mal desempeno de los ensambles. Pero también se
observé que los clasificadores presentaron un comportamiento que se puede definir como de
sobreajuste. En casi todos los casos sintéticos se logré obtener un espectro reconstruido muy
similar al original, pero esta habilidad no se conservo tratdandose de datos reales, determinando
asi, que los ensambles no pudieron adaptar el comportamiento general de los espectros para

obtener buenas predicciones.
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Capitulo 6

EL ENSAMBLE DE DECISION
JERARQUICA Y
EXPERIMENTOS CON DATOS
REALES

6.1 Motivacion

El comportamiento que se pudo observar a partir de los datos simulados con que se entreno a
los ensambles, muestra que el desempeno de los clasificadores tiene una regularidad, y es que
los datos se pueden agrupar en 2 o 3 grupos bien definidos, siendo en todos los casos uno de
estos grupos, el que presenta un resultado notablemente inferior en cuanto a su prediccién. Este
fenémeno se puede apreciar en la figura 6.1, donde, en el recuadro de la derecha se muestran
los espectros agrupados usando k-means, aqui los ejemplos rojos se clasificaron mucho mejor
que los ejemplos azules. En el recuadro de la derecha se muestra la distribucién de los ejemplos
para los diferentes valores de la poblacién intermedia.

A partir de estas observaciones, se concluyé que cuando se entrena un clasificador con esos
datos, éste tiende a aprender mejor los patrones que presenta el grupo mayor, descuidando el
proceso de aprendizaje que presenta el grupo menor. Por lo tanto, se decidié usar un enfoque,
donde el aprendizaje hiciera uso de las regularidades de los datos, clasificando en la primera
fase los espectros con patrones regulares que son faciles de identificar y dejando para fases
posteriores clasificadores especializados en los datos que presentan problemas.

De esta manera, se planted la necesidad de crear un algoritmo que fuera capaz de tomar
en cuenta estos requerimientos, desarrollando asi, el ensamble de decisién jerarquica (HDE).
El cual aprende patrones de manera modular, y va tomando las decisiones a través de una

ruta en el drbol resultante (ver figura 6.2).
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Figura 6.1: Distribucién de los espectros para la poblacién intermedia y usando k-means para
agruparlos.

6.2 El Ensamble de decisién jerarquica (HDE)

El ensamble de decisién jerdrquica presenta una estructura de arbol (ver figura 6.2), como tal,
se va formando un nodo en cada paso, el cual se expande hacia un nivel inferior por medio de

sus hijos o se define como nodo hoja, es decir, sin descendientes.

Conjunto-datos HDE

Noj(/) 0 —e Prediccion
N
Nodo_01 —e Nodo_02—ePrediccion
N
Nodo_021 Node_022 —ePrediccion
1 2

Nodo_0211-—® [Nodo_0212——ePrediccion

Figura 6.2: Estructura de arbol del Ensamble de Decisién Jerdrquica (HDE)

El proceso de entrenamiento se realiza para cada nodo (ver figura 6.3), y es como sigue:

e Se tiene como entrada un conjunto de instancias, el cual se separa en conjunto de entre-

namiento y conjunto de prueba.

e Se eligen ciertos atributos que presumiblemente ayudan a discriminar el comportamiento
de los datos. Usando el conjunto correspondiente se entrena un clasificador, después se

prueba su capacidad de generalizacién mediante el conjunto de prueba.
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e Usando la prediccion obtenida se reconstruyen los espectros correspondientes, estos se

comparan con los espectros del conjunto original.

e Todos aquellos espectros cuya diferencia con los reconstruidos sea menor a un cierto
umbral, se separan del conjunto de datos; mientras que los espectros reconstruidos cuya

diferencia sea mayor se agregan al conjunto de datos.

e Si el nuevo conjunto es lo suficientemente grande, se divide en dos grupos, cada uno de

los cuales pasa como entrada para un nodo hijo respectivamente.

e Este proceso se repite hasta que el arbol alcanza una longitud determinada, o hasta que

no hay nodos que expander.

El pseudocddigo del entrenamiento se muestra en la tabla 6.1.

Conjunto de datos =cDatos

.'Seleccién-' - Pmd'iCQ'i‘ﬁﬂ-"‘_ s
atributos | clasificador —>(_Reconstruccion )

——'J/

4

[Estimacién de error ( cPrueba , cRecons)]

> umbral < umbral

(Nuevu_cDatns = (cDatos UcRecuns}| | Prediccion aceptada | | .
+ Nuevo_cDatos Prediceién

Divisor
/ . 5{ NODO

Figura 6.3: Nodo interno del HDE

El proceso de prediccidn se hace a partir del modelo generado en el entrenamiento. Al drbol
se le da como entrada el conjunto de datos de los cuales se quiere predecir sus parametros.
Cada instancia recorre alguna de las rutas del arbol, en cada nodo, su nucleo clasificador
obtiene cierta prediccién, con la cual se reconstruye el espectro correspondiente y se calcula
el error, si este error es menor a un umbral, se acepta la prediccién generada hasta ese punto
de la ruta, si no, el nticleo divisor determina la ruta que debera seguir dicha instancia. Las
predicciones y errores que genera cada uno de los nodos en la ruta de la instancia se guardan

en una memoria temporal. La decisién final se puede hacer mediante tres criterios:

1. Elegir la prediccién con la cual se obtiene el error minimo.
2. Combinar las predicciones que producen los errores minimos.

3. Formar una distribucién de probabilidad usando todas las predicciones y sus errores.
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1. Definir las funciones:

e f: pardmetros — datos originales
o features: datos originales — espacio de caracteristicas
e RMS: calcula el error RMS entre 2 matrices

e classify: Obtiene la clasificacién para cada instancia en testg; usando el clasificador
entrenado

e clustering: Agrupa datagset en n grupos
2. Definir los parametros:

e datage: es el conjunto de caracteristicas
e threshold: umbral para aceptar una prediccién
e n: nimero de grupos

e id: etiqueta del nodo

HDE(dataset, threshold, n, id)
inicia
dividir Cyatos €n Centrena ¥ Cprueba
entrenar el clasificador usando Centrena
pred = classify(clasi ficador, Cpryepa)
reconstruir f(pred)
error = RMS(f(Cyatos ), f(pred))
LImenos = error < umbral
Ias = error > umbral
Caatos = Cdatos U Clatos [Imas]
Cdatos = Cdatos \ features(f(pred[-[menOS]))
si size(Cgyatos) > 0 entonces
[grupos, . .., grupo,] = clustering(Clutos, 1)
para ¢ =1 hasta mn hacer
HDE (grupo;, umbral, n,id + i)
termina
termina
termina

Tabla 6.1: Algoritmo HDE
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En muchas ocasiones es preferible tener una prediccién estadistica de los parametros que
se quieren determinar, pero en este trabajo se opté por hacer la prediccién mediante un vector
Unico, de esta manera se puede hacer una comparacién directa con los otros métodos.

A continuacién se explica con mayor detalle cada parte del funcionamiento de los nodos

internos que forman el arbol.

6.2.1 Seleccién de atributos

El problema de seleccionar un subconjunto de atributos que sean los mejores para clasificar
un conjunto de instancias en ciertas clases, ha sido ampliamente estudiado [20].

Considerando un conjunto X de n instancias formado por m atributos, este conjunto se
puede agrupar en c clases o grupos disjuntos, se pueden seleccionar m atributos, con my < m
los cuales ayuden a discriminar mejor qué elementos pertenecen a cada grupo. Esto se hace
mediante el discriminante de fisher (ver [14]) donde los atributos seleccionados mantienen una
minima dispersién dentro de los grupos y una separacién maxima entre las medias de los
mismos.

Sea X; € R™*™ la matriz de instancias que pertenecen a la clase j, donde ﬁ’j es su
matriz de medias correspondiente y 7 es la matriz de medias totales, n; es el niimero total de
instancias en la clase j y ¢ es el nimero total de clases .

Se define E € R™*™ como la variacién entre las clases

=Y 0y (7, — i) (7, ~ ) (61)

También se define I € R™*™ como la variacién al interior de las clases

C
I=3 > (X;—m)X; —7y) (6.2)
j=1

Entonces, el cociente que se tiene que maximizar estd dado por: F = %
En esta etapa, se calculan las variaciones intra y entre clases, se favorecen aquellos atributos
que presentan una variacién entre clases grande y variacién intra clases pequena. Los atributos
se ordenan de acuerdo a la ponderacion que reciban de cumplir lo anterior, y se seleccionan

los m; mejores atributos.
Se decidi6 aplicar esta fase en cada nodo, debido a que los atributos que mejor clasifican

en cada nivel, varian dependiendo del tipo de ejemplos que se tengan.

6.2.2 Ntcleo clasificador

El nicleo clasificador se encarga de realizar la prediccion de los parametros de las instancias,
de este nucleo depende la capacidad de generalizacion del nodo.
Para realizar la prediccién, tiene que generar y entrenar un modelo de aprendizaje

automatico, este modelo se guarda para realizar las futuras predicciones, es decir, cada nicleo
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clasificador tiene asociado un modelo de aprendizaje junto con los parametros que se requieran
para su correcto funcionamiento.

El entrenamiento del nodo se realiza como sigue:

1. Dividir el conjunto en prueba y entrenamiento

2. Entrenar un clasificador

3. Guardar el modelo asociado con el clasificador

4. Probar la capacidad de generalizacion usando el modelo y el conjunto de prueba.

El ntcleo clasificador es independiente del algoritmo de aprendizaje automético que se
utilice, sélo es necesario guardar el modelo generado en el entrenamiento.

De acuerdo al problema en cuestién, este nicleo puede usar cualquier algoritmo de apren-
dizaje automatico, s6lo depende de la tarea que vaya a realizar, ya sea regresién, regresion
multiple o clasificacion.

En este trabajo, se usaron redes neuronales artificiales y regresién lineal localmente pon-
derada, se eligieron estos algoritmos porque se realizé regresién multiple, y los anteriores son
algoritmos que se desempefnian bien en este tipo de problemas.

En tiempo de prediccion, el nicleo clasificador sélo se utiliza para generar la prediccion de

las instancias mediante el modelo que se almacené en cada nodo.

6.2.3 Estimacién del error y regeneracion del conjunto de datos

La estimacién del error de las predicciones es una fase crucial en la generacion del arbol, ya
que de esto depende qué nuevos patrones se van a aprender en los niveles inferiores.

En esta etapa, se toman las predicciones hechas por el ntcleo clasificador, con ellas se
reconstruyen los espectros ideales que se forman con esos parametro. Después se caracterizan,
y la caracterizacién de los espectros reconstruidos se compara con la caracterizacién de los
espectros originales mediante la distancia euclidiana (ver figura 6.4)

Se calcula la distancia en cada par de puntos entre los espectros caracterizados, y se calcu-
lan dos conjuntos de indices, donde I,,,s representa a los elementos cuya distancia promedio
sea mayor a un umbral predefinido, e I ,enos representa a los elementos cuyo error sea menor
que el umbral.

Con estos conjuntos de indices se cuenta con una métrica de la eficacia del nodo, éste sera
mas eficaz en la medida en que I,,en0s Sea mayor. Esta métrica de eficacia no siempre beneficia
al comportamiento global del arbol; como se explicara en la seccién 6.3.3, a veces es necesario
sacrificar la eficacia individual de ciertos nodos para incrementar la eficacia global del arbol.

La regeneracién del conjunto de datos, consiste en eliminar del conjunto de datos, a todos
aquellos espectros cuya clasificacién se ha aceptado en el nivel actual y ademas, en tiempo de
entrenamiento sirve para agregar nuevos espectros al conjunto de entrenamiento, que son los

que presentan mas problemas para el clasificador.
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Espectro reconstruido Perfil de sus lineas

.

‘ Calcula la distancia euclideana

Prediccion [¢]
Error

Perfil de las lineas de un -1
espectro observacional

1
0.5 u
[¢]

-0.5

Proceso de estimacion del error

-1

(a) Estimacién del error en la reconstruccién del espectro (b) El error se
calcula entre cada
par de puntos

Figura 6.4: Estimacion del error

Este paso ayuda a evitar el sobreajuste, el cual podria ser causado por entrenar un clasifica-
dor usando un numero muy reducido de datos, también es 1til para enfocar a los clasificadores
siguientes solo en los ejemplos que resultan dificiles de clasificar, asi como en proveer al con-
junto de datos de espectros que son los principales causantes de errores en ese nivel.

El proceso es como sigue:

1. Quitar del conjunto de datos los ejemplos del conjunto de prueba cuyo indice sea elemento

de Lnenos
2. Agregar al conjunto de datos, los ejemplos reconstruidos cuyo indice esté en I,qs

El nuevo conjunto de datos estard conformado sélo por los ejemplos que presentan mas

problemas para los clasificadores anteriores.

6.2.4 Ntcleo divisor

El nicleo divisor, representa la prueba sobre atributos que determina cémo se va a establecer
la division de instancias en cada nodo de un arbol.

Este nticleo determina la forma que tendra el arbol. En el HDE, a diferencia de los al-
goritmos tradicionales, la manera de formar el discriminante es a través de un algoritmo de
aprendizaje no supervisado. El niimero de ramas que se forman en cada nodo, no depende
del niimero de clases del problema, ni de ninguna otra caracteristica intrinseca de los datos.
El ntimero de ramas es un parametro determinado por el usuario, pero es recomendable usar
un nimero pequeno para no desgastar al conjunto de datos, ademés de obtener arboles mas
pequenos.

Como se mencioné anteriormente, el nicleo divisor es independiente del algoritmo, el inico

requisito es que este algoritmo sea capaz de formar grupos a partir de datos no etiquetados. Se
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decidio usar este criterio para expandir el nodo, porque un algoritmo con estas caracteristicas
puede encontrar las regularidades existentes en los datos, siendo estas mismas regularidades
y diferencias las que ayudan a formar clasificadores mas especializados en el siguiente nivel.
En tiempo de prediccién, la funcién de este ntcleo es indicarle a la instancia en cuestién
que ruta deberd seguir hacia el siguiente nivel.
En todos los experimentos realizados con HDE, se utilizé k-means como algoritmo de
agrupamiento en el nicleo divisor, y se establecié a 2 el nimero de grupos. Cada uno de los

dos grupos que se forman, pasan al siguiente nivel para generar dos nuevos nodos.

6.2.5 Poda en HDE

Como en la mayoria de los algoritmos con estructura de arbol es posible hacer poda en ciertas
ramas. Se aplica la poda a una rama cuando en uno de sus nodos el nicleo divisor produce dos
grupos con una cantidad muy desigual de elementos, donde uno de los grupos tiene muy pocos

elementos para realizar un buen proceso de aprendizaje. En este caso existen dos opciones:

1. Truncar la rama y convertir el nodo en un nodo hoja.

2. Eliminar un nivel de la rama, esto se hace ignorando el nodo en cuestién y reem-

plazandolo por el nodo hijo que se forma a partir de la mayor cantidad de elementos.

En este trabajo se presentan resultados usando el segundo criterio de poda, reemplazando
un nodo con desempeno pobre por uno que puede ser mejor. Se seleccioné este enfoque debido
a que la longitud de las ramas del arbol no repercute de manera negativa en la decisién final,
ya que ésta se va tomando a lo largo de toda la ruta y no sélo por los nodos hoja. Por lo tanto

una rama larga sélo puede ayudar a mejorar la prediccion.

6.2.6 Comparacién con otros algoritmos

La naturaleza general del HDE no corresponde directamente con ninguno de los algoritmos
que se explicaron en la seccion 3.3, pero de manera particular, si presenta similitudes con
varios de estos algoritmos. A continuacién se hace una comparaciéon con algunos métodos.

El ensamble de decision jerarquica combina la potencia de los ensambles con las ventajas

del aprendizaje modular de los arboles de regresion.

Ensambles de clasificadores. El HDE se puede comparar con los ensambles de clasifica-
dores, en cuanto a que usa diversos clasificadores entrenados de manera independiente y cuyas

predicciones se pueden combinar para obtener una prediccién tnica.

Arboles de regresiéon. El HDE puede realizar tareas tanto de regresién como de clasifi-
cacion, dependiendo del algoritmo que se elija para formar el nicleo clasificador. Ademés de
que los algoritmos usados por HDE permiten realizar tareas de regresién multiple, lo cual no

se ha implementado en los drboles tradicionales de regresion.
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Algoritmos con estructura de arbol. La mejor categoria en la que se puede definir el
HDE es precisamente en la de los algoritmos con estructura de drbol, aunque también presenta
diferencias significativas en cuanto a la implementacién comtun de estos métodos.

La principal diferencia consiste en que, todos los algoritmos revisados que presentan es-
tructura de arbol, hacen la predicciéon inicamente en los nodos hoja, mientras que el HDE va
haciendo predicciones durante todo el recorrido de la instancia por el arbol, y al final elige la
que proporciona mejores resultados, aunque también puede determinar una solucién mediante

la combinacién de las mejores predicciones a manera de ensamble.

6.3 Experimentos con datos reales

En todos los experimentos realizados, se creé cada HDE con 5400 espectros iniciales, a los
cuales se les agregaron efectos de ruido y atenuacién; en los subsiguientes niveles del arbol, los
espectros que se generaron para realizar la medicién del error y modificar el conjunto final de
datos estaban limpios. Ademds, la profundidad del arbol se limit6 a 5, para mantener igualdad
de condiciones con los experimentos anteriores y para mantener la eficiencia.

El ntcleo divisor en los tres casos, estuvo formado por k-means como algoritmo base.
A continuacion se presentan los experimentos realizados con este algoritmo, asi como las

variaciones que se implementaron.

6.3.1 HDE con nucleo clasificador de redes neuronales

El ensamble de decisién jerarquica con niucleo de redes neuronales artificiales, mostré un buen
desempeiio en cuanto a precision, los resultados fueron mejores a los obtenidos mediante las

técnicas tradicionales de ensambles

ERROR MEDIO | TIEMPO TOTAL DE TIEMPO DE PREDICCION
CUADRATICO ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA
0.306 480 min. [1.60 & 0.4] seg.

Tabla 6.2: Desempeno del HDE con nicleo clasificador de redes neuronales para datos reales

6.3.2 HDE con nicleo clasificador de regresion lineal localmente ponderada

Se observé que este algoritmo, usando nucleos de regresién lineal, tiende a producir arboles
mayores, tanto en anchura, como en profundidad. Por los resultados obtenidos, se encontrd
que el HDE con regresién lineal locamente ponderada presenté més dificultades llegar a una
buena solucién con sélo 5 niveles que el HDE-ANN. Esta caracteristica se utilizd para mejorar

el desempeno del HDE en el siguiente experimento.
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ERROR MEDIO | TIEMPO TOTAL DE | TIEMPO DE PREDICCION
CUADRATICO ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA
0.298 115 min. [2.05 £ 0.4] seg.

Tabla 6.3: Desempeno del HDE con nicleo clasificador de regresion lineal para datos reales

6.3.3 Ensamble heterogéneo de decisién jerarquica

Este ensamble se disendé para aprovechar las caracteristicas que presentan los clasificadores
de regresiéon lineal en las primeras etapas, generando una mayor cantidad de ejemplos que
se agregan al conjunto de datos en fases tempranas del entrenamiento, y obteniendo mejor
precision en la clasificacion en las tltimas fases mediante redes neuronales artificiales. Es decir,
se entrenaron clasificadores con ntcleos de regresion lineal en los primeros niveles del arbol y
clasificadores con nucleos de redes neuronales en los tultimos niveles. Este esquema se puede

ver en la figura 6.5.

ERROR MEDIO | TIEMPO TOTAL DE | TIEMPO DE PREDICCION
CUADRATICO ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA
0.291 355 min. [1.75 £ 0.5] seg.

Tabla 6.4: Desempeno del HDE heterogéneo

Conj unto de datos

Lo

[ru 1o [aw Jo [ Fo [rito [Rufo [rato

Figura 6.5: Ejemplo de un arbol producido por el ensamble heterogéneo de decisién jerarquica

El ensamble heterogéneo de decisién jerarquica hace uso del comportamiento que se identi-
fic6 en la seccion 5.2.3, encontrando que las predicciones obtenidas por un tipo de clasificador y
el otro son muy diferentes entre si. Los arboles de redes neuronales tienden a ser més pequenos
y no muy anchos, mientras que los de regresion lineal son anchos y largos. Por lo tanto, los
clasificadores de regresién lineal generan méas ejemplos para el conjunto de entrenamiento que
las redes neuronales, asi se producen arboles mas anchos que cuando se usan solo clasificadores

de redes neuronales. En este ensamble, los primeros nodos proveen de una cantidad mayor de
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ejemplos relevantes a los niveles inferiores.

6.4 Consideraciones adicionales

En esta seccién se mostrd un algoritmo con estructura de arbol, pero que va haciendo predic-
ciones a lo largo de toda la ruta que pudiera seguir una instancia. Al final la decisién se puede
tomar de diversas maneras, pero en este trabajo, esta decision se deja a un sélo clasificador,
el tiempo de entrenamiento con una cantidad relativamente grande de datos es algo mayor
que en otros métodos, pero no intratable, mientras que la capacidad de generalizacion que
alcanza, incluso mediante uno solo de sus clasificadores especializados, es mayor que la que
alcanzan otros métodos combinando las predicciones de varios clasificadores.

El desempeno que mostré el HDE usando datos reales es muy superior al obtenido en
experimentos anteriores, ya que produce mejores ajustes de los perfiles y ademds también
produce mejores espectros reconstruidos.

En el dltimo experimento se aproveché la capacidad de HDE de integrar diferentes algorit-
mos en cada nodo. Asi, se utilizaron dos algoritmos que se comportan de manera diferente con
los datos, produciendo un clasificador mas robusto y con muy buena capacidad de generali-
zacién. El HDE heterogéneo obtuvo resultados muy diferentes a los producidos por el ensamble
heterogéneo de la seccién 5.2.3, donde se usaron los mismos algoritmos, pero el resultado en

ese caso fue incluso peor que el de los clasificadores individuales.
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Capitulo 7

RESULTADOS

7.1 Experimentos

Para determinar la edad de las 3 principales poblaciones estelares en espectros simulados y
observacionales se utilizaron diversos métodos combinados en ensambles, estos métodos se
describieron en los capitulos 5 y 6, para efecto de simplicidad, en este capitulo se usa la

siguiente notacion:

ANN-E Ensamble homogéneo de redes neuronales artificiales
LWR-E Ensamble homogéneo de regresion lineal localmente ponderada

ANN-LWR Ensamble heterogéneo de redes neuronales artificiales y regresién lineal local-

mente ponderada
HDE-ANN Ensamble de decisién jerdrquica con nucleo de redes neuronales artificiales

HDE-LWR Ensamble de decisién jerarquica con nicleo de regresion lineal localmente pon-

derada
HET-HDE Ensamble heterogéneo de decisién jerarquica
ORIGINAL Parametros originales

EXHAUSTIVA Determinacién de pardmetros por medio de una bisqueda exhaustiva !

En casi todos los experimentos, las pruebas se realizaron con 3600 espectros simulados y
1155 espectros reales. Se decidié utilizar 3600 espectros simulados tanto para prueba, como
para entrenar cada clasificador individual, debido a que con este niimero es posible cubrir de
manera aceptable el espacio de la solucién. Las caracteristicas particulares de estos datos se
resumen en la tabla 7.1. Unicamente en los resultados mostrados en la tabla 7.2 se utilizé un

namero diferente de ejemplos.

Debido a la gran cantidad de tiempo que consume, se probé tnicamente para 161 datos sintéticos y 100
reales.
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CARACTERISTICA | SIMULADOS REALES
Numero 3600 1155
Resolucién 0.34 14
Rango espectral | [3435-8315]A |  [3000-6900] A
Lineas de emisién No Si

Ruido 10% No determinado

Tabla 7.1: Resumen de las caracteristicas de los datos de prueba

7.2 Comparacion de resultados

Los resultados de los experimentos realizados se presentan en un orden légico, primero se hace
la comparacion de los métodos de aprendizaje automdtico contra un enfoque de bisqueda
exhaustiva, a través de estos resultados se concluye la utilidad del enfoque de aprendizaje
automatico. Una vez justificado este enfoque, se procede a comparar los resultados de eficiencia
v precisién de los diferentes algoritmos de aprendizaje que se utilizaron en este trabajo.

En la tabla 7.2 se presentan los resultados obtenidos de promediar los métodos de apren-
dizaje automatico y los producidos por una busqueda semi-exhaustiva. Se dice que es semi-
exhaustiva porque el espacio de busqueda es demasiado grande para recorrerlo completa-
mente?. En esta tabla se puede apreciar que el tiempo consumido por la bisqueda es muy
grande comparado con los métodos de aprendizaje automatico, ademas, debido a la incapaci-
dad para recorrer todo el espacio, no es posible encontrar los parametros éptimos, a pesar de

la gran cantidad de tiempo consumido.

METRICAS DE DESEMPENO BUSQUEDA | APRENDIZAJE | PARAMETROS
EXHAUSTIVA | AUTOMATICO | ORIGINALES
Tiempo de prediccién p/i 1830 seg. 1.46 seg. -
Error en datos sintéticos 0.0542 0.0562 0.0538
Error en datos reales 0.291 0.308 -
RECUPERACION DE PARAMETROS | BUSQUEDA | APRENDIZAJE | PARAMETROS
EN DATOS SINTETICOS EXHAUSTIVA | AUTOMATICO | ORIGINALES
Error 0 en 74 95% 95% 100%
Error 1 en 74 4% 4% 0%
Error 0 en 7'y 79% % 100%
Error 1 en 7y 13% 9% 0%
Error 0 en p'3 54% 51% 100%
Error 1 en p'g 13% 15% 0%

Tabla 7.2: Comparacién del comportamiento de la bisqueda exhaustiva contra un promedio
de los métodos de aprendizaje automatico para la misma cantidad de datos.

En este experimento, si se hubiera querido hacer la prediccién de los 3600 espectros del
conjunto de prueba de los datos sintéticos, una bisqueda exhaustiva hubiera tomado 76 dias

y 3 horas aproximadamente, mientras que con el método de aprendizaje automatico mas

2Los resultados presentados son de 161 datos sintéticos y 100 datos reales, tanto en los métodos de apren-
dizaje automatico cémo en la bisqueda exhaustiva.
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tardado, en el peor de los casos, s6lo toma alrededor de 2 horas.

Debido a que el andlisis de espectros se realiza tipicamente sobre conjuntos desde 1000
hasta 100000 espectros, es necesario que el método empleado sea rapido, por lo que la biisqueda
exhaustiva queda totalmente descartada, mientras que la capacidad de generalizacién y efi-
ciencia de los algoritmos de aprendizaje automatico se vuelven caracteristicas muy apreciadas
para resolver el problema en cuestion. Consolidando al aprendizaje automatico como la mejor
opcién para determinar las poblaciones estelares de galaxias observacionales a partir de su
espectro.

En la tabla 7.2 también se muestra la eficacia de los métodos para recuperar los parametros
originales para las tres poblaciones. Siendo ErrorQ el porcentaje de instancias que predije-
ron la misma edad que los parametros originales y Errorl el porcentaje de instancias cuya
prediccion se encuentra a una edad de distancia del pardametro correcto. Se puede apreciar
que los porcentajes son similares en los métodos de aprendizaje automatico y en la bisqueda
exhaustiva y que las edades viejas son mas dificiles de predecir que las jévenes. Esto se debe
a que los niveles de ruido pueden volver a un espectro con ciertos parametros, mas parecido
a un espectro limpio con pardmetros diferentes.

La comparacion con respecto a la exactitud de los parametros fue factible hacerla en los
espectros simulados debido a que se conocen de antemano las edades originales. En el caso
de espectros observacionales no es posible hacerla, ya que estos espectros no estan analizados.
Tampoco es posible afirmar que los parametros que encuentra la busqueda exhaustiva son
mas correctos que los que encuentran los métodos de aprendizaje automatico debido a que,
como se ve en la figura 7.1(b), en algunos casos el error que produce la biisqueda exhaustiva
es mayor al obtenido con algin método de aprendizaje automaéatico. Aunque se tienen algunas
diferencias, los parametros obtenidos mediante la bisqueda exhaustiva y los del aprendizaje
automadtico son similares, esto se puede observar en la figura 7.1.

Se dice que el desempeno de los métodos de aprendizaje automaético es comparable, en
cuanto a precision, al de la busqueda exhaustiva, porque el error en datos simulados aumenta
solamente 3.6%, de igual manera, en datos reales este error aumenta en 5.8%. En términos
reales, las diferencias de estos errores representan una pérdida en la precisién total del 0.1% y
del 0.8% respectivamente. Estas cantidades son muy pequefias, considerando que un espectro
puede tener ruido del 10% o mé&s. En cuanto a la recuperacién de los parametros, la diferencia
de errores estd entre el 2 y 3%, cantidades que también se consideran pequeiias.

A continuacién se comparan los resultados obtenidos por los experimentos definidos en la
seccién anterior, se hace la comparacion en cuanto a la eficiencia en tiempo de entrenamiento
y de prediccion (ver tabla 7.3), asi como de la precisién obtenida por cada algoritmo (ver tabla
7.4).

El tiempo de entrenamiento requerido por el ensamble de regresién lineal es 0 debido
a que usa un método de aprendizaje basado en instancias, donde el entrenamiento consiste
Unicamente en almacenar los ejemplos para utilizarlos posteriormente en la etapa de pre-

diccidn, en la cual se puede ver un ligero aumento del tiempo consumido con respecto a los
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Figura 7.1: Comparacion de pardmetros y ajustes entre la bisqueda exhaustiva, el HDE he-
terogéneo y el mejor ensamble tradicional aplicados a dos espectros reales

ALGORITMO | TIEMPO TOTAL DE TIEMPO DE PREDICCION
ENTRENAMIENTO POR INSTANCIA

ANN-E 200 min. 0.8 seg.

LWR-E 0 min. 1.5 seg.
ANN-LWR 80 min. 1.1 seg.
HDE-ANN 480 min. 1.60 seg.
HDE-LWR 115 min. 2.05 seg.
HET-HDE 355 min. 1.75 seg.

Tabla 7.3: Comparacién de la eficiencia de los algoritmos

otros ensambles simples.

En el caso de los HDE, el tiempo de entrenamiento depende del ntimero de clasificadores
que sea necesario producir. Como la profundidad del drbol se restringié a 5, en el peor de los ca-
sos un HDE deberia entrenar 62 clasificadores. En los experimentos realizados en este trabajo,
en promedio cada HDE consistié de 30 nodos, requiriendo una mayor cantidad para HDE’s
formados con ntcleos de regresion lineal (55 aproximadamente), que para los formados con
nicleos de redes neuronales (11 aproximadamente). En cuanto al tiempo de prediccién, cada
instancia debia recorrer a lo mas 5 clasificadores; pero al tiempo consumido en la prediccion,
se anade el tiempo necesario para determinar la ruta mediante k-means.

Aunque la precisién de los algoritmos en los datos sintéticos es muy similar, existen dife-
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RMS-ERROR EN DATOS | RMS-ERROR EN DATOS REALES
ALGORITMO SIMULADOS Ajuste de Reconstruccion
Ajuste de Perfiles Perfiles del espectro

ANN-E 0.0451 0.348 0411

LWR-E 0.0435 0.323 0.425
ANN-LWR 0.0447 0.357 0.467
HDE-ANN 0.0435 0.306 0.347
HDE-LWR 0.0437 0.299 0.413
HET-HDE 0.0431 0.291 0.321
ORIGINAL 0.0414 - -

Tabla 7.4: Comparacién de la precisién de los algoritmos

rencias significativas en los datos reales. Donde el HDE-HET superé en 10% al mejor ensamble
tradicional en ajuste de perfiles y en 28% en cuanto al ajuste de espectros reconstruidos. Estas
diferencias representan una ganancia del 2% y 4% en el error total del espectro respectiva-
mente. Esta ganancia es muy importante, teniendo en cuenta que la bisqueda exhaustiva
superé en 0.1% y 0.8% al promedio de clasificadores autométicos.

Una comparacién visual de los ajustes producidos por los métodos de aprendizaje

automatico se puede apreciar en las figuras B.1, B.2 y B.3.

7.3 Consideraciones adicionales

Aungque el tiempo requerido para una bisqueda exhaustiva es constante y el tiempo consumido
por el ensamble de decisién jerdrquico estd determinado en relacién al nimero de nodos que
debe de recorrer cada instancia en una ruta determinada, el tamano del arbol esta tan limi-
tado, que es practicamente despreciable comparado contra el tiempo que tarda la bisqueda
exhaustiva.

Comparando los resultados obtenidos mediante la busqueda exhaustiva contra los de apren-
dizaje automatico, y considerando el tamano de los conjuntos que tipicamente se analizan en
la astronomia, se concluy6 la utilidad de los métodos de aprendizaje automatico.

Los ensambles tradicionales presentan una precisién similar que el HDE en cuanto a los
datos sintéticos pero el tiempo requerido es menor en los primeros. Esta aseveracién podria
concluir en que es preferible usar los ensambles simples, pero considerando los resultados en
los datos reales, se puede observar que los métodos tradicionales no presentaron un buen grado
de generalizacién, por otra parte, la diferencia en cuanto al tiempo es muy pequena para ser
tomada en cuenta como factor decisivo.

La generalizacion obtenida en datos reales, comparando no sélo el ajuste en el perfil de las
lineas, sino el espectro reconstruido es mucho mejor en el caso de los resultados producidos
en el ensamble de decisién jerarquica que en cualquier caso de los ensambles tradicionales.

El ensamble heterogéneo de decision jerarquica produce menor error que todos los demas
experimentos, y el ajuste que produce del espectro observacional se considera aceptable para

determinar sus parametros de edad.
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Capitulo 8

CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

8.1 Consideraciones finales

La solucién que se plantea en esta tesis, para el problema de encontrar las tres principales
poblaciones estelares en galaxias reales, se dividié en dos etapas: caracterizaciéon de los espec-
tros e identificacién de poblaciones. A continuacién se presentan algunos puntos importantes

al respecto.

En la primera etapa de la solucion, se decidié ajustar inicamente una regién del espectro, en
esta regién se encuentra gran parte de la informacion relevante a las edades de sus poblaciones
estelares. Una vez seleccionada la region de interés e identificado el perfil de las lineas, se usaron
dos métodos para realizar la reduccion de la dimension de los datos y encontrar caracteristicas

relevantes:

1. Anaélisis de componentes principales

2. Extraccién de anchos en los perfiles de las lineas.

El método de PCA reconstruyé casi a la perfeccion los espectros sintéticos, pero al momento
de recuperar espectros reales, produjo espectros con gran cantidad de ruido. Sin embargo,
éste no fue el mayor problema, la principal desventaja consistié en que, en muchos casos,
la reconstruccién no respeta la forma de las lineas principales, incluyendo su magnitud y la
relacion de una regién a otra. Por lo tanto se concluyé que este método no es apropiado para
manejar espectros observacionales.

Por otra parte, las caracteristicas obtenidas mediante la extraccién de anchos, permitieron
considerar las variaciones existentes en los perfiles de las lineas de espectros con diferentes
tipos de poblaciones estelares. Ademéds estas caracteristicas se mantuvieron similares tanto
en los datos sintéticos como en los reales, permitiendo asi que un clasificador entrenado con
los anchos de datos sintéticos fuera capaz de generalizar y obtener predicciones aceptables a

partir de datos reales.
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En la segunda etapa de la solucién, se usaron diversos algoritmos de aprendizaje para
determinar las edades de las poblaciones estelares. En esta etapa se siguieron también dos

enfoques:

1. Ensamble de clasificadores construido de la manera tradicional, donde las predicciones

se obtienen por votacién.

2. Ensamble de decision jerarquica, que es un algoritmo de aprendizaje con forma de arbol,
el cual utiliza otros algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, y que hace
uso de las regularidades de los datos para entrenar clasificadores especializados, capaces

de generalizar bien en ejemplos con caracteristicas particulares.

En el primer enfoque, los resultados obtenidos al analizar datos sintéticos fueron aceptables,
casi en todos los casos se logré obtener un espectro reconstruido muy similar al original, pero
esta habilidad no se conservé tratandose de datos reales, ya que un buen ajuste en el perfil de
las lineas no se reflejé en una buena reconstruccion del espectro.

Con el segundo enfoque, los resultados con datos sintéticos fueron similares a los ensam-
bles del enfoque 2, sélo que el tiempo de entrenamiento es mayor. Sin embargo, atin con una
cantidad relativamente grande de datos, no llega a ser intratable; mientras que la capacidad
de generalizacién que alcanza, incluso mediante uno solo de sus clasificadores especializados,
es mayor que la de los otros métodos combinando las predicciones de varios clasificadores. El
desempenio que mostré el HDE usando datos reales es muy superior al obtenido en experi-
mentos anteriores, ya que produjo mejores ajustes de los perfiles y ademds también mejores
espectros reconstruidos.

Para comparar los resultados en cuanto a precisién, se usé una costosa busqueda semi ex-
haustiva en el espacio de la solucion. Presumiblemente esta bisqueda seria capaz de encontrar
los parametros que representan de manera 6ptima al espectro asociado. La precisién obtenida
con este método fue casi tan buena como si se hubieran utilizado los pardmetros originales,
pero el tiempo requerido sobrepasé en gran mediada los limites de la eficiencia.

Los métodos de aprendizaje automatico produjeron predicciones con una precision muy
similar a la de la bisqueda exhaustiva pero en un tiempo mucho menor, haciendo factible el

andlisis de grandes cantidades de datos en un tiempo razonable.

8.2 Conclusiones

Es posible determinar de manera aceptable, tanto la edad como la proporcién de las tres
principales poblaciones estelares que forman una galaxia. En esta tesis, el problema se resolvid

de la siguiente manera:

e (Caracterizando una regién del espectro: extrayendo los anchos y perfiles de las lineas de

la serie de Balmer y la linea K de calcio.

e Analizando los anchos extraidos mediante técnicas de aprendizaje automatico.
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Los resultados obtenidos en espectros simulados y observacionales, son unicamente 0.8%

peores a los que podria obtener un astronomo experto, o en este caso una bisqueda exhaustiva.

La exactitud en las predicciones de datos reales, depende de los modelos de sintesis de

evolucién estelar empleados para entrenar los clasificadores.

Los algoritmos propuestos pueden utilizarse para analizar grandes colecciones de espectros

observacionales. Considerando lo siguiente:

e Los espectros pueden tener cualquier resolucién entre 0.2 A y 1A4.
e La tnica regién del espectro que es indispensable estd entre 37504 hasta 39604

e Los efectos de ruido y atenuacion no impactan decisivamente en la precisiéon de las

predicciones.
e Es posible analizar espectros de galaxias que presentan grandes lineas de emisién.

e El tiempo consumido por los algoritmos propuestos es de aproximadamente 2 segundos
por espectro. Es decir, que para analizar los 100,000 espectros del SDSS nuestros métodos
tardarian aproximadamente dos dias y medio, mientras que una busqueda exhaustiva

tardaria alrededor de 342 anos.

Para resolver el problema planteado en esta tesis, se creé un método que combina diversos
algoritmos de aprendizaje automadtico, el cual es capaz de aprender a clasificar instancias
valiéndose de las regularidades en sus atributos. Este algoritmo se puede extender a otros

problemas en dominios diferentes al de datos astronémicos.

8.3 Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se plantea analizar los datos para encontrar otras caracteristicas rele-
vantes, asi como otra manera de codificar los espectros. También se observa la posibilidad de
incluir en la regién de interés otras lineas, como son, algunas lineas de helio.

Otro aspecto que se trabajara a futuro, consiste en ampliar la forma de representar la
solucién del problema, obteniendo una distribucién gaussiana de incidencias de las poblaciones
en lugar de Unicamente tres valores continuos.

Se planea también, utilizar otros algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado
para mejorar el desempeno del HDE, asi como adaptarlo a la resolucién de problemas en

dominios diferentes.
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Apéndice A

NOTACION

NOTACION | INTERPRETACION
T El vector x
X La matriz X
T [i] El elemento ¢ del vector x
X|i, 7] El elemento en la fila i, columna j de la matriz X
f(a) La funcién f con el argumento a
T —y A x se le asigna y
[T, 7] Concatenacién horizontal de T e 7
75 7] Concatenacién vertical de @ e 7/

Tabla A.1: Notacién

ABREVIATURAS | SIGNIFICADO

A
ANN
HDE
LWR
PCA

PC
p/i
RMS

Angstroms = 1 x 10~!% de un metro
Redes Neuronales Artificiales

Ensamble de Decisién Jerarquica
Regresién Lineal Localmente Ponderada
Analisis de componentes principales
Componentes principales

Por instancia

Error Medio Cuadrético

Tabla A.2: Abreviaturas
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Apéndice B

COMPARACION DE LOS
METODOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO EN EL AJUSTE
DE ESPECTROS REALES

En las figuras B.1, B.2 y B.3, se muestra la comparaciéon de 3 distintos espectros, donde
cada columna estd relacionada con un espectro y cada fila estd asociada con el desempeno de

un algoritmo.

En la parte (a) se comparan los ajustes de perfiles en las lineas mostrando el error RMS en
la regién inferior de cada recuadro. En la parte (b) se comparan los espectros reconstruidos a

partir de las predicciones.

En cada figura se presentan los mismos 3 espectros, en azul el espectro observacional y en

rojo el espectro asociado a las predicciones de cada modelo para ese espectro en particular.
Los espectros observacionales varian de figura en figura con el fin de obtener muestras repre-

sentativas del desempenio de los clasificadores; en ningiin momento se presentan tnicamente

los mejores resultados.
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