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Resumen

La aplicacién de métodos de aprendizaje automatico supervisado a problemas cientificos
ha alcanzado su auge en los ultimos anos como herramienta fundamental para la exploracion
y mineria de grandes bases de datos. En particular, en el campo de la Astronomia, un tema
de estudio frecuentemente abordado es el entrenamiento de modelos para la clasificacién de
objetos celestes a partir de imdgenes y/o caracteristicas fisicas observables.

El objetivo general de este trabajo es investigar modelos supervisados de clasificacién
binaria para resolver el problema de la distincién de objetos puntuales dentro de las clases
galazia y estrella. Los objetivos particulares se detallan a continuacion:

1. Presentar el marco teérico de los modelos supervisados de clasificacion, con el fin de
familiarizar las ventajas y desventajas que presenta cada uno, asi como adquirir un
dominio de las herramientas numéricas para su aplicacion. En este marco, se definen
también las métricas adecuadas para cuantificar y comparar las capacidades de predic-
cién de cada modelo.

2. Entrenar los modelos presentados utilizando el catdlogo astronémico ALHAMBRA,
compuesto por un total de 23 filtros fotométricos, que recoge informacién de obser-
vaciones de més de 6 x 10% objetos celestes. Comparar las predicciones de clasificacién
de cada modelo para este ejemplo concreto.

Asimismo, el trabajo es llevado a cabo segun la siguiente metodologia:

= el marco tedrico para presentar los modelos es recogido de bibliografia especifica, si-
guiendo los lineamientos del modulo 5 (Machine Learning) de este master;

= los datos utilizados son de acceso publico y se presentan mediante un andlisis explora-
torio inicial;

= los modelos son entrenados a partir de algoritmos disponibles en librerias de R y los
cddigos se presentan detallados para la reproducibilidad de los resultados obtenidos.

Como resultado general de nuestro trabajo, encontramos que todos los modelos estudia-
dos arrojan buenos ajustes (regresion logistica, support vector machines, redes neuronales y
arboles de decision, entre otros), con errores de prediccién bajos al ser evaluados con datos de
validacion. Valorando la complejidad de los modelos y aplicando el principio de simplicidad,
el modelo de regresion logistica resulta preferido por su buena capacidad de prediccion y la
simpleza en implementacion e interpretacién.

Los resultados obtenidos en este trabajo para la clasificacion de objetos del catalogo AL-
HAMBRA son originales, y los modelos entrenados resultan comparables a otros estudiados
con catalogos astronémicos de las mismas caracteristicas.

Palabras clave: aprendizaje automatico; modelos de clasificacion binaria; clasificacién estrella-
galaxia.
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Summary

Applications of supervised machine learning techniques to scientific problems have increa-
sed in the last years as an extremely powerful tool for exploring and managing big data.
Particularly, in the field of Astronomy, an important application is the study of classification
models to distinguish between point-like sources from images and/or observable features.

The main objective of this work is the training of binary classification models with astro-
nomical data to deal with the problem of classifying point-like sources into galazy and star
targets. Particular goals are:

1. To present the theoretical framework for classification models, highlighting their ad-
vantages and disadvantages, and providing general criteria to use them in different
situations together with the corresponding numerical tools for applications. In this con-
text, we will also define appropriate metrics to compare models and evaluate their power
of prediction.

2. To train the presented models using astronomical data from ALHAMBRA, a photo-
metric multi-filter survey of approximately 6 x 10% celestial objects. We will compare
predictions from different classifiers, as well as their efficiency and complexity.

The objectives of this work will be accomplished by means of the following methodology:

= The theoretical framework to present the models is taken from the bibliography sugges-
ted in the Master as well as specific scientific publications on the topic.

» The data, which is publicly available, will be first statistically described and prepared
for training.

= All models will be trained using specific libraries in R and codes will be available for the
reproducibility of the results.

As our main result, we find that all the studied models for binary classification (logistic
regression, support vector machines, neural networks, and decision tress, among others) are in
agreement with good predictions for the star/galaxy problem when validation data is tested.
Taking into account the complexity of the studied models and the principle of simplicity, we
find that the logistic regression is preferred due to its excellent capacity of prediction and the
simplicity of its implementation and interpretation.

All the results obtained in this work for the star/galaxy classification problem using AL-
HAMBRA data are original, and comparable with those presented in the literature for catalogs
with similar properties.

Keywords: Machine learning; models of binary classification; star-galaxy classification.
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Capitulo 1

Introduccion

La Astronomia, como ciencia observacional, ha sido protagonista en las tltimas décadas de
un crecimiento exponencial en materia de datos y acceso a informacién. El avance tecnolégico
ha ido impulsando la creacién de proyectos de observacién ambiciosos en cantidad, variedad
y calidad de observaciones, entre las que destacan: la espectroscopia y la fotometria, galdc-
ticas y extragaldcticas (e.g., Sloan Digital Sky Survey (SDSS)!, Dark Energy Spectroscopic
Instrument (DESI)?, Gaia-ESO?), mapas volumétricos de galaxias (e.g., Kilo-Degree Survey
(KiDS)*, Dark Energy Survey (DES)°), imégenes espaciales (e.g., Hubble Space Telescope
(HST)®, James Webb Space Telescope (JWST)7), interferometria (e.g., Atacama Large Milli-
meter/submillimeter Array (ALMA)®, Very Large Array (VLA)Y), rayos X y Gamma (e.g.,
Chandra X-Ray Observatory'’, Fermi Gamma-ray Space Telescope'!), y ondas gravitacionales
(e.g., Lase Interferometer Gravitational-Wave Observatory (LIGO)'?, Virgo'®, KAGRA Ob-
servatory '*), entre otras. Este escenario conlleva naturalmente a la exploracién de técnicas
estadisticas dentro del paradigma de Big Data, capaces de abordar el tratamiento de grandes
volumenes de datos, de diferente variedad, y generados y analizados a gran velocidad.

La aplicacion de los métodos de aprendizaje automatico o Machine Learning (ML) a pro-
blemas astrofisicos ha alcanzado su auge en los tltimos afios como herramienta fundamental
para la exploracién y mineria de grandes bases de datos [1, 2, 3, 4]. Entre las diversas aplica~
ciones, podemos destacar: la medicién de parametros estelares, la identificacién y clasificacion
de objetos celestes, problemas de dindmica de asteroides y cuerpos pequefios, y abordaje de
problemas cosmoldgicos y estimacion de redshifts, entre muchas otras mas. Tal es asi, que
incluso existe una libreria especifica en Python que recoge sus principales aplicaciones en el

"ttps://www.sdss.org/
’https://www.desi.1bl.gov/
Shttps://www.gaia-eso.eu/
‘https://kids.strw.leidenuniv.nl
Shttps://www.darkenergysurvey.org/
Shttps://www.nasa.gov/mission_pages/hubble/main/index.html
"https://www.jwst.nasa.gov/
8https://www.almaobservatory.org/en/home/
%https://public.nrao.edu/telescopes/vla/
Onttps://chandra.harvard.edu/
Yhttps://fermi.gsfc.nasa.gov/
2https://www.ligo.caltech.edu/
Bhttps://www.virgo-gw.eu/#home
Mhttps://gucenter.icrr.u-tokyo.ac.jp/en/
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https://www.gaia-eso.eu/
https://kids.strw.leidenuniv.nl
https://www.darkenergysurvey.org/
https://www.nasa.gov/mission_pages/hubble/main/index.html
https://www.jwst.nasa.gov/
https://www.almaobservatory.org/en/home/
https://public.nrao.edu/telescopes/vla/
https://chandra.harvard.edu/
https://fermi.gsfc.nasa.gov/
https://www.ligo.caltech.edu/
https://www.virgo-gw.eu/#home
https://gwcenter.icrr.u-tokyo.ac.jp/en/
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campo de la Astronomia: astroML [5]1°.

En términos generales, el aprendizaje automatico puede resumirse como el campo de
estudio de los mecanismos que permiten a los ordenadores aprender de los datos sin estar
especificamente programados para ello. Entre los innumerables ejemplos de aplicaciones de
ML que se desarrollan en la actualidad, podemos mencionar: la clasificacién de correos como
spam o no spam, la utilizacién general de buscadores en la web, la biometria (reconocimiento de
caras, voces, huellas dactilares, etc.), y la detecciéon de noticias falsas a través de plataformas
de redes sociales, entre otras. Como definicién mas formal, se dice que: un ordenador aprende
de la experiencia E con respecto a una serie de tareas T' y una medida del rendimiento P, si su
rendimiento en las tareas T, medido mediante P, mejora con la experiencia E. Los algoritmos
de aprendizaje automético pueden agruparse entonces en tres categorias generales:

1. aprendizaje supervisado, en donde la experiencia E se aprende de un conjunto de
datos llamado de entrenamiento (e.g., regresién simple y multiple, clasificacién);

2. aprendizaje no supervisado, en donde los métodos inferieren informacion latente o
patrones desconocidos a priori (e.g., andlisis de componentes principales para reduccion
de la dimensionalidad, visualizacién como comprension de la estructura de los datos,
conglomerados o Clustering); y

3. otros aprendizajes avanzados, como el aprendizaje por refuerzo y los sistemas de
recomendacion.

En este trabajo nos centraremos en el estudio de modelos de clasificacién binaria aplicados
a catalogos de objetos astronémicos. En particular, nos interesa abordar el problema de la
clasificacion estrella/galaxia. El problema tiene especial interés en el contexto de catdlogos
fotométricos de objetos puntuales (es decir, sin estructura extendida observable). A diferen-
cia de los espectros, a partir de los cuales pueden identificarse familias de objetos segun las
lineas de emisién/absorcién que las caracteriza, la clasificacién de imdgenes puntuales repre-
senta un desafio mayor y es uno de los problemas actualmente abordados con interés para la
construccién de catalogos astrondémicos.

Los llamados cuasi-espectros, por su parte, son observaciones fotométricas multi-banda
que pretenden simular la distribucion espectral de la luz de un objeto a partir de una colec-
ci6én secuencial de observaciones en diferentes filtros dentro de los rangos visible (400 nm <
A < 750nm) e infrarrojo cercano (750nm < A < 2,5um). El Observatorio Astrofisico de
Javalambre'® ha sido pionero en este tipo de observaciones a través de sus proyectos AL-
HAMBRA'", J-PLUS'® y J-PAS', con datos de acceso acceso ptiblico a través del portal del
Centro de Estudios de Fisica del Cosmos de Aragén (CEFCA)?Y. Otro proyecto independien-
te de cuasi-espectros es también el Physics of the Accelerating Universe (PAU).?! Este tipo
de observaciones ofrece la posibilidad de abordar el problema de la clasificacién de objetos
a partir de métodos de ML supervisados que tomen como atributos o inputs las magnitudes
observadas en los diferentes filtros. La ventaja de utilizar directamente las magnitudes como

Bhttps://wuw.astroml.org/
Yhttp://oajweb.cefca.es/home
http://www.alhambrasurvey.com/
Bhttp://www. j-plus.es/
Yhttp://www. j-pas.org/
nttp://archive.cefca.es/catalogues
nttps://pausurvey.org/
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atributos nos permite elaborar clasificaciones sin suponer modelos fisicos sobre los objetos
(como sucede en el caso de las lineas espectrales, en donde la caracterizacion se basa en co-
nocimientos previos de caracteristicas fisicas de esos objetos, como temperatura, metalicidad,
edad, etc.).

El objetivo general de este trabajo es estudiar modelos supervisados de clasificacion a
partir de su aplicacién en datos astronémicos. En particular, estamos interesados en estudiar
el problema de la clasificacion estrellas/galaxias utilizando el catdlogo ALHAMBRA. Los
objetivos particulares que abordaremos son los siguientes:

1. Presentar el marco tedrico de los modelos supervisados de clasificacién (regresion logis-
tica, redes neuronales, support vector machine, y arboles de decisién, entre otros), con
el fin de adquirir un dominio de las herramientas y las ventajas y desventajas que cada
uno ofrece. En este marco, se definirdn también las métricas adecuadas para cuantificar
y comparar las capacidades predictivas de los modelos.

2. Entrenar los modelos utilizando el el catdlogo ALHAMBRA [6], formado por un total de
20 filtros 6pticos y 3 infrarrojos, que recoge informaciéon completa de ~ 6 x 10* objetos.
Comparar las predicciones de clasificacién en cada modelo y analizar el uso de cada
clasificador para este ejemplo concreto.

Asimismo, el trabajo serd llevado a cabo siguiendo la siguiente metodologia:

= El marco tedrico para presentar los modelos serd recogido de bibliografia especifica,
siguiendo los lineamientos del modulo 5 (Machine Learning) de este méster.

» Los datos utilizados, de acceso publico, seran sometidos a un anélisis exploratorio inicial,
incluyendo una estadistica descriptiva y el acondicionamiento de variables.

= Los modelos seran entrenados a partir de los algoritmos disponibles en librerias de R.
Para facilitar la reproducibilidad de los resultados obtenidos, las lineas de c6digo basicas
para cada modelo seran detalladas en el Apéndice A.

Como resultado de nuestro estudio, encontramos que todos los modelos trabajados arrojan
buenos resultados de ajuste, con errores de prediccién bajos. Los resultados obtenidos en este
trabajo para la clasificacion de objetos del catdlogo ALHAMBRA son originales, y los modelos
entrenados resultan comparables a otros estudiados con catdlogos astronémicos de las mismas

caracteristicas [7, 8, 9].
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Capitulo 2

Algoritmos de Aprendizaje
Supervisado

En términos generales, los métodos de aprendizaje supervisado trabajan con un conjunto
de variables independientes X;, también llamadas features o inputs, y una variable respuesta
Y, de la que se conoce su valor correcto y a partir de la cual los modelos aprenden. Segin
el tipo de variable respuesta con la que se esté trabajando, los algoritmos supervisados se
agrupan en:

» regresion, en el caso de respuestas numéricas (continuas o discretas); y
» clasificacién, si las variables respuesta son categéricas o nominales.

En particular, se habla de modelos de clasificacion binaria cuando la respuesta presenta sélo
dos clases. En este caso, la respuesta también puede utilizarse para estimar la probabilidad
de ocurrencia (o no ocurrencia) de un evento.

En ambos casos, regresién y clasificaciéon, el problema general del aprendizaje supervisado
consiste en diseniar un algoritmo para encontrar una funcion que permita predecir la variable
respuesta a partir de las variables independientes. Esto es, encontrar una funciéon h tal que

@:hg(ajl,...,l’p), (2.1)

siendo ¢ la prediccién del valor correcto y de la variable Y para un dado individuo, dados los
valores z; de los atributos X; correspondientes. La funcién h se denomina, en este contexto,
hipotesis y dependerd de una serie de parametros 6 que deberdan hallarse durante el proceso
de aprendizaje. En lo que sigue, adoptaremos la siguiente nomenclatura tinica:

» n: numero de ejemplos (individuos) en el conjunto de datos (tamano de la muestra);

» Xi,...,X,: variables predictoras o atributos (features o inputs);

Y': variable respuesta (output);
» (21,...,%p,Yy): valores correspondientes a un ejemplo genérico de la muestra;

. (xgi), . ,arl(f), y(i)>: valores correspondientes al i-ésimo ejemplo.

5



CAPITULO 2. ALGORITMOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

El proceso de aprendizaje se denomina cominmente entrenamiento del modelo (anélogo
al término ajuste del modelo en el contexto de regresion tradicional) y se basa en dividir el
conjunto total de datos en dos subconjuntos:

1. un conjunto de aprendizaje o training set (T'), que se utiliza para entrenar el algoritmo
con los valores reales de la variable respuesta (aproximadamente, el 70 % del conjunto
total); y

2. un conjunto de validacién (V'), que se utiliza para comprobar el algoritmo obtenido com-
parando las predicciones del modelo con los valores reales (en general, el 30 % restante
de los datos).

Los datos de entrenamiento son utilizados para que el modelo aprenda la funcién hy. Esto
es, hallar los valores de los parametros 85 de forma tal que  sea lo mas cercano posible a y
en los ejemplos (x,y) de los que se dispone el valor real. Definiremos més adelante la forma
de medir esta cercania a través de la llamada funcién de coste. El proceso es luego validado
con el conjunto restante de datos. Una vez obtenido un rendimiento satisfactorio, el modelo
puede ser empleado para predecir la variable respuesta en nuevos datos, para los cuales ésta
se desconoce.

2.1. Regresion

Como mencionamos anteriormente, uno de los métodos basicos de ML, utilizados en innu-
merables campos de aplicacién cuando la variable respuesta es numérica, es el de la regresion,
simple 6 multiple. En el primer caso sélo se cuenta con una tnica variable independiente X,
mientras que en el caso multiple se trabaja con un conjunto de atributos. Trabajaremos bajo
el supuesto de que las variables predictoras son de tipo continuo, aunque la extensién al caso
de predictores cualitativos puede también implementarse a través de las llamadas variables
ficticias o dummy (ver, por ejemplo, [10]).

Los modelos de regresién lineal, como su nombre lo indica, se basan en hipdtesis definidas
como una funcién lineal de p atributos X, esto es,

h@(fl)l,...,l‘p):90—|—91$1+...+Q9p33p, (22)

con 6; pardmetros a determinar durante el entrenamiento del modelo.! Asimismo, la generali-
zacién para relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable respuesta puede
implementarse, por ejemplo, a través de funciones polinémicas de la forma

ho(x1,x2) = 0y + 0121 + 0222 + O32129 + 9433% + 95%% . (2.3)

La forma de medir la discrepancia entre la hipétesis y los valores reales observados en la
respuesta del conjunto T es a través de la llamada funcién de coste:

Ly 0 L0} 0] = LS (50 _ o)

J(Gk):%Z{h(;(:ﬂl?...,xz))—y ] :%Z<y —y ) . (2.4)
i=1 i=1

El objetivo del aprendizaje automatico es entonces encontrar los pardmetros 6 que hagan

minima la funcién de coste. Existen varios métodos para llevar a cabo la optimizacién, entre
los que destacamos:

'Notar que, por simplicidad de notacién, tomamos j =0,1,...,py Xo = 1.

6



2.1. REGRESION

» el método del descenso del gradiente, que aplica un algoritmo iterativo de la forma

0 .
0]‘:9]'—0[717(9]‘), ]:0,1,...,]), (25)
00;
actualizando simultdneamente todos los parametros hasta alcanzar la convergencia, a

partir de valores iniciales 0;0); el pardmetros a se denomina ritmo de aprendizaje y mide
el salto en cada paso del algoritmo; y

» el método de las ecuaciones normales, a partir del arreglo de los datos en la forma

matricial
U1 1 11 Jllp

Y = , X = )
Un, 1z o0 Ty

y utilizando el método de minimos cuadrados cuadrados para hallar

0 =[0o,...,0,] = (X'X)" ' XY . (2.6)

La ventajas de utilizar un método u otro dependen del tamafio muestral n y el namero de
atributos p, asi como sus caracteristicas particulares. Por ejemplo, trabajar con ecuaciones
normales no requiere la eleccién del pardmetro a ni el cémputo de reiteradas iteraciones,
pero atributos altamente correlacionados pueden dar lugar a matrices X’X no invertibles. El
método del gradiente, por su parte, requiere en general que los datos estén estandarizados
para una buena convergencia, mientras que presenta una ventaja en el tiempo de cédlculo si el
nimero de atributos es grande.?

En los casos en los que el nimero de atributos es grande, puede tener lugar lo que se conoce
como sobre-ajuste u overfitting. Este comportamiento consiste en un ajuste muy bueno del
modelo para el conjunto de entrenamiento, pero malo cuando éste se valida con nuevos datos.
Dos formas usuales de lidiar con este problema son:

1. la reduccién de los atributos, mediante seleccién manual o automatica; y

2. la regularizacién, que consiste en mantener la cantidad de atributos pero reducir la
magnitud de los pardmetros 60;; esto se implementa con una penalizacién a la funcién
de coste de la forma

n

1 i ; )2 P
J0) = 5 Z(hg(g;gl...,xg))—y()) Y83, (2.7)
j=1

i=1

en donde A es el llamado pardmetro de regularizacion y determina cuanto anaden los
parametros al coste.

Los conceptos estadisticos de sesgo y varianza pueden extenderse al caso de los modelos
de aprendizaje supervisado. El sesgo, medida de la diferencia entre el valor estimado de una
muestra respecto al valor real de la poblacién completa, presenta en el contexto de ML una
relacion inversa con la complejidad del modelo. Esto es, si los modelos estan infra-ajustados

2Ver, por ejemplo, https://dzone.com/articles/gradient-descent-vs-normal-equation-for-regression?
ref=morioh.com&utm_source=morioh.com.
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esperaremos sesgos mayores y errores que no disminuyen al aumentar el tamano muestral
(e.g., el caso de un ajuste lineal a problemas complejos, con comportamientos no lineales).
La varianza, por su parte, recoge las diferencias entre distintas muestras de la poblacién
y, en el contexto de ML, se manifestara entre los conjuntos de entrenamiento y validacién
utilizados. Puede ser relacionada también con la complejidad de los modelos, esperdndose
varianzas grandes en los casos de sobre-ajuste (es decir, cuando el modelo se ajusta muy
bien al conjunto de entrenamiento, pero no generaliza bien al conjunto de validacion, incluso
cuando se aumenta el tamafio muestral). Las estrategias que pueden seguirse para optimizar el
modelo en presencia de sesgo o varianza altos son variadas. En el primer caso, pueden anadirse
atributos adicionales, atributos polinémicos, o bien disminuir el pardmetro de regularizaciéon
A. Para los casos con varianza alta, se puede trabajar con muestras mayores, con conjuntos
mas pequenos de atributos, o bien aumentando el valor de A para penalizar mas la funcién
de coste.

2.2. Clasificacion

Los métodos de clasificaciéon son similares a los de regresién, con la diferencia de que la
variable respuesta es ahora de tipo nominal. El problema consiste entonces de determinar qué
valor de la variable categoérica es mas probable. Es decir, se asignan probabilidades a cada
una de las categorias de la variable respuesta, y la prediccion final se corresponde con el valor
que presente la probabilidad mas alta.

Presentaremos los lineamientos generales del caso més simple (y més utilizado) de clasifi-
cacion: la clasificacion binaria, en donde la variable respuesta posee sélo dos categorias. En el
contexto de este trabajo, estaremos interesados en clasificar objetos astronémicos en las clases
estrella o galaxia, aunque las aplicaciones de este tipo de algoritmos se extiende a numero-
sos campos (clasificacion de correos electrénicos en spam o no), deteccién de transacciones
bancarias fraudulentas, detecciéon de noticias falsas, deteccién de tumores malignos, etc.).

El modelo més adecuado para tratar los problemas de clasificacién binaria es el modelo
de regresion logistica. La variable respuesta es codificada generalmente en clase positiva
(§ = 1) y clase negativa (y = 0), mientras que la hipétesis se define como una funcién
acotada en valores interpretables como probabilidades p() de estas clases, es decir, 0 < p() =
h@(l‘(i)) < 1. Se propone entonces una funcién hipotesis de la forma

1
1 + exp [—(90 + 0121 +...+ prp)] ’

ho(z1,...,2p) = g(6o + bhz1 + ...+ 0pxp) (2.8)

en donde g(z) = 1/[1 4+ exp(—2)] es la llamada funcion logistica o sigmoid (Figura 2.1).
De esta forma, la funcién hipdtesis puede interpretarse como la probabilidad de respuesta
buscada, es decir, hg(z1,...,2p) = P(y = 1|z;;6;), con prediccién de respuesta positiva
cuando hg > 0 6, equivalentemente, (6p + 6121 + ... + Opx,) > 0. El argumento general
(6o + 6121 + ... + Opxp) se escribe en términos de las variables predictoras y los parametros
0, cuyos valores se determinan mediante el aprendizaje del modelo.

El caso simple con un tdnico atributo X y un modelo lineal, resulta hg(xz) = g(6y + 61x).
Luego, imponiendo 6y + 12 > 0 se puede obtener de forma directa el valor x a partir del cual
se predice respuesta positiva en términos de los pardmetros (6p,01). Para el caso de hipétesis
dependientes de dos (0 més) atributos, la funcién logistica resulta una hiper-superficie, con
probabilidades asociadas a las correspondientes curvas de nivel.
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Funcién logistica
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Figura 2.1: La funcion logistica o sigmoid, g(z), transforma la hipotesis lineal en una funcién
acotada con valores interpretables como probabilidad de clases. Luego, hg(z1, . ..,zp) = P(§ =
1|z;;6;) corresponde a la prediccién de respuesta positiva cuando hg > 0 6, equivalentemente,
2200—|—91£L'1—|—...—|—9pl'p>0.

Si bien en el contexto de este trabajo nos limitaremos a estudiar en la clasificacién binaria,
cabe mencionar que la generalizacion para variables repuesta con categorias multiples también
es posible. En estos casos, el algoritmo de clasificacién puede ser adaptado a la forma “cada
clase frente a todas las demas”. Es decir, si la variable respuesta presenta K + 1 clases, con
y € (0,1,...,K), se calculan k funciones hipétesis de la forma:

ny (@) = Ply = 020,
B0 (@ @) = Py = 1129;00),

By (@ D) = Py = k|2;0%)

Luego, la prediccion se calcula como: p; = méx (h(gk) (:U(i))), con k€ (0,1,...,K).

Se llama limite de decision a la hiper-superficie de dimensiéon p — 1 que separa aquellos
valores en el espacio de las variables correspondientes a predicciones de respuesta positiva y
negativa. En la Figura 2.2 presentamos dos ejemplos de limites de decisién para una hipotesis
binaria con dos atributos. El de la izquierda corresponde a una recta en el plano x1 — xo,
mientras que el de la derecha delimita una regién circular. Este ultimo caso corresponde
a los llamados limites de decision no lineales, y pueden ser recogidos correctamente por el
modelo logistico si la correspondiente hipdtesis es una funcién no lineal de los atributos. En
este caso particular, por ejemplo, pueden incluirse términos cuadraticos de la forma hy(x) =
g(0o + 0121 + Oaa + 0330% + 941‘% + O5x122%; luego, la funcion logistica resulta una superficie
paraboloide y sus curvas de nivel seran circulos concéntricos en el plano x; — x9, con centro
en el punto (2}, %) en donde hy alcanza su minimo.
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Limite de decisién no lineal

1.0 —
Limite de decisién lineal .
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S 00} °
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-1 O -05 0.0 0.5 1.0

Figura 2.2: Ejemplos de limites de decision lineal y no lineal, para una hipodtesis con dos
atributos.

Al igual que en el caso de la regresiéon, en los modelos de regresién logistica se define la
funcion de coste Log Loss con el fin de cuantificar la diferencia entre la hipotesis y la variable
respuesta real:

J(0) = —{j[ Dog (ho(x)) + (1= 5@ ) tog (1= ho(=))]

en donde
Coste (hg(x(i)),y> = —log (hg(a:(i))) , si y(i) =1,
Coste (hg(:n(i)),y> = —log (1 - hg(:n(i))) . siy®=0.

El comportamiento de esta funciéon se muestra en la Figura 2.3 para la prediccion de cada una
de las clases. Observamos que cuando la prediccién es acertada (es decir pl) =0, 1), el coste
es exactamente nulo, mientras que para predicciones alejadas del valor real el coste tiende a
infinito. Esto es,

Coste (ho(x®),y@) =0, s hy(a?) = y1?;
Coste (hg(a?(’)) @ )) — 00, sig® =0y h.g(x(i)) —1;
Coste (hg(a:( )Y,y )) siy® =1y hg(z?) 0.

Uno de los métodos més utilizados para minimizar la funcién de coste es el método gra-
diente que, como mencionamos anteriormente, consiste en repetir hasta la convergencia el
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Funcién Coste para regresion logistica
T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Figura 2.3: Comportamiento de la funcion de coste para la prediccién en la clasificacion
binaria. Observamos que cuando la prediccién es acertada (es decir p =0, 1), el coste es
exactamente nulo, mientras que para predicciones alejadas del valor real el coste tiende a
infinito.

algoritmo

9]' = 9]' —aij(eo,el,...ﬁp), (210)
00;
con p el nimero de atributos de la funcién hipétesis y « el llamado ritmo de aprendizaje. En
presencia de overfitting, se pueden aplicar también métodos de regularizacién para minimizar
el error generalizado del modelo logistico. Andloga al caso de la regresion, la funcién de coste
se define entonces como:

1<~ : . ‘ A&
- _ fE (4) (4) _ @ _ (4) 72 2
J(0) [n 2 y\ log (hg(x )) + (1 —y")log (1 he(x )) + o 2 0; . (2.11)
Como antes, el algoritmo de regularizacion resulta
INES i i) (i ,
;=0 —a- [Z (o ™) = 4@) 2l +20;] , (G=0,1,....p).

iterandose hasta la convergencia a partir de ciertos valores iniciales.

Como medida bésica de la bondad de ajuste de la clasificacién se suele utilizar la proba-
bilidad de clasificacién correcta, es decir, el nimero de individuos bien clasificados dividido
por el numero total de individuos. La probabilidad de clasificacion errénea, por su parte, que-
da subestimada cuando esta se calcula sobre el mismo conjunto de individuos que se utilizé
para estimar la funcién de clasificaciéon. Es por este motivo que se utilizan dos conjuntos de
individuos tomados de la muestra total: uno para estimar la funcién (entrenar el modelo)
y el otro para valorar la clasificacién obtenida (validacién). El conjunto de prueba permite
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1 Obs \ Pred — 1 0 Total Marg.
1 VP FN Pos. Obs.
0 FP VN Neg. Obs.
Total Marg. Pos. Pred. Neg. Pred. Total

Cuadro 2.1: Matriz de Confusion, siguiendo las siguientes referencias: VP=Verdaderos Posi-
tivos, VN=Verdaderos Negativos, FP=Falsos Positivos y FN=Falsos Negativos.

entonces estimar el error de generalizacién del modelo (esto es, el error real que tendra el
modelo al predecir nuevos datos). Otra forma alternativa de valoracién puede llevarse a cabo
clasificando cada individuo a partir de la funcién calculada con todos los restantes.

La llamada matriz de confusién es una tabla de contingencia que representa en filas las
categorias verdaderas de la variable respuesta Y, y en las columnas las predicciones del modelo.
Dado que se construye en base a las predicciones y los datos reales (observaciones), puede
utilizarse para evaluar el funcionamiento de cualquier modelo de clasificacién. Su forma més
general resulta resumida en la Tabla 2.1, en donde VP=Verdaderos Positivos, VN=Verdaderos
Negativos, FP=Falsos Positivos y FN=Falsos Negativos. Las métricas usuales que se calculan
a partir de la matriz de confusién son la Fzactitud (Accuracy) y el Ritmo de Error (Error
Rate), definidas como:

VP + VN
A = 2.12
couracy VP + VN + FP  FN’ (2.12)
FP +FN
Error Rate = 1— Accuracy = + (2.13)

VP + VN +FP +FN "

En los problemas de clasificacion, sin embargo, la métrica méas conveniente y mas utilizada
para medir la exactitud de las predicciones es la llamada curva ROC (Receiver Operating
Characteristics) 6 curva de aprendizaje. En términos generales, consiste en una representacién
progresiva de los errores de entrenamiento y validacién para un modelo fijo y distintos tamanos
muestrales. La misma se construye a partir de un grafico del ritmo de verdaderos positivos
(Sensitivity) y el ritmo de falsos positivos (1-Specificity), definidos como:

VP
LU = —. 2.14
Sensitivity VP £ TN ( )
e _ FP
1-— SpeC’LfZC’lty = m . (215)

Luego, cada punto de una curva ROC corresponde a la ejecucion de un sélo clasificador sobre
una dada distribucién de datos. Es muy ttil porque provee una representacién visual de los
beneficios (VP) y costos (FP) de la clasificacién de los datos, con la siguiente interpreta-
cién: cuanto mayor es el drea bajo la curva ROC (AUC), més alta serd la exactitud de la
clasificacién.

2.2.1. Clases no balanceadas

Los algoritmos de clasificacion deben ser entrenados con especial atenciéon cuando se trata
predecir una variable respuesta con clases no balanceadas (esto es, distribucién de individuos
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2.2. CLASIFICACION

proporcionalmente diferente en cada categoria). El modelo puede llevar en estos casos a pre-
dicciones sesgadas y/o pérdida de precisiéon en los resultados, debido a que los algoritmos no
disponen de suficiente informacién para caracterizar a las clases minoritarias correctamente
(v esto, a su vez, provoca que los clasificadores se sesguen hacia las clases mayoritarias).

El problema de las clases no balanceadas puede abordarse mediante diferentes técnicas
conocidas como “métodos de muestreo”. Las mismas proponen diferentes mecanismos para
modificar el tamafio de la muestra original y obtener asi una nueva distribucién balanceada
con iguales proporciones. A continuacion, presentamos algunas de las més utilizadas.

1. Submuestreo (Undersampling). Este método trabaja con la clase mayoritaria. Consiste
en reducir el nimero de observaciones de la misma hasta alcanzar una muestra balan-
ceada. Es un método que se utiliza preferentemente cuando la base de datos original es
muy grande, puesto que la reducciéon del niimero de datos de entrenamiento ayuda, por
su parte, a disminuir el tiempo de computo y el espacio de almacenamiento.

Existen dos tipos de submuestreos: los aleatorios (Random) y los informativos (Infor-
mative). Los métodos primeros, como su nombre lo indica, selecciona observaciones de
forma aleatoria de la clase mayoritaria y estas son eliminadas hasta que la muestra
alcanza proporciones balanceadas. Los métodos de submuestreo informativos, por su
parte, siguen un criterio de seleccién pre-especificado para eliminar secuencialmente las
observaciones de la clase mayoritaria. Los algoritmos conocidos como Fasy Ensemble y
BalanceCascade son conocidos dentro del segundo grupo por dar buenos resultados.

El potencial problema de los métodos de submuestreo es la eliminacién de observaciones
que contengan informacién relevante para caracterizar a la clase mayoritaria.

2. Sobremuestreo (OQuversampling/Upsampling). Este método trabaja con la clase mino-
ritaria, replicando observaciones hasta alcanzar un conjunto de datos balanceado. Al
igual que el caso anterior, pueden distinguirse los tipos de sobre-muestreos aleatorios y
los informativos, que sobre-muestrean la clase minoritaria de forma aleatoria o con un
criterio pre-seleccionado, respectivamente.

Una ventaja de la utilizacién de este método es que no da lugar a pérdida de informacién,
como en el submuestreo. LA desventaja, por su parte, es la repeticién de datos dando
lugar al ya mencionado sobre-ajuste (overfitting). Luego, la precisién de los datos de
entrenamiento puede mejorar, pero no asi la de los datos de validacion.

3. Generacion de datos sintéticos: (Synthetic Data Generation). Es un tipo particular
de método de sobremuestreo, pero basado en la generacion de datos sintéticos de la
clase minoritaria en lugar de réplicas.

Entre los algoritmos més utilizados destaca el llamado SMOTE (Synthetic Minority
Oversamplig Technique), que crea datos artificiales a partir del espacio de los atributos
similares de la muestra minoritaria (en lugar del espacio de los datos). En otras palabras,
podemos decir que genera un conjunto aleatorio de datos de la clase minoritaria para
mover el sesgo del clasificador hacia esta clase. La forma de generar datos artificiales es
a través del boostrapping y del método de los k-vecinos méas préximos.

4. Aprendizaje sensible de costo: (Cost Sensitive Learning). Este método evalia el
coste asociado a la clasificacién errénea de las observaciones. A diferencia de los ante-
riores, no se basa en la creaciéon de un nuevo conjunto de datos balanceados. Destaca el
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1 Obs \ Pred — 1 0
1 0 C(FN)=C(0,1)
C(FP)= C(1,0) 0

Cuadro 2.2: Matriz de Coste. C(FN)=C(0,1) y C(FP)=C(1,0) corresponden a los costes
asociados a FN y FP, respectivamente (con C'(FN) > C(FP)).

problema del aprendizaje no balanceado a través de matrices de coste que describen el
coste de la clasificacién errada en un dado escenario.

La matriz de coste se construye de forma similar a la matriz de confusion. La diferencia
estd en la importancia dada a los casos FP y FN, como se muestra en el Cuadro 2.2
(comparar con el Cuadro 2.1). Utilizamos la notacion C(i|j) = 1 para representar el
costo de prediccién de la clase i con valores verdaderos de la clase j, con i # j [11].
Notemos que el coste de penalizacién de los casos VP y VP es cero, dado que ambos
corresponden a clasificaciones correctas. El objetivo del método es elegir el clasificador
con el menor costo total, definido como:

Costo Total = C(FN) x FN 4+ C(FP) x FP, (2.16)

en donde C(FN)=C(0,1) y C(FP)=C(0,1) corresponden a los costes asociados a FN y
FP, respectivamente (con C(FN) > C(FP)).

Asimismo, en los casos de clases no balanceadas la estimacion el error debe ser revisada,
dado que el porcentaje de clasificaciones correctas puede llevar a resultados espurios. Es
por esto que otras métricas méas apropiadas pueden ser derivadas de la matriz de confusion,
aportando mejores resultados a la hora de evaluar el error de la clasificacién. Estas son: la
Precision (Precision), medida de las clasificaciones correctas dentro de la prediccién positiva;
el Recuerdo (Recall) o Sensibilidad (Sensitivity) ya definida, medida de las observaciones
reales que son clasificadas correctamente; y la medida Fg (Fg Measure), combinacién de las
dos anteriores como una medida de la efectividad de la clasificacién. En términos de la matriz
de confusién, resultan:

Precisi VP VP
mn == =
recisto Predicciones Positivas VP + FP’
Recall VP VP
ecall = =
Positivos Observados VP + FN'’
Fz = [(1+ %) x Recall x Precision]/(8% x Recall + Precision) .

El coeficiente 3 en la ltima métrica determina el peso de importancia que se le asigna o bien
a la Precisién o bien al Recuerdo, y se toma, en general, igual a 1 (score F}).

Las diferentes métricas son utilizadas segtin los aspectos de la clasificacién que resulten de
interés para el problema. Por ejemplo, la Precisién no aporta informacién sobre la exactitud
de las predicciones negativas, mientras que el Recuerdo es méas relevante cuando se trata
de conocer los casos positivos reales. En el Capitulo 4 discutiremos la estimacién del error
de los modelos en el contexto de la clasificacién estrella/galaxia teniendo en cuenta estas
definiciones.
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Capitulo 3

Modelos avanzados de clasificacion

Hemos estudiado en el capitulo anterior que en los casos de presencia de limites de decisién
no lineales (es decir, hipdtesis no lineales), es posible afiadir términos polinémicos o incluso
productos de variables para recoger con el modelo limites mas complejos. Sin embargo, cuando
el nimero de atributos es muy elevado, no resulta operativo introducir tantos términos de este
tipo. En estos casos se propone trabajar con los llamados modelos avanzados de aprendizaje.
Presentamos en este capitulo los principales conceptos de algunos de ellos (redes neuronales,
support vector machine y arboles de decision, entre otros).

3.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales, como su nombre lo indica, son algoritmos que se desarrollan simu-
lando el comportamiento de las neuronas (o redes de neuronas) en el cerebro. En la Figura 3.1
se muestra una representacién de dicha analogfa.! Una neurona biolégica recibe estimulos (in-
formacion) a través de las dendritas; estos se trasmiten al ntcleo, en donde son procesados,
y el resultado sale en forma de respuesta por el axén. En el caso de las neuronas artificiales,
los atributos o inputs z; constituyen la informaciéon de entrada, que es procesada a través de
una funcién de activacion junto con ciertos pesos w;. El resultado del computo computo es
la respuesta y; o salida. Una red neuronal artificial 6 RNA es un conjunto de estas estructu-
ras organizadas en lo que se conoce como capas. Al igual que el cerebro humano, una RNA
aprende a partir de ejemplos o muestras del problema por resolver (aprendizaje supervisado).

Las estructuras de redes neuronales pueden construirse de forma simple o compleja, agre-
gando capas ocultas entre los inputs y la capa de salida. Las capas ocultas, por su parte,
pueden también variar el nimero de nodos. La clave del modelo reside en encontrar la con-
tribucién adecuada (es decir, los pesos w;) en una arquitectura de capas y nodos disenada
a prori. En este sentido, a veces es necesario ganar un poco de intuicion probado diferentes
combinaciones, aunque sin perder de vista que las capas ocultas actiian tipo caja negra y no
suelen ser directamente interpretables. Sin embargo, la versatilidad de las diferentes funciones
de activacién y la libertad de combinar estructuras pueden permitirnos recoger hipétesis con
limites de decision altamente no lineales, segiin los requerimientos del problema dado.

La llamada propagacién hacia adelante o forward propagation es el conjunto de procesos
matematicos que conforman funcionamiento general de una RNA, y consiste en los siguientes
pasos:

!Créditos: https://cebebelgica.es/es_ES/blog/10/que-es-una-red-neuronal-artificial.html
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LA NEURONA LA RED NEURONAL
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Figura 3.1: Representacién de la analogia entre neuronas o redes neuronales en el cerebro y
neuronas o redes neuronales artificiales. Al igual que el cerebro humano, una RNA aprende a
partir de ejemplos o muestras del problema por resolver.

1. Capa de entrada: corresponde a los inputs (variables predictoras) de la base de datos;
en esta capa tendremos tantos nodos como atributos, incluyendo x¢p = 1 para el computo
del término independiente (xg, z1,...,zp).

2. Proceso de activacién por capas: llamaremos g(z) a la funcién de activacién elegida,
agl) a la activacion del nodo j de la capa l (j =0,...,s;, con s; el nimero de nodos en
la capal), y 0\ a la matriz de pesos que controla la funcién de activacién que pasa de
la capa l ala [+ 1. La segunda capa se activa de la forma:

a§2) =g (Ogo)xo + Héj)flfl +...+ 0%,)33])) 5 ] = 07 17 <0582,

y en cada capa intermedia (I + 1) se calcula:

a(l+1) =g (0(])

! D 0ay) + 000 + .+ 0] a(l)>, =01, 811

(1+1)1%1 (1+1)s, %s1

Notar que si la red posee s; unidades en la capa [, y s;4+1 en la capa | + 1, entonces o1
serd de dimensién s;41 X (s; + 1).

3. Capa de salida: la respuesta de modelo o hipotesis se obtiene activando la iltima capa
oculta. Por ejemplo, para [ + 1 capas, resulta:

ho(z) =g (9%“%8”1) + Gglfq)agl“) +...+ 9(l+1)a(l+1)> . (3.1)

1si41 78141

La generalizacién al problema de la clasificacion multiclase se implementa agregando en
la capa de salida tantos nodos como categorias presente la variable respuesta.
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Por su parte, la propagacién hacia atrds o backward propagation [12] es el mecanismo
interno que hace posible que la RNA aprenda (es decir, que sea capaz de hacer cada vez
mejores predicciones), y se implementa a partir de algoritmos de optimizacién numérica (e.g.,
Stochastic Gradient Descent,> Adam [13]). En términos generales:

1. se propaga la RNA hacia adelante y se obtiene un resultado de la capa de salida;

2. se aplica una funcién error o funcién objetivo, que coteja las diferencias entre la predic-
cién y el valor observado; y

3. se propaga hacia atras con el objetivo de minimizar el error, hasta hallar los pesos
Optimos.

La eleccién de la funcion de activacién depende de las caracteristicas del problema a resolver.
Entre mas utilizadas podemos destacar:

s la funcién logistica o sigmoid:

= < <1 2
) = om0 o) <1 (32)
» la funcién salto binario:
0, siz<0
T) = 0<g(z) <1; 3.3
@) {17 Y (3.3
» la funcién tangente hiperbdlica:
f(#) = tanh(z) = —————— —1, 1< f() < 1; (3.4)
Ak 1+ exp(—27) ’ =W =5 )
» la funcién ReLU (Rectified Linear Unit):
R(z) =méx(0,z), 0< R(z)< oo; (3.5)
» la funciéon ELU (Ezponential Linear Unit):
-1 iz <0
) = HOPEN TSSO g < oo (3:6)
T, sixzx >0

Para los problemas de clasificacion binaria la funcién logistica es la mas utilizada.

2https://leon.bottou.org/projects/sgd

17


https://leon.bottou.org/projects/sgd

CAPITULO 3. MODELOS AVANZADOS DE CLASIFICACION

Separating

[ 5 / Hyperplane

~ s
o s
o o oY .
o0 og & .
o ¢ ..
oo  o*
-*

Support Vectors "

Figura 3.2: Concepto basico detras de la técnica SVM. El margen representa el espacio entre
los puntos mas cercanos de cada clase, siendo su centro es el hiperplano de separaciéon 6ptimo
(caso separable lineal).

3.2.  Support Vector Machine (SVM)

La llamada Support Vector Machine (SVM) es una técnica muy utilizada actualmente
dentro de la comunidad de Machine Learning [11]. Representa una herramienta poderosa
para abordar problemas generales de clasificacién (no lineal), regresion y deteccién de ouliers
con una representacion intuitiva del modelo.

La técnica fue originalmente desarollada por Cortes & Vapnik (1995) [15] para clasificacién
binaria. Conceptualmente, lo que se busca es encontrar un hiperplano de separaciéon éptimo
entre las dos clases a partir de la maximizacion del llamado margen, definido como la distancia
entre los puntos més préximos de cada clase (Figura 3.2).° Geométricamente, este margen
corresponde a la menor distancia entre los puntos de datos y cualquier punto del hiper-plano
6ptimo de separacion. Los puntos sobre los limites del margen son llamados vectores de soporte
o support vectors, mientras que el centro del margen corresponde al hiperplano de separacion
buscado. Al igual que las técnicas ya presentadas, el método se implementa minimizando la
funcién de coste.

Para el tratamiento de la no-linealidad (es decir, cuando no es posible encontrar un sepa-
rador lineal entre las clases), los vectores input (espacio de los datos o input space) son ma-
peados no linealmente en hiper-espacios (espacio de los atributos o feature space), usualmente
de dimensién superior, de forma tal que en dicho espacio pueda construirse una superficie de
separacién lineal entre las clases (Figura 3.3). Este procedimiento se realiza a través de lo que
se conoce como técnicas de nucleos o kernels, que generan nuevos atributos como funciones
no lineales de los datos originales a través de un mapeo. Los kernels més utilizados son: el
radial, el lineal, el polinémico y la funcién sigmoid.

3Créditos: https://cran.microsoft.com/snapshot/2016-06-21/web/packages/e1071/vignettes/
svmdoc.pdf
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Limite de separacion Hipettplang de
x2 no lineal separacion (lineal)

Input Space Feature Space

mapeo

Figura 3.3: Mapeo del espacio input (2D) al espacio features (3D) a través de una funcién de
kernel. La separacion no lineal entre clases pasa a ser resulta como un problema lineal.

3.3. Arboles de regresién y clasificacién

Los llamados arboles de decisién son métodos supervisados avanzados para regresion y
clasificacién que se basan en las divisiones binarias sucesivas del espacio de variables indepen-
dientes [11].

El objetivo es crear un modelo que prediga los valores de la variable dependiente a partir
de reglas de decision simples sobre los inputs. Cada una de las particiones se realiza a partir
del atributo diferenciador mas significativo, de forma tal que en cada nodo el resultado sean
grupos lo méas homogéneos posibles. Las divisiones en cada nodo pueden seguir diferentes
criterios, por ejemplo:

» el indice de Gini, que indica la homogeneidad de los grupos resultantes, y es definido
como

G=1-> pi, (3.7)
k

con py la probabilidad de clasificaciéon en cada una de las clases; o

= la ganacia en la informacién, basada en la disminucién de la entropia desde las raices
del arbol (inicio) hasta las hojas (final), con

entropy = — Zpk logs (k) , (3.8)
k

entre otros. En todos los casos, las divisiones sucesivas continuan hasta que se alcanza algin
criterio de corte pre-establecido.

Entre las ventajas de la utilizacion de los arboles de decisién podemos destacar que: (i) son
modelos simples, que facilitan el entendimiento e interpretacién de los usuarios, permitiendo
incluso visualizar las divisiones obtenidas; (ii) requieren una preparacién previa minima de los
datos, prescindiendo de variables dummy o normalizaciones; iii) el costo de uso de los arboles
(es decir, para predecir nuevos datos) es logaritmico en el niimero de datos utilizados para el
entrenamiento; (iv) admiten la mezcla de datos numéricos y categdricos; (v) son modelos con
caracter caja blanca, en el sentido de presentar facil interpretacion de decisiones a partir de
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condicionales booleanos (a diferencia, por ejemplo, de las redes neuronales); y (vi) posibilitan
la validacién de los modelos mediante test estadisticos (es decir, cuantificar la fiabilidad de
los distintos modelos).

Por otra parte, también presentan algunas desventajas que caben destacar: (i) los algo-
ritmos presentan facilidad para ramificarse y crear arboles demasiado complejos, que no se
generalizan bien a otros datos (overfitting); (ii) son inestables cuando hay pequenas varia-
ciones en los datos (este problema, sin embargo, puede mitigarse utilizando los drboles en
ensembles); (iii) las predicciones no resultan suaves ni continuas, sino constantes a trozos,
por lo que no son buenos para extrapolar; y (iv) suelen crearse arboles sesgados cuando las
clases nos estan balanceadas. Algunas de las estrategias que pueden aplicarse para prevenir
el problema del overfitting son:

1. limitar el tamafio del &rbol manualmente, siguiendo algin criterio adecuado al problema
en cuestion; o

2. el proceso de podado o pruning, que consiste en construir y comparar una secuencia
anidada de sub-arboles mediante un recortado recursivo de las divisiones menos impor-
tantes, segtin la medida de costo-complejidad.

Existe varios algoritmos de clasificacion basados en arboles de decision. Entre ellos, des-
tacamos:

= Random Forest. Los algoritmos random forest o arboles aleatorios consisten en cons-
truir muchos arboles tomando aleatoriamente partes del conjunto de datos original [16].
La prediccién final se realiza por mayoria, contando las predicciones individuales de los
distintos arboles.

= Arboles con aleatorizacién extrema (Extremely Randomized Trees). Como su nom-
bre lo indica, este método se basan en conjuntos de arboles altamente aleatorios [17].
Esencialmente, consisten en tomar de forma aleatoria tanto los atributos como los pun-
tos de corte en las decisiones para la creacién de nodos. En el caso extremo, el método
construye arboles completamente aleatorizados cuyas estructuras son independientes de
los valores de salida de la muestra de entrenamiento.

Estos ultimos métodos se diferencian de los Random Forest en considerar aleatoriedad no s6lo
en los subconjuntos de variables predictoras para cada uno de los arboles, sino también en
el punto de corte que divide cada categoria. Como resultado, suelen obtenerse modelos con
varianzas reducidas, aunque con sesgos levemente aumentados. Otra diferencia con Random
Forest es que las muestras con las que se entrena cada drbol se escogen sin reemplazo (es
decir, no son observaciones bootstrap).

Resumiremos a continuacion algunos métodos avanzados de clasificacion que pueden ser
utilizados como complemento de los anteriores.

3.4. Bayes ingenuo

El método Naive Bayes o Bayes ingenuo se basa en la aplicacién del Teorema de Bayes,
pero con la suposicion condicional ingenua de que cada pareja de atributos es independiente
[18].
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Dados dos eventos aleatorios A y B, el Teorema de Bayes expresa la probabilidad condi-
cional de A, dado B, en términos de la distribucién de probabilidad condicional del evento B,
dado A, y la distribuciéon de probabilidad marginal solo de A. Esto es, en el contexto de ML,

que dada una variable de clasificacién y y un vector de atributos (x1,...,x,), la probabilidad
de y dado (z1,...,x, resulta:
P(y)P(z1,...,znly)
P e = . 3.9
(y‘xl? 71'”) P<x17--~,xn) ( )
La condicién “ingenua” de independencia, por su parte, establece que
P(xl|ya Tly-vey Ti—1,Litily--- 73511) = P('Th |y) ) (310)
para todos los atributos 4, simplificando la expresién (3.9) a la forma
P(y) ITizy Pl ly)
P b = L= . 3.11
(y’xl l‘n) P(l'l,'--yxn) ( )
Luego, dado que P(z1,...,x,) es constante para cada input, podemos establecer la siguiente
regla de clasificacién:
n
i=1
\
n
§ = arg max, P(y) [ [ P(ily) , (3.13)
i=1

en donde se pueden estimar P(y) y P(z;|y) con la probabilidad mdzimo a posteriori (MAP);
en este caso, P(y) es la frecuencia relativa de cada clase en el conjunto de entrenamiento 7.

Luego, diferentes clasificadores pueden ser estudiados segin las hipotesis que se consideren
sobre la distribucién P(x;|y). Se destacan los siguientes:*

= Bayes ingenuo gaussiano, en donde se considera una likelihood gaussiana para los

atributos: ( )2
Ti — My

P(xz;ly) =
2mo

<N

en donde los pardmetros o, y i, son estimados utilizando la mdxima probabilidad;

» Bayes ingenuo multinomial, en donde se toma como hipétesis que los datos estan
distribuidos de forma multinomial y parametrizados por vectores 0, = (Oy1,...,0yn)
para cada clase, con 6,1 = P(x;]y) y 6, estimados con frecuencias relativas suavizadas:

v (B /)

en donde los priors suavizados (o > 0) tienen en cuenta los atributos no presentes en
el conjunto de aprendizaje y previenen probabilidades nulas, y a = 1 y o < 1 son
llamados, respectivamente, suavizados de Laplace y Lidstone;

, (3.15)

“https://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html
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= Bayes ingenuo de Bernoulli, en donde se consideran datos distribuidos segtiin distri-
buciones multivariantes de Bernoulli:

P(zily) = P(ily)zi + (1 = P(ily))(1 — xi), (3.16)

es decir, cada atributo es tratado como una variable con valores binarios (Bernoulli, 6
booleanos); y

» Bayes ingenuo categdérico, en donde se consideran atributos con distribuciones cate-
gbricas propias.

3.5. k-vecinos mas cercanos

Este algoritmo de clasificacién, mas conocido como K -Nearest Neighbors (KNN), es uno de
los métodos mas simples de ML [19, 20]. Consiste en calcular la distancia entre un elemento
a clasificar dentro del conjunto de validacion y los k vecinos més proximos pertenecientes
al conjunto de entrenamiento. La distancia de proximidad puede ser computada utilizando
diferentes métricas (e.g., la euclidea). El resultado del modelo puede ser o bien discreto,
decidido por mayoria de votos (en donde el voto es la clasificaciéon de cada vecino), o bien
en términos de probabilidad de pertenencia a una clase, calculada a partir del promedio de
clasificaciones de los k-vecinos méas préoximos ponderado con la distancia a estos, es decir:

K wif(xi) 1

con w; =

o) == ey

(3.17)

en donde x; = (x1,...,%4) es el individuo a clasificar, x; son los k-vecinos pertenecientes al
conjunto de entrenamiento y y; = f(x;) sus respectivas clasificaciones. La eleccién del niimero
k, por su parte, puede ser optimizada a través de validacién cruzada usando k-particiones.

Entre las ventajas de utilizar este método podemos destacar que es simple, intuitivo y con
resultados competitivos. Sin embargo, aunque suele ser rapido, el costo computacional resulta
proporcional al tamafio del conjunto de entrenamiento, por lo que su complejidad aumenta
para conjuntos de datos muy grandes.
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Capitulo 4

Clasificacion de objetos
astronémicos

En este capitulo aplicaremos los métodos de clasificacién ya presentados (regresion logis-
tica y algoritmos avanzados) al estudio de una base de datos particular. Se trata del catalogo
de galaxias creado por el proyecto ALHAMBRA (Advance Large Homogeneous Area Medium
Band Redshift Astronomical)' [21]. Dicho catdlogo provee, entre otros datos, observaciones
de alrededor de 100.000 galaxias en 24 filtros fotométricos, junto con un conjunto adicional
de 20.000 estrellas en el halo galactico y otros 1.000 candidatos a AGN (Ntcleos Galacticos
Activos). El objetivo del trabajo es aplicar las técnicas de clasificacién binaria a este catdlogo
con el objeto de discriminar entre las categorias galaxia y estrella a partir de sus espectros
fotométricos.

Comenzaremos realizando una presentaciéon del catdlogo y una estadistica descriptiva de
los datos. En la Seccién 4.3 entrenaremos modelos de regresién logistica, teniendo en cuenta
el problema de las clases no balanceadas. Los resultados son comparados en la Seccion 4.4 con
aquellos obtenidos con algunos métodos avanzados de ML. Todos los algoritmos son imple-
mentados a través de librerias de R y los cddigos se encuentran disponibles en el Apéndice A.

4.1. Catalogo ALHAMBRA

El objetivo principal del experimento ALHAMBRA fue construir un catialogo fotométrico
multi-filtros de objetos detectables, incluyendo la determinacién de sus redshifts’. ALHAM-
BRA observ 8 regiones diferentes del cielo (Figura 4.1), utilizando un sistema fotométrico
innovador compuesto por 20 filtros contiguos (no solapados y con igual ancho (~ 3004)), cu-
briendo el rango 6ptico completo (3500A-97OOA), junto con los filtros estandar J, K,y Ks de
la banda ancha del espectro infrarrojo cercano (Near Infrared o NIR) (Figura 4.2). Las obser-
vaciones fueron realizadas con el telescopio de 3,5m del Observatorio Astronémico de Calar
Alto (CAHA)? entre 2005 y 2012, utilizando la cAmadra 6ptica LAICA? y el instrumento en
el NIR Omega-2000°.

"Mttp://www.alhambrasurvey.com/

2Corrimiento al rojo de objetos astronémicos distantes debido a la expansién del universo.
3http://www.caha.es/

‘http://www.caha.es/CAHA/Instruments/LAICA/index.html
Shttp://w3.caha.es/CAHA/Instruments/02000/index2.html
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Figura 4.1: Representacion en coordenadas galacticas de los sectores del cielo observados por

el experimento ALHAMBRA, incluyendo las secciones coincidentes con otros experimentos
(COSMOS, DEEP2, ELAIS, GOODS-N, SDSS y Groth) [6].
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Figura 4.2: Distribucién de filtros contiguos en los rangos éptico y NIR [6].
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4.2. PREPARACION DE LOS DATOS Y ESTADISTICA DESCRIPTIVA

En este trabajo utilizaremos parte del catdlogo ALHAMBRA descripto en Molino et. al
2014 [6]. El mismo recoge la informacién fotométrica de unas 438.000 galaxias, con magnitudes
aparentes en el rango 17 < mygiuw < 23, y fotometria en 20+4 bandas, que conformaran
nuestro conjuntos de variables predictoras:

= 20 filtros en el rango Optico: F365W, F396W, F427TW, F458W, FA89W  F520W,
F551W  F582W | F613W |, F644W , F675W , F7T06W |, F73TW | F768W , F799W , F830W ,
F861W | F892W, F923W , F954W | F814W;

s 3 filtros en el rango NIR: J, H, Ks;
= 1 filtro sintético F'814W.

Esta tultima magnitud, F'814W, es obtenida de una imagen sintética de deteccién con el
propésito de definir una ventana constante y homogénea para los campos de observacion de
ALHAMBRA. Sin embargo, para los fines de nuestro trabajo no es relevante y optaremos por
no incluirla en el conjunto de atributos.

En el catélogo se reportan, junto con las magnitudes, los respectivos errores en las medidas
para cada uno de los filtros. En principio estos datos también pueden incorporarse a los
modelos como atributos independientes (e.g., [7]), o bien a través de métodos para algoritmos
con atributos ruidosos o noisy labels (ver, por ejemplo, [22, 23]). En este trabajo, sin embargo,
nos limitaremos a trabajar sélo con las magnitudes en cada filtro como atributos sin error.

Ademas de la fotometria de galaxias, el catdlogo incluye también la informacién de apro-
ximadamente 20,000 estrellas en el halo galdctico y cerca de 1.000 candidatos a Nucleos
Galécticos Activos (AGNs). La identificacion galazia o estrella se realiza siguiendo criterios
estadisticos. En términos generales, a cada objeto detectado se le asigna una probabilidad
dada su geometria aparente (FWHM), su magnitud en la banda F814W, los filtros 6pticos
FA89W-F814W v los colores NIR J-Ks. Para cada variable se deriva la correspondiente
funcién de distribucién de probabilidad (PDF) basada en distribuciones tipicas de estrellas
y galaxias. Luego, cada deteccién es clasificada en términos de la probabilidad de ser una
estrella o una galaxia, de la siguiente forma:

_ FWHM ME814AW Opt NIR

Pstar - Pstar X Pstar X Pstar X Pstar ) (4'1)
_ FWHM MER14W Opt NIR

Pgal = Py x P X P X Py (4.2)

Las probabilidades resultantes son almacenadas en la variable estadistica Stellar_ Flag in-
cluida en el catalogo [6].

El objetivo de este trabajo es entrenar los modelos de clasificacién con los datos crudos
(es decir, las magnitudes observadas en diferentes filtros), sin considerar hipétesis fisicas de
los objetos detectados. Con este propoésito, la variable Stellar Flag sera re-codificada en una
variable categdrica binaria, con clases “0”(galaxias) y “17”(estrellas), y utilizada como target
de clasificacion.

4.2. Preparacion de los datos y estadistica descriptiva

El catalogo de galaxias ALHAMBRA puede bajarse directamente en formato CVS (“va-
lores separados por coma”) de la pagina web de ALHAMBRA Survey®. El archivo posee

6http ://svocats.cab.inta-csic.es/alhambra/index.php?action=search
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Stellar Flag 0.0000 0.0000 0.0200 0.2395 0.2700 1.0000

F365W 12,92 22.62 23.36 23.14 24.01 27.75
F396W 12.88  22.43 23.22 2296 2383 28.01
F427W 12.34 2218  23.05 2271 23.64 27.44
F458W 12.49  21.89 22.85 2245 2346 27.34
F489W 12.61  21.69 22.68 2226 2330 27.20
F520W 12.64 21.46 22,51  22.07 23.14  26.12
F551W 12.60  21.27v 2236 2191 23.00 26.62
F582W 12,51 21.12 2222 21.76 2287 25.95
F613W 12.66  20.98 22.08 21.62 22.72  27.72
F644W 12.66  20.80 21.93 2146 22.58 24.93
F675W 12,59 20.72  21.82  21.36 2247 25.71
F706W 12,50  20.61 21.71 21.24 2237 24.19
F737TW 12.59 2048 21.62 21.13 2227 23.65
F768W 12.43 2041 21.53 21.04 2218 23.84
F799W 12.56  20.34 2145 2096 22.11  24.49
F830W 12.15  20.26  21.39 2090 22.05 23.69
F861W 12.19  20.20 21.33 20.84 21.97 23.48
F892W 12.21  20.15 21.27 20.v8 2191  23.89
F923W 11.98  20.10 21.23 20.74 21.88 23.82
F954W 11.66  20.14 21.22 20.76 21.84 24.20

J 11.43 19.77  20.89 2046 21.59 24.63
H 11.13  19.50 20.61  20.25 21.38  24.59
Ks 11.36  19.41 2048 20.22 21.32  25.26

Cuadro 4.1: Resumen de la estadistica descriptiva del conjunto de datos seleccionados (66.346
objetos) para entrenar los modelos de clasificacion.

446.343 filas (objetos detectados) y 91 columnas (atributos) que incluyen la identificacién de
cada objeto, sus coordenadas, informacion relativa a los instrumentos y caracteristicas de los
filtros y magintudes [0].

Para preparar la base de datos de cara al entrenamiento de los modelos, generamos un data
frame con el subconjunto de variables que nos interesan: las magnitudes en los 2043 filtros
multi-frecuencia y la variable Stella_ Flag con las probabilidades de pertenencia a las clases
estrella o galaxia de cada objeto detectado. Del catalogo total, seleccionamos el subconjunto
de individuos para los cuales disponemos de observaciones en la totalidad de los filtros. El
valor Stellar Flag=0,5, por su parte, corresponde a objetos excluidos de la clasificacién en
el trabajo original debido al alto nivel de incertidumbre que presentan en el calculo de las
PDFs [6]; estos objetos, por tanto, también son excluidos de nuestra muestra.” El conjunto
de datos queda reducido entonces a 66.346 objetos observados y 24 variables, cuya estadistica
descriptiva se resume en el Cuadro 4.1.

"Estos criterios coinciden con la seleccién llamada ALHAMBRA Gold Catalog, presentada por los autores
como catélogo completo de estudio [6].
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Probabilidades (‘Stellar_Flag)
0= galaxias; 1= estrellas

jetos.

Cantidad de objetos

Figura 4.3: Histograma de objetos detectados segtin las probabilidades reportadas en la varia-
ble Stellar__Flag y las categorias “galaxia” (p = 0) y “estrella” (p = 1) de la recodificacién
en la variable binaria Flag.

Para estandarizar las 23 variables numéricas (magnitudes en los distintos filtros), adop-
tamos el criterio propuesto en [24] para la normalizacién de espectros galacticos. Para cada
objeto i, se define la magnitud normalizada en el filtro j como

fij
)
23 2
\/ Zk::l ik

de forma tal que la norma del vector magnitud de cada objeto resulta igual a la unidad. La
variable Stellar_Flag, por su parte, es re-codificada en una variable categdrica binaria con
clases: “0”(galaxias) y “1”(estrellas). Definimos la variable respuesta binaria Flag asignando
a todos los objetos con p < 0,5 la etiqueta “0”(galaxias) y a aquellos con p > 0,5 la clase
“1”(estrellas). La cantidad de objetos en cada categoria resulta: 52.143 ( %0,79) galaxias y
14.203 (%21) estrellas. Los respectivos histogramas segtin probabilidades y clases binarias
para las variables Stellar_ Flag y Flag se muestran en la Figura 4.3. Con el fin de explorar
el comportamiento de la informacién recogida por los filtros segin la clasificacién anterior,
presentamos en la Figura 4.4 histogramas y graficos de caja para dos filtros representativos
en el rango 6ptico (F'644W) y el NIR (Hs), segtin las probabilidades agrupadas por clases.
Las distribuciones en los filtros restantes presentan comportamientos similares.

Si bien los datos no representan un caso de clases altamente no balanceadas, complementa-
remos nuestro estudio entrenando algunos de los modelos con conjuntos de datos exactamente
balanceados y comparando los resultados obtenidos, con el fin de ilustrar las técnicas deta-
lladas en la Seccién 2.2.1. Las referencias a los conjuntos de datos con los que trabajaremos
son las siguientes:

fij = (4.3)

» X: conjunto de datos completo [66.346 individuos, 23 variables predictoras (magnitudes
por filtros) y una variable respuesta binaria (Flag)];

» X.Train: conjunto de entrenamiento para la clasificacién de Flag (%70);
» X.Val: conjunto de validacién para la clasificaciéon de Flag (%30);

= X.T.over: conjunto de entrenamiento balanceado con oversamplig;
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Figura 4.4: Histogramas y graficos de caja para dos filtros representativos en el éptico
(F644W) y el NIR (Hs), segin las probabilidades agrupadas por clases. Las distribuciones
son similares en los filtros restantes.
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4.3. CLASIFICACION CON MODELOS DE REGRESION LOGISTICA

= X.T.under: conjunto de entrenamiento balanceado con undersamplig;
» X.T.rose: conjunto de entrenamiento balanceado con ROSE?;

En todos los casos, los conjuntos se construyen a partir de seleccién sin reposicién con semilla
fija (condiciones iniciales), para permitir la posterior reproduccién de los resultados.

4.3. Clasificacién con modelos de regresion logistica

El entrenamiento de los modelos de regresion logistica es implementado en R con la fun-
cién glm (Generalized Linear Models) de la libreria stats. Utilizando las funciones predict
(libreria stats) y confusionMatrix (libreria caret) generamos las matrices de confusién
para cada modelo (es decir, para cada conjunto de entrenamiento).

Los resultados obtenidos se resumen en el Cuadro 4.2 y las correspondientes curvas ROC
se muestran en la Figura 4.5. El ajuste del modelo logistico es muy bueno (Accuracy >0.9)
para todos los conjuntos de entrenamiento. Como esperabamos, las técnicas de oversampling
y undersamplig no muestran mejoras significativas en la prediccién de clasificacién dado que
en nuestros datos el balanceo de clases es aceptable (36.472 ( %0,79) galaxias y 14.203 ( %21)
estrellas en el X.Train). Por su parte, el entrenamiento con los datos sintéticos arroja una
exactitud levemente menor, que se ve reflejada en una disminucién de la correspondiente AUC
6 area bajo la curva ROC.

Una forma novedosa de representar graficamente la bondad del ajuste en los modelos de
regresion logistica con respuesta binaria es a través de los llamados Separation Plots [25],
generados en R con la libreria separationplot’ (Fig. 4.6). En estas representaciones, cada
una de las lineas indica un individuo de la muestra. La disposicién de las mismas sigue los
valores predichos para la variable respuesta, mientras que los colores son asignados segun los
respectivos valores observados. Luego, una separacién visual apreciable se interpreta como
un buen ajuste del modelo, cuya funcién logistica se incluye representada por la curva negra
central como referencia.

4.4. Clasificacion con modelos avanzados

Pasaremos ahora a explorar la clasificacién binaria utilizando algunos de los modelos
avanzados descriptos en el Capitulo 3. En todos los casos, consideraremos X.Train como
Unico conjunto de entrenamiento.

Support Vector Machine. La clasificacién binaria utilizando SVM se implementa en R
con el paquete textttel071'Y, que incluye diferentes opciones de clasificaciéon y permite la
eleccion de distintos kernels.

Los resultados de entrenar modelos utilizando las funciones lineal, polinémica, radial y
sigmoid se muestran en el Cuadro 4.3. Observamos que los modelos SVM radial, polinémico
y lineal muestran métricas similares a las del modelo de regresién logistica. El modelo con

SROSE (Random Over-Sampling Exzamples) es un paquete disponible en R para generar datos artificiales
sintéticos basados en métodos de muestreo y aproximacién bootstrap suavizada (https://cran.r-project.
org/web/packages/ROSE/ROSE. pdf).

Shttps://cran.r-project.org/web/packages/separationplot/separationplot.pdf

Onttp://127.0.0.1:37104/help/library/e1071/doc/svmdoc . pdf
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X.Train X.T.over X.T.under X.T.rose
Obs — Obs — Obs — Obs —

Matriz J Pred 0 1 0 1 0 1 0 1
de 0 15313 358 0 14532 1139 0 14499 1172 0 14330 1341
Confusién 1 824 3409 1 440 3783 1 439 3794 1 546 3687
Exactitud 0.9406 0.9202 0.9191 0.9052
95 %C.1. (0.9372, 0.9439) (0.9163, 0.9239) (0.9152, 0.9228) (0.901, 0.9092)
Sensitividad 0.9489 0.9700 0.9706 0.9633
Especificidad 0.9050 0.7686 0.7640 0.7333
Precisién 0.9772 0.9273 0.9252 0.9144
Fq 0.9628 0.9482 0.9474 0.9382

Cuadro 4.2: Métricas para los modelos de regresion logistica ajustados con los diferentes
conjuntos de entrenamiento. En todos los casos, la clase positiva es 0.
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Figura 4.5: Comparacion de curvas ROC para los distintos datos de entrenamiento. Las téc-
nicas de oversampling y undersamplig no muestran mejoras significativas en los modelos de
clasificacién, dado que en nuestro caso el balanceo de clases es aceptable.
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4.4. CLASIFICACION CON MODELOS AVANZADOS

Separation Plot (X.Train) Separation Plot (X.T.Over)

A4

Separation Plot (X.T.Under) Separation Plot (X.T.ROSE)

a s

Figura 4.6: Separation Plots: graficos de diagndstico para el modelo logistico con respuesta
binaria. En estas representaciones, cada una de las lineas indica un individuo de la muestra.
La mismas se disponen segun los valores predichos para la variable respuesta, mientras que los
colores son asignados segun los respectivos valores observados. Luego, una separacién visual
apreciable se interpreta como un buen ajuste del modelo, cuya funcién logistica se incluye
representada por la curva negra central como referencia.
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SVM-Radial SVM-Polinomial SVM-Sigmoid SVM-Lineal
Obs — Obs — Obs — Obs —
Matriz J Pred 0 1 0 1 0 1 0 1
de 0 15513 158 0 15527 144 0 13560 2111 0 15324 347
Confusién 1 660 3573 1 826 3407 1 2224 2009 1 805 3428
Exactitud 0.9589 0.9513 0.7822 0.9421
95 %C.1. (0.9561, 0.9616) (0.9482, 0.9542) (0.7764, 0.7879)  (0.9388, 0.9453)
Sensitividad 0.9592 0.9495 0.8591 0.9501
Especificidad 0.9577 0.9594 0.4876 0.9081
Precisiéon 0.9899 0.9908 0.8653 0.9779
Fy 0.9743 0.9697 0.8622 0.9638

Cuadro 4.3: Resumen de los modelos de Support Vector Machine con diferentes kernels: radial,
polinémico, funcién sigmoide y lineal. En todos los casos, la clase positiva es 0.

tree c5.0 random forest extraTrees
Obs — Obs — Obs — Obs —
Matriz J Pred 0 1 0 1 0 1 0 1
de 0 15234 437 0 15408 263 0 15511 160 0 15532 139
Confusién 1 1080 3153 1 761 3472 1 625 3608 1 628 3605
Exactitud 0.9238 0.9486 0.9606 0.9615
95 %C.1 (0.92,0.9274)  (0.9454, 0.9516)  (0.9578, 0.9632)  (0.9587, 0.9641)
Sensitividad 0.9338 0.9529 0.9613 0.9611
Especificidad 0.8783 0.9296 0.9575 0.9629
Precisién 0.9721 0.9832 0.9898 0.9911
Fy 0.9526 0.9678 0.9753 0.9354

Cuadro 4.4: Resumen de los resultados obtenidos con modelos de clasificacién basados en
arboles de decision: tree, c5.0, random forest'y FExtremely Randomized Trees.

kernel sigmoid, por su parte, ajusta peor el conjunto de datos. En particular, la Speci ficity
es significativamente mas baja (0.4876), en acuerdo con el ritmo alto de FP que presenta la
matriz de confusién.

Arboles de decisién. Entre las librerfas disponibles en R para entrenar arboles se desta-
can: tree, 050117 randomForest, y extraTreelQ, mientras que en Python los algoritmos se

implementan con scikit-learn's.

Entrenamos diferentes modelos de arboles y comparamos los resultados en el Cuadro 4.4.
Los dos primeros modelos, tree y 50, corresponden a arboles simples, mientras que random
forest y extraTrees son modelos méas complejos basados en arboles con aleatoriedad en atri-
butos y puntos de corte. Observamos que todos los modelos clasifican muy bien los datos,
obteniéndose ligeramente mejores resultados con el modelo extraTrees.

Yhttps://cran.r-project.org/web/packages/C50/vignettes/C5.0.html
2https://cran.r-project.org/web/packages/extraTrees/extraTrees . pdf
Bhttps://scikit-learn.org/stable/modules/tree. html#
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4.4. CLASIFICACION CON MODELOS AVANZADOS

nn (0) Bayes ingenuo  k-vecinos (knnb)  k-vecinos (knn20)

Obs — Obs — Obs — Obs —
Matriz J Pred 0 1 0 1 0 1 0 1
de 0 15328 343 0 13819 1852 0 15358 313 0 15422 249
Confusién 1 847 3386 1 1692 2541 1 582 3651 1 631 3602
Exactitud 0.9402 0.8219 0.955 0.9558
95 %C.L. (0.9368, 0.9435)  (0.8166, 0.8272)  (0.9521, 0.9579)  0.9528, 0.9586)
Sensitividad 0.9476 0.8909 0.9635 0.9607
Especificidad 0.9080 0.5784 0.9210 0.9353
Precisién 0.9781 0.8818 0.98 0.9841
Fq 0.9626 0.8863 0.9717 0.9723

Cuadro 4.5: Resumen de los resultados obtenidos con los modelos avanzados de clasificacién:
redens neuronales (nn) Bayes ingenuo y k-vecinos més préximos (con k = 5,20). En todos los
casos, la clase positiva es 0.

Redes Neuronales Implementaremos modelos de clasificacién utilizando algoritmos de
redes neuronales en R, mediante la librerfa neuralnet.'*

A diferencia de los arboles de decisién, estos algoritmos funcionan como cajas negras,
por lo que en general es necesario realizar varias pruebas con los parametros y el disenio de
la arquitectura de capas para ganar intuicién y mejorar el modelo. Nos limitaremos aqui
a presentar el modelo de RNA que ajusta el conjunto completo de variables en los datos
de entrenamiento y que no posee capas ocultas. Los resultados obtenidos se resumen en el
Cuadro 4.5. Observamos que este caso simple presenta un ajuste muy bueno de los datos, con
métricas comparables a las de los modelos anteriores.

Naive Bayes. Nos limitaremos a presentar los resultados de la clasificacién utilizando el
método Bayes ingenuo estandar, que supone independencia entre las variables predictoras y
una distribucién Gaussiana, para una clase dada. La implementacion de estos clasificadores
en R estéd incluida en la libreria 1071, mientras que en Python es parte de scikit-learn'®.

Los resultados obtenidos se resumen en el Cuadro 4.5. En este caso observamos que el
modelo presenta un valor de Specificity bajo, en acuerdo con los valores elevados de FP en su
matriz de confusién. El ajuste en general es peor que el obtenido con el resto de los modelos,

comparandose al del modelo SMV-sigmoid.

k-vecinos mas cercanos. Implementamos el algoritmo en R utilizado la funciéon knn3 de
la libreria caret. Los resultados obtenidos para k = 5,10,50,100 son similares, mostrando
en todos los casos modelos con buena predicciéon, comparable a la del modelo logistico. En el
cuadro 4.5 se detallan las métricas correspondientes a k = 5 y k = 20. Observamos que para
k = 20 las métricas mejoran, resultando este el modelo con mejor Precision de todos los que
hemos entrenado.

Mnttps://www.rdocumentation.org/packages/neuralnet/versions/1.44.2/topics/neuralnet
Yhttps://scikit-learn.org/stable/index.html
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Capitulo 5

Conclusiones

En la era actual de acceso a grandes volimenes de datos, las técnicas estadisticas de
aprendizaje automatico representan una herramienta poderosa para el tratamiento de la in-
formacién. Los campos de aplicacion de estos métodos son diversos y, en particular, en el area
de las ciencias observacionales como la Astronomia han conllevado a un cambio de paradigma
en la investigacién e interpretacién de los datos.

En este trabajo, nos propusimos presentar una introduccién a los métodos de aprendizaje
automatico supervisado con una aplicacién particular a la clasificaciéon binaria de objetos
astronémicos. Para tal fin, elegimos el catdlogo de observaciones del proyecto ALHAMBRA,
de acceso publico, con el objetivo de clasificar objetos celestes puntuales en las categorias
galaxia y estrella, a partir de sus magnitudes observadas en 23 filtros fotométricos contiguos
en los rangos 6ptico y NIR.

Entrenamos primero el modelo de regresién logistica, para pasar luego a algoritmos mas
avanzados, pensados para resolver problemas méas complejos (SVM, arboles de decision, redes
neuronales, entre otros). En el primer caso, contemplamos también técnicas especificas para
abordar posibles casos de bases de datos con clases no balanceadas.

La implementacién fue realizada en R mediante librerias especificas disponibles. Los cédi-
gos se encuentran disponibles en el Apéndice A, con el fin de posibilitar la reproducibilidad
de los resultados obtenidos. En todos los modelos estudiados, los resultados arrojan buenos
ajustes, con errores de predicciéon bajos cuando son testados con datos de validacion. Las
métricas obtenidas son presentadas en tablas comparativas.

Cabe destacar, asimismo, que en este tipo de comparaciones es importante valorar también
la complejidad de los modelos, aplicando el principio de simplicidad (es decir, si los resultados
para dos modelos son similares, preferiremos trabajar siempre con el modelo mas simple).
Luego, en este estudio particular, el modelo de regresion logistica resulta preferido, por su
buena capacidad de predicciéon y la simpleza en implementacién e interpretacién.

Los resultados obtenidos en este trabajo para la clasificacién de objetos del catalogo AL-
HAMBRA son originales, y los modelos entrenados resultan comparables a otros estudiados
con catélogos astronémicos de caracteristicas similares (miniJPAS [7], PAU [8] y J-PLUS[9]).
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Apéndice A
Cdédigos en R

Cémputo en paralelo:
library(foreach)
library(parallel)
library(iterators)
library(doParallel)
detectCores() # [1] n
registerDoParallel(cores = n-1)

Conjuntos de entrenamiento y validacién:
tr=round (nrow(X1)*0.7)

set.seed(0)

muestra=sample.int (nrow(X),tr)
X.Train=X[muestra,]

X.Val=X[-muestra,]

library (ROSE)

# OVERSAMPLING:

N1 = 2xsum(X.Train$Flag==0)

X.T.Over <- ovun.sample(Flag ~ .,data=X.Train,method="over" ,N=N1)$data

# UNDERSAMPLIG:

N2 = 2+sum(X.Train$Flag==1)

X.T.Under <- ovun.sample(Flag ~ .,data=X.Train,method="under" ,N=N2,seed=1)$data
# OVERSAMPLING y UNDERSAMPLING:

N3 = dim(X.Train) [1]

X.T.Both <- ovun.sample(Flag ~ .,data=X.Train,method="both",p=0.5, N=N3,seed=1)$data
# SINTETICOS:

X.T.ROSE <- ROSE(Flag ~ .,data=X.Train,seed=1)$data

Regresion logistica:
library(caret)

library (pROC)
library(separationplot)
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gfitl=glm(Flag ~ ., data=X.Train, family=binomial)

p=predict(gfitl, X.Val, type="response")

PredFlag = as.factor( p>0.5 )

levels(PredFlagl)=c("0", "1")

matrizlLogisl <- confusionMatrix(X1.Val$Flag, PredFlag)

test_prob = predict(gfitl, newdata = X1.Val, type = "response")

test_roc = roc(X.Val$Flag ~ test_prob, plot=TRUE, print.auc=TRUE)

somers2(gfiti$fitted.values, gfiti$y)

separationplot (pred=gfiti$fitted.values, actual=gfitl$y, type="rect",
1line=TRUE, show.expected=TRUE, heading="Separation Plot (X.Train)")

Support Vector Machine:

library(e1071)

fitsvml <- svm(Flag ~ ., data = X.Train)

predictedSVM1 = predict(fitsvml,X.Val)
matrizSVMi<-confusionMatrix(X.Val$Flag, predictedSVM1)

fitsvm2 <- svm(Flag ~ ., data = X.Train, kernel="polynomial")
fitsvm3 <-svm(Flag ~ ., data = X.Train, kernel="sigmoid")
fitsvm4d <-svm(Flagl ~ ., data = X.Train, kernel="linear")

Redes Neuronales:

library(neuralnet)

Train = data.frame(X.Train$Flag, model.matrix(Flag ~ ., data=X.Train) [,-1])
Validate = data.frame(X.Val$Flag, model.matrix(Flag ~ ., data=X.Val)[,-1])
nnl <- neuralnet(Flag ~ ., data=Train, hidden = c(0), act.fct="logistic")
pred <- predict(nnl,Validate)

predictedNN1 = factor(Predict$net.result[,2]>0.5, labels=c("0","1"))
matrizNN1 <- confusionMatrix(Val.Xmodel$Flag, predictedNN1)

k-vecinos mas préximos:

library(caret)

knn <- knn3(Flagl ~ ., data = X.Train, k=10)
pred.knn <- predict(knn, X.Val)

p = factor(pred.knn[,2]>0.5)

levels(p) <- c("0", "1")

matriz.knn <- confusionMatrix(X.Val$Flag, p)

Arboles de decisién:

library(tree)

treel = tree(Flag ~ ., data=X.Train)

predicedtreel = predict(treel, X.Val, type="class")
matriztreel<-confusionMatrix(X.Val$Flag, predicedtreel)

library(C50)
c50 = C5.0(Flag ~ ., data= X.Train)
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predictcb0 = predict(c50, X.Val, type = glass")
matrizc50 <- confusionMatrix(X.Val$Flag, predictc50)

library(randomForest)

fitRF <- randomForest(Flag ~ ., data = X.Train, ntree=500)
predictedRF = predict(fitRF,X.Val)
matrizRF1<-confusionMatrix(X.Val$Flag, predictedRF)

library(rJava)

library(extraTrees)

et <- extraTrees(x=X.Train[,-c(25)], y=X.Train$Flag)
yhat <- predict(et, X.Val[,-c(25)])
matrizET1<-confusionMatrix(X.Val$Flag, yhat)

Bayes ingenuo:

library(e1071)

fitbayes <- naiveBayes(Flagl ., data = X1.Train)
predictedBayes= predict(fitbayes,X1.Val)

matrizNB <- confusionMatrix(X1.Val$Flagl, predictedBayes)
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