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Resumen

En los ultimos anos, la cantidad de datos astronémicos capaces de ser alma-
cenados ha crecido rapidamente, llevando a la necesidad de manejar grandes can-
tidades de datos obtenidos a partir de telescopios y del uso de técnicas analiticas
tales como la espectrometria y la fotometria. Surge asi el campo de la astroin-
formatica, que involucra el empleo de distintas técnicas propias de las ciencias
de la computacién y su aplicacion a problemas del ambito astronémico. En la
presente investigacion, se utilizaron redes neuronales recurrentes para la clasifi-
cacion de supernovas y otras estrellas variables, mediante el procesamiento de
curvas de luz fotométricas muestreadas irregularmente. Con el propdsito de me-
jorar el desempeno de la clasificacion en términos de exactitud y puntaje f1, se
utiliz6 un modelo con unidades Phased Long Short Term Memory (PLSTM). Pos-
teriormente, se realizé un estudio comparativo entre este modelo y el desarrollado
por Charnock y et al. (2017), en el que fueron empleadas dos capas ocultas de
Long Short Term Memory (LSTM). Las pruebas se realizaron utilizando curvas
de luz simuladas correspondientes a la fotometria de varios tipos de supernovas,
y curvas reales correspondientes a la fotometria de otros tipos de estrellas. Para
las curvas de luz correspondientes a supernovas, se obtuvo un 80 % de exactitud
y 76 % de puntaje f1 para el modelo con PLSTM, mientras que para el modelo
con LSTM se obtuvo un 87 % de exactitud y 85 % de puntaje f1. En tanto, para
las curvas de luz reales se obtuvo un 60% de exactitud para las PLSTM y un
56 % de exactitud para las LSTM. Los resultados obtenidos a través de la experi-
mentacion indican que el modelo con PLSTM no mejora el rendimiento obtenido
por el modelo con LSTM para la clasificaciéon de supernovas. Por otra parte, es
posible concluir preliminarmente que el modelo con PLSTM obtiene un mejor
desempeno al utilizar una mayor cantidad de unidades ocultas sobre el conjunto

de curvas reales.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

El uso de grandes volimenes de datos es hoy un paradigma ya establecido
y aplicado en multiples disciplinas. Los datos describen fenémenos del mundo
observable; asi, desde la abstraccién numérica podemos encontrar patrones y/o

estructuras adyacentes que posibilitan la realizacion de tareas de aprendizaje.

En el campo de la astronomiifa, gran parte de los investigadores utilizan imagenes
captadas por telescopios para estudiar el universo; sin embargo, las capacidades
humanas resultan insuficientes al momento de analizar la enorme cantidad de da-
tos generados. En este contexto, se estima que para el ano 2021 el Large Synoptic
Survey Telescope (LSST) entregard alrededor de 15 TB de imégenes en bruto
por noche [7]. Asi, emerge el nuevo campo de la astro-informdtica, que emplea
técnicas provenientes desde las ciencias de la computacion para el descubrimiento

de nuevos conocimientos [4].

Uno de los grandes desafiios en el estudio del universo se encuentra relaciona-
do con la clasificacion de objetos astronémicos; en particular, la expansion del
universo o el Big Crunch, puede ser determinada a través de la medicién del
brillo o corrimientos al rojo sobre supernovas -explosiones estelares que generan
un brillo notable en el espacio- lo que permite diferenciarlas facilmente de otros

objetos luminosos [19].

En astronomia, se estudia la composicion quimica de objetos luminosos a través
de la espectrometria, técnica analiitica cuyo fundamento se encuentra en el hecho
de que tanto elementos como compuestos quimicos emiten una intensidad de luz

determinada a distintas longitudes de onda. Tales intensidades son medidas y
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registradas a través del uso de un instrumento llamado espectrofotometro, y los
datos asi obtenidos se visualizan en un espectro cuyos ejes corresponden al flujo
de fotones difractados a distintas longitudes de onda. A partir de estos espectros
las supernovas pueden ser clasificadas en dos grandes grupos, en funcion de la
presencia (tipo II) o ausencia (tipo I) de hidrégeno; una vez llevada a cabo esta
clasificacién, se continian realizando sub-clasificaciones de acuerdo a los distintos
componentes que aparecen en el espectro [10]. Sin embargo, la aplicacién de la
espectrometria resulta de alto costo en cuanto al uso de datos, debido a que mide
y registra la intensidad de la luz en cada longitud de onda en el rango completo
del espectro electromagnético. Asi, una buena alternativa metodoldgica se en-
cuentra en la fotometria, que consiste en la medicion del flujo de luz de un objeto
en un rango de la radiacion electromagnética, y utilizar los datos obtenidos para

clasificar distintas curvas de luz .

Ahora bien, una curva de luz estd compuesta por magnitudes de brillo (en dis-
tintas longitudes de onda) asociadas a un tiempo especifico en el que se realizé la
observacion. La imagen 1.1 muestra una curva de luz para una supernova tipo Ia.

Una forma de obtener una curva de luz es a partir de la medicién de la intensidad

100 -

80-

N = mQa

60 -

Flujo

40 -

20 -

56280 56290 56300 56310 56320
Tiempe (M)D)

Figura 1.1: Supernova representada por cuatro curvas de luz en distintas bandas
(griz). Cada banda comprende un rango de longitud de onda distinto

de cada pixel en una imagen; diremos entonces, que una curva de luz contiene
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magnitudes de brillo que representan el flujo de fotones para distintas imagenes
en el tiempo. Se ha demostrado que las supernovas pueden ser clasificadas en

funcién de sus curvas de luz, que corresponden a series de tiempo [20]

Las series de tiempo son muy importantes para propdsitos de clasificacién. A
través de la correlacion entre magnitudes, es posible detectar estructuras o dinami-

cas que subyacen implicitamente a través del tiempo [5].

Se han propuesto diversos métodos estadisticos para trabajar con series de tiem-
po, los que pueden ser paramétricos o no paramétricos [21]. El uso de estadisticos
en un modelo paramétrico puede significar un gran costo asociado. Dado un con-
junto finito de parametros ¢, futuras predicciones , x, son independientes de los

datos observados
P(z|¢, D) = p(z|¢) (1.1)

donde D corresponde a los datos. Luego, ¢ capturara todo lo que se conoce de
los datos. La complejidad del modelo estara limitada aun cuando la cantidad de
datos no lo esté. Esto los hace poco escalables. Desde ese punto de vista, méto-
dos no paramétricos, como las redes neuronales, ajustan estocasticamente una
funcién discriminativa asumiendo un espacio infinito de dimensiones para ¢. La
cantidad de informacién que capture la funcién puede crecer a medida que cre-

ce la cantidad de datos de datos D, convirtiéndolo en un método mas flexible [22].

Las Redes Neuronales (en adelante NN, del inglés Neural Network) son un mode-
lo matemaético bioinspirado en el proceso de aprendizaje humano. Requieren una
gran cantidad de datos para ser entrenadas, de lo contrario se sobreajustan. En
astronomia, la cantidad de datos manejada permite el uso de este tipo de modelos
[23]. Por otro lado, las NN en su arquitectura mas simple, no considera el tiempo.
Las redes neuronales recurrentes (en adelante RNN, del inglés Recurrent Neural
Network) anaden ciclos en la capa oculta donde cada ciclo representa un tiempo
distinto. Asi, las RNN se constituyen como una extensién de las NN, que utili-

za y mantiene informacién temporal para entrenar la red. Sin embargo, existen
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problemas cuando la entrada posee dependencias muy largas entre los tiempos
[2]. Actualmente, el estado del arte de las RNN hace uso de unidades Long Short
Term Memory (en adelante LSTM) cuya estructura permite mantener eficiente-
mente una memoria a largo plazo. Se han propuesto nuevos modelos para aquellos
casos particulares en los que las LSTM no rinden lo suficiente; por ejemplo, en el
caso de muestreos irregulares. Para mejorar el rendimiento, en el ano 2016, Daniel
Neil propuso un nuevo modelo denominado Phased LSTM (en adelante PLSTM)
[18] cuya arquitectura asume una periodicidad en el muestreo, anadiendo asi, la
capacidad de aprender en un rango de tiempo real en qué momento deberia haber

una observacién, y de esta forma aumentar el indice de convergencia del modelo.

En la bisqueda de un buen modelo de clasificacion, en el ano 2010 se lanzé un
desafio cuyo objetivo era la clasificacion de supernovas utilizando simulaciones de
curvas de luz en distintos filtros [15]. En el ano 2017 y utilizando el mismo con-
junto de datos, Charnock y colaboradores resolvieron el desafio de clasificacién

de supernovas utilizando una LSTM, alcanzando la mejor exactitud conocida a
la fecha [6].

En la presente investigacion se muestra el problema de clasificacion de supernovas
con el propdsito de comparar el desempeno en términos de exactitud y puntaje f1
del modelo con PLSTM contra el modelo con LSTM. Adicionalmente, utilizamos
objetos correspondientes a distintas estrellas variables extraidas desde el conjunto
de datos MACHO [1] con el propésito de extender el anélisis comparativo sobre
un dominio real. A continuacién, se muestra el desarrollo de la investigacion: En
el capitulo 2 se expone la hipdtesis del proyecto, los objetivos -tanto especificos y
como generales- y metodologia. En el capitulo 3 se desarrollan los conceptos as-
tronémicos mas importantes como también los modelos utilizados; esto es desde,
NN simple a LSTM y PLSTM. En el capitulo 4 presentamos una revisién de los
datos y el preprocesamiento de estos en la seccién 4.1. La seccion 4.2 presenta las
diferentes arquitecturas utilizadas. Finalmente, en la seccion 5 se muestran los

experimentos y resultados y en el capitulo 6 algunas conclusiones importantes.



Capitulo 2

HIPOTESIS Y OBJETIVOS

2.1. Hipodtesis

El uso de redes neuronales recurrentes con unidades PLSTM en el proce-
samiento de curvas de luz muestreadas irregularmente para la clasificacion de
objetos luminosos variables permite obtener un mejor desempeno en términos de
exactitud y puntaje fl en comparaciéon con el empleo de redes neuronales recu-

rrentes con unidades LSTM.

2.2.  Objetivos

2.2.1.  Objetivos Generales

Comparar empiricamente el desempeno de clasificacion multiclase entre un
modelo que utiliza unidades PLSTM y otro que utiliza unidades LSTM para el

procesamiento de datos fotométricos simulados (supernovas) y reales (MACHO).

2.2.2.  Objetivos Especificos

1. Extender el dominio de clasificacion que emplean Charnock y colaboradores

a 8 tipos de supernovas

2. Estandarizar los datos de curvas de luz correspondientes a supernovas y
estrellas reales para su procesamiento en ambos modelos de redes neuronales

recurrentes

3. Comparar el desempeno de clasificaciéon, en términos de exactitud y puntaje
f1, entre el modelo con unidades PLSTM y el modelo con unidades LSTM

utilizando 8 tipos de supernovas
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4. Comparar el desempeno de clasificacion, en términos de exactitud y puntaje
f1, entre el modelo con unidades PLSTM y el modelo con unidades LSTM
sobre los subconjuntos de datos extraidos a partir de las curvas reales de
MACHO.



Capitulo 3

MARCO TEORICO

3.1.  Supernovas, Corrimiento al rojo y Técnicas de medicién

Las supernovas son transientes cuya naturaleza consiste en la explosién de
una estrella debido a una gran cantidad de energia concentrada en su nicleo. En
astronomia, se utiliza el término transiente para hacer referencia a un objeto que
es observable durante un periodo de tiempo limitado que va desde segundos hasta
dias; como es el caso de las supernovas. El fenomeno completo puede tardar mi-
llones de anos, hasta que la estrella muera. Sin embargo, el nticleo colapsa en un
cuarto de segundo y la onda de brillo puede iluminar algunos meses hasta que se
desvanezca en anos. Durante todo este tiempo, el observador realiza seguimientos
intermitentes con el objetivo de capturar el pico de magnitud de luz. Luego, y con
una periodicidad mayor, se captura la mengua de la curva. La imagen 3.1 mues-
tra la diferencia entre puntos de luz, en funcién del tiempo, durante la explosion.
Notese que al principio de la curva, la diferencia entre tiempos de observacion
es menor que al final. Dado que el Universo se expande continuamente entonces
la longitud de onda emitida por un objeto astronémico también incrementa. Al
observar una supernova, esta se ve alterada por su corrimiento al rojo, dicho de
otra manera incrementa proporcionalmente segun la distancia percibida por el
observador. En este trabajo consideramos cuatro intervalos estandar de longitud
de onda segtn Sloan Digital Sky Survey (SDSS). La tabla 3.1 muestra las longi-
tudes asociadas a cada filtro. Un filtro comprende un rango definido del espectro

electromagnético absorbiendo fotones en un rango estandar.

En la introduccién se hizo un pequeno esbozo sobre las caracteristicas de una

7
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Figura 3.1: [Superior|Diferencia entre tiempos en funcién de la hora de observa-
cién. La diferencia crece en el mismo sentido del tiempo de observacion. [Inferior]
Cantidad de observaciones por diferencia de tiempo. La mayor cantidad de obser-
vaciones se concentran al comienzo del periodo de observacién (donde la diferencia
entre magnitudes es menor)

Banda Longitud de onda (Angstroms)
Green (g) 4770
Red (r) 6231
Near Infrared (i) 7625
Infrared (z) 9134

Cuadro 3.1: Longitudes de onda asociados a las bandas griz
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Figura 3.2: Arbol de clasificacién jerarquico asociado a tipos de supernovas en
funcién de su composicién quimica. Desde la parte superior del arbol se ve la pri-
mera separaciéon de tipos de supernovas segun presencia o ausencia de Hidrégeno.
La rama de la derecha (tipo II) genera subclases IIb, IIL IIP segin la cantidad
de Hidrégeno presente en el espectro. Por el otro lado, tenemos la supernova de
tipo I cuya subdivision esta condicionada por la presencia de Silicio y Helio.

supernova. En especifico, cada supernova pertenece a una clase -y esta clase pue-
de ser o no una subclase de otra clase mas general. La clase estd asociada a la
composicion quimica de la supernova. El factor discriminante principal tiene que
ver con la presencia de Hidrégeno (tipo I vs II). Una vez realizada la primera
separacion podemos clasificar en funcién del Silicio y Helio, asi también como la
cantidad de Hidrégeno que contiene la supernova. La figura 3.2 muestra el arbol

de clasificacion de las supernovas.

3.2. Redes Neuronales

En el ano 1943, McCulloh y Pitts [17] presentaron el primer modelo ma-
tematico inspirado en el mecanismo biolégico a través del cual los seres humanos
desarrollan el aprendizaje. En particular, hablamos del reconocimiento de patro-

nes mediante la observacién de caracteristicas de un fenémeno u objeto y las
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Unidades Ocultas

Figura 3.3: Red neuronal con una capa oculta. En la capa de entrada se encuentra
el input xp que conectan con la capa oculta Z,; por medio de los pesos Wyp.
Luego, desde la capa oculta se traspasa una senal a la capa de salida yx por
medio de los pesos Wiy [3]

relaciones existentes entre ellas.

La salida de una red neuronal y estd definida en funcién de su entrada z y los
pesos w asociados a cada conexién neuronal a las distintas capas ocultas [3]. En
la imagen 3.3 podemos ver una red neuronal con una capa oculta. Notese que
cada entrada x; con ¢ = 0,..., D representa una caracteristica y esta a su vez
conecta con cada una de las neuronas por medio de los pesos wj;. Al igual que en
el cerebro, es necesario definir una funcion de activacién que controle el funciona-
miento asincrono de las neuronas dado un estimulo. El estimulo se define como la
combinacion lineal entre la entrada y los pesos. Consecutivamente, el resultado de
la operacién pasara por una funcién h que controla el estado prendido o apagado

de la neurona. Formalmente podemos decir que:

M D
2 1 1 2
yr(x,w) = O’(Z w,gj)h(z w](-i)xi + wj(o)) + w,go)) (3.1)
j=1 i=1
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donde M es la cantidad de neuronas y D la dimensionalidad de la entrada (ca-
racteristicas observables). Nétese que wjg y wyo corresponden al sesgo asociado
a cada neurona. La salida de cada neurona puede ser conectada con otra capa
oculta de neuronas para aumentar el nivel de abstraccién (modelo deep learning).
Finalmente, tendremos la capa de salida y donde la combinacién lineal, junto a
los pesos, definira la salida del modelo. En caso de estar trabajando con pro-
babilidades, es necesario pasar el resultado por alguna funciéon que normalice la

salida.

3.2.1. Retropropagacion del error

Una de los principales atractivos de las Redes Neuronales es su capacidad de
aprendizaje basado en la propagacion del error a través de los pesos. Una vez
terminado el proceso de comunicacion hacia adelante debemos comparar nuestra
salida con una etiqueta [16]. Para calcular la pérdida entre la salida y la etique-
ta usamos una funciéon de costo, para clasificaciéon no binaria podemos utilizar
entropia cruzada categorica H la cual puede interpretarse como la longitud espe-
rada en bits para identificar la clase real, comparando la distribucién aproximada
del modelo con la real. En la practica, debido a que no conocemos la distribucion
real de los datos, calculamos esta medida desde las observaciones, comparando
etiquetas reales y con etiquetas predichas ¢ para un conjunto de N objetos y C

clases [9].
LN

H(y,9) = N 0 (1w € Cylog(piy)) (3.2)

i=1 j=1
Donde )’ ;pij = 1. Note que cuando realizamos clasificacién de dos o mas clases
nuestro modelo entrega un vector de probabilidades de largo C. Luego la clase
predicha g serd

y = argmax;(p;;), conj=1,..,C (3.3)

Una vez calculado el error H debemos actualizar los pesos comunicando este valor
hacia las capas anteriores. Este procedimiento se realiza mediante la derivacion de
la funcion de costo H respecto a los pesos W de cada capa | = 0,1, ..., L haciendo

uso de la regla de la cadena [24] para calcular un vector de gradientes 7,,. Una
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vez calculando los gradientes la regla iterativa de actualizacion se define como,

wt =w' -y, H (3.4)

donde 7 es la tasa de aprendizaje para controlar el descenso del gradiente; a mayor
tasa mayor serd el salto entre tiempos. Graficamente, estamos actualizando los

pesos en direccion contraria al gradiente, véase la figura 3.4.

Descenso del gradiente

‘ \_ n ver

Pérdida (W)

w*

Figura 3.4: Representacion grafica del descenso del gradiente. W* representa la
configuracion de valores éptimos para los pesos. La flecha roja se mueve en magni-
tud y sentido segun el gradiente. La longitud de cada flecha depende la magnitud
de las derivadas mientras que el espaciado (o salto) entre flechas esté determinado
por la tasa de aprendizaje

3.3. Redes Neuronales Recurrentes

Para estudiar la correlacién entre datos distribuidos en el tiempo es necesario
mantener informacién contextual. El contexto es informacién 1til desde tiempos
pasados, la cual nos permite hacer una inferencia en el tiempo actual. Las redes
recurrentes tienen una matriz de pesos adicional - ademas de las de entrada
y salida - por cada paso de tiempo; esa matriz representa el contexto. Las redes
neuronales recurrentes anaden un ciclo en cada neurona permitiendo asi, mantener
informacién en el tiempo mediante una nueva matriz de pesos [13]. La imagen

3.5 muestra la estructura del modelo. Nétese ahora que la entrada es un tensor
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de tres dimensiones donde cada vector en la dimensién temporal contiene una

magnitud. Durante el proceso de entrenamiento debemos retropropagar el error

clases clases clases

2 | Pen | Pl 2 | Pen | P $ P P
= g g
€ | Ple1) | Plea) B | Pley) | Plea) S | Pley) | Plez)
=] =] =}
: g 2
£ | Pler) | Plea) 5 | Pley) | Ple) S | Pler) | Plez)
Salida 1 1 1
Plz) = Tve? ¢lz) = T3 o7 ¢lz) = T3
Wo

Wo

(oD S e

Wi
Wi Wi
- 1 = o
E £ 8
2 7z Mog maqq 7 mopq myy Z Moy Mg
g to1 i1 tm1 ES E El
4 g E g
g 4 | mez | mu: S mez | mo B | mez | mp
] toz tiz2 tmz 2 2 2
= . g 5] =
g & £ B 5
E $ 2 | Men | My £ mon | mun S | mon | mu
5 ton tin tn &
é@‘ magnitudes magnitudes magnitudes
pasos de tiempo

Figura 3.5: [Izquierda] Red neuronal recurrente comprimida. Se puede ver la en-
trada como una matriz tridimensional donde para cada muestra se tiene tiene
una serie de tiempos con sus respectivas magnitudes. [Derecha] Red neuronal
recurrente desenrollada. Se puede observar cada tiempo dentro del ciclo. Note
que por cada tiempo esta entrando una matriz con magnitudes asociadas a cada
muestra en el tiempo actual. W;, W, y W}, son los pesos asociados a la entrada
la salida y las capas ocultas respectivamente. La salida de cada unidad puede
ser evaluada en alguna funcién ¢ con el objetivo de acotar el resultado (por ej.
cuando trabajamos con probabilidades)

calculado entre la salida del modelo y la etiqueta real [11]. En el contexto de
RNN, la dependencia entre distintos tiempos que se encuentran muy espaciados
genera problemas de explosion o desaparicién del gradiente [2]. Para lidiar con este
problema, Sepp Hochreiter y Jiirgen Schmidhuber, proponen una nueva unidad

(neurona) cuya estructura permite mantener largas dependencias en el tiempo
[12].
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3.4. Long Short Term Memory

Las unidades LSTM son un tipo de neurona cuyo comportamiento permite
almacenar informacién a largo plazo por naturaleza [12]. El ntcleo de esta unidad
consiste en un estado de celda (del inglés cell state), sobre el cual escribiremos o
borraremos informacion relevante desde todos los pasos de tiempo. Como se puede
ver en la imagen 3.6 cada unidad esta compartiendo el mismo estado de celda.
La celda serd modificada conforme vayamos anadiendo o eliminando informacion

durante el proceso de entrenamiento. Realizaremos operaciones de escritura y

Wo Wo
cell state (c) cell state (c)

-

LSTM LSTM ¥ Ls™
tiempo 0 hidden state (c) tiempo 1 hidden state {c) tiempo 2

- E T-

Figura 3.6: Simple representacion de una red neuronal recurrente con unidades
LSTM. Se puede ver que el estado de celda (cell state), al igual que el oculto
(hidden state), cruza a través de los pasos de tiempo

borrado sobre el estado de celda por medio de compuertas especificas. La imagen
3.7 muestra tres compuertas principales: olvido f;, recuerdo s; y salida o;. La idea

es simple,

1. Compuerta del olvido (f;): considera la entrada en un tiempo ¢ para eliminar

informacion del estado de celda que ya no sera relevante para el futuro.

2. Compuerta del recuerdo (s;): guarda en el estado de celda la informacién

que puede ser util desde la entrada en el tiempo ¢.

3. Compuerta de salida (0;): genera una prediccién para el tiempo siguiente
basandose en el estado de celda actual. También conocida como estado

oculto (del inglés hidden state).
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cell state (c2)

-
hidden state (c.)

Figura 3.7: LSTM en detalle. Se puede ver cada una de las puertas interactuando
por medio de las operaciones y funciones correspondientes.

Adicionalmente, podemos encontrar una compuerta de entrada cuya funcién con-
siste en transformar la entrada mediante combinaciones lineales. Cada una de
estas compuertas puede ser vista como una red neuronal simple aprendiendo ca-

da una de las acciones descritas. Matematicamente, cada estado se define como:

et = fo- -1+ St - o(xWey + hy 1 Wep, + by) (3.5)
hy = oy - tanh(c;) (3.6)
y cada compuerta
fi=0(@Wpy + he s Wiy + o1 Wi + by) (3.7)
sy = 0(x Wy + him1 Wi + c1o1 Wie + by) (3.8)
0r = 0(2;Wor + he 1 Won + ct-1Woe + by) (3.9)

Para la compuerta de olvido (3.7), z; es la entrada en el tiempo actual ¢. Wy,
Wih, Wy son los pesos para la compuerta de olvido f; con respecto a la entrada
x¢, al estado oculto l;_; y el estado de celda c;. by es el sesgo de la compuerta.
La misma ldgica siguen las demés compuertas s; (3.8) y o; (3.9).

Note que el estado de celda (3.5) elimina contenido desde ¢;_; mediante el pro-
ducto punto por f; (3.7) y anade nueva informacién desde s; haciendo el producto
punto con o(z;Wey + hi—1Wep, + by) que aprende los pesos We, y Wy, desde el

pasado h;_; y el presente x;.
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3.5. Phased Long Short Term Memory

Las Phased Long Short Term Memory (PLSTM) [18] son una extensién de las
LSTM cuya estructura les permite aprender la periodicidad del muestreo. Para
realizar esto, las PLSTM aniaden una puerta del tiempo k; cuya funcién sera dar

paso completo, parcial o nulo al flujo de informacién.

Consideremos nuevamente la ecuaciéon 3.5 y 3.6. Bajo este nuevo modelo no ne-
cesitaremos actualizar a cada tiempo los nuevos estados, por lo tanto, definimos
nuevos estados candidatos como ¢ y hj, los cuales estaran condicionados por el

resultado de la compuerta del tiempo k;:

C; = fl -ci_1+ 1 - O’(SCZWCQC + hi_ W, + bf) (310)
=k 'CE—G—(l—kl) cCl_q (3.11)

h; =0 " tanh(cl) (312)

h; =k - h; SI= (1 = kl) <hi_y (313)

donde ¢ representa la fase de abertura dentro del ciclo ritmico

P if ¢ < 3ron b
ki=<2— f—“ﬁ if %ro,, < @ < g f A
oot otherwise s T open  closed
t — d
p = L= shmodr (3.14)

-
T controla el periodo real de la senal, r,,, controla el periodo de abertura, s define

el desplazamiento inicial del muestreo y ¢ es el tiempo actual.

Intuitivamente, las PLSTM aprenden el periodo de muestreo en los datos, lo

cual permite discriminar pasos de tiempo y acelerar el aprendizaje.



Capitulo 4

METODOLOGIA

Se utilizé6 una metodologia de comparacion experimental que consta de dos
etapas principales. En primer lugar, se preprocesaron tanto las curvas de luz de
supernovas como las de objetos reales definiendo un niimero maximo de observa-
ciones por muestra. Se normalizé el instante de observacién en MJD (del inglés
Modified Julian Day) de cada curva de luz calculando la diferencia entre los tiem-
pos por la primera observacién en cada serie de tiempo. Para el caso particular de
las supernovas, se completaron datos faltantes utilizando valores aleatorios desde
una distribucién uniforme. En segundo lugar se implementé la arquitectura del
estado del arte de Charnock et al. (2017) [6]. De manera consecutiva se realizaron
las pruebas correspondientes utilizando PLSTM sobre las distintas clases de su-
pernovas. Luego, se emplearon datos reales correspondientes a distintos tipos de
estrellas variables con una mayor cantidad de observaciones (50, 60, 70, 80 y 100).
En ambos experimentos se realizé una bisqueda exhaustiva sobre la cantidad de

neuronas que optimiza la exactitud de los resultados.

4.1. Sobre los datos

4.1.1. Simulaciéon de Supernovas

Se utilizaron simulaciones de 8 tipos de supernovas[15]. La tabla 4.1 muestra
la cantidad de supernovas por tipo. Cada supernova esta descrita por parametros
de la simulaciéon y magnitudes en 4 bandas. La figura 4.1 muestra parte de la

tabla de observaciones generada.

17
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Indice | Tipo | Cantidad

0 Ia 20275

1 IT 48075

2 Ibc 1050

3 IIn 3115

4 1P 745

5 IIL 1705

6 Ib 5835

7 Ic 4480

Cuadro 4.1: Cantidad de supernovas por clase

id_sn time RA DECL MWEBV REDSHIFT FINAL g T i z ge re ie z e SIMREDSHIFT class
0 393133 110850 345 -55  0.0227 0.695 36.7300 8.8670 -16.9800 -1.8180 30.750 3599 7.060 2926 0.7001 2
1 393133 2.08000 34.5 -5.5  0.0227 0695 -53990 0.4444 6.1790 3.0800 9.315 3.863 6.318 2922 0.7001 2
2 393133 310750 345 -5.5  0.0227 0695 0.6672 4.0030 -0.3458 -0.5002 7.694 2.655 4.790 3.017 0.7001 2
3 393133 713700 345 -5.5  0.0227 0695 6.9330 -3.9910 1.7490 -2.4030 3.789 1758 3.200 2936 0.7001 2
4 393133 815075 345 -5.5  0.0227 0.695 04684 -2.3700 0.3952 24730 2000 1875 2783 3.190 0.7001 2

Figura 4.1: Datos asociados a las observaciones de una supernova. [De izquierda a
derecha] Identificador de la supernova, diferencia de tiempo, ascension (del inglés
RA), declinacién, exceso esperado de B-V debido a la extincién por polvo en la
Via Lictea (MWEBYV, del inglés Milky Way Extintion B-V ), desplazamiento al
rojo original, magnitud en banda g, magnitud en banda r, magnitud en banda i,
magnitud en banda z, desplazamiento al rojo simulado, Clase.

Preprocesamiento de los datos

Los datos fueron preprocesados de manera que sirviesen como entrada a la red

neuronal recurrente. Los dos problemas principales se detallan a continuacién.

» Ausencia de Observaciones: La simulaciones consideran datos faltantes (del
inglés missing values) en cada tiempo. Esto quiere decir que para un mismo
tiempo, digamos ¢y, podemos tener una o mas bandas sin magnitud, como
se ve en la tabla 4.2. Para solucionar esto simplemente rellenamos el espacio
con un valor aleatorio distribuido uniformemente y acotado por los valores
méas cercanos; en el ejemplo anterior, para rellenar 75 tomariamos un valor

aleatorio, distribuido uniformemente, desde [iy, i3]

» Distinta cantidad de observaciones: La cantidad de observaciones para una
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’time\...‘g‘r ‘ i‘z‘
t1 el ||| &
to e | G2 | To 29
t3 ... 1 g3 | T3 i3 z3

Cuadro 4.2: Missing values en la observacion

supernova es independiente del resto. Por lo tanto, podemos tener distintas
longitudes para la serie de tiempo. Como las redes neuronales realizan ope-
raciones matriciales, es fundamental que la dimensionalidad de entrada sea
definida y no varie durante el entrenamiento. Para resolver este problema
utilizamos una técnica de enmascaramiento la cual nos permite manejar
largos variables de series de tiempo. En la practica realizamos los siguientes

pasos:

e se definié un largo maximo para todas las series de tiempos conside-

rando las curvas de luz en el conjunto de muestras

e se completd con 0’s aquellas curvas de luz que tenian menos observacio-
nes que el maximo. Luego, se cortaron las serie de tiempo en la ultima
capa efectiva (antes del primer 0 de la méscara); esto con motivo de

retropropagar el error sin considerar la mascara.

4.1.2. Conjunto de datos reales MACHO

MACHO (del inglés Massive Compact Halo Object) es un conjunto de obser-
vaciones captadas por el gran telescopio de Melbourne entre los anos 1992 y 1999
[1]. Redne un gran conjunto de estrellas variables; la imagen 4.2 muestra ejem-
plos de curvas de luz para cada uno de los objetos astronémicos en el conjunto
de datos. La cantidad de observaciones promedio es de alrededor de 1000 obser-
vaciones por objeto. Durante la clasificacion, el procesamiento de observaciones
para una RNN se vuelve intratable cuando se maneja una gran cantidad de pasos
de tiempos (~ 500 observaciones) [14]. En ese contexto, cortamos las curvas de
luz generando subconjuntos con menos observaciones (50, 60, 70, 80 y 100). La

tabla 4.3 muestra la cantidad de objetos utilizados en la fase de entrenamiento
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(70 %), validacién (20 %) y prueba (10 %).
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Figura 4.2: Curvas de luz utilizadas durante el entrenamiento. Estas fueron ex-
traidas para cada una de las clases desde conjunto de datos MACHO

4.2.  Arquitecturas Utilizadas

La arquitectura de Charnock [6] consiste en una LSTM con dos capas ocultas
utilizando Dropout para regularizar [25]. La concatenacién de dos capas de LSTM
consiste en introducir la salida de una como la entrada de la otra; no es necesario

realizar transformaciones de la salida en este caso.

Todas las redes neuronales aprenden un modelo complejo de varios parametros.

Mas aun, durante el entrenamiento estamos modificando los pesos y por ende la



21

Objeto Cantidad
Binaria Eclipsante 10240
Cefeida 10100
Estrella Be 10200
RR Lyrae 10834
Invariables 10354
Microlente Gravitacional 10062
Estrella variable de periodo largo 10834

Cuadro 4.3: Composicion del conjunto de datos MACHO completo

geometria de nuestro modelo cambia. Algunos problemas que pueden ser genera-
dos tienen que ver con la forma de la entrada en cada paso de tiempo; es posible
que el gradiente explote o desaparezca [2]. Una técnica destinada a resolver estos
problemas es Batch Normalization [8] de manera que se normalicen los parame-
tros del modelo en cada paso de tiempo. Charnock no utiliza Batch Normalization

en su modelo original, sin embargo, nosotros entrenamos utilizando esta técnica.

El modelo propuesto utiliza dos capas PhasedLSTM conectadas entre ellas. Cabe

senalar que las Phased LSTM reciben dos matrices de entrada:
= las magnitudes y errores asociadas a la curva de luz
= el tiempo para cada una de las observaciones

En la figura 4.3 se puede ver el modelo final de Charnock et al. 2017 cuya com-
posicion consiste en utilizar dos capas ocultas con 16 neuronas en cada compuer-
ta. Por medio de la capa dropout las neuronas se encienden y apagan con una
probabilidad de 0,5. Ademas, antes de cada tiempo estamos anadiendo la capa
de Batchnormalization que transforma la entrada para cada LSTM. La figura
4.4 muestra la arquitectura del modelo propuesto. Las unidades Phased LSTM
tienen aplicadas las mismas técnicas de regularizacién (Dropout y Batch Norma-
lization). Note que, en ambos modelos, solo estamos considerando la ltima capa
para realizar la clasificacion. Eventualmente podriamos generar una prediccion

por cada tiempo, no obstante, esto escapa de los objetivos de este trabajo.
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Capitulo 5

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

5.1. Métricas

Antes de describir las métricas es necesario definir los casos que puede entregar
nuestro clasificador. Cuando el nimero de etiquetas es mayor a 2 (clasificaciéon
multiclase) utilizamos una matriz de confusién. Las etiquetas reales estan re-
presentadas por columnas mientras que las predichas se encuentran en las filas.
La ecuacién 5.1 muestra una matriz de confusion de n clases reales y d clases

predichas por el modelo. Usualmente, n = d.

11 Ti2 13 ... Tin
To1 T2 T23 ... Top

M = (5.1)
| Xdl Ld2 Td3 --- Tdn]|

En general, podemos definir los siguientes casos:
» Verdaderos Positivos: > Zj CM;—;
» Falsos Positivos: Y M;;
= Falsos Negativos: Zj M ;

La clasificacién éptima puede ser vista como una matriz diagonal.
5.1.1. Exactitud

Verdaderos Positivos
FEzxactitud = 2
ractitd Cantidad total de muestras (5-2)

23
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5.1.2. Puntaje F1

Precisi Verdaderos Positivos (5.3)
recision .
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Verdaderos Positivos
Exhaustividad : 5.4
whatstrda Verdaderos Positivos + Falsos Negativos (54)

Fl— 9« preciston X exhaustividad

precision + exhaustividad

5.1.3.  Funcién de Costo para Calcular la Perdida

La funcion utilizada fue la de entropia cruzada categorica descrita anterior-
mente en la ecuacion 3.2. Esta funcién recibe de entrada la salida de la ultima

capa de la RNN cuya funcién de activaciéon es una SoftMax

T
T~ w
e k

ZkK:l ea:ka

P(y = klz) = (5.6)
donde K representa la cantidad de clases, 27 el vector de activaciones de la ultima

capa y wy los pesos asociados a cada clase k

5.2.  Experimentos sobre el Conjunto de Supernovas

La fase de entrenamiento comprendié 200 épocas. Cada época corresponde a
un paso completo (y retropropagacién) del conjunto total de datos a través la red.
Se utilizaron 42640 muestras para la fase de entrenamiento, 25584 para prueba y
17056 para validacion. Solo durante la fase de entrenamiento ajustamos los pesos,
el conjunto de prueba nos permite ver que tan bien generaliza nuestro modelo.
Dicho de otra manera son datos que nunca ha visto el modelo y por lo tanto
no ha ajustado sus pesos considerandolos. Utilizando el conjunto de validacion
podemos ver convergencia en la perdida y, en funcién de esto, podemos detener
el entrenamiento. El criterio de convergencia utilizado fue tal que la desviacion
estandar del promedio de los pesos en 4 épocas seguidas no superara los 0.05

Finalmente, se utiliza un conjunto de prueba -el cual no tiene relaciéon alguna con
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el criterio de convergencia- para medir el desempeno final del modelo.

5.2.1.  Ajustando hiperparametros

La primera parte de la experimentacion consistié en definir empiricamente el
mejor nimero de neuronas para los modelos. Recordemos que cada unidad tiene
compuertas que pueden ser vistas como redes neuronales con pesos independien-
tes. El nimero de neuronas ocultas determinan la cantidad de pesos de cada
compuerta. La tabla 5.1 muestra los resultados para ambos modelos y distintos

numeros de neuronas. El maximo se logra con 128 neuronas, sin embargo, el mo-

LSTM | Phased LSTM
16 | 0.846 0.756
32 | 0.866 0.800
64 | 0.860 0.831
128 | 0.869 0.835

Cuadro 5.1: Exactitud vs cantidad de neuronas

delo crece en complejidad y por ende en tiempo de entrenamiento. La eleccion

para este experimento fueron 64 neuronas.

5.2.2.  Ejecutando los Modelos

La figura 5.1 muestra las matrices de confusién asociadas a cada modelo y
la tabla 5.2 resume los resultados para F1 score, pérdida (entropia cruzada ca-
tegdrica) y exactitud. En la figura 5.2 se puede ver las curvas de aprendizaje.
Por motivos de rendimiento debemos separar el conjunto total de datos en pe-

quenos lotes (del inglés batch) e ir sumando las pérdidas parcialmente. Para este

F1 | Perdida | Exactitud
LSTM | 0.85 0.51 0.87
PLSTM | 0.76 0.64 0.80

Cuadro 5.2: Puntajes obtenidos después de la fase de entrenamiento sobre el
conjunto de prueba
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Matriz de Confusién Normalizada LSTM Matriz de Confusién Normalizada Phased LSTM
2 I8 0.00 0.00 000 005 002 001 001 08 Ia 0.00 0.00 0.00 0.04 0.01 0.00 0.03 08
in ] 0.01 000 0.00 0.01 0.00 0.00 021 In 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 038
pl013 000 015 002 014 025 003 020 o IP{014 000 004 003 020 026 0.00 033 s
3 {009 002 002 006 0.18 0.04 0.08 3 /018 001 001 034 012 015 0.00 0.9
3 3
% plois 000 002 002 016 0.02 0.07 $ 1028 000 0.00 002042 015 0.00 013
E
ok 04
010 001 002 0.03 017 044 0.03 020 1017 000 001 003 024 023 0.00 032
bel024 001 001 002 020 020 017 0.14 lbc/030 000 000 008 025 023 0.00 013
02 0.2
11001 0.01 000 000 0.01 002 o.oo 1001 001 000 000 0.00 002 o.oo
S N T TN e o ® v v % @ N
Predicted label Predicted label
Lloo Lloo

Figura 5.1: Matrices de confusion sobre el conjunto de prueba considerando LSTM
y PLSTM con 64 neuronas

experimento utilizamos un batch de 200 muestras. Las iteraciones corresponden

a la cantidad de veces que un batch pasa por la red.
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Figura 5.2: Curvas durante el proceso de entrenamiento para el conjunto de Va-
lidacién y Prueba
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5.3.  Experimento sobre el conjunto de datos MACHO

Utilizamos distintos largos para las series de tiempo: 50, 60, 70, 80 y 100
observaciones. La cantidad de neuronas escal6 desde 64, 128, 256 hasta 512.
El periodo de entrenamiento fue de 200 épocas, cantidad suficiente para mostrar
tendencia de crecimiento en términos de exactitud. El tamano del batch utilizado
fue de 1024 muestras. Las figuras 5.4 y 5.5 muestran la curva de aprendizaje sobre

el conjunto de validacion.

Exactitud LSTM » Exactitud Phased LSTM
: 0
9 s50-
0.8 2
(9
| | S 60-
—_
- 0.6 (]
n
g 70-
0.4 ()
©
o 80-
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I S 100-
' ' 1 | U 0.0 < | | ' i |
16 64 128 256 512 16 64 128 256 512
Numero de Neuronas Numero de Neuronas

Figura 5.3: Exactitud vs Numero de observaciones y neuronas en la capa oculta.
Matriz comparativa entre LSTM y PLSTM

5.4. Discusién

El uso de PLSTM para el experimento con supernovas aumenta la perdida y
en consecuencia la exactitud disminuye comparativamente. Las PLSTM aprenden
la periodicidad del muestreo desde un espacio de tiempo real, por lo que permiten
la actualizacion del estado de celda solo en un pequeno porcentaje del ciclo de
apertura. La capacidad de memoria -en la compuerta del tiempo - esta direc-
tamente relacionada con la cantidad de neuronas. El desempeno de las PLSTM
radica en el numero de neuronas. Esto quiere decir, a mayor cantidad de neuronas
mejor la exactitud de nuestro modelo. Como se puede ver en la imagen 5.3 existe
un comportamiento inverso entre ambos modelos. Esto nos permite afirmar - de
manera temprana - que las Phased LSTM tienen ventaja comparativa respecto a

las LSTM cuando la entrada crece en nimero de observaciones y/o el modelo se

1.0
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- 06

-0.4
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Exactitud sobre el conjunto de validacion - 16 neuronas y 60 observaciones
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Figura 5.4: Curva de validacién sobre un conjunto de neuronas pequenio (16). En
este caso, LSTM supera en términos de exactitud a las PhasedLSTM

Exactitud sobre el conjunto de validacion - 512 neuronas y 100 observaciones

—— L5TM
—— PLSTM
0.5 -

04-
03-
02-
01-

0o- . . ) . .
] 2000 4000 5000 8000 10000
lteraciones

Figura 5.5: Curva de validacién sobre un conjunto de neuronas grande (512). En
este caso, Phased LSTM supera en términos de exactitud a las LSTM
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complejiza aumentando el nimero de neuronas. Si bien es claro el comportamien-
to descrito anteriormente para los datos de supernovas y MACHO, la evaluacion

formal de esta hipdtesis quedara para una investigacion futura.



Capitulo 6

CONCLUSIONES

En este trabajo abordamos el problema de clasificacién utilizando una meto-
dologia que consistié en implementar y comparar dos modelos de redes recurrentes
con unidades LSTM y PLSTM sobre datos simulados de supernovas y reales de
MACHO.

En la experimentacién con supernovas se realizé una busqueda exhaustiva so-
bre la cantidad de neuronas concluyendo de manera empirica que las LSTM se
comportan mejor para todos los casos presentados. En particular seleccionamos
64 neuronas, cuyo comportamiento obtuvo obtuvo un 87% de exactitud y un
85% de puntaje F1 para las LSTM, y un 80 % y 70% de puntaje F1 para las
PLSTM.

En el segundo experimento consideramos curvas de luz reales desde el conjun-
to de datos MACHO. Con el objetivo de estudiar el desempeno en profundidad
de las LSTM y PLSTM, seleccionamos 50, 60, 70, 80 y 100 observaciones. Al
variar la cantidad de observaciones y neuronas (en ambos modelos) obtuvimos
mejores resultados para la PLSTM con un 60 % de exactitud versus un 56 % de
las LSTM. Por otro lado, los mejores resultados para ambos modelos no coinciden
en el nimero de neuronas y observaciones. Podemos concluir que a mayor niimero
de neuronas las PLSTM obtienen mejor comportamiento en términos de exacti-
tud. No obstante, la cantidad de observaciones no muestra una tendencia visible
desde los resultados; para 16 neuronas de tipo PLSTM los mejores resultados se

encuentran en 80 y 60 observaciones.

31
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En general, las PLSTM no constituyen una mejora per-se. Existe una rela-
cion entre la capacidad de aprendizaje de la compuerta del tiempo (cantidad de
neuronas) y la cantidad de observaciones en la serie de tiempo. Como se muestra
en los resultados, la eleccion del tipo de neurona no solo depende de los factores
mencionados anteriormente, sino del tipo de problema y los datos a considerar.
Unicamente, cuando usamos el conjunto de datos MACHO, las PLSTM conver-
gen de manera mucho mas rapido que las LSTM, aprendiendo la periodicidad del

muestreo cuando la cantidad de neuronas es mayor.

Finalmente, de esta investigacion se desprende una hipotesis respecto a la ar-
quitectura de la red la cual define que a mayor cantidad de neuronas ocultas
mejor el desempeno de las PLSTM. La validacién y estudio de esta hipdtesis

seran analizadas en otra investigacion futura.
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