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En esta tesis se trabaja sobre tres temas principales. El primero es la clasificacion de ob-
jetos astronomicos utilizando alertas generadas por el Zwicky Transient Facility (ZTF). Se
propone la utilizaciéon de imagenes y metadatos contenidos en la primera detecciéon de obje-
tos astronémicos para entrenar una red neuronal convolucional. El clasificador denominado
stamp classifier es capaz de clasificar entre 5 clases, logrando un accuracy de 94.1 %. Segundo,
se propone una serie de mejoras a un modelo de deteccién de anomalias llamado GeoTrans-
form, basado en aprendizaje profundo y transformaciones geométricas sobre imégenes, para
mejorar su desempeno en la deteccion de bogus (artefactos u objetos que no son de interés
astrofisico). Se proponen nuevas transformaciones y estrategias para la seleccion de trans-
formaciones, las que son probadas sobre las bases de datos High Cadence Transient Survey
(HiTS) y ZTF, obteniéndose un area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
de 99.42 % para HiTS y 94.14 % para ZTF. En la tercera parte se miden los efectos de utili-
zar bogus etiquetados de forma automatica por GeoTransform en vez de bogus etiquetados
manualmente para el entrenamiento del stamp classifier sobre la base ZTF, obteniéndose un
aumento del 7.74 %, en el accuracy del stamp classifier.
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Capitulo 1

Introduccion

La astronomia ha recientemente entrado en la era de los datos masivos (big data), debido
a la construccion de enormes observatorios, capaces de producir imagenes astronémicas de
regiones cada vez mas amplias del cielo y a alta cadencia (alta frecuencia de muestreo). Un
ejemplo de este tipo de instalaciones son el Vera C. Rubin Observatory (Rubin Obs [6]) y
el Zwicky Transient Facility (ZTF [7]), estos telescopios tienen como uno de sus principa-
les objetivos el estudio de objetos astronémicos en el dominio del tiempo, como lo son las
supernovas, fenémeno transitorio cuyo analisis resulta util para la generaciéon de modelos
astrofisicos o cosmologia [8, 0]. La alta cadencia y la profundidad de observacion de estos
estudios astronémicos (surveys) permitiran encontrar objetos nunca antes detectados por
otros telescopios, como lo son los fenémenos de corta duracion y particularmente lejanos.
Idealmente, se busca que los objetos transitorios sean detectados lo antes posible, con el
objetivo de medir su informacién en frecuencia con mayor resolucion, a través de telescopios
de seguimiento (follow-up). Mientras antes se realiza este seguimiento, mejor se caracteriza
el fenémeno ocurrido. Debido a la necesidad de procesar estos datos, actualmente existen
proyectos en desarrollo llamados astronomical alert brokers (e.g. ALeRCE [3], ANTARES
[10], Lasair [11]), encargados de recibir, procesar, clasificar y reportar los objetos en el flujo
(stream) de datos entregados por los observatorios, con el fin de que sean de facil acceso
para la comunidad astronémica. La presente tesis se enmarca dentro del desarrollo del broker
ALeRCE (Automatic Learning for the Rapid Clasification of Events), el que actualmente
procesa en linea el flujo de datos de ZTF y ha sido nombrado broker oficial del Rubin Obs.

Tradicionalmente, para la clasificacion de objetos astronémicos se utiliza el célculo de
caracteristicas sobre la curva de luz de los mismos, las que luego son utilizadas para entrenar
un clasificador como Random Forests (RF [12]). El calculo de la curva de luz o fotometria
[13] para un objeto astronémico, se realiza al computar las imégenes de diferencia entre una
imagen inicial (imagen de referencia) del fenomeno y cada una de las iméagenes posteriores
(imagenes de ciencia) que se toman del objeto, caracterizando sus variaciones de brillo en el
tiempo. Algunas de las probleméticas fundamentales que surgen al utilizar curvas de luz es
que se necesita de una serie de puntos para caracterizar correctamente el comportamiento
de un objeto astronémico y ademas, se pierde informacion sobre el resto de la imagen. Tener
acceso a la imagen puede resultar provechoso para el proceso de clasificacién. Un claro ejemplo
de esto, es el sabido hecho de que las supernovas ocurren cerca de una galaxia huésped y



el clasificador podria usar ese conocimiento a-priori para clasificar mejor las supernovas.
Se conjetura que este tipo de informaciéon, presente en las imégenes de algunos tipos de
objetos astrondmicos, permite clasificarlos utilizando tan solo las imagenes de la primera
observacion (primera época), las que corresponden a las imagenes de referencia, ciencia y
diferencia. Particularmente, se considera que es posible diferenciar entre estrellas variables,
nicleos galacticos activos, asteroides, detecciones erroneas (bogus) y supernovas. Se propone
un modelo que recibe el nombre de stamp classifier, que usando la informacion de la primera
alerta de objetos astronémicos de ZTF es capaz de clasificar entre las 5 clases de objetos
astronémicos mencionadas. Una alerta estd compuesta por una tripleta de imagenes junto
a una serie de metadatos de un objeto en el cielo que ha presentado una variaciéon en su
brillo. El trabajo realizado con el stamp classifier cuenta con una publicacion aceptada para
publicacion en el Astrophysical Journal [2], donde el autor de esta tesis comparte la autoria
principal junto a Rodrigo Carrasco-Davis.

Las primeras noches de observacion de un estudio astronémico resultan cruciales, ya que es
cuando se observaran objetos nunca antes vistos, pudiéndose descubrir una gran cantidad de
fendomenos novedosos y de interés para la ciencia. Por esta y otras razones, se necesita contar
con un clasificador temprano. Afortunadamente, es posible obtener una gran cantidad de
datos etiquetados al comienzo de los estudios astronémicos, gracias al proceso de cross-match
[14], lo que significa identificar objetos que ya han sido observados por otros telescopios. De
esta manera pueden obtenerse rapidamente etiquetas de estrellas variables, niicleos galacticos
activos, asteroides, y supernovas, para entrenar un clasificador temprano de imagenes. Un
tipo de detecciones generadas por los estudios astronémicos son los bogus, que ocurren por
diferentes motivos; como rayos césmicos, errores en la medicion o anomalias en el proceso
de célculo de imégenes de diferencia, entre otras razones. Las detecciones de tipo bogus
son bastante comunes, por lo cual se hace importante agregar este tipo de objetos en los
clasificadores utilizados. Sin embargo, no es posible obtener estas detecciones erréneas a
partir de cross-match, por lo cual un grupo de astrénomos observa una cierta cantidad de
detecciones y clasifica a mano cuales de ellas corresponden a bogus, lo que supone no solo
un costo en tiempo y recursos humanos, si no que se esta perdiendo la capacidad de analizar
los objetos de interés en las etapas tempranas del estudio astronémico y ademas se introduce
un posible sesgo. Los objetos bogus pueden considerarse como anomalias que se desea evitar,
para enfocar recursos y hacer ciencia sobre detecciones que representan fenémenos astrofisicos
de interés.

Identificar bogus es necesario para entrenar clasificadores tempranos efectivos, por lo cual
se buscan métodos para detectar estas anomalias que pueden definirse como objetos con carac-
teristicas diferentes a las detecciones relacionadas a fendomenos astronémicos reales (inliers).
Se propone trabajar sobre esta problematica desde el punto de deteccion semi-supervisada
de anomalias, donde se cuenta con las etiquetas de los inliers astronémicos, obtenidos desde
cross-match, mientras se desconocen los bogus (anomalias). En la literatura existen variados
métodos clasicos para detectar anomalias (anomalies o outliers en inglés), como Isolation
Forest (IF [15]), One-Class Support Vector Machine (OC-SVM [16]), los que logran buen
desempeno sobre datos basados en caracteristicas. Sin embargo, al momento de aplicarlos
sobre iméagenes, debido a la maldicion de la dimensionalidad [I7], su desempeno disminuye.
Métodos de aprendizaje profundo (deep learning) se presentan como el estado del arte en
muchas tareas de vision computacional [18] que involucran datos de alta dimensionalidad,



por lo que se han propuesto muchos algoritmos basados en esta técnica para la detecciéon de
anomalias, como los autoencoders convolucionales ( Convolutional AutoEncoders, CAEs) [19]
y las redes adversarias generativas (Generative Adversarial Networks, GANs) [20], sin em-
bargo la mayoria no obtiene mejoras significativas al ser comparados con algoritmos clésicos.
Recientemente, se han propuesto algoritmos basados en aprendizaje profundo que trabajan
sobre transformaciones aplicadas a imagenes, el primero en proponer esta estrategia fue el
trabajo Deep anomaly detection using geometric transformations [21], donde se aplican una
serie de transformaciones geométricas sobre los inliers y luego se entrena un clasificador para
distinguir entre transformaciones, donde se espera que las transformaciones sobre anoma-
lias sean mal clasificadas. Este método recibe el nombre de GeoTransform y ha demostrado
funcionar muy bien sobre imagenes al otorgarles un puntaje de normalidad. Posteriormen-
te a GeoTransform, se propuso Inverse-Transform AutoEncoder (ITAE [22]), que utiliza un
autoencoder para reconstruir una imagen a partir de sus versiones transformadas. Si bien
en [22] ITAE se presenta como superior a GeoTransform, sus desempenios son similares y
dependen de la base de datos evaluada, por lo que en esta tesis se trabajara principalmente
con GeoTransform. Existe mucho espacio para mejorar GeoTransform, ya que no propone
explicaciones a su funcionamiento, por ejemplo, no existe claridad de cuales son las trans-
formaciones geométricas mas adecuadas para cada base de datos, ya que muchas de estas
pueden ser redundantes o simplemente inutiles. Gran parte del trabajo realizado en esta tesis
se enfoca en explotar estar posibles mejoras a GeoTransform e incrementar su desempeno en
la deteccion de bogus. Estudios preliminares de proposiciéon de mejoras a GeoTransform han
sido publicadas por el tesista como primer autor en el trabajo [4].

Tras implementar mejoras a GeoTransform y contar con el modelo del stamp classifier, se
combinan ambas estrategias. Se utiliza GeoTransform para etiquetar bogus de forma auto-
matica, y luego estos se utilizan para entrenar el stamp classifier y comparar su desempeno
con respecto a utilizar bogus etiquetados por expertos en etapas tempranas o avanzadas del
estudio astronémico ZTF. Con esto se busca medir la utilidad de etiquetar bogus con Geo-
Transform y utilizarlos para entrenar clasificadores en el comienzo de estudios astronémicos,
donde no se cuenta con bogus etiquetados por expertos, y de este modo evidenciar si es plau-
sible reemplazar o minimizar la labor de etiquetado manual de bogus por parte de expertos
con una estrategia de etiquetado automética que hace uso de GeoTransform.

En la realizacion de esta tesis se busca entregar herramientas ttiles para el broker ALeRCE,
por lo cual se trabajarda mayoritariamente sobre datos del estudio astronémico ZTF. Para
realizar pruebas simples y estudiar mejoras sobre algoritmos de detecciéon de anomalias se
utilizara una segunda base de datos astronémica denominada High Cadence Transient Survey
(HiTS), la que ha sido ampliamente estudiada en trabajos anteriores [23], 24 25, 26].

Como puede evidenciarse en los parrafos anteriores, este trabajo se divide en tres grandes
partes: (i) clasificacion temprana de objetos astronémicos, (ii) deteccion de anomalias tipo
bogus, (iii) deteccion automatica de bogus para la clasificacion de objetos astronémicos. Cada
una estas partes se trata como una secciéon individual en los capitulos presentados.



1.1. Motivacidon

La clasificacién temprana de objetos astronémicos, tiene por objetivo el reportarlos para
seguimiento y realizar estudios cientificos sobre estos lo antes posible. Tarea que hoy en dia
es dificil de realizar por seres humanos, debido al volumen de datos generados por los estu-
dios astronémicos, haciéndose necesaria una herramienta de clasificaciéon automatica como el
stamp classifier.

En el area de deteccién de anomalias tipo bogus, a pesar de las mejoras propuestas por
métodos basados en aprendizaje profundo y transformaciones sobre los datos, se usan con-
juntos con transformaciones arbitrarias, no existiendo claridad en coémo seleccionar las trans-
formaciones més ttiles para GeoTransform. Su aplicaciéon para detectar bogus surge de la
necesidad de identificar este tipo de objetos en etapas tempranas de un estudio astronémico,
donde usualmente no se cuenta con muestras etiquetadas como bogus. Ademas, los objetos
de tipo bogus presentan estructuras visuales en sus imagenes que pueden ser resaltadas y
aprovechadas por transformaciones especificas.

Finalmente, la detecciéon automatica de bogus para la clasificacion de objetos astronémicos
tiene la motivacion principal de eliminar o aligerar la carga de etiquetado manual por parte
de astronomos, y eliminar posibles sesgos.

1.2. Hipobtesis

En este trabajo se propone la creacion de un clasificador temprano de alertas astronémicas,
donde se evalua reemplazar al equipo de expertos que clasifica la clase bogus por un algoritmo
detector de anomalias, que busca mejorar el estado del arte en datos astronémicos. Segin lo
mencionado anteriormente, las hipotesis de esta tesis son:

1. En una alerta (imagenes de referencia, ciencia, diferencia y metadatos) de la primera
deteccion de objetos astronémicos existe suficiente informaciéon como para entrenar un
clasificador capaz de distinguir entre cinco clases: estrellas variables, ntcleos galécticos
activos, supernovas, asteroides y bogus.

2. Utilizar transformaciones que hagan resaltar las caracteristicas conocidas a-priori de
una muestra tipo bogus permite mejorar los algoritmos de deteccion de anomalias
basados en aprendizaje profundo y transformaciones geométricas (GeoTransform).

3. El mejor conjunto de transformaciones para GeoTransform depende de la base de da-
tos sobre la cual se estd trabajando. Por lo cual es posible desarrollar métodos para
descartar de forma automatica aquellas transformaciones qué no afecten o disminuyan
el desempenio de GeoTransform.

4. Un detector de anomalias como GeoTransform es capaz de etiquetar objetos tipo bogus
de forma automatica, permitiendo entrenar un clasificador de objetos astronémicos,
con desempeno similar o superior al que se lograria al utilizar bogus etiquetados por
expertos.



1.3. Objetivos generales

Desarrollar un clasificador temprano de alertas de objetos astronémicos basado en imége-
nes y metadatos de la primera deteccion del objeto, que permita el descubrimiento de nuevas
supernovas en el estudio astronéomico ZTF. Ademas se propone desarrollar un algoritmo de
detecciéon automética de anomalias (bogus) basado en aprendizaje profundo y transforma-
ciones sobre las imégenes (GeoTransform), el que buscaré superar el estado del arte.

1.4. Objetivos especificos

Para alcanzar el objetivo general, se han de cumplir con cada uno de los siguientes objetivos
especificos:

O1 Desarrollar un clasificador temprano de objetos astronémicos basado en imégenes y
metadatos de la primera deteccion de alertas del estudio astronémico ZTF.

02 Extender GeoTransform para superar el AUROC (Area Under the Receiver Operating
characteristic Curve) actual del algoritmo, al proponer nuevas transformaciones y méto-
dos para descartar las que disminuyan el desempeno del algoritmo. Ademas de proponer
métodos para encontrar dichas transformaciones.

O3 Desarrollar una metodologia empirica que siente las bases para saber qué transforma-
ciones disminuyen el desempeno de GeoTransform y cuales son redundantes para los
algoritmos basados en transformaciones.

04 Comparar GeoTransform y sus mejores versiones con otros algoritmos del estado del
arte.

O5 Comparar el desempeno del clasificador temprano al utilizar bogus seleccionados por
expertos o los detectados automaticamente por GeoTransform mejorado.






Capitulo 2

Marco tebdrico

En este capitulo se presentan los conceptos importantes que sustentan el trabajo realizado.
En un comienzo se aclaran los conceptos relacionados al édrea de la astronomia, desde el sig-
nificado mismo de la palabra astronomia hasta la definicién de los diferentes tipos de objetos
astronomicos existentes. Luego, se explica qué es el aprendizaje profundo (Deep Learning),
donde se presentan conceptos béasicos de redes neuronales y su entrenamiento. Tras esto se
presentan conceptos de deteccion de anomalias donde se define qué es una anomalia y se
muestran diferentes algoritmos para su deteccion. Finalmente, se muestran diferentes aplica-
ciones de aprendizaje de maquinas en el dominio de la astronomia, desde algoritmos clasicos
y de aprendizaje profundo para la clasificacion, hasta deteccion de anomalias en astronomia.

2.1. Astronomia

La Real Academia Espanola define la palabra astronomia como “Ciencia que trata de los
astros, de su movimiento y de las leyes que lo rigen.”, y es una ciencia que ha sido estudiada
desde los tiempo de Hiparco de Nicea (Nicea, 190 a. de C. - 120 a. de C.) a través de
la observacion del cielo utilizando la vista desnuda, hasta llegar a los avanzados telescopios
roboticos que se usan hoy en dia. Los telescopios modernos permiten estudiar objetos celestes
a través de diferentes métodos de observacion y generan cantidades de datos tan grandes que
se hace necesario idear técnicas automaticas para su procesamiento.

El dominio sobre el que se aplican los algoritmos desarrollados en esta tesis es el de las
imagenes y metadatos de alertas astronémicas.

2.1.1. Estudios astronémicos y big data en la astronomia

Un estudio astronémico o més conocido en inglés como astronomical survey, tiene por ob-
jetivo generar un mapa general de una region amplia del cielo. A diferencia de la investigacion
de objetos en particular, donde se utilizan instrumentos para obtener datos especificos, un
estudio astronémico puede satisfacer miltiples y variados fines de investigacion, siendo parte
fundamental de la produccion de catalogos astronémicos, donde se recopila la ubicacion de
objetos astronémicos conocidos y descubiertos por el estudio astronémico.



Los estudios astronémicos usan uno o mas instrumentos para recopilar sus datos, por
ejemplo un telescopio para recolectar imagenes en diferentes bandas de frecuencia de la luz
visible. Para llevar a cabo un estudio astronémico, en primer lugar se define una regiéon del
espacio que se desee observar, espectro de luz que se desea observar (frecuencias), instru-
mentos necesarios para realizar las observaciones, el tiempo que se observara cada region
y su cadencia (cada cuanto tiempo se observard cada region del cielo). En base a esto, y
considerando las limitantes tecnologicas y monetarias, se construyen los instrumentos para
realizar el estudio astronémico. Cuando el instrumento seleccionado para un estudio astrono-
mico es un telescopio, este genera datos crudos en forma de grandes imégenes de las regiones
observadas, a partir de las cuales se obtienen alertas, gatilladas cuando se tienen variaciones
de luminosidad significativa entre dos imagenes de la misma region, y tomadas diferentes
instantes de tiempo. Ademas de imégenes, se generan datos asociados a los parametros del
telescopio, condiciones atmosféricas al momento de la observacion, y medidas calculadas a
partir de las observaciones, este tipo de datos con magnitudes escalares reciben el nombre de
metadatos.

Un ejemplo de estudio astronomico es el Zwicky Transient Facility (ZTF) survey [T, es-
tudio de alta cadencia, donde el cielo observable en el hemisferio norte es capturado por
completo cada 3 noches. ZTF utiliza las bandas de luz g y r en sus observaciones, siendo
disenado para ser un estudio astronémico multipropésito, lo que le da la capacidad de impac-
tar una gran variedad de campos de la astronomia. Algunos ejemplos de los muchos estudios
astronomicos que se han realizado son HiTS [26], SDSS [27], MACHO [28], ATLAS [29], entre
otros.

Uno de los estudios astronémicos mas importantes a ser inaugurado en el ano 2024 es el
Legacy Survey of Space and Time (LSST) [6], que va a ser generado con el telescopio Rubin
Obs, ubicado en Chile. El estudio astronémico asociado al LSST ha sido disenado con la
region mas extensa hasta el momento, capturando todo el cielo observable del hemisferio
sur en pocas noches y en 6 bandas de frecuencia de la luz. En la Figura [2.1] se representa
con circulos el volumen del cielo observable que son capaces de observar diferentes estudios
astronomicos cada vez que el respectivo telescopio realiza una observacion del cielo, esta
medida recibe el nombre de etendue.

En la Figura[2.1|se aprecia como LSST es el estudio astronémico con el volumen de obser-
vacion més grande, donde se estima que se generaran un promedio de 10 millones de alertas
por noche. A modo de comparacion, el actualmente operativo ZTF genera 1 millon de alertas
por noche. Esta cantidad de alertas generadas es clara evidencia de que la astronomia se
encuentra en la era del big data, donde se genera un cambio de paradigma de observaciones
manuales a la necesidad de analizar datos de forma automatica. La creaciéon de herramientas
automaticas de anéalisis también permiten estudiar fenémenos en forma temprana, capturan-
do su comportamiento completo, sin perder tiempo para comenzar a hacer ciencia. Como
facilitadores de este anélisis de datos para la comunidad astronémica es que nacen los llama-
dos brokers astronomicos como ALeRCE (Automatic Learning for the Rapid Classification
of Events) [3], ANTARES (The Arizona-NOAO Temporal Analysis and Response to Events
System) [I0] o Lasair [I1], encargados de desarrollar multiples herramientas para facilitar
que la comunidad astronémica haga ciencia, como modelos de aprendizaje de maquinas o
visualizadores de datos.
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Figura 2.1: Circulos que representan el volumen del espacio observado por cada estudio
astronomico (etendue) en la observacion de una region en particular, i.e., cuando el telescopio
se abre y se queda quieto para obtener una imagen. El etendue es el producto entre el area
de recoleccion de luz (light collecting area, en inglés) en [m?] y la region de observacion (FOV
del inglés field of view) del telescopio en [deg?|. Figura obtenida de [3].

2.1.2. Generacion de datos astronémicos

Como se mencion6 anteriormente, en una exposicion, un telescopio genera una variedad de
datos; metadatos, imagenes, alertas, estampas, curvas de luz, etc. A continuacion se describe
qué compone cada tipo de datos adquiridos y como es que son generados.

Una generalizaciéon simplificada del proceso de adquisicion de datos en una exposicion de
un telescopio de un estudio astron6mico puede verse representado en el flujo de la Figura[2.2]
Dado un fenémeno en la region del cielo a la que esta apuntando el telescopio del estudio, la
luz de esta region viaja por el espacio y pasa por la atmoésfera, viéndose distorsionada por
la cantidad de aire que recorre la luz y las condiciones atmosféricas presentes, esta distor-
sion se caracteriza por una funciéon matemética llamada funciéon puntual de esparcimiento
(PSF, por sus siglas en inglés Point Spread Function). Al momento de apuntar el telescopio
a una region del espacio se escoge un filtro pasa-banda para capturar los fotones de luz en
un rango de frecuencias especifico. La luz de la regién observada es capturada por la cama-
ra del telescopio, la cual estd compuesta por CCDs por sus siglas en inglés charge-coupled
devices. La luz es medida por la CCD en términos de cuentas de fotones, que se traducen
en cuentas de electrones, produciéndose la imagen digital de la region del espacio observado.
Posteriormente, esta imagen de la regiéon se compara con una imagen de la misma region



pero en etapas tempranas del estudio, y su existen variaciones de luminosidad entre ambas
imégenes comienza el proceso de generacion de una alerta. Para generar una alerta se centran
las fuentes luminosas que generaron la variacién de luz y se extraen recortes que contienen
a las fuentes, produciendo lo que se denomina “estampas” de la zona donde se registra la
diferencia de luminosidad. El recorte de la imagen de la etapa temprana recibe el nombre
de imagen de referencia (template en inglés), mientras que la estampa de la imagen reciente
se denomina imagen de ciencia (science en inglés). Finalmente las imagenes de referencia y
ciencia son sometidas a un proceso de substraccion (que méas complejo que una simple resta y
es detallado en [30]) para dar forma a la imagen de diferencia, que en inglés recibe el nombre
de difference. Esta tripleta de imagenes compone parte de las alertas generadas por el teles-
copio, las cuales son consideradas como tal sélo si es que las variaciones en la luminosidad
estimada presenta una magnitud de luminosidad por sobre los 5-sigma de su error de estima-
cion. Las otras componentes de la alerta son los metadatos asociados a la observacion, los que
incluyen parametros del telescopio al momento de la observacion, condiciones atmosféricas y
otras magnitudes fisicas calculadas a partir de la estampas obtenidas.

Template

: * Science

Figura 2.2: Proceso de adquisiciéon de datos en un estudio astronémico. Se genera una va-
riacion de luminosidad en una region del espacio, la que es capturada (afios después) por
un telescopio apuntando a dicha zona y generando una imagen. Luego se compara esta ima-
gen con una de etapas tempranas del estudio astronémico para medir su variacion, al restar
imégenes recortadas entorno a la regiéon de la variacion, con esto se generan la imégenes de
referencia, ciencia y diferencia. En esta tltima se estima la magnitud de luminosidad en la
variacion, que si estd por sobre los 5-sigma de su error de estimacion, es considerada una
alerta.

Difference

‘perati on Difference

’®>-—>

En algunas bases de datos generadas a partir de estudios astronémicos se pueden encontrar
otros tipos de imagenes que provienen de aplicar procesamientos especiales a alguna de
las imagenes originales, e.g. en HiTS se tiene la imagen SNR difference (el acronimo SNR
proviene del inglés signal-to-noise ratio), compuesta de la imagen de diferencia normalizada
por su razén de senal a ruido.

A lo largo de un estudio astronémico es probable que una misma fuente luminosa, con
luminosidad variable en el tiempo, genere varias alertas, y en consecuencia varias imégenes
de ciencia y diferencia. En vez de caracterizar el fendbmeno como una serie de imagenes, se
suele calcular la variacion de luminosidad presente en cada imagen de diferencia y generar lo
que se conoce como curva de luz. Estas curvas son las que se usan tipicamente para clasificar
los objetos astronémicos en sus diferentes tipos. La magnitud fisica que mide la variacion de
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luminosidad presente en la imagen de diferencia recibe el nombre de flujo, y se calcula con un
procedimiento llamado fotometria 6ptima de Naylor [I3]. El calculo del flujo posee un error
de estimacion, si el valor del flujo esté 5-sigma por sobre el error de estimacion, se considera
que la variacién de luminosidad no es provocada por el ruido de fondo del cielo, si no que
por un objeto astronémico, por lo cual se identifica como una “alerta”.

2.1.3. Catalogos astronémicos y cross-match

Un catalogo astronémico es una compilacion, lista o tabulacion de una serie de objetos
astronémicos, que son agrupados con el objetivo de hacer ciencia y realizar algtin tipo de
investigacion en particular. Los catalogos astronémicos surgen de analizar y estudiar los datos
generados por un estudio astronémico particular y los objetos astronémicos que comprenden
el catalogo suelen compartir alguna caracteristica en comun, el elemento comtn més usual
es el método de adquisicion usado por el estudio astronémico, aunque existen catélogos
astronémicos compuestos por diferentes fuentes y estudios astronémicos. Algunos ejemplos
de catalogos astronémicos son SEDS Messier [31], GSC-II [32], UCAC2 [33], entre otros.

Dado que los catalogos comprenden objetos que son previamente estudiados, son una
fuente confiable de etiquetas para las diferentes categorias de objetos astronémicos que existen
en el universo. Esto resulta de utilidad para el aprendizaje de maquinas automaético, donde se
utilizan los catélogos astronémicos como fuentes de etiquetas y datos para el entrenamiento
de modelos.

Una estrategia comun para la obtencion de etiquetas y generacion de bases de datos en
estudios astronémicos nuevos, donde no se ha creado ningtn catalogo ain, es utilizar la in-
formacion contenida en catalogos astronémicos de otros estudios. De este modo se aprovecha
que se tienen registradas las posiciones de los objetos astronémicos etiquetados en los caté-
logos. Este proceso recibe el nombre de cross-matching de catdlogos astrondmicos [34]. Para
las alertas generadas por un estudio astronémico, se busca en una serie de catalogos el objeto
con las coordenadas mas cercanas para cada alerta, y si estos se encuentran lo suficientemente
cerca (distancia definida por quién crea la base de datos), se dice que la alerta es generada
por el mismo objeto identificado por el catélogo, y se le asigna la etiqueta respectiva.

El broker ALeRCE utiliza extensivamente la técnica de cross-match para generar sus
bases de datos de entrenamiento, detalles de los catélogos utilizados para este proceso pueden
encontrarse en la Seccion de la metodologia.

2.1.4. Objetos astronémicos

Los objetos astronémicos son definidos como fenémenos naturales o cuerpos fisicos que
tienen lugar o existen en el universo, y aquellos que emiten o reflejan luz son captados por
telescopios en la tierra y en el espacio. Existen muchos tipos de objetos astronémicos como
planetas, agujeros negros, estrellas, asteroides, galaxias, etc.

En las bases de datos generadas por ALeRCE se tiene una amplia variedad de objetos
astronomicos etiquetados. Los tipos de objetos astronémicos de interés para ALeRCE han sido

agrupados en diferentes niveles de una taxonomia jerarquica, un diagrama de esta taxonomia
puede verse en la Figura 2.3
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Figura 2.3: Taxonomia utilizada en ALeRCE, se muestra como una alerta puede tomar di-
ferentes caminos en un arbol de categorias, donde los nodos son categorias generales que
agrupan tipos de objetos que pueden ser definidos de forma cada vez mas especifica, estos
tltimos se ubican en las hojas del arbol de la taxonomia. Figura obtenida de [3].

De la taxonomia de la Figura[2.3] para esta tesis resultan relevantes las categorfas de real,
bogus, Supernova (SN) (agrupadas en la categoria transient en la Figura, AGN (del inglés
Active Galactic Nuclei y en espafiol nticleo galactico activo) y otras categorias no especificadas
en dicha figura; las estrellas variables (VS de sus siglas en inglés Variable Star) y asteroides.
En este trabajo, las categorias real y bogus se utilizan para los modelos de deteccion de
anomalias y las categorias SN, AGN, VS, asteroide y bogus se utilizan para la clasificacion
de objetos astronémicos. La razon de utilizar estas categorias en la clasificacion dice relacion
con una de las hipdtesis de este trabajo: es posible separar en estas 5 categorias utilizando
informacion de las primeras detecciones como imégenes y metadatos, sin necesidad de la
curva de luz. A continuaciéon se presentan definiciones mas detalladas para estas categorias
relevantes y para las clases utilizadas en clasificacion, también se presentan datos relevantes
que apoyan la hipotesis de ser distinguibles a partir de imagenes y metadatos:

e Real: Los objetos reales son todas las alertas generadas por objetos astronémicos, como
se defini6 al principio de esta seccion, los objetos astronémicos son fenémenos o cuerpos
que ocurren o existen en el universo. Podrian ser definidos como todo lo que no es del
tipo bogus. Algunas investigaciones, como la de esta tesis, consideran que fenémenos
como los rayos coésmicos son bogus. Aunque estrictamente hablando los rayos césmicos
son objetos reales, no son objetos de interés astrofisico.

e Bogus: Alertas producidas por artefactos en el proceso de adquisiciéon de imagenes o
efectos Opticos en la camara y/o el telescopio, ejemplos de estos efectos son los pixe-
les saturados al centro de fuentes muy luminosas, columnas de pixeles malos, pixeles
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quemados, restas desalineadas en calculo de la imagen astronémica de diferencia, refle-
xiones de luz repetitivas al interior del telescopio, etc. Son todas las alertas producidas
por fuentes que no son reales ni objetos de interés astrofisico. Dependiendo de la base de
datos los bogus pueden incluir objetos astronémicos no deseados como rayos césmicos
o satélites artificiales. Debido a que son artefactos, estos objetos no son incluidos en
catalogos astronémicos y la obtencién de sus etiquetas suele realizarse por observacion
humana por parte de expertos. Gran cantidad de las alertas generadas por un telescopio
suelen ser del tipo bogus.

AGN: Corresponden a la presencia de agujeros negros en el centro de las galaxias, los
que afectan su entorno haciendo que se emita luz. Son objetos astronémicos que varian
en su brillo de forma estocéstica, las alertas generadas por AGNs presentan un aumento
de brillo en la fuente tanto en imagenes de referencia como de ciencia. Al considerar
sOlo esta caracteristica resulta dificil pensar como es que se pueden diferenciar de otros
objetos variables, pero los AGNs deberian ubicarse en el centro de sus galaxias anfitrio-
nas (galaxia que alberga al objeto). Cuando la galaxia no es visible, tienden a aparecer
en regiones con baja densidad de estrellas visibles.

SN: Las supernovas (SNe, del inglés Supernovae) son objetos astronémicos del tipo
transientes (fenémenos de duracion limitada) y son la explosion de estrellas al final de
su ciclo de vida. Una alerta generada por una SN deberia manifestarse como un cambio
de luminosidad en una ubicacién donde no existen fuentes luminosas previamente. Estos
objetos suelen ubicarse cercanas a la galaxia anfitriona del fenémeno, con una posicién
consistente respecto a la poblacion de estrellas implicita en la galaxia (por ejemplo, una
SN tiene mayor probabilidad de ubicarse en alineaciéon con el disco de la galaxia que
perpendicular a este). De esta forma, la mayoria de las detecciones de SN presentan una
galaxia anfitriona visible tanto en las imagenes de ciencia como referencia, y el cambio
de luminosidad se percibe s6lo en imagenes de ciencia y diferencia. En cuanto a los
metadatos, es importante verificar que una SN deberia tener un valor de isdiffpos 1,
para nuevos candidatos a SN, este metadato vale 0 o 1 si la fuente tiene flujo negativo
o positivo, respectivamente, en la resta de las imégenes de ciencia y referencia.

VS: Las estrellas variables presentan flujos variables en el tiempo, lo cual puede ocurrir
por muchas razones. Un ejemplo de VS son los sistemas de estrellas binarios que al
orbitar uno al rededor del otro generan variaciones en la luminosidad de la fuente, otro
ejemplo son las estrellas pulsantes cuyo didmetro varfa en el tiempo, lo que modifica la
intensidad de la luz que emiten. El flujo proveniente de una estrella variable usualmente
aparece tanto en la imagen de referencia como en la de ciencia. En telescopios de alta
sensibilidad, como el caso de ZTF, las VS son detectadas dentro de la Via Lactea o del
Grupo Local de objetos cercanos a esta, por lo tanto las alertas no deberian presentar
imégenes con galaxias anfitrionas. Estas alertas tienen més probabilidad de ubicarse
en latitudes galacticas bajas y regiones pobladas de multiples fuentes, debido a la alta
concentracion de estrellas en el disco galéactico.

Asteroides: Son alertas generadas por objetos que se mueven dentro del Sistema So-
lar, usualmente materiales rocosos de diametros muy variados. Estos objetos deberian
aparecer s6lo una vez en la posiciéon que son detectados, y presentar flujo solo en las
imagenes de ciencia y diferencia. Dependiendo de su distancia y velocidad aparente,
pueden verse como objetos elongados en la direccion del movimiento del asteroide.
Ademas, estas alertas tienen més probabilidad de residir en bajas latitudes eclipticas.
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Candidatos a nuevos asteroides siempre deberian tener un valor de isdiffpos igual a
1.

2.1.5. Alertas astrondémicas andémalas

En la adquisiciéon de datos astronémicos existen muchas fuentes de anomalias (la definiciéon
de anomalia utilizada en este trabajo se encuentra la Seccién , las que, desde el punto
de vista astronémico, pueden ser divididas en dos categorias basadas en la naturaleza de su
origen:

e Novedades: Las novedades que son mas conocidas por su nombre en inglés de novel-
ties, se definen como anomalias asociadas a objetos de interés para el proceso que se
esté analizando [35]. En palabras coloquiales, las novedades son anomalias “deseadas”,
las cuales se desea encontrar. En el ambito de la astronomia, se consideran novedades a
aquellas alertas generadas por objetos astronémicos reales de los que se tienen escasos
o nulos registros previos, es decir, su descubrimiento presenta la oportunidad de estu-
diar fenébmenos poco estudiados o simplemente desconocidos para la humanidad. Un
claro ejemplo de una novedad astrondémica es el objeto al que se le dio el nombre de
Oumuamua [36], el cual levant6 sospechas de tener origen en tecnologia alienigena [37],
hipotesis que de ser cierta conmocionaria la vida como la conocemos.

e Artefactos: Las alertas asociadas a artefactos pueden considerarse anomalias “opues-
tas” a las novedades, son alertas no deseadas presentes en estudios astronémicos, aque-
llas que no son generadas por objetos astronémicos reales o de interés. En palabras
coloquiales pueden considerarse anomalias “no deseadas”. Los artefactos astronémicos
pueden ser considerados como ruido dentro de un estudio astronémico, el cual se desea
filtrar para centrar la investigacion en los objetos que realmente interesan. Suelen ser
anomalias asociadas al proceso de adquisiciéon y generacion de los datos astronémicos.
En este trabajo, se considera a los rayos cosmicos y satélites artificiales dentro de la cla-
se bogus, clase que a su vez es considerada como un artefacto, por lo que cada vez que
se refiera a un artefacto, en el contexto de astronomia, se estaré refiriendo a un bogus,
y viceversa. Pese a que en este estudio se considera un artefacto como el equivalente de
un bogus, en general esto no es asi. Por ejemplo, si se sigue estrictamente la definicion
de artefacto, objetos astronémicos como los rayos cosmicos o satélites artificiales no son
artefactos, sino que objetos astronémicos.

Ambos tipos de anomalias coinciden en que se alejan de las distribucion tipica de los
objetos que se desea estudiar. Este ultimo detalle es importante, ya que no es sélo una
desviacion de la distribucion tipica, ya que para el caso de los bogus, estos representan una
gran porcion de las alertas producidas en un estudio astronémico, lo que se prueba para el
estudio ZTF, en la Seccion [3.1.7.3) donde se estima que un ~20% de las alertas generadas
por ZTF son bogus, i.e. artefactos.

En lo que respecta a anomalias astrondmicas, para este trabajo el principal foco son los
artefactos astronémicos de tipo bogus, y no se estudiaran las novedades astronémicas.
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2.2. Aprendizaje profundo

El presente trabajo se encuentra dominado por la utilizacion de algoritmos en el estado
del arte de aprendizaje de maquinas, los cuales se basan en técnicas de aprendizaje profundo
(en inglés Deep Learning o DL) [38] en redes neuronales artificiales (ANNs por sus sigla en
inglés Artificial Neural Networks). No existe un consenso en la literatura de qué significa
aprendizaje profundo, pero es comun referirse a aprendizaje profundo al entrenamiento de
redes neuronales con muchas capas. A continuacion se presentan los fundamentos de ANNs,
DL y sus aplicaciones sobre clasificacion y deteccion de anomalias.

2.2.1. Redes neuronales artificiales

Las ANNs son modelos matematicos comunmente utilizados para la resolucion de proble-
mas de clasificacion o regresion. La unidad bésica de procesamiento de una ANN recibe el
nombre de neurona o perceptron [39)], esta es una funcién matematica que recibe un vector
de datos x como entrada, y luego aplica una transformacion lineal sobre x, seguida por una
funcién no lineal, la que recibe el nombre de funcion de activacion. Cuando se agrupan neu-
ronas se conforma una capa, las que reciben el nombre de capas totalmente conectadas o, en
inglés, fully connected layers. La salida producida por un conjunto de m neuronas de una
capa fully connected se calcula como:

y = ¢(Wx+b), 21)

donde x € R™ es la entrada de la capa, y € R™ es la salida de una capa de m neuronas,
W € R™" es una matriz de parametros denominados pesos, o weights en inglés, b € R™
es un vector que contiene los llamados sesgos (biases en inglés) de la capa, y ¢(-) es la
funcién de activacion no lineal que se aplica tras la transformacion lineal de x. Existe una
gran variedad de funciones de activacion que se pueden escoger para ¢(-), las mas utilizadas
son las funciones sigmoide (sigmoid en inglés), tangente hiperbolica (tanh) y la unidad lineal
rectificadora (ReLU, for sus siglas en inglés Rectified Linear Unit) [40]. Sus ecuaciones son
mostradas a continuacion:

1

et _ g%
tanh = — 2.3
wh(r) = SO (23
ReLU(z) = méx{0,z}. (2.4)

Para precisar, W y b son referidos como los parametros de la capa fully connected de la
ANN, y son modificados durante el proceso de entrenamiento del modelo, con el objetivo de
ser optimizados para el problema que se busca resolver.

En una ANN, las capas fully connected pueden ser agrupadas una después de otra, i.e. de
forma secuencial. Por ejemplo, una ANN de dos capas se define como:
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z = ¢(WWx4bW), (2.5)
y = ¢(WPz4+b?)

Los parametros de la ANN descrita por las ecuaciones 2.5y 2.6 son § = (W® b1 W),
b(2)), y la ANN en su totalidad puede ser expresada como una funcién matematica fy, que
relaciona el vector de entrada x y de salida y, de la forma y = fy(x). La forma en que se
agrupan las neuronas y capas en una ANN recibe el nombre de arquitectura de la ANN.

Cuando las redes neuronales son utilizadas para clasificacién, normalmente se utiliza en la
ultima capa del modelo una funciéon de activacion que traduzca la salida en probabilidades de
clasificacion. La funcion sigmoid(z) cumple esta propiedad, ya que produce salidas acotadas
por (0,1), las que pueden ser interpretadas como la probabilidad de activacion para una neu-
rona en la presencia o ausencia de una clase, una propiedad también 1til para la clasificacion
binaria. Una generalizacion de la funciéon sigmoide, 1til para modelos de clasificacion multi-
clase, es la funcion de activacion softmaz, la que usualmente recibe el nombre de capa de
salida softmax. Para un problema de clasificaciéon donde se desea encontrar la clase correcta
entre un total de K clases, la funcion softmaz comprende K neuronas x;, i € {1,..., K},
donde se desea asignar una probabilidad a cada una, por lo tanto, se requiere que el valor de
salida de todas las K neuronas sume 1. Esto se logra al definir la funcién softmax como:

e’

—, ied{l,...,K}. (2.7)
Zf:l ers

softmax(z;) =

2.2.2. Redes neuronales convolucionales

Las ANNs compuestas exclusivamente de capas fully connected se encuentran limitadas
a entradas en formato de vectores, ademés de no tener en consideracién la presencia de co-
rrelacion entre caracteristicas adyacentes. Para sobreponerse a esta limitacion, y preservar
el grado de correlacion espacial o temporal que pueda existir en la entrada de un modelo,
surgen las redes neuronales convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés Convolutional
Neural Networks). El componente principal de las CNNs son las capas convolucionales, con-
volutional layers en inglés, las cuales mediante una operacion de convolucion aplican un filtro
o kernel a la entrada de la capa. De forma similar a una capa fully connected, las salidas de
las capas convolucionales son calculadas como sigue::

y = ¢(W xx + b), (2.8)

donde x corresponde a la entrada de la capa, y es la salida de la capa, W es el conjunto
de filtros a aplicar por convolucién sobre la entrada, b es el vector de sesgos, que posee una
componente para cada filtro, y ¢(+) es la funcion de activacion. En este caso, la operacion
entre x y W es una convoluciéon. Si se considera el caso donde las entradas x son imégenes,
se tiene que x € R**/*9 y y € R***! son tensores 3d, mientras W € R&*oxxl v b ¢ Rl El
célculo de cada elemento y; ;; de y se deriva desde la operacion de convolucion como sigue:
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Yijk = Z xi—m,j—n,me,n,p,k + bka (29)

m7n7p

donde cada elemento i, j, k del tensor y se calcula al desplazar los filtros de W sobre el
tensor x y aplicar la ecuacion 2.9 Cada vez que W se mueve sobre las 2 primeras dimensiones
de x, este se salta S pixeles, S recibe el nombre de stride. Tras aplicar las capas convolucio-
nales, las primeras dos dimensiones de y son més pequenas que las de x. Las dimensiones
espaciales (primera y segunda dimension) del tensor x y y, se relacionan entre si como:

+1, (2.10)

donde U es el tamano de cualquiera de las dimensiones espaciales de y, F es el tamano
de la respectiva dimension espacial x, D es la respectiva dimension espacial de W y S es el
stride utilizado en la operacién de convolucion.

Cuando se trabaja en el dominio de las imagenes, usualmente se utilizan filtros cuadrados,
con lo que d = o en las dimensiones de W € R4**¥x! v se habla de que la capa tiene [ filtros
de tamano d.

En caso de utilizarse dominios temporales, donde las entradas son series de tiempo, las
relaciones anteriores resultan equivalentes si se considera la primera dimension espacial de las
variables equivalente a la dimension temporal, y la segunda dimension espacial se reemplaza
por un valor 1, ie. f=0=v=1.

Existen muchos otros tipos de capas que componen a las CNNs, incluso, dia a dia se
crean nuevos componentes para estos modelos, ya que son sistemas en el estado del arte del
aprendizaje de maquinas. A continuacién se muestran algunas de las capas mas comunes
dentro de las arquitecturas de CNNs, las que también componen los modelos utilizados en
esta tesis:

e Zero-padding: Es una técnica utilizada para preservar las dimensiones espaciales o
temporales de la entrada x € R®*/*9 a la salida y € R****! de una capa convolucional.
El zero-padding consiste en agregar 0’s a los bordes de las dimensiones espaciales o
temporales de la entrada x de una capa convolucional. Tomando el caso particular de
utilizar imégenes como entrada, para una capa convolucional de stride S = 1, tamano
de kernel D, la entrada con zero-padding que se alimenta a una capa convolucional ha de
tener dimensiones x € RETIP/2Dx(f+1D/2Dx9 donde D/2 es la cantidad de zero-padding
incluido para alcanzar una igualdad en las dimensiones espaciales e = u A f = v, entre
la entrada de la capa x y su salida y.

e Capas de pooling: Las capas de pooling se utilizan en CNNs para reducir la dimension
espacial de sus entradas. Las capas de pooling mas utilizadas son el pooling por maximo
(maz pooling en inglés) y pooling por promedio (average pooling en inglés). Max pooling
retorna el valor maximo dentro de una ventana de su entrada x, de forma similar a un
filtro convolucional, esta ventana de extracciéon de valor maximo recorre las dimensiones
espaciales (o temporales) de la entrada. La capa de average pooling opera de modo
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similar a max pooling, pero se extrae el promedio de los valores en la ventana. Un caso
particular de average pooling es el global average pooling, donde la ventana utilizada
cubre todo el rango de la entrada y la colapsa a un tdnico valor en las dimensiones
espaciales (o temporales).

Para ejemplificar el efecto de una capa de pooling, se puede considerar el caso tipico
de CNNs, i.e. la utilizacion de max pooling con una ventana de dimensiones 2x2 y un
stride de 2, lo que significa que no existe traslape en el recorrido de la ventana por la
imagen de entrada. Usualmente, cada vez que se aplica una capa con estos pardmetros,
se genera una reduccion de dimensionalidad espacial a la mitad.

Capa de batch normalization: El batch normalization [41] funciona como una capa
de normalizacién entrenable que posee comportamientos diferentes durante el entre-
namiento y la evaluaciéon del modelo. Durante el entrenamiento, para cada batch (ver
Secciéon m para definicion de batch) de entrenamiento, esta capa calcula el promedio
y varianza de cada caracteristica, para normalizarlas y computar una media moévil ex-
ponencial del promedio y la varianza del conjunto de entrenamiento. Una vez finalizado
el entrenamiento del modelo, para su evaluaciéon, la poblacion completa de estadisticas
ajustadas durante el entrenamiento se utilizan para normalizar las entradas. Batch nor-
malization no sélo normaliza los valores de entrada para que tengan un valor promedio
cercano a 0 o una desviacion estandar cercana a 1, también comprende una ponderaciéon
lineal de estas entradas, lo que permite su escalamiento y desplazamiento. Esta capa
permite al modelo enfatizar o ignorar caracteristicas especificas de la entrada, actuando
como un regularizador que acelera el proceso de entrenamiento.

Dropout: Es una operacion usualmente aplicada a la salida de las capas fully con-
nected, aunque recientemente se esta usando sobre capas convolucionales para eliminar
filtros completos. Dropout se utiliza como un regularizador del modelo para evitar el
sobre-ajuste de capas con gran cantidad de neuronas. Similar a la capa de batch nor-
malization, dropout realiza operaciones diferentes durante entrenamiento y evaluacion.
La operacion de dropout se caracteriza por la tasa de dropout (dropout rate en inglés)
DR € [0,1], parametro que, en la fase de entrenamiento del modelo, define la pro-
babilidad de reemplazar cada uno de sus entradas por 0, y multiplicar los valores no
reemplazados por 0 por 1/(1— DR), de tal forma que la suma sobre todos los valores de
entrada se mantenga en el mismo orden de magnitud. En cada paso de entrenamiento
un porcentaje DR de las salidas de la capa con dropout no seran utilizadas, reduciendo
el tamano efectivo de la capa. Por otro lado, cuando se usa el modelo para evaluar,
se desactiva el dropout. El efecto deseado de aplicar dropout es forzar al modelo a no
depender de neuronas especificas en cada capa.

2.2.3. Entrenamiento de redes neuronales

El objetivo de utilizar una ANN f, de parametros 6 € O, es aproximar una funcion
y = f(x), con z € X. En la practica no se tiene acceso a la distribuciéon completa de los
datos de entrada X, sino que a un subconjunto de N muestras de datos {(z® y@)}Y¥, de
la funcién a aproximar, el que recibe el nombre de conjunto de entrenamiento. Encontrar el
mejor conjunto de parametros 6* para la ANN fp(z) requiere resolver el siguiente problema
de optimizacion:
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0" = arg{gggC(@) = argmin .El Ly, fo(x'V)), (2.11)

donde C es un funcional de error definido por la funcién £ que recibe el nombre de funcién
de pérdida o loss function, en inglés. La optimizacion mostrada en la ecuacion[2.11], se logra
a través de técnicas de optimizacion basadas en gradiente descendente (gradient descent
en inglés), cuando se escoge £ como una funcion diferenciable (e.g. entropia cruzada). Los
parametros 6 son iterativamente ajustados por la siguiente regla, hasta la convergencia:

Debido a que las ANNs se componen de muchas capas consecutivas, el calculo directo de
VyC(0) requiere extensivos recursos computacionales. Sin embargo, los gradientes pueden ser
eficientemente calculados utilizando la técnica de retro-propagacion o back-propagation, en
inglés, algoritmo que propaga el error a través del modelo, desde su salida hasta que alcanza
la primera capa de la ANN, back-propagation se basa en la regla de la cadena para obtener
la derivada de funciones.

Incluso cuando se utiliza back-propagation, para las redes neuronales entrenadas en grandes
cantidades de datos, el célculo del gradiente exacto VyC(#) se torna computacionalmente
costoso. Como solucion a este problema, se utiliza una estimacion no sesgada del gradiente
VoC (0), donde el gradiente es calculado sobre una pequena porcion aleatoria de los datos,
porcion que recibe el nombre de batch y la cantidad de muestras de los datos en un batch
recibe el nombre de tamano del batch o batch size (BS), en inglés. De esta forma, la regla
de optimizacion para un batch B C X es:

1 i .
O = Ohr = iy D VLY, fo(z D)), (2.13)

ieB

donde i es una constante llamada tasa de aprendizaje o learning rate, en inglés,
y establece cuan grande es el paso de entrenamiento realizado. Esta técnica de entrenar
por batches, es una forma de gradiente descendente estocdstico (SGD por sus siglas en inglés
stochastic gradient descent), y garantiza convergencia cuando p es una secuencia bien definida
en k que satisface Y, up =00y >, pi < 00.

Una alternativa ampliamente utilizada a la regla de optimizacion de la ecuacion [2.13] es
Adam [42], un algoritmo de optimizacion con tasa de aprendizaje adaptiva que ajusta py, de
forma automatica. Adam utiliza los gradientes elevados al cuadrado para escalar la tasa de
aprendizaje e incluye el promedio moévil de los gradientes en su formulacion, estrategia que
es conocida como momentum, y es utilizada para evitar la convergencia a un minimo local
durante la optimizacion. Los principales hiperpardametros de Adam son 31 y fa, los que se
relacionan al promedio movil de los gradientes y los gradientes al cuadrado, respectivamente,
estos regulan la tasa a la que se ajusta la tasa de aprendizaje piy.
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2.3. Deteccion de anomalias

La deteccion de anomalias, en el contexto de aprendizaje de maquinas, busca encontrar
anomalias dentro de un proceso de adquisicion de datos. Sin embargo, definir qué se entiende
por anomalia no es tan simple y depende del estudio que se esté realizando. La deteccion
de anomalias es un area de investigacién presente en muchos dominios diferentes, ya que
siempre que se tiene un proceso de adquisicién de datos existiran muestras que se desvien de
lo que se considera normal. Es por esto que surgen técnicas de aprendizaje de maquinas para
encontrarlas de forma automatica.

A continuacion se describen las bases de deteccion de anomalias sobre las que se construye
la investigacion de esta tesis, donde se presentan las definiciones de anomalias utilizadas,
métodos tipicos de aprendizaje de méquinas para la deteccion de anomalias, y se describen
los métodos que inspiraron la creacion del modelo GeoTransform, uno de los pilares de este
trabajo.

2.3.1. ;Qué es una anomalia?

Como el diccionario Ozford Languages la define, una anomalia es “Algo que se desvia de lo
que es estandar, normal o esperado”, i.e., s6lo se puede definir una anomalia a partir de lo que
se considera normal. Sin embargo, ;Qué es algo normal?, la definicién de lo que se considera
normal es un concepto ambiguo. Este tipo de ambigiiedades en la definiciéon de anomalias
ha hecho que muchos tipos de problemas en aprendizaje de maquinas sean considerados de
deteccion de anomalias, cada uno acompanado por sus propias definiciones de anomalias y
datos normales (en el resto del documento se referiré a los datos normales por su nombre en
inglés; inliers). Ejemplos de tipos de anomalias segtin el problema que resuelven son definidos
en el siguiente parrafo:

e Anomalias fuera de distribucion: El nombre en inglés de este enfoque es Out Of
Distribution (OOD) anomaly detection [43], donde se tiene como inliers una base de
datos definida y las anomalias son aquellos provenientes de otras bases de datos, es
decir, provienen de un dominio completamente diferente, con una distribucion de datos
distinta. Un ejemplo de esto en astronomia seria utilizar como inliers imégenes pro-
venientes de un telescopio y las anomalias son todas las imagenes provenientes desde
otros telescopios.

e Anomalias generales: Este enfoque es el mas tipico, y se encuentra al buscar “detec-
cion de anomalias” en la literatura, en inglés recibe nombre de “anomaly detection” [44],
“outlier detection” [45] o “novelty detection” |[46]. Para este caso, se considera como ano-
malia a todo aquella muestra (dato) que sea significativamente diferente a los inliers.
El significado de diferente o significativamente queda definido por cada estudio. Este es
el tipo de problema estudiado en esta investigacion, donde se considera como diferente
criterios visuales entre imégenes y distancias en distribucion de datos, mientras que
significativamente se propone como todo lo que esté mas alla de un umbral fijado a los
puntajes de normalidad por el modelo de deteccién de anomalias utilizado.

¢ Anomalias novedosas: Més conocido por su nombre en inglés de novelty detection,
es considerado como un subproblema de la deteccion de anomalias general, donde se
buscan anomalias novedosas. Si bien estudios como [46] consideran a este problema
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equivalente a la detecciéon de anomalias generales, en areas como la astronomia, la
deteccion de novedades busca aquellas novedades deseables, tal y como se explico en la

Seccion 1.8

e Artefactos como anomalias: Considerado un subproblema de la detecciéon de ano-
malias general. En este caso se definen a las anomalias como aquellos datos que son
considerados como ruido respecto a los inliers, son datos no deseados. Esto es comin en
deteccion de fallas [47] o en la astronomia, como se mencioné en la Seccion Este
caso particular de deteccion de anomalias astronémicas es el que estudia este trabajo,
donde la anomalias son artefactos del tipo bogus.

En resumen, no existe una definicién estandar de anomalia, la que se utiliza en este
trabajo es que anomalias son todos aquellos datos significativamente diferentes de los inliers,
i.e. anomalias generales. Debido a que se considera como anomalias a datos no deseados, en
este estudio se trabaja bajo el caso particular de deteccion de artefactos como anomalias.

2.3.2. Funcionamiento de modelos de deteccion de anomalias

La mayoria de los modelos de aprendizaje de maquinas para deteccion de anomalias
existentes buscan aprender un puntaje de normalidad (o en su defecto, de anormalidad)
ns(x) : X — R, que permita mapear el espacio de todas las posibles entradas X a un valor
escalar. De tal forma que mientras més parecida a un inlier sea la muestra de entrada x, mas
alto sera el puntaje de normalidad ng(x). Ademas de este puntaje de normalidad, algunos
modelos permiten clasificar la entrada x como anomalia o inlier, o también existen méto-
dos para obtener clasificaciones a partir de ng(z), sin embargo no existe una metodologia
estandar y resulta ser un problema abierto.

Los modelos que aprenden un puntaje de normalidad ng son normalmente evaluados en
términos de AUROC (del inglés Area Under the Receiver Operating Characteristic) o AUPR
(del inglés Area Under the Precision Recall).

Como se muestra en [44], existen muchos modelos con diferentes estrategias para lograr ob-
tener clasificaciones o un puntaje de normalidad. Segun la estrategia utilizada en el aprendiza-
je los modelos pueden dividirse en aquellos basados en: clasificacion de una clase, agrupacion
(clustering en inglés), vecinos mas cercanos, aprendizaje estadistico, teoria de la informacion
y analisis espectral.

En lo que respecta a aprendizaje profundo para deteccion de anomalias, como se muestra
en [48], los tipos de modelos pueden ser divididos segin la estrategia usada en: AutoEncoders
(AE), redes generativas adversarias (GANs, del inglés Generative Adversarial Networks),
aprendizaje reforzado, redes neuronales de una clase, inferencia variacional, entre otros.

En la Seccion [2.3.4] se explican en profundidad los algoritmos de deteccion de anomalias
que son relevantes para esta investigacion, ya que el foco no es detallar la extensa cantidad

de tipos de algoritmos existentes, las que pueden ser consultadas en multiples estudios [44],
49, 50, [48], [51].
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2.3.3. Tipos de problemas de deteccién de anomalias en base a eti-
quetas disponibles

Una forma en que se dividen los diferentes problemas de detecciéon de anomalias es el tipo
de etiquetas disponibles para entrenar [44], esto modifica las estrategias de entrenamiento,
las que pueden dividirse en tres grandes grupos:

e Supervisada: La estrategia supervisada, es cuando se tiene acceso a una cierta can-
tidad de muestras etiquetadas durante el entrenamiento del modelo de deteccion de
anomalias [52]. Algunos trabajos [53] consideran que cuando se utiliza una pequena
cantidad de anomalias etiquetadas durante el entrenamiento y/o hay dos etapas de
entrenamiento donde en una se utilizan pocas anomalias, se estd usando una estrate-
gia semi-supervisada, cuando en estricto rigor, la utilizacion de datos etiquetados como
anomalos es en realidad una estrategia supervisada. Si se utilizan pocos datos andémalos,
puede decirse que es una estrategia débilmente supervisada.

e No supervisada: En este caso, se tiene un conjunto de entrenamiento donde anomalias
e inliers estan mezclados y se busca separarlos sin utilizar informacién de sus etiquetas
[54]. Esta es la area que presenta los mayores desafios, especialmente en casos donde la
cantidad de anomalias en los datos es escasa.

e Semi-supervisada: En este caso los modelos de deteccién son entrenados con con-
juntos de entrenamiento compuestos tnicamente por inliers, es decir, se asume que los
datos andémalos son desconocidos para los modelos. Este es el enfoque méas explorado
en la literatura [49, 50l 21] y es conocido como deteccion de anomalias por una clase
(one-class anomaly detection, en inglés), siendo este el foco de este trabajo.

2.3.4. Trabajos relacionado en deteccién de anomalias

La deteccion de anomalias es un problema ampliamente estudiado, donde existe una gran
cantidad de estudios [49], [50]. La mayoria de los algoritmos de deteccion de anomalias fun-
cionan bien sobre espacios de caracteristicas, e.g., como Isolation Forest (IF) [15] y One-Class
Support Vector Machine (OC-SVM) [55], pero fallan al intentar detectar anomalias en es-
pacios de alta dimensionalidad, como lo es el dominio de las imagenes. Para solucionar esta
problematica, se han propuesto muchas estrategias basadas en aprendizaje profundo, como
AutoEncoders (AE) [50], aprendizaje de distribuciones como las GANs [57] y clasificadores
entrenados sobre una clase (en inglés llamados one-class classifiers) [58].

Recientemente, se han propuesto algoritmos basados en transformaciones aplicadas sobre
imagenes, el primero en utilizar este enfoque fue GeoTransform [21I], donde una serie de trans-
formaciones geométricas son aplicadas a los inliers de entrenamiento. Esto permite crear un
conjunto de datos auto-etiquetados compuesto exclusivamente de inliers, donde cada trans-
formacion tiene su etiqueta propia, con las que se entrena un clasificador para discriminar
entre las transformaciones aplicadas a cada muestra. Se espera que cuando se presente una
anomalia al clasificador, este no sea capaz de identificar correctamente la transformacion apli-
cada. GeoTransform es uno de los algoritmos centrales a mejorar en esta tesis, por lo cual es
explicado en forma separada en la Seccion[2.3.5 Desde la publicacion de GeoTransform se han
creado otros algoritmos basados en transformaciones como Inverse-Transform AutoEncoder
(ITAE) [22], que usa un AE para reconstruir iméagenes desde sus versiones transformadas.
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A continuacién, se describe una serie de algoritmos de deteccion de anomalias basados
tanto en aprendizaje de maquinas clasico (enfocados a la utilizacion de caracteristicas) como
en aprendizaje profundo (principalmente utilizados en el dominio de imagenes). Los métodos
descritos son utilizados en la comparacion de resudados con GeoTransform y con las mejoras
que se proponen.

2.3.4.1. Meétodos clasicos de deteccion de anomalias

One-Class Support Vector Machine. OC-SVM se basa en métodos de kernel para la
detecciéon de anomalias. Transforma los datos desde el espacio de caracteristicas a un espacio
llamado Reproducing Kernel Hilbert Space, donde aprende una frontera de decisiéon que trata
de encerrar todas las muestras inliers en un espacio compacto. Todo dato que se encuentre
fuera de esta frontera se presume anoémalo.

Isolation Forest. IF es un algoritmo basado en arboles que funciona por medio de aislar
cada muestra con fronteras definidas por arboles de decisiéon. Mientras menos fronteras de
decision se necesiten para aislar a una muestra mas anémala se considera.

2.3.4.2. Meétodos de aprendizaje profundo de deteccién de anomalias

AutoEncoder Support Vector Machine. Como un intento de mejora a OC-SVM, en
[21] se propone entregar como entrada a OC-SVM la representacion aprendida en el cuello de
botella de un AE convolucional entrenado sobre imégenes. Para diferenciar este método de
OC-SVM, en el resto del documento se refiere a estos métodos RAW-OC-SVM para OC-SVM
y CAE-OC-SVM para el modelo que incluye el AE convolucional. Para el AE convolucional,
se usa una adaptacion del discriminador y generador del modelo llamado Deep Convolution
GAN (DCGAN) [59], para la red codificadora y decodificadora del AE, respectivamente.

Deep structured energy-based models. Modelo basado en aprendizaje profundo, re-
cibe el acronimo DSEBM [60]. Este modelo funciona al entregar el negativo del logaritmo de
la probabilidad (funcién de energia) asociada a una entrada. Cuando una muestra tiene un
valor alto de energia asignado por el modelo, se considera como anémalo. Este modelo utiliza
una arquitectura idéntica a la red codificadora de CAE-OC-SVM.

Anomaly Detection GAN. ADGAN [61] usa una GAN para aprender el mapeo de
una distribucion gaussiana multivariada (espacio latente), a la distribucion de los inliers de
entrenamiento. Al momento de evaluacién del modelo, se calcula un puntaje de normalidad
de una nueva muestra z, el cual se computa calculando el error cuadratico medio (MSE, del
inglés Mean Square Error) entre x y una muestra G(z) generada por la GAN G(-), donde
z es un vector proveniente del espacio latente. Luego z se modifica a través de gradiente
descendente para minimizar el MSE, y este proceso se realiza 5 veces de forma iterativa. El
puntaje de normalidad se define como el MSE entre la muestra original x y la dltima muestra
generada en el proceso iterativo G(z5). La arquitectura del generador y discriminador de la
GAN utilizada en este modelo es la misma que la de las redes codificadora y decodificadora

de CAE-OC-SVM, respectivamente.

Multiple-Objective Generative Adversarial Active Learning. MO-GAAL [62] es
un algoritmo del estado del arte que trata de aprender miltiples GANs sub-6ptimas entre-
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nadas en inliers para poder generar anomalias artificiales. El algoritmo trata de poblar el
espacio alrededor de los inliers con anomalias generadas y luego se entrena un clasificador
para distinguir entre inliers y las anomalias artificiales generadas por la GAN, con lo que se
espera que las anomalias reales caigan en la misma clase que las anomalias artificiales.

2.3.5. Aprendizaje profundo basado en transformaciones geométri-
cas para la deteccién de anomalias

En el ano 2018, se public6 GeoTransform [21], un modelo disefiado para la deteccion de
anomalias en el dominio de las imagenes, el cual se basa en técnicas de aprendizaje auto-
supervisado y la utilizacion de transformaciones geométricas para el diseno de su estrategia
de deteccion de anomalias. GeoTransform fue el primer trabajo en proponer estas técnicas
para la deteccion de anomalias en imégenes y signific6 un gran avance en el area, al mejorar
los algoritmos del estado del arte por un gran margen (diferencias de mas de 20 % en métricas
como el AUROC, en bases de datos como CIFAR-10 [63]). Se mantuvo como el algoritmo con
mejores resultados hasta el 2019, por lo cual ha sido motivo de muchas investigaciones que
han propuesto mejorarlo, siendo la inspiraciéon para la proposiciéon de nuevos modelos, como
por ejemplo ITAE [22]. Parte de esta tesis busca mejorar y ahondar en el entendimiento del
desempeno de GeoTransform.

Como la mayoria de los algoritmos de deteccion de anomalias, GeoTransform apunta a
aprender una funcién que asigne un puntaje de qué tan normal o parecida a un inlier (en
inglés inlier-like) es una muestra = € X, donde x se define como un muestra compuesta por
un conjunto de imagenes, y X la distribuciéon completa de muestras de imégenes para un
dominio en especifico.

En la Figura puede verse que para entrenar GeoTransform, en primera instancia, se
genera un conjunto de datos auto-etiquetado (en inglés self-labeled), elemento caracteristico
y que le otorga su nombre a las técnicas de aprendizaje auto-supervisado. Este conjunto
auto-etiquetado esta compuesto tnicamente por inliers, donde cada clase corresponde a una
transformacion geométrica especifica T}, aplicada a todos los inliers. El algoritmo original
de GeoTransform utiliza un conjunto de transformaciones 7 compuesto por una composi-
cion de 9 tipos de translaciones espaciales (en inglés shifts), 4 tipos de rotaciones, y volteos
(en inglés flips) verticales de las imégenes en cada muestra, generando un conjunto final de
72 transformaciones 7 = {Tg, 11, ..., Tx_1}, donde k = 72. Cada transformacion geométrica
T : 1 <i<k—1 cambia los valores de los pixeles de las imégenes originales, y Ty(z) = =
es la transformacion identidad. Al aplicar el conjunto de transformaciones T a los inliers de
entrenamiento se genera el conjunto de datos auto-etiquetado S7, cuyas etiquetas correspon-
den al indice de la transformacion aplicada a cada muestra. Debido a que las etiquetas de S7
son generadas de manera artificial y sin inspeccion visual humana, es que recibe el nombre
de conjunto de datos auto-etiquetado. Para cualquier muestra = € .S, donde S es el conjunto
de datos original (al que no se le han aplicado transformaciones), la etiqueta para la muestra
transformada 7T;(x) es i. Para culminar el proceso de entrenamiento, se utiliza S para entre-
nar un clasificador fy de k clases y parametros 6, entrenado a través de la funcién de pérdida
entropia cruzada, para correctamente estimar el indice de la transformacion aplicada 7T; para
cada muestra del conjunto de entrenamiento.
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Figura 2.4: Funcionamiento esquematico de la fase de entrenamiento de GeoTransform. Pri-
mero se selecciona un conjunto de transformaciones T = {7, T}, ..., Tx_1}, donde k = 72, las
que son aplicadas a las muestra del conjunto de datos de entrenamiento con el objetivo de
generar un nuevo conjunto de datos auto-etiquetado S7, donde las etiquetas corresponden a
los indices de las transformaciones aplicadas. Luego, se entrena un clasificador f, sobre el con-
junto de datos auto-etiquetado para estimar los pardmetros ¢&; de una distribuciéon Dirichlet
Dir(ay;) asociada con las salidas del clasificador, para todas las muestras de entrenamiento
transformadas de S{7;}, para una transformacion dada 7;. Figura obtenida de [4].

Como se muestra en la Figura 2.5 para evaluar una muestra x, GeoTransform usa un
puntaje de normalidad Dirichlet (en inglés Dirichlet normality score) ng(z), el que es de-
finido como la combinacién de la log-verosimilitud del vector de salida softmaz y(z) £
softmax(fp(x)) proveniente del clasificador fy, para cada muestra transformada Ti(z), con-
dicionada en la i-ésima transformacion aplicada T, tal y como se representa en la siguiente
ecuacion:

ns(e) 2 Y logp(y(T(a))|T = T) 214

El nombre Dirichlet en este puntaje de normalidad, proviene de que se utiliza el supuesto
que todas las distribuciones condicionales p(y (7 (z))|T = T;) son independientes entre si y
siguen una distribuciéon Dirichlet, entonces se cumple y(7'(z))|T = T; ~ Dir(e;), donde
o; € RY o~ pyx(x), 1~ Uni(0,k — 1),y px(z) es la distribucion de datos de las muestras
inliers. El vector de pardmetros de maxima verosimilitud a;, de la distribuciéon Dirichlet
Dir(ey) para cada transformacion T}, necesita ser calculado, pero encontrar los valores del
vector de pardmetros «; es un problema intratable (en inglés intractable), asi que este es
estimado a través de métodos numeéricos [64) 65]. La estimacion es representada por &;, con
lo que el puntaje de normalidad puede escribirse como:
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Figura 2.5: Funcionamiento esquematico de fase de evaluacion de GeoTransform. En ambas
figuras se muestra como se usa GeoTransform para evaluar una nueva muestra x, donde se
le aplican todas las transformaciones y luego se obtienen las salidas del clasificador. Para
cada salida, se calcula la log-verosimilitud de la muestra al usar el parametro Dirichlet oy
asociado a la respectiva transformacion i. Luego, todas las log-verosimilitudes son sumadas
para dar con el puntaje de normalidad ng(z). Mientras méas negativo es el puntaje obtenido,
més anomala se considera a la muestra evaluada. En (a) la muestra es un inlier y el puntaje
de normalidad es alto. Por otro lado, en (b) la muestra es una anomalia y se obtiene un
puntaje de normalidad bajo, ya que el clasificador no es capaz de discriminar correctamente
entre las transformaciones aplicadas.

k—1 k—1 k—1
= |logT(>_ & Zlogr a;) + Y (@ — Dlogy(Ti(x)); | , (2.15)
i=0 7=0 7=0

donde T'(+) corresponde a la funcion Gamma y la expresion con tres términos entre parén-
tesis de corchetes es una forma de escribir la log-verosimilitud de una distribucién Dirichlet
sujeta al vector de parametros &, extraida desde [65]. Tomando en consideracion que los
vectores de pardmetros &; son constantes respecto a x, los primeros dos términos dentro
de los paréntesis de corchetes pueden ser ignorados sin afectar el ordenamiento de normali-
dad otorgado originalmente por el puntaje ng, de este modo se puede definir un puntaje de
normalidad simplificado:

e
L
e
L
e
L

ns(x) = ‘ (G 1) - logy(Ti(x)). (2.16)

— 1) logy(Ti(x)); = Z(di -

1

o
.
I

[e=)
-

[

o

El proceso descrito en los parrafos anteriores corresponde a la fase de entrenamiento del
algoritmo GeoTransform, ilustrado en la Figura 2.4 Para evaluar este modelo y computar el
puntaje de normalidad ng(z) sobre una nueva muestra, se han de aplicar todas las transfor-
maciones de 7 a la muestra a evaluar, y luego calcular la salida softmaxz del clasificador, para
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cada una de las versiones transformadas de la muestra a evaluar. Por cada vector softmax
y(Ti(z)), se computa la log-verosimilitud usando el respectivo vector de pardmetros &;, pre-
viamente ajustado a los datos de entrenamiento, y finalmente se suman las log-verosimilitudes
de todas las transformaciones para obtener ng(x). Este proceso se ilustra en la Figura [2.5]
Particularmente, la Figura muestra la respuesta del modelo al evaluar una muestra
inlier, donde las transformaciones aplicadas son correctamente identificadas por el clasifica-
dor, obteniéndose altas probabilidades en los indices del vector softmax correspondiente a
la transformacion aplicada, lo que otorga un valor alto de puntaje de normalidad ng. Por
otro lado, en la Figura [2.5b] se presenta al modelo una muestra anémala, donde el modelo
erra en muchos casos al tratar de identificar las transformaciones aplicadas, lo que genera
valores bajos de log-verosimilitud y un puntaje de normalidad que tiende a menos infinito
ng — —0Q.

2.3.5.1. Arquitectura de GeoTransform

GeoTransform utiliza un clasificador fy para identificar las diferentes transformaciones
aplicadas a una muestra, en principio, fy puede ser cualquier clasificador, pero ya que se
esta trabajando en el dominio de las imagenes se utilizan CNNs. Siguiendo los lineamientos
del algoritmo original de GeoTransform [21], se utiliza como clasificador una Wide Residual
Network (WRN) [66] con parametros de profundidad 10 (nimero de capas convolucionales) y
factor de ensanchamiento 4 (multiplicador de cantidad de filtros en bloque residual, respecto
al namero original de filtros, que se duplica tras cada bloque). En forma detallada, la arqui-
tectura de la WRN descrita consiste de 7 capas convolucionales y 3 conexiones residuales, en
una configuraciéon mostrada en la Figura [2.6]

sample
}

| 3x3 conv, 16 |

| 3x3 conv, 64 |
! | 1x1 conv, 64 |
| 3x3 conv, 64 |

j————
|3x3 conv, 128, stride 2 |

| | 1x1 conv, 128, stride 2 |

]
| 3x3 conv, 128

N
8

|3x3 conv, 256, stride 2 |

| | 1x1 conv, 256, stride 2 |

]
| 3x3 conv, 256
+

| fc 256xI71 ]
]

| Softmax |

Figura 2.6: Arquitectura del clasificador Wide Residual Network utilizada por GeoTransform,
la cual es construida con parametros de profundidad 10 y factor de ensanchamiento 4, in-
cluye 7 capas convolucionales, 3 conexiones residuales, un average pooling global y una capa
fully connected con tamano de salida igual al namero de transformaciones aplicadas |7]. Al
principio y final de cada conexion residual, se aplica batch normalization con momentum 0.9
y € = 17°. Figura obtenida de [4].
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2.3.5.2. Entrenamiento de GeoTransform

GeoTransform [2I] originalmente usa un tamano de batch de 128, optimizador Adam
y entropia cruzada como funcién de pérdida. GeoTransform suele ser entrenado durante
[200/|T]] = [200/72] = [2.7] = 3 épocas sobre el conjunto de datos auto-etiquetado Sy. Este
esquema de entrenamiento se adopta con el objetivo de imitar el mismo nimero de iteracio-
nes que se lograrian si es que el clasificador utilizado fuese entrenado sobre el conjunto de
datos original S (sin transformaciones) por 200 épocas. Este esquema se adopta para com-
parar GeoTransform con otros algoritmos de detecciéon de anomalias basados en aprendizaje
profundo, los cuales en [2I] son entrenados durante 200 épocas sobre el conjunto de datos
original S.

2.3.6. Desde aprendizaje auto-supervisado hasta GeoTransform y
mas alla

El funcionamiento de GeoTransform esté basado en el aprendizaje auto-supervisado (SSL
de las siglas en inglés self-supervised learning) [67], donde se genera un conjunto de datos
auto-etiquetado. Ademés, para la deteccion de anomalias GeoTransform se vale del fenémeno
que cuando se presentan muestras fuera del dominio de los datos de entrenamiento de una red
neuronal, las salidas de esta son impredecibles. Pese a esto, en [2I] no se muestra literatura
relacionada a ninguno de estos conceptos, pareciendo que fuera una idea que surge de la nada,
sin embargo existen investigaciones previas que estudian estos conceptos de tal forma que
pueden ser considerados como precursores o modelos que sentaron las bases para GeoTrans-
form. A continuacién se presenta un breve contexto de los conceptos clave de GeoTransform,
los modelos precursores a GeoTransform y finalmente un modelo que se aprovecha de estos
conceptos para mejorar GeoTranform.

La técnica de aprendizaje auto-supervisado se refiere a todo proceso de aprendizaje
donde la tarea de supervision es creada de forma artificial, yendo desde la creacion de eti-
quetas para ordenar imagenes separadas en piezas de rompecabezas [68], hasta regeneracion
de agujeros creados en imagenes [69], entre otros. El entrenamiento en estas tareas auto-
supervisadas, suele realizarse para que el modelo aprenda caracteristicas de los datos, las que
puedan ser tutiles para mejorar el desempeno en otras tareas. La investigacion del area con
relacién mas estrecha a GeoTransform es el trabajo de [70], donde se entrena un clasificador
de forma auto-supervisada sobre un conjunto de datos con imégenes y etiquetas correspon-
dientes a rotaciones de las imagenes originales. Luego, a este clasificador se le hace un ajuste
fino para clasificar el conjunto de datos original en categorias de los objetos que contiene.
Esta es la primera investigacion donde se tiene registro del uso de transformaciones geomé-
tricas para tareas auto-supervisadas. De forma similar a [70], en GeoTransform también se
usan rotaciones para crear el conjunto de datos auto-supervisado, agregando la novedad de
componer la rotaciéon con otras transformaciones geométricas. Actualmente, las técnica de
aprendizaje auto-supervisado se basan principalmente en la utilizacion de funciones de costo
contrastivas (en inglés, contrastive) [T1] que pretenden separar muestras muy diferentes en el

espacio de caracteristicas, para lo que utilizan modelos basados en energia (en inglés, energy
based models) [72).

El fenémeno de salidas impredecibles en clasificadores a los que se presentan datos no
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presentes en el conjunto de entrenamiento, ha sido estudiado en la literatura de la deteccion de
anomalias del tipo fuera de distribucion, tipo de anomalias que fueron definidas y discutidas
en la Secci(’)n de este marco tedrico. En [43] se muestra que cuando se presentan muestras
de un dominio diferente al de los datos en que fue entrenado un clasificador, este presenta
probabilidades con mayor entropia y menor certeza en la probabilidad escogida, por lo cual
utilizan el maximo de la salida softmax del clasificador como puntaje de anomalia en las
muestras, puntaje que recibe el nombre de mazimum softmax score. Al mezclar un clasificador
entrenado de forma auto-supervisada sobre transformaciones geométricas con la idea de que
las anomalias generan salidas de alta entropia, se obtiene GeoTransform.

De forma posterior al trabajo de mazimum softmax score, se presenta outlier exposure
(OE) [73], donde se ahonda en el comportamiento de las salidas impredecibles y se propone
incentivar que muestras fuera de la distribuciéon de entrenamiento generen salidas de alta
entropia en el clasificador. Para esto se presentan muestras de otras clases o bases de datos
diferentes durante el entrenamiento de un clasificador y se optimiza la entropia cruzada para
un vector de distribucién uniforme, de esta forma, cuando el clasificador observe muestras
fuera de la distribucion de entrenamiento deberia generar salidas softmaz con distribuciones
que tiendan a la uniforme. Al momento de entrenar con OE se tiene cuidado de que las ano-
malfas usadas durante el entrenamientos sean diferentes a las usadas para evaluar el modelo.
Una caracteristica de OE es que puede ser implementada sobre cualquier clasificador basado
en ANNs. Esto es explotado en [74], donde se mejora un modelo muy similar a GeoTrans-
form, donde se entrena un clasificador de forma auto-supervisada sobre transformaciones
geométrica, y ademas en el proceso de entrenamiento se muestran datos de una distribucion
diferente a la del conjunto de entrenamiento. Se optimiza el modelo para que su salida sea
uniforme en estos casos. Este modelo reporta un AUROC promedio de 95.6 % en la base de
datos CIFAR-10, frente al AUROC de 82.3 % obtenido por GeoTransform.

2.4. Trabajo relacionado de aprendizaje de maquinas en
astronomia

2.4.1. Aprendizaje de maquinas clasico para clasificacién en astro-
nomia

En este trabajo cuando se habla de aprendizaje de méquinas clésicos, se refiere a todo
lo que no es aprendizaje profundo, es decir, modelos que funcionan en su mayoria sobre el
procesamiento de caracteristicas, donde el proceso de de ingenieria de caracteristicas (idear
nuevas caracteristicas) es fundamental. Ejemplos de estos modelos son los perceptrones mul-
ticapa [39], méaquinas de soporte vectorial (SVM del inglés Support Vector Machine) [75],
bosques aleatorios (RF del inglés Random Forest) [76], entre otros.

Desde el advenimiento de la era del big data en la astronomia, la utilizaciéon de algoritmos
de aprendizaje de maquinas ha ganado fuerza, debido a la necesidad de procesar masivas
cantidades de informacion. La mayoria de los esfuerzos se han concentrado en la utilizacion de
técnicas clasicas basadas en el perfeccionamiento de caracteristicas basadas en el conocimiento
cientifico en torno a la astronomia.
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La estrategia mas comun en la clasificaciéon de objetos astronémicos es la utilizacion de
métodos basados en arboles, como RF, aplicados sobre caracteristicas extraidas a partir de
las curvas de luz de objetos astronémicos. El proceso de calculo de caracteristicas consiste
en tomar las curvas de luz, y después calcular caracteristicas sobre estas como; periodo,
media, desviacion estandar, etc. Para calcular caracteristicas usualmente se usan librerias
como FATS (Feature Analysis for Time Series) [T7]. Esta técnica es utilizada hasta el dia de
hoy, un ejemplo de esto es ALeRCE, donde utiliza este modelo para clasificar objetos en el
estudio astronémico de ZTF [I].

2.4.2. Aprendizaje profundo para clasificacién en astronomia

La literatura del aprendizaje profundo en astronomia suele estudiar los problemas desde
dos enfoques; la utilizacién de curvas de luz para la clasificacion de objetos astronémicos
[78, [79] y la utilizacion de imagenes de alertas astronémicas. Los trabajos previos en clasi-
ficacion utilizando imagenes astronémicas se han concentrado en clasificaciéon de morfologia
de galaxias [80, BT], [82], clasificacion de objetos de series de imagenes en el tiempo [24 83,
y en su mayoria, en la deteccion de alertas de objetos reales y bogus [84], 85] 25 23], 86, [87].
Estos tltimos algoritmos son usados para el filtrado automatico de bogus, utilizando un en-
foque de entrenamiento supervisado, donde las alertas de tipo bogus suelen ser manualmente
etiquetadas por grupos de expertos.

El modelo de clasificacion de objetos astronémicos utilizado en este trabajo se basa en
Enhanced Deep-HiTS [23], donde se utiliza una CNN para clasificar imagenes entre objetos
reales y bogus. En este modelo se introduce invarianza rotacional total a las imagenes de
entrada, lo que se logra al alimentar la CNN con versiones rotadas en 90°, 180° y 270° de las
imagenes originales, para finalmente promediar las representaciones intermedias generadas
para cada rotacion por las capas densas de la CNN, operacion que recibe el nombre cyclic
average pooling.

2.4.3. Deteccion de anomalias astronémicas

La mayoria de los trabajos relacionados a deteccion de anomalias utilizan modelos clasi-
cos de aprendizaje de méaquinas; en [88] se usa IF y otras técnicas de deteccion de anomalias
clasicas sobre caracteristicas calculadas desde curvas de luz de SNe, en [89] se calculan ca-
racteristicas sobre imagenes de galaxias para entrenar un IF. Si bien se pueden encontrar
trabajos donde se use aprendizaje profundo, como en [90], s6lo se usa aprendizaje profundo
para la extraccion de caracteristicas de imagenes astronémicas de galaxias, las que luego se
usan para entrenar métodos clasicos como IF. De forma similar a este algoritmo y como
primer trabajo que busca detectar anomalias del tipo bogus se tiene [91], donde se extraen
caracteristicas sobre imagenes de objetos reales para entrenar un IF, usando caracteristicas
disenadas a mano, en vez de utilizar imégenes directamente. El Gnico trabajo que utiliza
estrategias basadas de forma exclusiva en aprendizaje profundo sobre imagenes astronémicas
es [92], donde se entrena una GAN para detectar imagenes de galaxias anoémalas.
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Capitulo 3

Metodologia

En esta seccion se describe la metodologia llevada acabo para cumplir los objetivos del
trabajo de tesis. Como se mencioné en la Seccion [I] de la Introduccion, el trabajo realizado
se divide en tres grandes partes:

(i) Clasificacién temprana de objetos astronémicos: Se usa un modelo que recibe el
nombre de stamp classifier.

(ii) Deteccion de anomalias tipo bogus: Se proponen mejoras a GeoTransform para
detectar bogus.

(iii) Deteccidon automatica de bogus para la clasificacion de objetos astronémi-
cos: Utilizacion de GeoTransform para etiquetar bogus automaticamente y mejorar el
desempeno del stamp classifier en etapas tempranas de un estudio astronémico.

Es por esta division que la metodologia presentada a continuacién también se divide en
explicar el trabajo realizado en estas tres partes.

Tanto la parte (i) como la parte (ii) del trabajo cuentan con publicaciones asociadas
(I2] para la parte (i) y [4] para la parte (ii)), en [4] el tesista es el anico autor principal y
en [2] se comparte la autoria principal con Rodrigo Carrasco-Davis, donde el tesista tuvo
responsabilidad total en el desarrollo de modelos, y obtenciéon de resultados para mejorar el
desempeno del stamp classifier (cuando se muestre un resultado no obtenido por el tesista
esto se menciona de forma explicita), participando de forma colaborativa en la escritura
del articulo publicado. En esta tesis, se presentan los resultados obtenidos por el tesista
en ambas publicaciones, los cuales son extendidos, particularmente en las partes (ii) y (iii).
Cabe mencionar que el modelo stamp classifier se encuentra en operacion dentro del proyecto
ALeRCE;, y esta en mejora continua.

3.1. Clasificacién temprana de objetos astronémicos

A continuacion se describe el trabajo realizado entorno al punto (i) mencionado anterior-
mente, i.e., resolver el problema de clasificaciéon temprana de 5 tipos de objetos astronémicos:
VS, AGN, SN, asteroides y bogus. Esta tarea se resuelve a través de la implementacion de un
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clasificador basado en CNNs, el cual recibe el nombre de stamp classifier. El stamp classifier
utiliza como entradas la informacién de alertas astrondémicas, compuestas por imagenes y
metadatos de primeras detecciones del flujo de alertas generadas por el estudio astronémico
ZTF. La utilizacion de primeras alertas se debe a que el principal objetivo del stamp classifier
es la temprana deteccion de SNe, de este modo se pueden estimar probabilidades de objetos
apenas se reciben las alertas.

El stamp classifier ha sido ampliamente validado y descrito a fondo en [2]. Debido a la
amplia extension de los experimentos y resultados mostrados en [2], los menos relevantes para
esta tesis se mencionan de forma superficial. Para mas detalles revisar [2].

3.1.1. Base de datos

Para entrenar el stamp classifier se utiliza una base de datos de alertas de ZTF, cons-
truida por el equipo de ALeRCE el 6 de mayo del 2020. En el resto del documento se
refiere a esta base de datos con el nombre de ALeRCE-ZTFv5. Esta base de datos con-
tiene alertas de primeras detecciones, compuestas por imagenes y metadatos que contienen
toda la informacion relevante relativa a la fuente que gatilla la alerta [93]. Cada alerta con-
tiene 3 imégenes denominadas estampas, a las que por simplicidad se referird como ima-
genes en el resto del documento. Cada imagen es un recorte de 63x63 pixeles, obtenida
de una imagen original que contiene una gran regiéon del cielo. Dicho recorte contiene en
su centro la fuente que gatilla la alerta, cada pixel equivale a 1 arco-segundo de declina-
cién en el cielo. Ademés, cada alerta contiene metadatos relacionados con la fuente, las
condiciones de observacion de la toma del telescopio y otra informacion tutil [94]. Una lis-
ta completa y descripcion de los metadatos disponible en cada alerta puede encontrarse en
https://zwickytransientfacility.github.io/ztf-avro-alert/schema.html.

Los objetos astronémicos de categoria real (AGN, SN y VS) de la base de datos ALeRCE-
ZTFvb son un subconjunto extraido de una base de datos méas grande (més objetos y mul-
tiples alertas por objeto) construida por el equipo de ALeRCE [I], la que es el resultado
de cross-match con el catdlogo ASAS-SN de estrellas variables [95, 96, 07, 98], el catalogo
Roma-BZCAT Multi-Frequency de Blazars [99], el catalogo Million Quasars (version de Junio
del 2019) [100, 101], el New Catalog of Type 1 AGNs (Oh2015) [102], los Catalina Surveys
Variable Star Catalogs [103, [104], el catdlogo LINEAR de curvas de luz periodicas [105], el
catalogo Gaia Data Release 2 [106, 107], la base de datos SIMBAD [I08], y SNe espectrosco-
picamente clasificadas de la base de datos de Transient Name Server (TNS). Por otro lado,
la clase asteroide de la base de datos ALeRCE-ZTFv5 se construye al seleccionar las alertas
que fueron gatilladas cerca de asteroides conocidos dentro del sistema solar. Las alertas de
tipo bogus en la base de datos ALeRCE-ZTFv5, se construyeron en 2 etapas de etiquetado
manual, en primer lugar se tienen los bogus del paso 1, compuestos por 1980 alertas de bo-
gus reportadas por ZTF (en base a inspeccion humana), con los que se entrena una version
inicial del stamp classifier. Luego, se incluyen los bogus del paso 2, donde otras 8783 alertas
fueron etiquetadas como bogus por un equipo de expertos de ALeRCE usando el SN Hunter
(detallado méas adelante, en la Seccion e incluidos en la base de datos al inspeccionar
manualmente las alertas predichas como SNe por versiones iniciales del stamp classifier.

El numero total de alertas en la base de datos ALeRCE-ZTFv5 es de 52,244, las cuales se
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dividen en 14,966 (29 %) AGN, 1620 (3 %) SNe, 14,996 (29 %) VS, 9899 (19 %) asteroides, y
10,763 (20 %) bogus. El subconjunto de alertas reales obtenidas de [I] contiene esta cantidad
de alertas con el objetivo de contar con un mejor balance entre las clases. En la Figura [3.]
pueden observarse varias tripletas de imagenes que componen cada una de las clases de la
base de datos.

Active Galactic Nuclei Supernovae Variable Stars Asteroids Bogus

Figura 3.1: Ejemplos de las tripletas de imagenes contenidas en alertas de primeras deteccio-
nes de la base de datos ALeRCE-ZTFv5, se muestran imagenes para cada una de las 5 clases
presentes en la base de datos. Para cada clase las 3 imagenes en cada fila son las imagenes de
ciencia, referencia y diferencia, de izquierda a derecha. Las que corresponden a una alerta.

Figura obtenida de [2].

3.1.2. Pre-procesamiento

El flujo de pre-procesamiento para las imégenes y metadatos de las alertas que entran al
stamp classifier se resume a continuacion:

e Imagenes:
1. Descartar alertas con imagenes no cuadradas.
2. Recortar imagenes a 21 x21 pixeles.

3. Normalizar cada imagen de una alerta para que tenga valores entre [0, 1], sin
considerar pixeles con valores NaN (no numeéricos o Not a Number, en inglés).

4. Reemplazar pixeles NaN por el valor 0.
e Metadatos:
1. Se escogen los 23 metadatos detallados en la Tabla [A.1] del Apéndice.

2. Se limitan los valores méximos y minimos a los metadatos y valores de la Tabla
del Apéndice.

3. Se normalizan los metadatos para que distribuyan A/(0, 1), calculando los estadis-
ticos de media (u) y desviacion esténdar (o) sobre el conjunto de entrenamiento
de metadatos.

A continuacién se explica esto en mas detalle, asi como los efectos del flujo de cada
elemento del pre-procesamiento:
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e Imagenes: El tamaino estdndar para las imagenes de una alerta es 63x63 pixeles,
sin embargo, existen ocasiones en que se generan alertas en los bordes de las grandes
imagenes generadas por la CCD del telescopio, lo que produce imagenes no cuadradas.
Para mantener esta consistencia se remueven 650 alertas con imégenes de tamanos no
cuadrados de la base de datos ALeRCE-ZTFv5. Tras remover alertas con imagenes no
cuadradas, se obtienen 14,742 (29 %) AGN, 1596 (3 %) SN, 14,723 (29 %) VS, 9799
(19 %) asteroides y 10,734 (20 %) alertas bogus, con un total de 51,594 alertas.

Pruebas preliminares han mostrado que imagenes mas pequenas generan mejores resul-
tados de clasificacion, por lo tanto se recortan todas las imagenes al centro para lograr
imégenes de tamano 21 x21 pixeles; este tamano se selecciona en base a una bisqueda
aleatoria de hiperparametros, la cual es discutida en la Seccion [3.1.7.1]

Algunos pixeles de las imagenes, particularmente de la clase bogus, contienen valores
NaN, debido a la saturacion de pixeles por fuentes muy brillantes o malas columnas; to-
dos los pixeles NaN se reemplazan con el valor 0, entregando al clasificador informacién
sobre el contenido de NaNs en cada imagen.

Cada imagen es normalizada de forma independiente entre 0 y 1 al restar el valor mi-
nimo de los pixeles en la imagen y luego dividiendo por el maximo de este resultado.
Finalmente, de las imagenes de cada alerta se arma un cubo de 3 canales, el cual se
utiliza como entrada para el clasificador, este cubo se construye al apilar en canales sepa-
rados las imégenes de ciencia, referencia y diferencia resultantes del pre-procesamiento
ya descrito, generandose un tensor de tamano 21 x 21 x 3.

e Metadatos: Otra entrada del clasificador es un vector con 23 caracteristicas (especi-
ficados en la Tabla del Apéndice) asociados a cada alerta, vector que en el resto
del documento seré referido como vector de metadatos, este vector es preprocesado al
limitar cada metadato en un intervalo de valores definido por la Tabla del Apéndice
(este proceso recibe el nombre en inglés de clipping). Luego, cada metadato es norma-
lizado al substraer u y dividiendo por o para que distribuya A(0, 1), estos estadisticos
se calculan sobre metadatos del conjunto de entrenamiento.

3.1.3. Particion de datos

Debido al desbalance de clases y a que el pre-procesamiento remueve imagenes no cuadra-
das, la particion de datos se realiza después del pre-procesamiento. Tanto para el conjunto
de validacion como el de test se utilizan 100 alertas por clase, es decir, ambos conjuntos
quedan con 500 alertas cada uno, mientras que el conjunto de entrenamiento queda con el
resto de las 50,594 alertas. La decision de utilizar 100 alertas por clase en los conjuntos de
test y validacion se basa en mantener la mayor cantidad de alertas de la clase SN dentro del
conjunto de entrenamiento, mientras se mantienen conjuntos de test y validacion balancea-
dos con suficientes alertas para validar el correcto funcionamiento del modelo de clasificacion
propuesto. Se busca tener al menos 1000 imagenes por clase en el conjunto de entrenamiento,
en base a la regla de dedo [109] originada a partir de la base de datos ImageNet [110], donde
hay aproximadamente 1000 imégenes por cada clase.

Antes de entrenar el stamp classifier, se realiza un balanceo de las clases del conjunto de
entrenamiento por sobre-muestreo, donde se replican las alertas de las clases menos repre-
sentadas hasta que alcancen el mismo ntimero de alertas que la clase con mayor ntimero de
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alertas, es decir, todas las clases del conjunto de entrenamiento quedan con 14,542 alertas,
con lo que se tiene un conjunto de entrenamiento con un total de 72,710 alertas.

3.1.4. Arquitectura del clasificador

El modelo de clasificacion utilizado para el stamp classifier es una CNN basada en el
clasificador real-bogus propuesto en [23], el cual es una mejora sobre Deep-HiTS [25] al agregar
invarianza rotacional total a la CNN y analizar las predicciones del modelo utilizando Layer-
wise Relevance Propagation (LRP) [I11]. La arquitectura especifica de la CNN utilizada en
este trabajo se muestra en la Tabla 3.1} En previos trabajos de la literatura no se incluyen
metadatos como entrada para los clasificadores.

Las entradas del stamp classifier estan compuestas por la tripleta de imagenes que compo-
nen las alertas de ZTF: imagenes de ciencia, referencia y diferencia, las que se pre-procesan
a una forma de 21 x 21 X 3, como se explica en la Seccién ademas de un vector de 23
metadatos. La parte convolucional del modelo recibe un batch con las imagenes de cada alerta
y siguiendo la arquitectura planteada en [23], se aplica un zero-padding (rellenar los bordes
de las imagenes con ceros) a la entrada, para luego aumentar el batch con versiones rotadas
de si mismo en 0°, 90°, 180° y 270° (si el batch de entrada es z, y r es la operacion de rotacion
en 90°, entonces el batch de entrada aumentado queda como B(z) = [z, rx,r?z,r’z]). Para
las capas convolucionales, se utilizan los pardmetros mostrados en la Tabla [3.1] donde se
detallan las dimensiones de los filtros y el nimero de canales de salida. Todas las capas con-
volucionales, excepto la primera, incluyen zero-padding que preserva la forma de la entrada
tras aplicar la convolucion. Ademas, todas las capas convolucionales y fully connected tienen
ReLU por funcién de activacion (exceptuando la altima capa fully connected que tienen una
salida softmaz). La salida de la tdltima capa de maz pooling es aplanada para formar los
vectores que alimentan las capas fully connected. Luego de la primera capa fully connected, se
produce la concatenaciéon de las rotaciones, donde se apilan las representaciones vectoriales
de las versiones rotadas de cada alerta, las que son alimentadas a la capa de average cyclic
pooling, donde se aplica un promediado en la dimension apilada. Como entrada paralela al
modelo, se procesa el vector de metadatos con una capa de batch normalization, los que
luego son concatenadas a la salida de la capa de average cyclic pooling. Estas representacio-
nes concatenadas pasan a través de dos capas fully connected, para finalmente aplicar una
funcion softmazx a la salida del clasificador y obtener las probabilidades estimadas por cada
una de las 5 clases a predecir. Una explicacion mas detallada de CNNs, sus capas y forma de
entrenamiento, puede ser consultada en la Seccion del Marco Teoérico.

Una representacion grafica de la arquitectura del stamp classifier puede verse en la Figura
B.2] En esta figura se aprecia como es que se aplican las rotaciones a las imagenes de entrada,
para lograr la invarianza rotacional. La utilizacion de esta técnica se justifica en que, normal-
mente, los objetos astronémicos presentes en una imagen presentan orientaciones aleatorias y
se ha mostrado en la literatura que imponer invarianza rotacional a clasificadores tipo CNNs,
mejora su accuracy para algunos problemas de clasificacion [80), 112, 25] 23].
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Tabla 3.1: Arquitectura de red neuronal convolucional del stamp classifier.

Capa ‘ Parametros de la capa ‘ Tamano de salida
Entrada - 21 x 21 x3
Zero-padding - 27 x 27 x 3
Aumentacion por rotaciones - 27 x 27 x 3
Convolucion 4 x 4,32 24 x 24 x 32
Convolucion 3 x 3,32 24 x 24 x 32
Mazx pooling 2 X 2, stride 2 12 x 12 x 32
Convolucion 3 x 3,64 12 x 12 x 64
Convoluciéon 3 x 3,64 12 x 12 x 64
Convoluciéon 3 x 3,64 12 x 12 x 64
Mazx pooling 2 X 2, stride 2, 6 x 6 x 64
Aplanado - 2304
Fully connected 2304 x 64 64
Concatenaciéon de rotaciones - 4 x 64
Cyclic pooling - 64
Concatenacion con metadatos tras BN? - 64 + 23
Fully connected con dropout 90 x 64 64
Fully connected 64 x 64 64
Salida softmax 64 X 5 5 (n° clases)

& BN significa batch normalization

3.1.5. Regularizacion de entropia

Cuando se entrena el stamp classifier utilizando entropia cruzada como funcién de costo
a minimizar, la confidencia de clasificacion del modelo resulta ser muy alta, generandose
una salida con una distribucién de probabilidades saturada en valores de 0s y 1s, sin un
rango intermedio, incluso cuando se producen clasificaciones erroneas. En este caso se pierde
la percepcion de confidencia (el valor de las probabilidades relativas entre clases) de las
predicciones, esto por que la mayoria de las probabilidades estimadas para cada clase resultan
ser 0 o 1. Con el objetivo de entregar mas granularidad a las predicciones, y entregar mayor
informacion a los astronomos que verifican candidatos a SN, es que se agrega la entropia de
las probabilidades predichas por el modelo como término regularizador en la funcién de costo.
Término que se maximiza durante el entrenamiento. Segun investigaciones [I13] al maximizar
la entropia de las probabilidades de salida, se logra penalizar aquellas predicciones con alta
confidencia, lo que permite realizar un mejor analisis en los casos donde la alerta parece
pertenecer a mas de una clase con la misma certeza. La funcion de costo £ utilizada para
implementar la mencionada regularizacion, es la siguiente:

N N
L==> yelog(i)+ B delog (i) (3.1)
c=1 c=1

-~ -~

entropia cruzada regularizacion de entropia

donde N es el nimero de clases, y. es la etiqueta de la alerta en codificacion one-hot (un
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Figura 3.2: Modelo del stamp classifier, compuesto por una CNN mejorada con invarianza
rotacional. Las cajas indicando Convolutional Layers se refieren a las descritas en la Tabla[3.1],
desde la primera capa convolucional hasta la tultima de pooling. Cada alerta a la entrada esta
compuesta por un tensor de dimensiones 21 X 21 X 3 que contiene las imégenes de ciencia,
referencia y diferencia de una alerta. Por cada tripleta de iméagenes se generan versiones
rotadas, las que son alimentadas a la CNN. Después de la primera capa fully connected, se
realiza la operacion de cyclic average pooling. El vector de metadatos de la alerta de entrada
se pasa por una capa de batch normalization, v su salida es concatenada con la salida de la
capa de average cyclic pooling. Luego, esta concatenacion se pasa por 2 capas fully connected,
para finalmente pasar por una funciéon softmax que entrega las probabilidades estimadas para
cada alerta. Figura obtenida de [2].

vector de largo N que contiene un valor de 1 en el indice ¢ de la clase de la alerta y 0 para
el resto), 9. es la prediccion del modelo para la clase ¢, y 5 es una constante que controla la
influencia del término de regularizacion de entropia respecto al término de entropia cruzada
en la funciéon de costo.

3.1.6. Esquema de entrenamiento

El entrenamiento del stamp classifier utiliza un méximo inicial de 30,000 iteraciones de
entrenamiento (en cada iteracion se presenta un unico batch), donde se evalia la funcion de
costo en el conjunto de validacion cada 10 iteraciones para guardar el mejor modelo hasta
el momento. Luego de las primeras 20,000 iteraciones, si es que se encuentra un menor valor
de la funcién de costo en el conjunto de validacion, se realizan 10,000 iteraciones mas. Los
conjuntos de validacion y test se muestrean de forma aleatoria una tnica vez al comienzo
de la investigacion, al tomar 100 alertas por clase desde la base de datos ALeRCE-ZTFv5
completa, con lo que se obtienen 500 alertas tanto para el conjunto de validaciéon como el
de test. Estos conjuntos se mantienen fijos a lo largo de todos los experimentos del stamp
classifier y el resto de las alertas son utilizadas en el conjunto de entrenamiento.
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Con el objetivo de que los batch en cada iteracion del entrenamiento contengan, aproxima-
damente, el mismo niimero de alertas por clase, es que antes de comenzar el entrenamiento
se realiza un balanceo de las clases del conjunto de entrenamiento por sobre-muestreo, donde
se replican las alertas de las clases menos representadas hasta que alcancen el mismo ntimero
de alertas que la clase con mayor numero de alertas, es decir, todas las clases del conjunto
de entrenamiento quedan con 14,542 alertas.

Se utiliza Adam [42] como regla de optimizacion para actualizar los parametros del modelo
en cada iteracion del entrenamiento, con pardmetros 5 = 0.5 y Sy = 0.9.

Para ajustar los hiperparametros de entrenamiento del stamp classifier se utilizan los
conjuntos de entrenamiento y validacion de la base de datos ALeRCE-ZTFv5, al realizar una
buisqueda aleatoria de hiperpardmetros la que se detalla en la siguiente Seccion [3.1.7.1]

3.1.7. Experimentos

A continuacion se describe la metodologia para realizar experimentos para evaluar el stamp
classifier. Como se ha mencionado, el stamp classifier cuenta con una publicacion [2], donde
parte de la investigacion se desarrolla en la colaboracion del proyecto ALeRCE. Por lo cual en
la siguiente seccion se detallan los experimentos més relevantes para esta tesis, desarrollados
de forma individual por el autor de este trabajo y en la secciones y se mencionan
una serie de experimentos extra, y sus detalles pueden ser consultados en el articulo publicado
del stamp classifier [2].

3.1.7.1. Busqueda de hiperparametros

Para encontrar la mejor combinacion de hiperparametros del modelo stamp classifier pa-
ra la base de datos ALeRCE-ZTFv5, es que se realiza una busqueda al muestrear al azar
133 combinaciones de los parametros mostrados en la Tabla [3.2] Para cada combinaciéon de
hiperparametros, se entrenan 5 redes con pesos iniciales diferentes e inicializados de forma
aleatoria.

Tabla 3.2: Valores para bisqueda aleatoria de hiperparametros.

Hiperparametro (nombre en inglés) ‘ Valores de busqueda aleatoria
Tasa de aprendizaje (learning rate LR) 5e-3; le-3; be-4; 1e-4; He-5
Parametro de regularizacion (reqularization param. [3) 0;0.3;0.5;0.8;1.0
Tamano de batch (batch size BS) 16; 32; 64
Tamano de imégenes de entrada (image size IS) 21;41;63
Tasa de dropout (Dropout rate DR) 0.2;0.5;0.8
Tamano de kernel de la CNN (kernel size KS) 3;5;7

3.1.7.2. Desempeno y evaluaciéon del modelo

Se analiza el desempeno del modelo stamp classifier en la clasificaciéon de 5 clases al medir
el accuracy y matriz de confusion promedio de 5 entrenamientos del modelo. Se utilizan los
mejores hiperparametros encontrados en la biisqueda aleatoria de hiperparametros. También
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se muestran alertas correctamente e incorrectamente clasificadas por el modelo en el conjunto
de test.

Para evidenciar el efecto que tiene la utilizaciéon de metadatos en el desempeno del modelo,
es que se entrena una version del stamp classifier sin utilizar metadatos, es decir, s6lo haciendo
uso de las imagenes de una alerta como entrada al modelo y se compara respecto al modelo
entrenado con metadatos.

Finalmente, se evidencian los efectos de entrenar el stamp classifier con diferentes valores
de regularizacion de entropia (3, al analizar como varian las probabilidades predichas para las
diferentes clases de objetos astronémicos.

3.1.7.3. Experimentos extra

A continuaciéon se describe una serie de experimentos realizados con el stamp classifier,
donde se hace énfasis en validar sus resultados sobre la deteccion de SNe y bogus, tanto en la
base de datos ALeRCE-ZTFv5 como en el flujo de alertas generadas cada noche por ZTF. Los
resultados y detalles de estos experimentos extra pueden encontrarse en el articulo publicado
del stamp classifier [2]. Son dos las razones por la cual estos experimentos no se incluyen en
esta tesis; primero, algunos resultados fueron realizados por miltiples integrantes del proyecto
ALeRCE y no se puede atribuir total autoria al autor de esta tesis, los experimentos de esta
lista que si hayan sido realizados exclusivamente por el tesista se indican con un [Autoria
exclusiva] al comienzo. Segundo, los experimentos extra no son de relevancia para este
trabajo y son considerados como apéndices de este trabajo.

La lista de experimentos extra que se puede encontrar en el articulo publicado del stamp
classifier [2] incluye:

e Evaluacion de desempeno del stamp classifier para la deteccion de las SNe de la base
de datos ALeRCE-ZTFv5, donde se mide recall y curva ROC.

e Validacién de qué tan buenas son las predicciones realizadas por el stamp classifier en
un conjunto de datos de 390,498 primeras alertas no etiquetadas, las que se obtuvieron
del flujo de alertas de ZTF, de tal forma de que sus coordenadas estuvieran aproximada-
mente uniformemente distribuidas en el cielo. Se realiza un analisis de la la distribucion
en el cielo de las diferentes clases predichas por el stamp clasifier para el conjunto de
datos no etiquetado. Para cada clase se verifica la correcta ubicacion espacial, ya que
ciertas clases presentan coordenadas preferentes, e.g., asteroides deberian encontrarse
cerca de la ecliptica (camino que sigue el Sol en el cielo, observado desde la Tierra),
AGNs y SNe deberian encontrarse en mayor concentracion fuera del plano galactico,
etc.

e [Autoria exclusiva| Estudio de cuales de los metadatos resultan maés relevantes para
las predicciones del stamp classifier. Se realiza un ranking de las caracteristicas mas
importantes con un clasificador RF entrenado sobre los metadatos. Luego, se mide el
accuracy del stamp classifier agregando de uno en uno los metadatos, desde el més
relevante al menos relevante, segin RF.

e [Autoria exclusiva] Se mide cual de las 3 imagenes de las alertas astronémicas es méas
importante para la clasificacion. Se calcula el accuracy del stamp classifier entrenandolo
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en todas las posibles combinaciones de imagenes.

e [Autoria exclusiva] Utilizando el stamp classifier se estima la proporcion de bogus
en las alertas generadas por el flujo de alertas de ZTF. Se estima que ~20% de todas
las alertas generadas son bogus, y que ~60 % de estas tienen una sola deteccion.

e [Autoria exclusiva] Se analizan en profundidad los tipos de bogus presentes en la base
de datos ALeRCE-ZTFv5. Se definen los tipos de bogus observados por los expertos de
ALeRCE en el stream de alertas de ZTF. Los bogus de la base de datos ALeRCE-ZTFv5
se proyectan en un U-MAP [I14] y se visualiza si es que las agrupaciones encontradas
en U-MAP coinciden con las diferentes definiciones de tipos de bogus. Se visualizan
las diferencias de las proyecciones de U-MAP; los bogus del paso 1, los bogus del paso
2 vy las alertas de SNe, donde se observa una fuerte similaridad en estas dos ultimas,
debido a que los bogus del paso 2 son alertas incorrectamente etiquetadas como SNe
por versiones iniciales del stamp classifier.

e Se validan las correctas predicciones del stamp classifier respecto al clasificador de
curvas de luz de ALeRCE (LCC, del inglés light-curve classier) [1], sobre el conjunto
de 390,498 alertas no etiquetadas, solo se utilizan aquellos objetos que poseen 6 o0 méas
detecciones, condicién necesaria para ser evaluados por el LCC.

3.1.8. Supernovae Hunter - Validaciéon del modelo por la comuni-
dad.

El stamp classifier es un modelo utilizado por el equipo de ALeRCE de forma continua.
Para su fécil utilizaciéon por astréonomos, ingenieros de esta colaboracion desarrollaron una
herramienta llamada SN Hunter que toma el stamp classifier, y pone a disposiciéon en tiem-
po real sus predicciones sobre el flujo de alertas de ZTF. Gracias a esta herramienta, que
tiene como bloque principal el stamp classifier desarrollado en esta tesis, los astronomos de
ALeRCE han sido capaces de descubrir mas de 6,846 nuevas SNe las que han sido
espectroscopicamente verificadas por TNS, en un periodo de tan s6lo un ano de operacion.
Posicionando a ALeRCE como broker competitivo a nivel mundial en la identificacion de
SNe, respecto al resto de las iniciativas que analizan el flujo de alertas de ZTF.

Detalles de cémo funciona el SN Hunter y como es que lo utilizan los astronomos de ALeR-
CE para descubrir nuevas SNe, pueden ser consultados en [2], donde también se muestran
diferentes analisis que comparan la capacidad de ALeRCE para reportar SNe, en comparacion
con otras iniciativas.

3.2. Deteccién de anomalias tipo bogus

En esta seccion se busca describir la metodologia llevada a cabo para mejorar el algoritmo
de deteccion de anomalias llamado GeoTransform [21] en su aplicacion sobre la deteccion de
anomalias astronomicas, las que reciben el nombre de bogus a lo largo del documento. Parte
del trabajo presentado en esta seccion fue publicado por el tesista en [4], el cual es extendido,
con una profundizacién sobre la selecciéon de transformaciones.

GeoTransform es entrenado utilizando objetos astronémicos reales, los que seran referi-
dos como inliers en el resto de esta seccion. GeoTransform cumple el objetivo de detectar
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anomalias de tipo bogus de forma automaética y aliviar la tarea de etiquetado manual a
astronomos.

A diferencia de la seccién anterior, en esta seccion, los datos de entrada del modelo son re-
feridos como muestras, ya que estan conformados solo por las imagenes astronémicas (ciencia,
referencia y diferencia) de una alerta, dejando fuera sus metadatos.

3.2.1. Bases de datos astronémicas

Para validar los experimentos realizados, se usan bases de datos generadas a partir de los
estudios astronémicos HiTS y ZTF, ya que estos poseen etiquetas tanto para objetos reales
como para bogus. El utilizar dos estudios astronémicos busca aumentar la robustez de los
resultados obtenidos y que estos tengan mayores probabilidades de funcionar en estudios
astronomicos futuros como ATLAS o LSST. Mas detalles del proceso de evaluacion de los
modelos y por qué usar dos bases de datos pueden ser consultados en la Seccidon A
continuaciéon se describen brevemente los estudios astronémicos utilizados y las bases de
datos correspondientes.

e HiTS: Estudio astronémico del ano 2013 [26], contempla la observacion de 40 campos
del cielo en la banda u, observaciones realizadas, aproximadamente, cada 2 horas. La
base de datos de HiTS contiene 1,604,174 muestras etiquetadas, donde la mitad co-
rresponden a la clase inlier (similares a objetos astronémicos reales) y la otra mitad
a bogus. Las 802,087 muestras bogus son alertas escogidas al azar, en locaciones don-
de no se conocian objetos astronémicos al momento de ser observadas, por lo cual se
estima que existe un porcentaje de contaminacion de inliers etiquetados como bogus,
sin embargo, se estima que esta contaminacion en la clase bogus no excede el 0.2 %. El
objetivo de este estudio astronémico era la investigacion de SNe, pero como las SNe
son objetos astronémicos escasos, y se deseaba generar una base de datos balanceada,
los inliers fueron simulados al inyectar estrellas de observaciones reales, en imagenes de
ciencia aleatorias. Cada muestra consiste de 4 imagenes de 21x21 pixels, imagenes de
ciencia, referencia, diferencia y diferencia SNR. En la Figura [3.3] pueden verse ejemplos
de como lucen las imégenes de muestras de HiTS.

science difference SNR difference

template

S

Real

science difference SNR difference

Figura 3.3: Ejemplos de muestras de HiTS. Arriba una muestra de tipo inlier y abajo una
muestra bogus. Figura obtenida de [4].

template
s

Bogus

ZTF: El estudio astronémico ZTF ha sido descrito en la Seccion 2.1.1l Sus muestras
son generadas por un telescopio que aun se encuentra operativo, con un flujo de ~ 1
millon de muestras por noche. A partir de este flujo, ALeRCE ha generado una base
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de datos (la que sera referida como All-ALeRCE-ZTF en el resto del documento) con
muchos objetos y multiples muestras por objeto, etiquetados en clases obtenidas de
hacer cross-match con una serie de catalogos astronémicos. Desde All-ALeRCE-ZTF
se han generado diferentes bases de datos, como ALeRCE-ZTFv5 descrita en la Seccion
3.1.1, compuesta por imégenes y metadatos.

Para la deteccion de anomalias se utiliza las bases de datos ALeRCE-ZTFv1. Las mues-
tras de esta base de datos estdn compuestas solo por las 3 imagenes de ciencia, referencia
y diferencia, cada una de tamano 63x63 pixeles. La base de datos ALeRCE-ZTFv1 fue
generada en 09/2019 y su distribucién de muestras por clase es: 9996 AGN, 9938 VS,
1328 SN, 9899 asteroides y 5350 bogus (1980 bogus de paso 1 y 3370 bogus de paso 2),
i.e., se cuenta con 31,161 wnliers. En esta base de datos los bogus han sido etiquetados
de forma visual por expertos, y los bogus del paso 2 son particularmente parecidos a
las muestras reales tipo SN, debido a que fueron etiquetados como SN por versiones
iniciales del stamp classifier. En la Figura pueden verse imagenes de cada una de
las clases de las bases de datos de ZTF, donde las clases AGN, VS, SN y asteroide son
consideradas inliers.

En el resto del documento cuando se habla de inliers, se refiere a objetos astronémicos
reales. Mientras que las anomalias astronémicas a detectar son la clase bogus y serén referidas
como tal.

3.2.2. Particion de datos

Como se menciond en la Seccion [2.3.5] el algoritmo original de GeoTransform utiliza 72
transformaciones geométricas para generar el conjunto de datos auto-etiquetado S7, y su
implementacion original (disponible en https://github.com/izikgo/AnomalyDetection
Transformations) genera todas las transformaciones de una vez, guardandolas en memoria
RAM. Esto hace dificil su entrenamientos sobre grandes bases de datos como HiTS o dife-
rentes versiones de ALeRCE-ZTF. Por ejemplo, ALeRCE-ZTFv1 que tan solo posee un total
de 36,511 muestras, pesa 2.3 Gb y su version auto-supervisada con 72 transformaciones pesa
165.45 Gb, cantidad de RAM no disponible en los computadores dispuestos para esta inves-
tigacion. Se ha propuesto una solucién preliminar a este problema técnico, la cual permite
entrenar GeoTransform sobre un niimero arbitrariamente grande de muestras sin embargo, se
necesita una investigacion mas en profundidad para corroborar su correcto funcionamiento,
por lo cual ha sido relegada a la Seccién del Apéndice, donde se detalla su funcionamiento
y se muestran algunos resultados experimentales preliminares.

Para poder comparar las mejoras propuestas a GeoTransform sobre bases de datos as-
tronémicas sin llenar la RAM de los computadores utilizados, es que se utilizan versiones
reducidas de las bases de datos, esto también permite realizar un gran volumen de pruebas
diferentes, debido a los reducidos tiempos de entrenamiento. Para poder identificar versiones
reducidas de las bases de datos, estas son referidas en el texto agregando el prefijo small al
nombre de la base de datos.

En la Tabla [3.3] se muestran las particiones en conjuntos de entrenamiento, validacion y
test utilizadas para cada base de datos.
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Tabla 3.3: Particiones de datos utilizadas para las versiones reducidas de las base de datos,
estas versiones son reducidas en cantidad de muestras para ser usadas con el esquema original
de entrenamiento de GeoTransform.

Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Nombre de ) S
base de datos entrenamiento validacion test
[# de muestras| | [# de muestras| | [# de muestras|
small-HiTS 7000 1000 4000
small-ALeRCE-ZTFv1 7000 1000 6000

Todos los conjuntos de entrenamiento y validaciéon de la Tabla [3.3] estaAn compuesto tni-
camente por inliers (objetos astronomicos reales), mientras que los conjuntos de test son
balanceados con mitad inliers y mitad bogus.

Para la base de datos small-ALeRCE-ZTFv1, los inliers (SN, AGN, VS y asteroides) son
escogidos al azar para formar cada conjunto.

Los bogus en small-ALeRCE-ZTFv1 estan compuestos por 1,500 bogus del paso 1,y 1,500
bogus del paso 2. Los bogus del paso 2 se consideran dificiles de detectar como anomalias,
ya que son mas parecidos a los inliers, mientras que los bogus del paso 1 son distinguibles a
simple vista de un inlier.

3.2.3. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento indicado a continuacion se realiza tanto para las versiones small
como large de las bases de datos HiTS y ALerCE-ZTF.

e HiTS: Cada imagen de una muestra de las bases de datos HiTS se normaliza indivi-
dualmente para tener valores de pixeles en el rango [—1, 1].

e ALeRCE-ZTF: Se utiliza el mismo pre-procesamiento aplicado a las imagenes del
stamp classifier (Seccion , donde se descartan imégenes no cuadradas, se recortan
a 21x21, se normalizan sin considerar pixeles NaN y se reemplazan los NaNs por 0.
La tnica diferencia es que en este caso se normalizan las iméagenes en el rango [—1, 1],
siguiendo los lineamientos del trabajo original de GeoTransform [2I]. El tamafnio de
recorte se escoge de 21x21 ya que reduce la dimensionalidad del problema y resultados
preliminares muestran que logra los mejores resultados para el stamp classifier.

3.2.4. Modelo de deteccion de anomalias GeoTransform

Se utiliza el modelo GeoTransform [2I] como punto de partida para deteccion de bogus
en esta tesis, cuyo funcionamiento detallado se encuentra en la Seccion 2.3.5] De forma
resumida, este algoritmo aplica 72 transformaciones geométricas sobre las bases de datos
en las que se entrena y les asigna las etiquetas de las transformaciones aplicadas, luego se
entrena un clasificador para discriminar entre las transformaciones aplicadas. Al momento de
evaluar una muestra, se le aplican todas las transformaciones y se evalua que tan bien lo hace
el clasificador para identificar cada transformacion aplicada, mientras mejor lo hace, recibe
un puntaje mas alto de normalidad, mientras que si tiene muchas clasificaciones incorrectas
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obtiene un bajo puntaje de normalidad, asocidndoe a una muestra mas anémala.

En esta investigacion se le hacen una serie de modificaciones a GeoTransform para mejorar
su desempeno. Estas modificaciones se enfocan en cambiar los esquemas de entrenamiento
que utiliza (como incluir detencion temprana, o early stopping en inglés) y estudiar el efecto
de seleccionar o incluir transformaciones al conjunto original de 72 transformaciones que
utiliza.

3.2.5. Arquitectura y esquemas de entrenamiento de GeoTransform

Como se mencion6 en la Seccion [2.3.5 la arquitectura original de GeoTransform es un
clasicador llamado WRN, esta arquitectura es la utilizada en la mayoria de los experimen-
tos, sin embargo en métodos de seleccion de transformaciones, donde se entrenan una gran
cantidad de clasificadores binarios, se necesitan resultados rapidos sobre un problem de ba-
ja complejidad por lo que se utiliza como clasificador una CNN con arquitectura similar al
clasificador Deep-Hits (DH) [25], pero sin aplicar rotaciones a las imégenes de entrada. En el
resto del documento, siempre que se usa DH como clasificador, en vez de WRN, se menciona
de forma explicita.

El modelo original de GeoTransform, utiliza un conjunto de |7| = 72 transformaciones
geométricas. Como la cantidad de transformaciones utilizadas cambia en diferentes expe-
rimentos, el nimero de transformaciones utilizadas para cada modelo se referencia en su
nombre, por ejemplo GeoTransform72. Cada vez que se referencie un modelo nuevo, este sera
nombrado con el formato GeoTransform Nimero de_transformaciones.

En lo que respecta al entrenamiento de GeoTransform, para todos los modelos utilizados
se entrena con un tamano de batch de 128, optimizador Adam y entropia cruzada como
funciéon de pérdida. La cantidad de iteraciones o épocas durante las que se entrena cada
modelo varfa segin el experimento realizado o el objetivo para el que se utilizara el modelo
entrenado. En el resto del documento, se referira a las variaciones en ntmero de iteraciones
y/o épocas como el esquema de entrenamiento. A continuacion se describen los 2 esquemas
de entrenamiento generales a seguir a lo largo de los diferentes experimentos, y en qué casos
serd utilizado cada uno. Como se mencioné brevemente en la Seccion [3.2.2] existe un tercer
esquema de entrenamiento llamado large, el que permite entrenar GeoTransform sobre bases
de datos arbitrariamente grandes, sin embargo esta es una propuesta preliminar y necesita ser
explorada en profunidad, detalles y resultados preliminares de esta propuesta pueden verse
en la Seccion del Apéndice.

3.2.5.1. Esquema de entrenamiento original

El esquema de entrenamiento original de GeoTransform se detalla en y consiste en
imitar el mismo niimero de iteraciones que se lograrian si es que el clasificador utilizado fuese
entrenado sobre el conjunto de datos original (sin ser aumentado con transformaciones) por
200 épocas. Para GeoTransform72 esto equivale a 200/72 = 2.7 & 3 épocas. El esquema de
entrenamiento original se utiliza exclusivamente sobre GeoTransform72, para ser utilizado
como un modelo base con el que comparar las mejoras propuestas. Cuando se utilice este
esquema de entrenamiento se referird al modelo como “original GeoTransform72”.

44



3.2.5.2. Esquema de entrenamiento con detencién temprana

En [115] se muestra que en el contexto de aprendizaje auto-supervisado, existe una co-
rrelacion directa entre la calidad del clasificador y el desempeno en la tarea final a resolver.
Entendiéndose en el caso de GeoTransform por “calidad del clasificador” el qué tan bien este
identifica las diferentes transformaciones aplicadas, y la tarea a resolver es la obtencion de un
alto AUROC para el puntaje de normalidad. La calidad del clasificador en GeoTranform no
es algo a lo que se preste especial atencion, ya que el esquema de entrenamiento original fija
un nimero arbitrario de iteraciones, y nada previene al modelo de sobre-ajustarse al conjunto
de entrenamiento.

Obtener un clasificador de calidad y evitar el sobre-ajuste en el contexto de deteccion de
anomalias es una tarea no trivial, ya que al momento de entrenar y validar que tan bien lo
esta haciendo el clasificador no se tiene acceso a la clase anomalia, lo que impide tener una
buena aproximacion al desempeno en la tarea final. Esto hace que escoger una estrategia
y/o conjunto de validacion adecuada sea complejo. En este trabajo se propone utilizar una
estrategia de detencion temprana al medir el valor de la entropia cruzada para un conjunto
de validaciéon compuesto exclusivamente por inliers.

Cada vez que se entrena un modelo con detencion temprana, se utiliza paciencia (en inglés
patience) 0, verificando el valor de la entropia cruzada en el conjunto de validacion al final
de cada época. Patience 0 significa que cuando la entropia cruzada en validacién aumenta,
el entrenamiento es inmediatamente detenido. Se escoge patience 0 debido al volumen de
experimentos que se realiza, donde se entrena una gran cantidad de modelos y patience 0
permite verificar sobre-ajuste de forma temprana y rapida.

3.2.6. Evaluacion de modelos de deteccién de anomalias

Siguiendo las definiciones dadas en la Seccion [2.3.3] en este trabajo se utiliza el enfoque de
deteccion de anomalias semi-supervisada, donde se cuenta con conjuntos de entrenamiento
y validacion compuesto exclusivamente por inliers, el inico momento en que los algoritmos
tienen acceso a anomalias es al evaluar el conjunto de test. Debido a esto, al momento de
hacer comparaciones entre modelos, se hace dificil escoger el mejor, ya que no se tiene acceso
al desempeno real del modelo hasta el final. En este trabajo no se intenta proponer una
respuesta a esta problemética por lo cual en ningtiin momento se da un veredicto final
de cual es el mejor modelo, solo se muestran los resultados en los diferentes conjuntos
de test y para tareas futuras se escogen una serie de modelos con buenos desempenos en
ellas. De forma contraria se corre peligro de sobre-ajustarse al conjunto de test. El utilizar
conjuntos de test de dos bases de datos (HiTS y ALeRCE-ZTF) permite tomar una decision
més informada de que modelo presenta el mejor desempeno, siendo aquellos modelos que
tengan el mejor desempeno en ambas bases de datos los que se pueden considerar como los
mejores con mayor certeza. Para todos los modelos de deteccion de anomalias presentados,
los conjuntos de test utilizados estdn balanceado en sus etiquetas, donde la mitad de las
muestras son bogus y la otra mitad inliers. El objetivo final de este trabajo es el aprendizaje
de un clasificador binario que entregue como salida un valor de 1 para inliers y 0 para bogus.
Sin embargo, la mayoria de los modelos, incluidos GeoTransform, entregan un puntaje de
normalidad ng(z) : X — R, el que mapea el espacio de todas las posibles muestras X a un
escalar, donde mientras mas alto el valor del puntaje de normalidad ng(x) mas parecida a
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un inlier es la muestra x. Transformar el puntaje de normalidad en una clasificaciéon binaria
es una tarea no trivial y en continua investigacion, por lo cual el foco primario de este
trabajo es mejorar GeoTransform para encontrar la mejor funciéon de asignacion de puntaje
de normalidad ng(x) en términos del area bajo la curva ROC (AUROC, del inglés area
under the receiver operating characteristic curve), donde se considera como clase positiva a
los inliers. Esta métrica sera la utilizada para evaluar las diferentes mejoras propuestas a
GeoTransform y comparar su desempeno con otros algoritmos de deteccion de anomalias.
Si bien existen otras métricas tutiles para evaluar puntajes de normalidad en algoritmos de
deteccion de anomalias, como el area bajo la curva de precision-recall (AUPR, del inglés area
under de precision-recall curve), se escoge utilizar sélo el AUROC ya que resulta ser la mas
utilizada en la literatura para comparar algoritmos de deteccion de anomalias [21], 15, 19, 22].

En algunos experimentos se calcula el accuracy de GeoTransform en el conjunto de test, al
transformar el puntaje de normalidad ng € R en una salida binaria. Esto se logra al definir un
umbral A\ sobre ng. El umbral A es calculado en base al conjunto de validacion del modelo, y
se fija en un valor que hace que A deje el 97.7 % de los inliers de validacion en el lado derecho
del umbral. Esta regla para seleccionar el valor del umbral A tiene su origen en el intervalo
de 2-sigma de una distribucién normal, donde si se toma como umbral el valor izquierdo del
intervalo 2-sigma, 97.7% de la masa de la distribucién normal queda a la derecha de este
umbral. De este modo, a toda muestra x con un puntaje de normalidad ng(z) mayor a A se
le asigna la etiqueta 1 al ser considerada un inlier, de lo contrario, se clasifica como bogus
con etiqueta 0.

3.2.7. Propuesta de nuevas transformaciones para GeoTransform

Una de las hipotesis importantes que se plantean en este trabajo es el hecho de que el
conjunto de transformaciones adecuadas depende del problema que se este resolviendo y que
se pueden disenar transformaciones para destacar caracteristicas utilizando conocimiento
a-priori del problema para mejorar el desempeno de modelos entrenados. La deteccion de
anomalias en esta tesis se centra en objetos astronémicos y es sabido que los bogus usualmente
aparecen en las imégenes de diferencia de una alerta como bordes de alto contraste, pixeles de
valores significativamente diferentes al cielo de fondo. Se postula que agregar transformaciones
no geométricas como deteccion de bordes o borrado de bordes a GeoTransform resulta ttil
para destacar caracteristicas presentes tnicamente en algunos tipos de bogus. Para codificar
este conocimiento a-priori respecto a bogus, es que se utilizan transformaciones basadas en
filtros Laplacianos y Gaussianos, de tal modo de producir efectos de deteccion de bordes
y borrado/difuminacion de bordes [I16], respectivamente. Las transformaciones basadas en
filtros reciben el nombre de transformaciones con kernel en el resto del documento. La Figura.
muestra como las transformaciones con kernel propuestas afectan a una muestra bogus
de small-ALeRCE-ZTFv1 (un comportamiento similar se obtiene para los bogus de HiTS).
Cuando se aplica un filtro Gaussiano los bordes son difuminados, mientras que al aplicar
un filtro Laplaciano los bordes son resaltados, y cuando ambos filtros se aplican de forma
consecutiva (aplicando el filtro Gaussiano primero) solo los bordes que no son completamente
difuminados por el filtro Gaussiano, son resaltados por el filtro Laplaciano.

Para ambos filtros se utilizan tamanos de kernel de 5x5 pixeles, mientras que para el
kernel Gaussiano se usa ¢ = 1 y para el kernel Laplaciano se usa ¢ = 0.5. Estos parametros
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Figura 3.4: Efectos de aplicar transformaciones con kernel basadas en filtros Gaussiano y
Laplaciano a un bogus de ALeRCE-ZTFv1. Figura obtenida de [4].
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fueron seleccionados de forma visual por un ser humano, de tal forma que se lograré el efecto
de borrado y deteccion de bordes deseado en iméagenes con bordes abruptos. Si bien, los
parametros de cada kernel podrian ajustarse de acuerdo a su desempeno para la deteccion de
bogus de GeoTransform, al no contarse con un conjunto de validaciéon con bogus, se prefiere
no seleccionar estos parametros, para no introducir factores extra de varianza al algoritmo
que puedan influir en su sobre-ajuste sobre los datos utilizados en el conjunto de test.

3.2.8. Seleccion de transformaciones

En el trabajo original de GeoTransform [21], se utiliza un conjunto de 72 transformaciones
geométricas, el cual es escogido de forma arbitraria. Si bien estas transformaciones parecen
funcionar bien para bases de datos como CIFAR-10 [63] o Fashion-MNIST [I17], este conjunto
puede contener transformaciones que no sean realmente necesarias, por lo cual es deseable
contar con una metodologia para seleccionar el mejor conjunto de transformaciones presentes
en la base de datos a utilizar. Con esto se busca probar una de las hipotesis de este trabajo
que dice que el mejor conjunto de transformaciones para GeoTransform depende de la base
de datos sobre la cual se esta trabajando.

Esta investigacion se centra en seleccionar las mejores transformaciones para GeoTrans-
form, a partir de un conjunto 7; de transformaciones iniciales, el que siempre comprende la
transformacion identidad Tj, i.e., los datos originales. Se aborda el problema de buscar un
subconjunto de transformaciones 7; C 7, a través de descartar aquellas transformaciones que
no mejoran o disminuyen su desempenio en la tarea final, se refiere a este tipo de transfor-
maciones como transformaciones initiles T,y Eliminar transformaciones inutiles tiene el
beneficio agregado de usar menos recursos y tiempo en el calculo de transformaciones extra,
logrando que GeoTransform sea més rapido, ademés de reducir la complejidad de su espacio
de clasificacion.
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A continuacién se presentan las motivaciones y definiciones base que impulsan el selec-
cionar transformaciones para mejorar el desempeno de GeoTransform, y se define un marco
empirico con estrategias par la seleccion de transformaciones.

3.2.8.1. Factores que motivan la seleccion de transformaciones y definiciones
base

En la literatura de aprendizaje auto-supervisado [115], se sostiene que la calidad del clasi-
ficador obtenido en el proceso de aprendizaje auto-supervisado, es directamente proporcional
al rendimiento de este clasificador en la tarea final que se desea resolver. También se muestra
que si se tienen transformaciones redundantes (ya existentes en la base de datos o repetidas
en 7T;, en el resto del documento se considera a transformaciones redundantes como un tipo
de Tinwir) © que no aportan informacion ttil (transformaciones inutiles Ti,,4), disminuye el
desempeno del clasificador en la tarea de predecir las etiquetas generadas para el conjunto
auto-supervisado y por ende en la tarea final que se busca resolver, que en el caso de [IT5] re-
sulta ser transferencia de aprendizaje en clasificaciéon multiclase. Esto demuestra la existencia
de un subconjunto de transformaciones que genera mejores resultados 7;; 7y C 7. En el res-
to del documento cuando se refiere a etiquetas generadas para el conjunto auto-supervisado,
se hablara de etiquetas auto-supervisadas, y a su aprendizaje y estimacién como tarea de
aprendizaje auto-supervisado.

Ya que GeoTransform es un algoritmo que utiliza aprendizaje auto-supervisado se espera
que las premisas de existencia de 7; le sean aplicables, pese a que la tarea final de Geo-
Transform es aumentar el AUROC en deteccion de anomalias, a diferencia de lo presentado
en [115]. Teniendo en cuenta, que en [I15] se identifican las transformaciones redundantes y
las que no aportan informacion como factores que afectan la calidad de un clasificador fy de
parametros 6, es que a continuacion se definen estos conceptos como factores de calidad.

Definicion 3.2.1 (Factores de calidad). Los factores que afectan la calidad de un clasifica-
dor fy de parametros 6, en el contexto de aprendizaje auto-supervisado son dos, y quedan
definidos por

e Factor de calidad 1: Que las transformaciones usadas contengan informacion util para
aumentar el desempeno en la tarea final para la que se usara el clasificador entrenado
de forma auto-supervisada.

e Factor de calidad 2: Que las transformaciones utilizadas no sean redundantes.

El factor de calidad 1 se refiere a qué tan ttiles resultan las transformaciones para codificar
informacion presente en los datos originales (inliers), que permitan al clasificador generar
representaciones para mejorar el desempeno en la tarea final (deteccion de anomalias), y
que su presencia no disminuya el desempeno del algoritmo en la tarea final. La existencia
de este factor es dificil de probar, ya que medir qué tan ttiles son las transformaciones, sin
evaluarlas en la tarea final, es un problema no trivial, por lo cual este factor sélo sera explorado
en términos de medir el efecto de transformaciones que borran totalmente la informacion
presente en las muestras.

El factor de calidad 2 se refiere a que las transformaciones no estén previamente contenidas
en el conjunto de datos original, ni que en el conjunto de transformaciones utilizado 7; existan
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transformaciones que generen efecto similares. Este factor para generar un clasificador de
calidad fy tiene que ver con la hipotesis Visual Transformation Self-Supervision (VTSS)
[115], la que se define textualmente como:

Dado un conjunto de datos sobre el que se realiza una tarea de aprendizaje auto-supervisado,
mientras se predigan instancias de una transformacion, si es que las instancias parecidas de
las transformaciones ya estdn presentes en la base de datos, entonces la representacion serd
menos tutil.

En [115], se muestra que existe una proporcionalidad indirecta entre la cantidad de trans-
formaciones previamente contenidas en los datos originales y el desempeno en la tarea final
(accuracy semi-supervisado).

Al utilizar transformaciones ya existentes en la base de datos, se tiene que el clasificador
seré incapaz de distinguir entre una instancia transformada y otra no transformada, obtenien-
do un bajo accuracy para estos casos, y lo que es peor, se le forzara a aprender una etiqueta
que le es imposible ajustar de forma adecuada, la que oscilara entre la instancia transformada
y no transformada, lo que a su vez conlleva a un aprendizaje de filtros deteriorados por un
proceso de aprendizaje ruidoso.

A continuacion se profundiza en el concepto de invarianza, el que permite detectar trans-
formaciones redundantes, ligadas al factor de calidad 2.

3.2.8.2. Definiciones de invarianza

La existencia previa de transformaciones en un conjunto de datos X (en el resto del
documento se referiré a los conjuntos de datos como X, los que estan compuestos por muestras
T, que a su vez estan compuestas por imégenes), no necesariamente tiene que estar ligada
a la existencia explicita de versiones transformadas de los datos en X. Sino que también
puede estar relacionada a propiedades mismas de las estructuras de los datos, como lo es la
invarianza perfecta, concepto que se define como:

Definiciéon 3.2.2 (Invarianza perfecta). Una imagen x se dice perfectamente invariante a
una transformacion 7' si es que se cumple

x=T(z). (3.2)

Si es que un conjunto de datos X es invariante a una transformacion 7', cada imagen de X
serd exactamente igual tras la transformacion, y puede considerarse que T' existia de forma
previa en X.

En conjuntos de datos del mundo real, la existencia previa de transformaciones exactas
es un fenémeno poco comun. Normalmente, si pre-existen transformaciones, por ejemplo,
variaciones de angulos en las imagenes, estas contienen factores de variacion que hacen que
no sean una simple rotaciéon de una imagen ya presente en X', ademas no siempre todas las
imagenes de X seran sometidas a las mismas transformaciones pre-existentes. Esto también
ocurre para la invarianza de imagenes a ciertas transformaciones, donde es raro encontrar
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bases de datos perfectamente invariantes a alguna transformacion, normalmente existen leves
diferencias. Cuando las diferencias entre una muestra = y su version transformada 7'(x) son
suficientemente pequenas, de tal modo que a simple vista estas son indistinguibles la una de
la otra, se habla de invarianza imperfecta, definida por:

Definicion 3.2.3 (Invarianza imperfecta). Una muestra x se dice imperfectamente invariante
a una transformacion 7' si es que se cumple

r =~ T(x). (3.3)

En el resto del documento se referiré a invarianza imperfecta, simplemente como invarian-
za.

En lo anterior se muestra la definicion utilizada en esta investigacion para el concepto de
invarianza para una muestra. A continuacion se presenta la definicién utilizada de que un
conjunto de datos X sea invariante a una transformacion 7.

Definicién 3.2.4 (Invarianza de un conjunto de datos). Un conjunto de datos X se dice
invariante (imperfectamente invariante) a una transformacion 7' si es que se cumple X' ~
T(X), donde T'(X) es un conjunto de datos en el que a cada muestra x € X se le ha aplicado
T. La medida de similitud ~ depende del método que se utilice para medir similitud, el cual
puede ser medido al comparar cada muestra x con su version transformada o una medicion
sobre todas las muestras y sus versiones transformadas.

Un ejemplo de conjuntos de datos que tedricamente presentan invarianzas a transformacio-
nes geométricas son las imagenes de objetos astronémicos reales, ya que, por su naturaleza y
ubicacion en un espacio sin un punto de referencia fijo, la identificacion del tipo de objeto que
es observado es independiente de la orientacion desde donde se capture su imagen, ademas de
que la mayoria de los objetos astrondémicos aparecen como objetos puntuales, especialmente
cuando estos estan muy lejos o los telescopios utilizados para tomar las imagenes son de baja
resolucion. La base de datos HiTS contiene objetos, que como puede apreciarse en la Figura
de la Seccion , son puntuales en el centro de las imagenes para la clase inlier (objeto
real), por lo cual puede considerarse que contiene invarianza tanto a rotaciones como a flips
(volteos de una imagen en algin eje que pasa por el centro de ella) en cualquier eje de las
imégenes. Por lo que para la clase wnlier se dice que se tiene invarianza en el conjunto de
datos.

En la practica, pueden existir cierto tipo de objetos astronémicos donde orientaciones
particulares entregan mas informacion para facilitar su identificaciéon. Por ejemplo, es mas
facil diferenciar si una galaxia es espiral o eliptica si es que es observada de forma perpendi-
cular a su zenit, que si se observa a lo largo de sus ejes galacticos, caso en que ambos tipos
de galaxias se observan como un trazo lineal. La existencia de estos sesgos en orientacion
se puede transmitir a las bases de datos generadas, particularmente a las de imégenes con
alta resolucion, donde se pueden distinguir los objetos astronémicos y estructuras adyacentes
como mucho més que objetos puntuales. De este modo es que una base de datos astronémica
puede perder o disminuir su invarianza rotacional o a flips. Un ejemplo de esto es la base de
datos ALeRCE-ZTF, donde en la Figura se aprecia que objetos reales como SNe tienden
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a presentar galaxias adyacentes y s6lo por un sesgo en la base de datos presente, la mayoria
de las SNe presentan su galaxia a la derecha, disminuyendo asi esta base de datos su inva-
rianza frente a flips en el eje vertical o a rotaciones para la clase SN, pese a que una pequena
cantidad de las muestras puedan presentar este sesgo, la base de datos en su totalidad no es
completamente invariante.

3.2.8.3. Selecciéon de transformaciones desde la teoria

Al considerar el factor de calidad 2 para un clasificador entrenado bajo auto-supervision,
es tentador buscar transformaciones previamente contenidas en los datos y descartarlas como
redundantes, particularmente aquellas a las que los datos son invariantes. Sin embargo, como
se explica en la Seccion la invarianza perfecta es una cualidad que raramente existe en
bases de datos reales, normalmente solo se obtiene invarianza imperfecta. Por esto, antes de
descartar una transformacion a las que los datos son invariantes o parcialmente invariantes, es
necesario evaluar la sinergia existente entre transformaciones a las que el conjunto de datos
es invariante y el resto de las transformaciones. La sinergia se tiene cuando dos variables
aleatorias que contienen diferente informacion, al ser combinadas tienen una informacion
que es mayor que la suma de las partes. Con esto, transformaciones que por si solas se
consideran redundante por invarianza, pueden presentar sinergias con otras transformaciones,
las que ayuden a identificar ciertos factores de variacién en algunas muestras, mejorando el
desempeno en la tarea final de la estrategia auto-supervisada que es la deteccidon de bogus.

Un ejemplo de la sinergia que pueden aportar ciertas transformaciones a las que una base
de datos resulta invariante, es el caso del clasificador real-bogus Deep-Hits (DH) [25], donde
las imagenes que entran al clasificador son rotadas en 4 orientaciones (multiplos de 90°) para
ser procesadas al mismo tiempo por el clasificador, lo que aumenta con creces su desempeno
sobre la base de datos HiTS. En este caso, pese a que existe invarianza a las rotaciones en
HiTS, no es invarianza perfecta, por lo cual utilizar versiones rotadas de las imégenes otorga
informacion extra al modelo, lo cual le da robustez y aumenta su capacidad de generalizacion,
aumentando su desempeno. Si es que una base de datos presenta invarianza perfecta a cierta
transformacion, incluirla serfa redundante y podria ser descartada, pero una transformacion
con invarianza imperfecta no puede ser descartada asi como asi, ya que su sinergia con datos
normales puede ser 1til para la tarea que se esté resolviendo.

Para evidenciar los efectos de sinergias, se hace fundamental analizar el efecto de la
cantidad de informaciéon para la deteccion de anomalias y el anélisis de estrategias auto-
supervisadas desde el punto de vista de la teoria de informacion [I18] y la literatura rela-
cionada a seleccion de caracteristicas [119]. Debido al tiempo acotado de esta investigacion
se plantea como trabajo futuro desarrollar un cimiento teérico para evaluar sinergias entre
transformaciones y determinar cuando realmente una transformacion es relevante para la
tarea de deteccion de anomalias.

Debido a esto, es que se ataca la busqueda de transformaciones relevantes desde un pun-
to de vista puramente empirico, al proponer métodos que sirvan para seleccionar transfor-
maciones que funcionen en la practica y hagan sentido con los factores de calidad de la
Definicion [3.2.7]

En el resto del documento se obvian las sinergias entre transformaciones y soélo se tra-
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baja desde métodos empiricos que mejoran el desempeno del modelo en su tarea final, sin
preocuparse si es que las sinergias otorgan mejores alternativas.

3.2.8.4. Selecciéon empirica de transformaciones

La seleccién empirica de transformaciones busca encontrar soluciones que satisfagan y
prueben los factores 1y 2 de calidad de un clasificador (Definicion [3.2.1]), los cuales se han
de cumplir en el conjunto de transformaciones 7 para mejorar la calidad de clasificador fjy.

Se trabaja desde la seleccion o descarte de transformaciones a partir de un conjunto de
transformaciones inicial 7;. Se da particular énfasis a la busqueda y descarte de transfor-
maciones a la que cierta base de datos resulta invariante, y por simplicidad, obviando un
analisis de sinergias, el cual se sabe que es necesario en un trabajo futuro. Se considera que
un método es tutil por sus efectos sobre el desempeno de GeoTransform en el AUROC de test.
Se ha de tener en cuenta que estos métodos pueden ser catalogados como ttiles por efectos
de sobre-ajuste, sin embargo, debido a la problematica de validar deteccion de anomalias sin
el conjunto de test, no se espera solucionar esta problemética y se deja como trabajo futuro.

A continuacion se presenta la definicion de transformaciones inutiles propuesta en este
trabajo, donde para cada tipo de transformaciones intutiles se presentara un método empirico
para su descarte. Se ha de tener en consideracion que estas transformaciones se consideran
inutiles basandose en los factores de calidad de un clasificador y sblo tienen validez a nivel
empirico.

3.2.8.4.1. Definiciéon del problema y de transformaciones intatiles: El problema
de seleccién empirica de transformaciones se reduce a:

Dado un conjunto de transformaciones inicial 7; a ser aplicadas sobre un conjunto de
datos X para entrenar un clasificador f de forma auto-supervisada, encontrar métodos M,
para identificar transformaciones initiles Tin, y descartarlas de 7i, para llegar a un Ty que
satisfaga los factores de calidad de f, aumentando su desempeno en la tarea final de AUROC
en test.

Definicion 3.2.5 (Transformacion inttil T}, ). Una transformacion T es categorizada como
una transformacion initil T}, Sies que al ser aplicada sobre todas las muestras de X', esta
cumple uno o mas de los siguientes criterios:

1. Ti,ui1: Borra toda la informaciéon contenida en el conjunto de datos original X'.

2. T2t Transformacion redundante que ya esta presente en el conjunto de datos original
X o existe otra transformacion en 7 que produce un efecto similar, i.e. 37 € T; T(X) ~
Tinutit2(X).

3. Tinuz: Cuando se agrega al conjunto de transformaciones 7;, baja el desempeno del
modelo f, en la tarea final que este busca resolver.

Los criterios 1 y 3 estéan relacionados al factor de calidad 1 donde se buscan transforma-
ciones de calidad que contengan informacion util. Para el criterio 1 Ti,.1 se propone un
método basado en teoria de la informacién para medir si se ha borrado la informacion. El
criterio 2 T},.41.0 se relaciona al factor de calidad 2, buscando evitar transformaciones inttiles
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y redundantes que producen un entrenamiento erratico donde se aprenden filtros deteriorados
o ruidosos, donda la redundancia puede provenir desde invarianzas en el conjunto de datos.
Para este criterio Ti,i.2 se proponen métodos que midan similitud entre transformaciones.
Para encontrar Ti,.;.3 se proponen métodos que miden el efecto de remover o mantener
alguna transformacion.

A continuacioén, se definen métodos para encontrar los distintos tipos de transformaciones
inutiles, lo cuales son propuestos para satisfacer cada definicion de transformacion inttil
y son validados de forma empirica. Cada método tiene un relaciéon directa con el tipo de
transformacion initil que busca encontrar y se basan en evaluar de forma individual cada
transformacion T; € 7;. Se ha de recordar que la transformacion identidad 7j nunca se
descarta como inttil.

Para validar el éxito o fracaso de los métodos presentados a continuacion se utiliza un
conjunto inicial de transformaciones 7; donde se tienen transformaciones a las que se sabe
que los inliers de HiTS son invariantes, evaludndose la capacidad de cada método para
eliminar las transformaciones para las que fue disenado eliminar. Detalles de esta estrategia
para validar los métodos se muestran en la Seccion de resultados. Ademas, se considera
como util un método, si es que este aumenta el desempeno en el conjunto de test de las 2
bases de datos utilizadas en cada caso, sin declararlo un éxito ya que la mejora en desempeno
podria ser un efecto de sobre-ajuste.

3.2.8.4.2. Meétodo de seleccion 1 - Informacién mutua: El método M; se disena
para descartar transformaciones inutiles del tipo Ti,uu1.1, i-e., transformaciones que borran
toda la informacion original de una muestra. Ya que se buscan medidas relacionadas a la
informacion entre dos variables es que se utiliza la informacion mutua (MI del inglés mutual
information) para disenar M;. Debido a que la MI se mide entre 2 variables aleatorias, en
vez de medir la MI entre una muestra x y su version transformada 7'(z), se mide la MI entre
toda el conjunto de datos original X' y su version transformada, donde si MI(X; T'(X)) ~
0 = T = Ty Debido a que la MI es una magnitud que no puede ser directamente
calculada sobre distribuciones de datos desconocidas y de alta dimensionalidad, es que se
estima utilizando una version modificada del estimador llamado matriz-based Renyi’s entropy
[120], originalmente propuesto en [121]. Este método utiliza un kernel para estimar la MI y
tiene un orden computacional de O(n?). El valor final que se reporta al utilizar este estimador
de MI es el promedio al ser calculado sobre batches de tamano 512. En el resto del documento,
siempre que se refiera al calculo de MI sera sinénimo de utilizar la metodologia descrita.
Utilizando este estimador de MI, finalmente se define M; como:

Definicion 3.2.6 (Método de seleccién M;). Sea T' una transformacion aplicada sobre todas

las muestras de X', M; estipula:
MI(X;T(X))
aialh Wt Sulh Shr a4 = T =T, 3.4

Hx)  ~F L1 (3:4)

donde H(X) corresponde a la entropfa de X' y ¢ = 1072 es un umbral determinado de forma
experimental.

La Definicion incluye la entropia H(X') en el denominador ya que este término
equivale a calcular la “auto-MI” MI(X; X'), y se usa para senalar que si " = T},u1.1, entonces
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se deberfa cumplir MI(X;T (X)) << H(X) = MI(X;X),y e = 1072 se escoge como el valor
de MI entre imagenes de la base de datos CIFAR-10 y las mismas imagenes multiplicadas por
0, donde se sabe que se borra toda la informacién, y se asume como un buen indicador para
funcionar en otras bases de datos. La seleccion de e requiere un analisis en mayor profundidad.

3.2.8.4.3. Meétodo de seleccion 2.1 - Invarianza a una transformacion: La iden-
tificacion de transformaciones intutiles del tipo T},u.2, 1.€., transformaciones redundantes, es
un problema abierto que se trata en primera instancia en [I15], y esta ligado al factor de
calidad 2 de un clasificador. Debido a la dificultad de encontrar transformaciones arbitrarias
ya presentes en la base de datos, y dado que en esta tesis se trabaja sobre datos astronémicos,
los cuales se sabe presentan cierto grado de invarianza a rotaciones y flip, es que se acota
el problema a encontrar transformaciones a las que los datos son invariantes, que como se
discute anteriormente en la Seccion [3.2.8.2] son un tipo de transformaciones contenidas en
los datos. Se refiere a este tipo de transformaciones como T},:1.2.1, definidas por:

Definiciéon 3.2.7 (Transformacion intutil tipo Tiuu2.1). Una transformacion T es categori-
zada como Ti,u1.0.1 si se cumple alguno de los dos siguientes puntos:

1. El conjunto de datos X es invariante a T', i.e. X =~ T(X).

2. En el conjunto de transformaciones 7 ya existe otra transformaciéon T}, que produce un
efecto similar a T, i.e. 3T}, € T; Ti(X) = T(X).

Se ha de recordar que cuando se habla de invarianza, se refiere a invarianza parcial, por
lo cual no son transformaciones totalmente redundantes y, al no considerar sinergia con las
transformaciones existentes, puede que se elimine informacién que deteriore el desempeno de
la tarea final, en este caso deteccion de anomalias.

Cuando se buscan métodos para encontrar transformaciones del tipo Ti,..2.1, se hace
fundamental definir qué tipo de similaridad se busca medir entre el conjunto de datos ori-
ginal X’ y sus versiones transformadas T'(X’), buscando una similaridad a nivel de conjunto
completo de datos, tal y como se define para el concepto de invarianza de un conjunto de
datos (Definicion [3.2.4)). De la Definicion el término ~ indica que X ha de ser similar
a su version transformada T'(X), pero, ;Qué significa similaridad?. Como puede verse en la
Figura |3.5] existen muchos tipos de similaridad, y no todos son ttiles para el problema que
se busca resolver.

En la Figura[3.5se observan diferentes tipos de similaridad para pares de imégenes, donde
se aprecia la similaridad de clases, de versiones transformadas de una misma imagen, y de
apariencia, siendo esta tltima la que se busca en este trabajo. Esta similaridad en apariencia
también resulta ser ambigua, ya que no esta definida. Ademés, esta la dificultad extra que
se busca similaridad a nivel de conjuntos de datos y no sélo imégenes individuales.

Se propone encontrar similaridad de apariencia entre dos conjuntos de datos con un mé-
todo basado en qué tanto se confunde un clasificador entre ambos conjuntos. Este método
busca descartar transformaciones a la que los datos resultan invariantes y comparar pares de
transformaciones para evidenciar cuales son redundantes al generan efectos similares.
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similaridad de clase similaridad de contenido similaridad de apariencia

ambas contienen perros misma imagen pero rotada ambas lucen idénticas

Figura 3.5: Diferentes tipos de similaridad para pares de imagenes. A la izquierda se tiene
similaridad de clases con dos imagenes que contienen perros. Al centro similaridad de con-
tenido con dos imagenes idénticas que difieren en orientacién. A la derecha similaridad de
apariencia con dos imégenes de ciencia de objetos astronémicos reales diferentes de la base
de datos HiTS, donde ambas iméagenes lucen idénticas. Este tiltimo tipo de similaridad es el
que se busca en este trabajo.

3.2.8.4.4. Método de seleccion 2.1.a - Matriz de discriminaciéon: El método My,
busca transformaciones a las que el conjunto de datos original resulta invariante o transfor-
maciones que ya existen en el conjunto inicial de transformaciones. Mide similitud entre
transformaciones, donde el conjunto de datos original puede ser considerado como que se le
ha aplicado la transformacion Tg, equivalente a la identidad. M> ;1 , mide similitud en base a
la capacidad de discriminaciéon de un clasificador f entrenado para diferenciar entre un par
de transformaciones a comparar, quedando definido por:

Definicién 3.2.8 (Método de seleccion Ms;,). Al comparar dos transformaciones T y 77,
aplicadas sobre las muestras de X, si es que al entrenar un clasificador para distinguir entre
Ti(X) y T;(X), y luego evaluarlo sobre un conjunto de validacion balanceado con muestras
de T;(X) y Tj(X), este obtiene un accuracy entre 49 % y 51 % (~50 %), las transformaciones
son equivalentes y una resulta redundante, i.e., se tiene una Ti,,.2.1-

Como caso particular, si es que una de las transformaciones es la identidad Ty, entonces
X es invariante a la otra transformacion.

Para aplicar M5, se toma el conjunto de datos de entrenamiento auto-etiquetado X7
con |T| transformaciones iniciales, luego se divide en subconjuntos binarios de datos X7,
compuestos por pares de transformaciones 7; y Tj, donde i > j. Asi se obtienen qu#
subconjuntos. Luego, por cada subconjunto X7, se entrena un clasificador con arquitectura

Deep-HiTS [25], pero sin utilizar rotaciones de las imagenes a la entrada.

Si el conjunto de datos original X resulta invariante a alguna transformacion, o existen
2 transformaciones que generen un efecto similar sobre los datos, el clasificador f no sera
capaz de distinguir una transformacion de la otra y el accuracy resultante es ~50%. Al
computar el accuracy para todos los pares de transformaciones, estos pueden ser visualizados
en una matriz de discriminacion (similar a una matriz de correlacion), la que indica si un par
especifico de transformaciones pueden ser discriminadas o no. Es necesario mencionar que los
accuracies de la matriz de confusion se calculan sobre conjuntos de validaciéon balanceados,
diferentes a los conjuntos de entrenamiento.

Tras computar la matriz de discriminacion, para cada par de transformaciones que obten-
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gan accuracy entre 49 % y 51 %, se selecciona la transformacion con el minimo ntmero de
operaciones, descartando la otra como una transformacion inutil de tipo Ti,u.0.1. El razo-
namiento detras de esta estrategia y todas las que descartan transformaciones redundantes
de a pares, es que no importa realmente cual transformacion sea escogida del par, ya que el
clasificador no puede distinguir entre ellas.

Para entrenar los clasificadores de pares de transformaciones se utiliza el esquema de
entrenamiento con detenciéon temprana, descrito en la Seccion |3.2.5.2]

El método Ms ;1 ,, recibe este nombre y no simplemente es llamado M1, ya que durante
el desarrollo de este trabajo se exploré otro método de seleccion similar, llamado My 1, y
que puede ser consultado en la Seccién del Apéndice. Este ultimo difiere de My 4,
unicamente en el mecanismo de medicién de similitud entre un par de transformaciones,
el cual se basa en la distancia entre la distribucién de datos presentes entre 2 pares de
transformaciones diferentes. Esta distancia se estima calculando la distancia de Fréchet (DF)
[122] sobre las muestras del par de transformaciones comparadas. Pese a que se realizaron una
serie de experimentos utilizando el método Ms 1, se encontraron ciertas inestabilidades en
su funcionamiento, principalmente relacionadas con el ajuste de umbrales. Por estas razones
y la necesidad de realizar un estudio en profundidad para el correcto funcionamiento del
método M 1y, es que se relega a la Seccion del Apéndice, donde se define este método
en profundidad y se muestran resultados experimentales preliminares.

3.2.8.4.5. Meétodo de selecciéon 3 - Desempeno sobre la tarea final: El método 3
para seleccionar transformaciones se basa en una estrategia puramente empirica de prueba y
error. Se prueban una a una las transformaciones a utilizar en la tarea auto-supervisada, y si
estas bajan el desempeno del algoritmo en la tarea final, la transformacién se deja fuera y se
categoriza como inttil del tipo T,.41.3. Este criterio busca el subconjunto de transformaciones
que genere el mayor desempeno en la tarea final.

La principal dificultad de este método es no poder evaluar el desempeno en la tarea final,
es decir, AUROC en deteccion de bogus, ya que no se tiene acceso a los bogus durante
el entrenamiento. Para aproximar los bogus en el dominio de datos sobre el que se estén
seleccionando transformaciones, se utilizan bogus de otras bases de datos astronémicas, y
con esto se mide el AUROC. Si es que se esta seleccionando transformaciones para HiTS
se usan bogus de ALeRCE-ZTF y si se esta seleccionando para ALeRCE-ZTF, se utilizan
bogus de HiTS para medir el AUROC. Cada vez que se refiera a medir el AUROC donde
los bogus provengan de una base de datos astronémica diferente a la original, se hablara de
AUROC-proxy. De este modo se puede entrenar el clasificador auto-supervisado y medir el
efecto de las diferentes transformaciones en la tarea final.

La estrategia ideal para encontrar el subconjunto de transformaciones 7; C 7; que obtenga
el mejor AUROC-proxy, seria evaluar todos los subconjuntos de transformaciones posibles,
sin embargo abordar el problema de esta forma presenta una complejidad algoritmica de
orden O(2"), ya que se requiere evaluar el algoritmo Y ,_, (Z) = 2" — 1 veces al contar
con n transformaciones, sumado al hecho de que cada vez que se evalua el algoritmo, para
obtener una medida de desempeno representativa, se usa el AUROC-proxy promedio de 10
entrenamientos.
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Con el objetivo de disminuir la complejidad del problema, es que se proponen dos enfoques
inspirados en la literatura de seleccion de caracteristicas [119]. Estas estrategias responden a
enfoque iterativos donde se van probando transformaciones una a una. La primera de ellas
es la seleccion progresiva, donde desde el conjunto inicial de transformaciones a evaluar 7;
se extrae la transformacion identidad T y se agrega a un conjunto H, el cual va a contener
las transformaciones finalmente seleccionadas. Luego, se selecciona una transformacién 7;
y se agrega a H, para entrenar GeoTransform con H y medir el AUROC-proxy promedio,
este proceso se repite para todas las transformaciones 7; € 7; —H que quedan en el conjunto
original de transformaciones. Finalmente, se selecciona y se agrega a H la transformacion que
alcance el AUROC-proxy mas alto. Este proceso se repite para todas las transformaciones en
el conjunto inicial 7;, y se usa como conjunto de transformaciones seleccionados 7; aquel H
que haya obtenido el AUROC-proxy mas alto en el proceso completo. Las transformaciones
que quedan fuera durante este proceso se denotan como transformaciones inutiles del tipo
Tiuri3- Esta estrategia cuenta con complejidad algoritmica O(nz) y recibe el nombre de
M3 — progresivo.

Otra estrategia probada, es la seleccion regresiva, que difiere con la estrategia anterior, en
que el conjunto H, contiene todas las transformaciones de T;, i.e., H = T;. Ademas, se van
removiendo transformaciones de una en una, evaluando GeoTransform de tal forma que se
deja fuera la transformacion con peor AUROC-proxy en cada proceso de descartar una trans-
formacion. Este proceso se repite hasta que H queda reducido a la transformacion identidad,
siendo la tinica transformacion que no esta sujeta a remocion. Finalmente, se selecciona como
mejor grupo de transformaciones 7y aquel H que obtuvo el AUROC-proxy promedio mas alto
en el proceso. Aquellas transformaciones que quedan fuera son categorizadas como inutiles
de tipo T},ui.3- Al igual que la estrategia progresiva, la estrategia regresiva también presenta
una complejidad algoritmica O(n?), sin embargo, como se comienza con todo el conjunto de
transformaciones iniciales al comienzo de la seleccidn, esta toma més tiempo en recorrer to-
dos los subconjuntos de transformaciones a evaluar, netamente por que mas transformaciones
implican un mayor tiempo de entrenamiento para el algoritmo. Este método recibe el nombre
de M3 — regresivo.

Debido a que tanto M3 — progresivo como M3z — regresivo tienen complejidad algoritmica
O(n?) para la seleccion de transformaciones, es que estos métodos han de ser evaluados
sobre conjuntos de transformaciones iniciales con un ntmero reducido de transformaciones.
Ademas, dado que la utilizacion de un AUROC-proxy puede no reflejar bien el desempeno
del AUROC final, estos métodos se exploran como propuestas preliminares.

3.2.8.4.6. Pipelines de selecciéon - Mezcla de métodos: Los métodos presentados
no son excluyentes para la seleccion de transformaciones, por lo cual se propone su agru-
pacion en flujos de deteccion. Estos flujos son utilizados para evaluar los métodos a nivel
individual y ademéas comparar qué combinaciéon de métodos logra generar el subconjunto de
transformaciones que permite a GeoTransform tener el AUROC més alto en bases de datos
astronémicas como HiTS y ALeRCE-ZTF.

Cada vez que se define un flujo donde convive mas de un método, estos son aplicados en
forma secuencial partiendo desde el método de menor nimero hasta el de mayor ntmero.
Esto se ha concebido de esta manera debido a que los métodos de menor niimero presentan
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tiempos de ejecucion menores y tienen un comportamiento mas confiable, permitiendo eli-
minar transformaciones de forma temprana y disminuir el tiempo de computo de métodos
posteriores. Un ejemplo de posibles flujos de seleccion que se pueden definir se aprecia en la
Figura

Flujos de seleccion de transformaciones

M3
Ranking de transformaciones

Conjunto de M, M1, . Cofnjunto de
i . . ransformaciones
transformaciones Informacion Matriz de final
inicial mutua discriminacion T
7
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Informamon Matriz de Rankmg de
mutua discriminacion transformaciones

Figura 3.6: Ejemplos de mezclas de métodos en flujos de seleccion de transformaciones.

3.2.9. Comparacion entre diferentes detectores de anomalias

Se compara el desempeno de las mejoras propuestas a GeoTransform con diferentes algo-
ritmos de deteccion de anomalias, usando tanto modelos clasicos como del estado del arte.
El desempeno se mide en términos de AUROC promedio de 10 instancias de entrenamiento,
sobre las bases de datos small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1.

Se utilizan 6 modelos diferentes a GeoTransform: OC-SVM, IF, CAE-OC-SVM, ADGAN y
MO-GAAL, los que han sido descritos en la Seccion [2.3.4] Para los algoritmos de aprendizaje
de maquinas clasico como OC-SVM e IF, las imagenes de entrada se reestructuran como
vectores planos. Ademas, debido a que estos algoritmos son sensibles a los hiperparametros
utilizados, se les da una ventaja y los hiperparametros criticos para cada uno se escogen como
los que obtienen el mejor AUROC sobre el conjunto de test en una busqueda en grilla (se les
da la ventaja de mostrar resultados sobre-ajustados al conjunto de test). Para OC-SVM y
CAE-OC-SVM, la busqueda se realiza sobre los hiperparametros v y v con una grilla sobre
vy e {277,276 ...,22}, v € {0.1,0.2,...,0.9}, mientras que para IF se utiliza un bisqueda en
la grilla sobre n_estimadores € {100, 200, ..., 800}, contaminacién € {0.1,0.2, ...,0.5}.

3.3. Deteccion automatica de bogus para la clasificaciéon
de objetos astronémicos

Tras trabajar con el detector de anomalias GeoTransform y proponer mejoras que incre-
mentan su desempeno en bases de datos astronémicas como small-HiTS y small-ALeRCE-
ZTFv1, se evaliia su utilidad para detectar bogus de forma automatica y mejorar el desempeno
de clasificadores supervisados como el stamp classifier, buscando aliviar la tarea de astréno-
mos en el etiquetado manual de alertas de tipo bogus. Para estas pruebas se utiliza la base
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de datos ALeRCE-ZTFv7 y alertas de primeras detecciones no etiquetadas, provenientes del
flujo de alertas que genera ZTF cada noche.

La base de datos ALeRCE-ZTFvl y ALeRCE-ZTFv7, se diferencian por la fecha en que
fueron generadas, y por ende en la cantidad de datos por clase que poseen, ya que versiones
con nimeros mas altos indican que fueron generadas en etapas més avanzadas del estudio
de ZTF. La base de datos ALeRCE-ZTFv7 fue generada en 08/2020 y su distribuciéon de
muestras por clase es; 21,990 AGN, 29,764 VS, 2312 SN, 9899 asteroides y 17,278 bogus
(1980 bogus del paso 1 y 15,298 bogus del paso 2), i.e., se cuenta con 63,965 inliers. Se ha
de recordar que los bogus han sido etiquetados de forma visual por expertos, y los bogus del
paso 2 son particularmente parecidos a las muestras reales tipo SN, debido a que son bogus
etiquetados como SN por versiones iniciales del stamp classifier. Las clases AGN, VS, SN y
asteroide son consideradas inliers.

Debido a que se busca evidenciar el efecto de la utilizacion exclusiva de iméagenes, es que
se utiliza una version del stamp classifier que en su arquitectura no incluye la concatenacion
de metadatos, ni subsecuente capa de batch normalization, manteniéndose el resto del modelo
igual al descrito en la Seccion [3.1.4]

El pre-procesamiento, particion de datos y entrenamiento es idéntico al presentado en la
Seccion para el stamp classifier. La tnica diferencia radica en que se utiliza la base de
datos ALeRCE-ZTFv7, usando conjuntos de test y validaciéon con 300 muestras por clase,
como se utilizan las clases SN, VS, AGN, asteroide y bogus, se tiene un total de 1,500
muestras tanto en el conjunto de validacién como en el de test. La utilizacién de una mayor
cantidad de muestras en conjuntos de test y validacion respecto de experimentos anteriores,
radica en que en la base de datos ALeRCE-ZTFv7 cuenta con méas objetos de la clase SN. Se
toma la precaucion de utilizar un conjunto de test que no presenta muestras en comin con
ningin conjunto de las bases de datos utilizadas en secciones anteriores (ALeRCE-ZTFv5 y

small-ALeRCE-ZTFv1).

3.3.1. Procedimiento

Para evidenciar la efectividad de etiquetar bogus con GeoTransform sobre el desempeno
del stamp classifier sin metadatos, es que se entrena este modelo utilizando bogus obtenidos
a partir de diferentes escenarios, los que simulan diferentes etapas de un estudio astronémico.
Se asume que en todos los casos se tiene acceso a alertas etiquetadas de objetos astronémicos
reales (obtenidas por cross-match), las que corresponden a muestras de las clases AGN, SN,
VS y asteroide de la base de datos ALeRCE-ZTFv7, mientras que los objetos de tipo bogus
dependen de cada uno de los siguientes escenarios:

1. Comienzo de un estudio astronémico - Bogus de GeoTransform: No se cuenta
con ninguna alerta tipo bogus etiquetada por expertos, por lo cual se utilizan versiones
mejoradas de GeoTransform para etiquetar bogus de forma automaética, este escenario
y sus bogus reciben el nombre de bogus de GeoTranform.

2. Etapa temprana - Bogus tempranos: Se tiene acceso a una pequena porcion de
bogus etiquetados por expertos. Se utilizan los bogus del paso 1 (1907 bogus al descartar
los del conjunto de test), que corresponden a bogus identificables como tal a simple
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vista, y proporcionados por ZTF. Este escenario y sus bogus reciben el nombre de
bogus tempranos.

3. Etapa avanzada - Bogus avanzados: Se utilizan los 16,870 bogus disponibles en la
base de datos ALeRCE-ZTFv7 (sin incluir conjunto de test), lo que incluye tanto bogus
del paso 1 como bogus del paso 2, estos ultimos consideran el etiquetado por expertos
de ALeRCE durante mas de 8 meses. Este escenario y sus bogus reciben el nombre de
bogus avanzados.

En el escenario de bogus de GeoTransform, este algoritmo es entrenado utilizando un
subconjunto de los inliers de entrenamiento y validacion de ALeRCE-ZTFv7. A estos sub-
conjuntos de inliers se les denomina base de datos small-ALeRCE-ZTFv7 y estd compuesto
por un conjunto de 7000 inliers de entrenamiento y 1000 inliers de validaciéon, extraidos

de forma aleatoria desde los conjuntos de entrenamiento y validacion de la base de datos
ALeRCE-ZTFv7.

Utilizando small-ALeRCE-ZTFv7, GeoTransform se entrena siguiendo el esquema de en-
trenamiento con detencion temprana, descrito en la Seccion [3.2.5.2] Luego, se extrae un
conjunto de 50,000 primeras alertas sin etiquetar desde 10 dias seguidos del flujo de alertas
de ZTF, conjunto que sera referenciado como conjunto de 50,000 primeras alertas en el resto
del documento. Se usa GeoTransform para clasificar como inliers o bogus a todas las muestras
de este conjunto. Finalmente, se toman las muestras clasificadas como bogus por GeoTrans-
form y se incluyen en el conjunto de entrenamiento y validacion de ALeRCE-ZTFv7, para
entrenar el stamp classifier sin metadatos.

Cuando se utiliza GeoTransform para etiquetar muestras bogus, se utiliza GeoTrans-
form72, GeoTransform99 y GeoTransform99 con la selecciéon de transformaciones que obtiene
los mejores resultados tanto en small-HiTS como en small-ALeRCE-ZTFv1.

Para la clasificacion de bogus con GeoTransform se utilizan los 3 modelos mencionados
en el parrafo anterior, debido a la complicaciéon de estipular uno como el mejor de forma
definitiva, sin usar un conjunto de test que contenga bogus.

Se espera que los casos donde se entrena el stamp classifier con bogus de GeoTransform
presenten mejores métricas en el conjunto de test que aquella que sélo involucra bogus tem-
pranos. Por otro lado, no se espera superar el escenario donde se usan bogus avanzados al
entrenar, ya que este es el caso ideal donde una gran cantidad de bogus son identificadas a
mano.

3.3.2. Evaluaciéon

Cada forma distinta de entrenar el stamp classifier sin metadatos, ya sea con bogus de
GeoTransform, bogus tempranos o bogus avanzados, es evaluada utilizando los 1500 datos de
test definidos para ALeRCE-ZTFEv7. Se reporta el promedio de 10 instancias de entrenamiento
de métricas de accuracy y matrices de confusion promedio.
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Capitulo 4

Resultados y analisis

Al igual que en capitulos anteriores, se divide el trabajo presentado en 3 grandes seccio-
nes; clasificacion temprana de objetos astrondémicos, deteccion de anomalias tipo bogus y
la combinacién de ambas en deteccién automética de bogus para la clasificacion de objetos
astronémicos.

4.1. Clasificacién temprana de objetos astronémicos

A continuacion se describen los resultados de utilizar el stamp classifier para la clasificacion
de 5 clases de objetos astronémicos, basada en la primera alerta del flujo de datos de ZTF.
Para el entrenamiento y validaciéon de modelos se utiliza la base de datos ALeRCE-ZTFv5,
definida en la Seccion de la Metodologia.

4.1.1. Busqueda aleatoria de hiperparametros

Para la busqueda aleatoria de hiperparametros del stamp classifier se entrenan modelos
con 133 diferentes combinaciones de hiperparametros muestreados desde la Tabla Se
entrenan 5 modelos por cada combinacion de hiperpardmetros, utilizando los conjuntos de
entrenamiento y validacion de la base de datos ALeRCE-ZTFv5. Para cada modelo entrenado
se mide su accuracy en el conjunto de validacion y test, ademas de medir su tiempo de
inferencia para una alerta. Debido que es una busqueda de hiperpardmetros los todas las
decisiones de seleccion de modelos se toman en base al desempeno de modelos en el conjunto
de validacion, el conjunto de test solo se usa para visualizar los resultados finales. En la Figura
[.1] se muestran los resultados de la busqueda de hiperparametros, se usa la abreviacion de
términos utilizada en la Tabla[3.2], donde BS es batch size, LR es learning rate, DR es dropout
rate, IS es image size y KS es kernel size. El proceso de entrenamiento toma ~3 dias de
entrenamiento continuo, al ser realizado en paralelo en 5 GPUs NVIDIA GTX 1080Ti. En
esta seccion, cada vez que se refiera a accuracy o tiempo de inferencia de un modelo se refiere
al promedio calculado sobre 5 modelos entrenados con los mismos hiperparametros.

La seleccion de la mejor combinacion de hiperpardmetros se realiza al tomar los 5 modelos
con més alto accuracy en validacion, y de aquellos modelos se escoge el tinico modelo con
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£ = 0.5, ya que segiin astréonomos con este valor de 3 se obtiene la mejor interpretabilidad
de las probabilidades predichas por el modelo. En la Figura [.1a] se grafica el accuracy de
test versus tiempo de inferencia para las 133 combinaciones de hiperparametros probadas,
en forma de diamante se observan los 5 modelos con mas alto accuracy en validacion. En la
Figura se observan en detalle estos 5 modelos con el més alto accuracy en validacion,
cada vez que se refiera a estos 5 modelos se habla de top-5. En las figuras mencionadas,
mientras mas cerca de la esquina superior izquierda esté un modelo, mejor es dicho modelo.

0.945 1 Mo: (B: 0.0, BS: 32, LR: 1e-03,
0044 @ DR 0.2,15: 21, KS: 7)
0.940 4 Q ' My: (B: 0.5, BS: 64, LR: 1e-03,
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Figura 4.1: Desempeno de los 133 modelos de la busqueda aleatoria de hiperparametros.
Para cada modelo, los resultados consideran 5 entrenamientos y sus respectivas evaluaciones
en el conjunto de test. Todas las decisiones de seleccion de modelos se realizan utilizando
el desempeno sobre el conjunto de validacion, en estas figuras se muestran resultados sobre
conjunto de test para evidenciar el desempeno real de los modelos. (a) Accuracy de test
versus tiempo de inferencia, donde cada punto es un modelo con diferentes hiperparametros,
mientras més cerca de la esquina superior izquierda esté un modelo, mejor es su desempeno.
Modelos representados por diamantes corresponden a los 5 modelos con mejor accuracy de
validacion. (b) Accuracy de test versus tiempo de inferencia para los modelos representados
como diamantes en (a), cada modelo incluye sus barras de error correspondientes a una
desviacion estandar, y cada modelo es denotado como M;, donde i corresponde al ranking de
su accuracy de validacion respecto a todos los 133 modelos de (a). Figura obtenida de [2].

Resultados detallados y los hiperparametros utilizados para los modelos top-5 pueden
verse en la tabla 4.1, donde se nombra a cada modelo como M; de acuerdo a su ranking
de accuracy de validacion respecto a los 133 modelos probados en la bisqueda aleatoria de
hiperparametros. En esta tabla se muestra que se realiza un test de hipotesis de Welch, entre el
modelo con mas alto (M) y méas bajo (M) accuracy de validacion entre el top-5, obteniéndose
un p-valor de 0.594, lo que significa que no existe una diferencia estadistica significativa entre
los accuracies de los modelos top-5. Este test de hipdtesis también se realiza para el tiempo
de inferencia entre M, y My, donde se obtiene un p-valor de 0.330, osea que tampoco hay
diferencia estadistica entre los modelos. Debido a la falta de diferencias estadisticamente
significativas entre los modelos top-5, es que se escoge el modelo M; para el resto de los
experimentos y para ser implementado en ALeRCE, ya que tiene un g = 0.5, y de acuerdo
a los astronomos, este valor de [ entrega el rango de probabilidades predichas con mejor
interpretabilidad. Ejemplos de como distribuyen las probabilidades predichas para diferentes
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valores de  pueden observarse en la Figura [4.7] El modelo escogido M; tiene un accuracy
en validacion de 0.95040.003, accuracy en test de 0.941+0.004 y tiempo de inferencia de
20.5+2.6 [ms|. En la tabla , se pueden ver subrayadas las medidas del modelo escogido
My, mientras que en negrita aparecen las mediciones con la media mas alta de cada columna.
Por mera casualidad M, presenta el accuracy en test con media mas alta.

Tabla 4.1: Desempeno de los 5 modelos con mas alto accuracy en validacion en la busqueda
aleatoria de hiperparametros, ordenados desde M, a M,. El modelo M; es escogido para el
resto de los experimentos e implementacién en ALeRCE, por presentar las probabilidades de
prediccion mas interpretables con S = 0.5, de acuerdo a astréonomos. Las métricas del modelo
M estan subrayadas, mientras que las métricas en negrita son las con media més alta de sus
respectivas columnas.

Nombre Hiperparametros del modelo Accuracy de | Accuracy de Tiempo de
del modelo validacion Test Inferencia [ms]
M, 6: 0, BS: 32, LR: 1e-03, DR: 0.2, IS: 21, KS: 7 | 0.950+0.003 | 0.940+0.004 21.8+4.0
M,y B: 0.5, BS: 64, LR: 1e-03, DR: 0.5, IS: 21, KS: 5 | 0.950+0.005 | 0.941+0.004 20.942.6
My G: 1.0, BS: 32, LR: 1e-03, DR: 0.5, IS: 21, KS: 7 | 0.949+0.002 | 0.938+0.006 20.6%+0.7
M; G: 1.0, BS: 32, LR: 5e-04, DR: 0.2, IS: 21, KS: 3 | 0.948+0.003 | 0.938+0.006 19.9+0.4
My B: 0.8, BS: 32, LR: 1e-03, DR: 0.8, IS: 21, KS: 3 | 0.94940.003 | 0.938+0.006 19.640.2

Welch’s t-test p-valor My v/s My | My v/s My | My v/s M, ‘ 0.594 ‘ 0.364 ‘ 0.330

4.1.2. Desempeno del modelo

Los resultados presentados a continuacion utilizan el modelo M; escogido en la busqueda
de hiperparametros de la seccion anterior, lo que considera tamano de batch 64, tasa de
aprendizaje le-3, tasa de dropout de 0.5, tamano de imégenes de 21 x 21, tamano de kernel
5 para las capas convolucionales y § = 0.5 para la regularizaciéon de entropia. Las métricas
y matrices de confusion presentadas consideran el promedio y desviacion estandar para 5
entrenamientos de cada modelo. Dado que los conjuntos de datos de validacion y test estan
balanceados, se muestra como principal métrica el accuracy del modelo. Como se observa
en la Tabla 4.1 M; tiene un accuracy en validacion de 0.950£0.003, accuracy en test de
0.9414+0.004 y tiempo de inferencia de 20.542.6 [ms].

El modelo escogido M, sera referido como stamp classifier en el resto del documento. La
Figura muestra su matriz de confusiéon promedio en el conjunto de test.

En la matriz de confusion de la Figura [4.2| se aprecia como el modelo presenta un recall de
0.8740.01 para la clase SN, con una tasa de falsos positivos de apenas 5+2 %. El desempenio
del stamp classifier en la clase SN es de especial interés, ya que su principal uso en ALeRCE
es la deteccion y descubrimiento de nuevas SNe.

La evolucion del accuracy y funcion de costo a lo largo del proceso de entrenamiento,
para los conjuntos de validacién y entrenamiento de una tinica instancia del stamp classifier,
pueden apreciarse en la Figura En la Figura 4.3a] se tiene que el menor valor de funcion
de costo se alcanza en la iteracion 6310, tras lo cual el modelo comienza a sobre-ajustarse
al conjunto de entrenamiento. Puede resultar curioso que la funcién de costo tenga un valor
menor a cero, esto se debe a la utilizacion de la regularizacion de entropia en la ecuacion
de la funcion de costo (ecuacion . Del entrenamiento de 5 instancias del stamp classifier,

63



se puede decir que 30,000 iteraciones demoran 9 minutos y 20 segundos en promedio (al
realizar el entrenamiento en una GPU RTX2080T1i), obteniéndose el mejor modelo entorno a
la iteracion 6000.

INel\E 0.95+0.01

0.04+0.01 0 0

SN 0.02+0.01 HeR:yE=0NokE 0.09+0.01 0.03+0.01

VsS4 0.03x0.0 0.97+0.0 0

True label

asteroid 0 0.02+0.01 0.01+0.0 HeRWE=INopi

bogus 0 0.03+0.01 0.01+0.0 0.01+0.0 KeAcIE=0N0xS

AéN S'N \/S astéroid bogus

Predicted label

Figura 4.2: Matriz de confusion del stamp classifier. Se muestra el resultado promedio de 5
modelos evaluados sobre el conjunto de test. Figura obtenida de [2].
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Figura 4.3: Curvas de funcion de costo (a) y accuracy (b) para el conjunto de entrenamiento
y validacion a lo largo del entrenamiento de una instancia del stamp classifier. (a) Curvas de
funcion de costo. (b) Curvas de accuracy.

4.1.3. Evaluacién de predicciones

Al visualizar las predicciones realizadas por una instancia del stamp classifier, se observa
que los objetos clasificados como SN presentan caracteristicas visuales en sus estampas como
las que se describen en la Seccion del marco teorico; se observan galaxias anfitrionas en
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Predicted probabilities: Predicted probabilities:

AGN: 0.074, SN: 0.7, VS: 0.089, asteroid: 0.082, bogus: 0.055 AGN: 0.084, SN: 0.648, VS: 0.106, asteroid: 0.078, bogus: 0.085
(a) (b)
Predicted probabilities: Predicted probabilities:
AGN: 0.196, SN: 0.568, VS: 0.062, asteroid: 0.097, bogus: 0.077 AGN: 0.324, SN: 0.37, VS: 0.072, asteroid: 0.137, bogus: 0.096

(c) (d)

Figura 4.4: SN correctamente clasificadas, donde se muestra el vector de probabilidades (5
valores) predicho por el stamp classifier. Cada tripleta de imégenes muestra las estampas
en el orden ciencia, referencia y diferencia. (a) y (b) muestran ejemplos donde se aprecia
claramente la galaxia anfitriona en las imagenes, siendo buenos candidatos a ser reportados
como SNe reales. (¢) y (d) son ejemplos donde la segunda probabilidad méas grande es AGN,
ya que la fuente luminosa ocurre justo al centro de la galaxia anfitriona. Figura obtenida de

2.

las alertas. En la Figura [4.4] se muestran las tripletas de imégenes correspondientes a objetos
correctamente clasificados como SNe por el stamp classifier. En los ejemplos (a) y (b) se
aprecia una galaxia anfitriona en la imagen de referencia (imagen al centro de las tripletas
de iméagenes), mientras que para el ejemplo (a) también aparece la galaxia anfitriona en la
imagen de ciencia (imagen maés a la izquierda de la tripleta de imnagenes). La presencia de
galaxias anfitrionas corresponde a un buen indicador de que se esta en presencia de una SN.
Para los ejemplos (¢) y (d) de la Figura la probabilidad de SN tiene poca confidencia,
i.e. hay otras clases con gran porcentaje de probabilidad, en ambos casos la segunda clase
con mayor probabilidad es AGN, lo que se atribuye a que la fuente luminosa esté cerca del
centro de la galaxia anfitriona, caracteristica de los objetos de la clase AGN.

Por otro lado, en la Figura [4.5] se pueden observar 4 ejemplos identificados como SNe
reales por TNS, las cuales son incorrectamente clasificadas como otros objetos por el stamp
classifier. Los ejemplos (a), (b) y (c) de la Figura [4.5[ son SNe clasificadas como asteroides,
mientras que el ejemplo (d) es clasificado como bogus. Todos los casos presentan confidencias
bajas en la clase asignada con mayor probabilidad, y en cada caso la segunda clase con mayor
probabilidad es SN. Entiéndase por confidencia baja una probabilidad predicha cercana a 0,
y por alta confidencia una probabilidad predicha cercana a 1.

4.1.4. FEfectos de utilizar metadatos

Para medir los efectos de utilizar metadatos sobre el desempeno del stamp classifier es
que se calcula la matriz de confusion de la Figura [1.6] Al no utilizar metadatos como carac-
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Predicted probabilities:
AGN: 0.085, SN: 0.105, VS: 0.096, asteroid: 0.635, bogus: 0.078

Predicted probabilities:
AGN: 0.097, SN: 0.344, VS: 0.082, asteroid: 0.351, bogus: 0.127

Predicted probabilities: Predicted probabilities:
AGN: 0.083, SN: 0.208, VS: 0.101, asteroid: 0.535, bogus: 0.074 AGN: 0.114, SN: 0.25, VS: 0.095, asteroid: 0.086, bogus: 0.456

Figura 4.5: Ejemplos de SNe incorrectamente clasificadas como otras clases por el stamp
classifier, junto las probabilidades predichas para cada caso. (a), (b) y (c), corresponden
a asteroides clasificados como SNe. (d) es una SNe clasificada como una alerta bogus. En
todas las SNe erréneamente clasificados como otras clases se nota la ausencia de una galaxia
anfitriona. Figura obtenida de [2].

teristicas de entrada en las capas fully connected del stamp classifier se logra un accuracy
promedio de 0.883 £ 0.006, con un recall de 0.8 4+ 0.02 para la clase SN, la que cuenta con
una tasa de falsos positivos de 10 £ 4 %.

Una comparacion directa entre el desempenio del stamp classifier con y sin metadatos
puede apreciarse en la Tabla[4.2] donde se observa como la utilizacion de metadatos aumenta
el desempeno de todas las métricas para el stamp classifier, ademéas de reducir su desviacion
estdandar. Lo mismo sucede al comparar las matrices de confusion con metadatos de la Figura
y sin metadatos de la Figura donde el desempeno para todas las clases mejora al
utilizar metadatos.

Tabla 4.2: Comparacion de desempeno entre stamp classifier con metadatos y sin metadatos
como caracteristicas de entrada. En negrita se marca el mejor resultado de cada columna.

‘ Accuracy ‘ Recall de SN ‘ Falsos positivos de SN

Con metadatos | 94.1 4+ 0.4 % 87+1% 54+ 2%
Sin metadatos | 88.3+0.6% 80+2% 10+4%

Resultados adicionales sobre cuales son los metadatos mas importantes para el desempeno
del stamp classifier, son estudiados en el articulo publicado [2].

4.1.5. Regularizaciéon de entropia

Los efectos del término regularizador de entropia en la funcién de costo al entrenar el
stamp classifier pueden verse en la Figura [4.7] Se aprecia con claridad el efecto que tiene
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Test set

AGN JUBREKPA 0.02+0.01 0.06+0.01 0 0.02+0.01

SN 0.03+0.01 [MeR:EJMePAN 0.01+0.01 0.14+0.01 0.02+0.01

VS 0.14+0.02 0.85%+0.02 0

True label

asteroid 1 0 0.04+0.02 0.01+0.0 HeReEEKp

bogus 0 0.04+0.01 0.01+0.0 0.04+0.02 HeRhE==0N0p:

AGN S'N \/S astéroid bogus
Predicted label

Figura 4.6: Matriz de confusiéon promedio sobre el conjunto de test, al entrenar 5 instancias
del stamp classifier sin los metadatos de las alertas como caracteristicas de entrada, i.e.,
utilizando solo las imagenes. Figura obtenida de [2].

variar la influencia de la regularizaciéon de entropia al modificar 3, donde las distribuciones
de probabilidades predichas para cada clase cambian fuertemente. Este efecto se debe a que
la regularizacion de entropia en la funciéon de costo de la ecuacion 3.1} acttia sobre valores que
corresponden a la esperanza del logaritmo de las probabilidades (log-odds en inglés).

En la primera fila de la Figura 4.7| se predice con un modelo entrenado con § = 0, i.e.,
sin regularizacion de entropia, lo que hace que las probabilidades predichas se encuentren
saturadas en valores 0 o 1. Esta saturacion de la probabilidades predichas dificulta a los
astronomos el analisis de alertas donde no se tenga claridad de la clase a la que pertenecen.
El mapeo a niveles de alta confidencia se ve suavizado al aumentar el valor de (3, al utilizar
£ = 0.5 se observa como las probabilidades predichas se esparcen a lo largo del rango de
probabilidades, dando espacio para que el modelo indique a que otras clases puede parecerse
una alerta. Mientras méas grande es  mas se desplazan las distribuciones predichas a valores
de baja confidencia.

Al modificar 8 se generan variaciones despreciables en el desempenio de los modelos, ya
que el orden de las clases predichas se mantiene en la mayoria de los casos, variando solo
la probabilidad asignada a cada una, donde la confidencia de la clase predicha baja si
aumenta.

La utilizacion de regularizacion de entropia genera diferencias notables en como se distri-
buyen las probabilidades del modelo. De acuerdo a astréonomos, utilizar 8 = 0.5 ha probado
ser util para analizar las clasificaciones, al obtenerse mejor interpretabilidad de que tan con-
fiables son las clasificaciones realizadas.
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Figura 4.7: Se aprecian las distribuciones de probabilidades para las diferentes clases del
stamp clasifier al ser entrenado con valores de 5 = {0,0.5,1.0}, parametro que controla la
regularizacion de entropia en la funcién de costo durante el entrenamiento. Al utilizar 5 = 0
se tiene un modelo sin regularizacion de entropia donde la mayoria de las probabilidades
predichas se encuentran saturadas en valores 0 o 1. Al aumentar el valor de 5 a 0.5 0 1.0, se
obtienen penalizaciones més grandes a la baja entropia de las probabilidades predichas, por
lo cual estas tienden a esparcirse a lo largo de las diferentes clases. Figura obtenida de [2].

4.1.6. Supernovae Hunter

A continuacién se presentan resultados que no son de autoria exclusiva del tesista, pero
son resultados importantes que surgen en consecuencia del trabajo realizado y la creacion del
stamp classifier.

El objetivo principal del stamp classifier es la deteccion de SNe, de tal forma de ser un filtro
para que astronomos puedan visualizar los candidatos més prometedores y reportarlos para
follow-up con telescopios especializados capaces de confirmar si realmente el objeto detectado
es una SNe. El stamp classifier entrega la posibilidad de descubrir SNe nunca antes vistas.

Para una cémoda visualizacion de las alertas detectadas por el stamp classifier, es que
el equipo de ALeRCE desarroll6 el SN Hunter (https://snhunter.alerce.online/). El
SN Hunter es una herramienta en forma de una aplicacion web donde astronémos pueden
visualizar las clasificaciones del stamp classifier sobre el flujo de alertas de ZTF de cada
noche, donde se muestran las 100 SNe con mayor probabilidad predicha de la tltima noche.
Utilizando esta herramienta, un grupo de astronomos de ALeRCE revisa dia a dia los mejores
candidatos a SNe segiin el stamp classifier y decide cuales son buenos candidatos como para
ser reportados para follow-up a TNS y verificar si es que efectivamente son nuevas SNe
descubiertas por ALeRCE. Detalles del SN Hunter, y del proceso realizado por astrénomos
para seleccionar candidatos a reportar a TNS, se pueden encontrar en [2].

Entre el 26 de Junio del 2019 y el 28 de Febrero del 2021, utilizando el stamp classifier
y otras herramientas, ALeRCE ha reportado més de 6846 candidatos a SN a TNS (11.8
candidatos en promedio por dia), siendo 971 confirmados espectroscopicamente como nuevas
SNe por TNS. En la Tabla [£.3] pueden observarse 995 objetos reportados por ALeRCE y
observados por TNS, con sus clases especificas asignadas. La mayoria de la SN observadas
por TNS corresponden al tipo SN Ia y SN II. En la Tabla se aprecian 24 objetos que

68


https://snhunter.alerce.online/

fueron erroneamente reportados como SNe; 5 tidal disruption event (TDE), 5 galaxias, 4
Novas, 2 otras, 2 cataclysmic variables (CV), 2 AGNs, 2 no identificados, 1 VS y 1 M dwarf,
por lo cual se puede decir que de los candidatos observados por TNS, ALeRCE presenta un
2.4 % de contaminacion de objetos no-SN en sus reportes confirmados por TNS.

Tabla 4.3: Objetos que han sido descubiertos por ALeRCE y espectroscopicamente confirma-
dos por TNS. De los 995 objetos observados por TNS 971 corresponde a SNe, mientras 24
fueron confirmados como no-SN, i.e. son reportes de falsas SNe, estos objetos comprenden 5
tidal disruption event (TDE), 5 galaxias, 4 Novas, 2 otras, 2 cataclysmic variables (CV), 2
AGNs, 2 no identificados, 1 VS y 1 M dwarf.

Clase confirmada ‘ Ntimero de candidatos observados espectroscopicamente

SN Ia 676
SN II 148
SN Ic 24
SN Ia-91T-like 22
SN IIn 21
SN IIP
SN Ib
SN IIb
SN Ic-BL
TDE
Galaxia
Nova,

SN Ia-pec
SN Iax|02cx-like]
SN I
SN Ia-91bg-like
SN
SN Ib/c
SLSN-II
Otras
CV
No identificados
AGN
SN Ib-pec
VS
SN Ibn
M dwarf
SLSN-I
SN Icn

—
(=}

»—
W

Otra cualidad destacable del stamp classifier es su deteccién con una sola alerta, por lo
cual permite identificacion rapida de SN, las cuales son reportadas por los astréonomos en
las primeras 10 a 24 horas desde su deteccion por ZTF. Estudios detallados y estadisticas
de los tiempos de reporte de alertas utilizando el stamp classifier y el SN Hunter se pueden
encontrar en [2].
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Se ha de mencionar que el SN Hunter también ha permitido identificar alertas bogus
que son erréneamente clasificadas como SN por el stamp classifier, lo que ha hecho posible
construir una gran base de datos de alertas bogus etiquetadas por expertos.

4.2. Deteccion de anomalias tipo bogus

A continuacion se presentan los resultados relacionados al segundo objetivo general de esta
tesis, el que comprende la mejora del algoritmo GeoTransform para deteccién automatica
de artefactos astronémicos tipo bogus, basada en las imagenes de alertas astronémicas. Una
version preliminar de estos resultados fue publicada en [4], el cual es extendido y profundizado
en esta tesis, particularmente la seccion de seleccion de transformaciones para GeoTransform.

Para evaluar los modelos de detecciéon de anomalias se usan las bases de datos small-Hi'TS
y small-ALeRCE-ZTFv1. La utilizaciéon de multiples bases de datos se sustenta en que los
métodos de deteccion de anomalias no pueden ser validados utilizando anomalias, estas solo
estan disponibles al momento de evaluar el modelo en el conjunto de test, por lo cual se desea
evitar un sobre-ajuste de estos a los conjuntos de test de las diferentes bases de datos. Las
bases de datos utilizadas son versiones reducidas, ya que GeoTransform no escala bien en
recursos computacionales consumidos al aumentar la cantidad de datos.

Durante el entrenamiento de los modelos, solo se tiene acceso a la clase inlier (objetos
astronomicos reales). Al comparar modelos, se utiliza principalmente la métrica de AUROC
sobre un conjunto de test balanceado, el que contiene inliers y bogus. Los resultados mos-
trados en cada tabla corresponden al promedio y desviacion estandar de 10 instancias de
modelos entrenados con pesos iniciales aleatorios.

4.2.1. Esquemas de entrenamiento

Se compara el desempeno de GeoTransform bajo diferentes esquemas de entrenamiento; el
original propuesto en [21] y utilizacion de detencion temprana. Estos esquemas seran referidos
como original y detencion temprana, respectivamente. Como se mencion6 en la Seccion [3.2.5
de la Metodologia, se ha propuesto de forma preliminar un tercer esquema de entrenamiento
que permite entrenar GeoTransform sobre bases de datos arbitrariamente grandes, detalles
y resultados preliminares para este esquema de entrenamiento pueden ser consultados en la

Seccién del Apéndice.

En el esquema original de entrenamiento de GeoTransform [2I] se usa un nimero fijo de
épocas, con el objetivo de utilizar un esquema parecido a otros métodos de la literatura que
usan 200 épocas de entrenamiento. Debido a que GeoTransform hace uso de un conjunto de
datos auto-etiquetado S7 que es T veces mas grande que los originales, se ajusta la cantidad
de iteraciones a 200/7T épocas. Ya que existe una correlacion directa entre que tan bien son
clasificadas las transformaciones y la calidad del puntaje de normalidad, es que se proponen
estrategias que eviten el sobre-ajuste del modelo al conjunto de entrenamiento. Se utiliza un
conjunto de validacion compuesto tinicamente por inliers, con el que se implementa detencion
temprana del entrenamiento. En el resto del documento, cada vez que se entrena un modelo
referido como GeoTransform sobre las bases reducidas (small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1),
se utiliza detencion temprana con patience 0, evaluando el modelo en el conjunto de validacion
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al final de cada época. La tinica excepcion a esta regla es el modelo que se denominara original
GeoTransform72, el cual se entrena con el esquema original de entrenamiento de 200/7
¢pocas. La Tabla [£.4] muestra el AUROC obtenido sobre las bases de datos small-HiTS y
small-ALeRCE-ZTFv1 al utilizar el esquema de entrenamiento original y la utilizacion de
detencion temprana.

Tabla 4.4: Comparacion de esquemas de entrenamiento para GeoTransform. Se compara el
esquema original de entrenar durante 200/7 épocas fijas, contra utilizar detencion temprana.

Model Esquema de small-HiTS | small-ALeRCE-ZTFv1
odelo entrenamiento AUROC AUROC
Original i
GeoTransform72 [21] 200/T épocas | 98.60+0.23 85.63+1.48
GeoTransform72 Detencién | g¢ 7g 1 .96 87.33+1.24
temprana

En la Tabla se aprecia como para ambas bases de datos, el desempeno de GeoTran-
form72 mejora al utilizar detenciéon temprana.

4.2.2. Nuevas transformaciones

Se incluyen transformaciones basadas en kernels Gaussiano y Laplaciano a GeoTransform,
con el objetivo de aprovechar conocimiento a-priori de la morfologia de muestras tipo bo-
gus. Debido a que una operaciéon de kernel puede ser aplicada o no, esto agrega dos posibles
estados a la composicion de transformaciones, e.g. como GeoTransform originalmente tiene
72 transformaciones (GeoTransform72), incluir una nueva transformacion con dos estados,
significa que se duplica el nimero de transformaciones a 144, para que se incluyan todas las
posibles combinaciones del conjunto actual de transformaciones. Para evitar el costo compu-
tacional de generar demasiadas transformaciones, se usa principalmente una configuracion
simplificada al aplicar las transformaciones basadas en kernels s6lo sobre las operaciones de
traslacion, las que poseen 9 estados posibles. En este caso, incluir una transformacion basada
en kernel agrega solo 9 transformaciones, de este modo, para el ejemplo de GeoTransform72,
si es que se agrega una transformaciéon basada en kernel a la composicién que genera las 72
transformaciones originales, estas aumentan a 81.

Siguiendo el procedimiento anterior, se compara GeoTransform72, con la configuracion
simplificada de incluir solo kernel Gaussiano (GeoTransform81-G) o s6lo kernel Laplaciano
(GeoTransform81-L) e incluir ambas operaciones de kernel (GeoTransform99). Para Geo-
Transform99, 9 transformaciones corresponden a kernel Gaussiano, 9 son de kernel Lapla-
ciano y 9 son la combinacién de ambos tipos de kernel. Al agregar kernels Laplaciano o Gaus-
siano al conjunto de 72 transformaciones se llega a un conjunto de 144 transformaciones, i.e.
GeoTransform144-G para kernel Gaussiano y GeoTransform144-1. para kernel Laplaciano,
mientras que al aplicar ambos kernels se tienen 288 transformaciones (GeoTransform288).
Siempre que ambos kernel estén presentes en una transformacion, primero se aplica el kernel
Gaussiano y luego el Laplaciano.

La Tabla [4.5| muestra el AUROC al utilizar las transformaciones propuestas sobre small-
HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1. En esta tabla se observa céomo la adicion de cualquier trans-
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formacion de kernel mejora el desempeno base de GeoTranform72 en ambas bases de datos.
Los mejores resultados se logran al utilizar kernel Laplaciano y Gaussiano sobre las trasla-
ciones en la configuracion con 99 transformaciones (GeoTransform99). Para ambas bases de
datos, GeoTransform99 mejora el AUROC de GeoTransform72, donde un t-test de hipote-
sis de Welch muestra un p-valor menor a 2.9x1072 para small-HiTS y menor a 4.0x107°
para small-ALeRCE-ZTFv1, siendo ambos p-valores indicadores de que las diferencias entre
GeoTransform72 y GeoTransform99 son estadisticamente significativas.

Tabla 4.5: Efecto de incluir diferentes transformaciones basadas en kernels en el conjunto
original de 72 transformaciones para entrenar GeoTransform.

Modelo Transformaciones usadas small-HiTS | small-ALeRCE-ZTFv1
(# transformaciones) AUROC AUROC
GeoTransform72 Or(l%lglal 98.7840.26 87.3341.24
GeoTransform81-G Original + Gauss 99.0140.07 89.28+1.30
sobre traslaciones (81)
GeoTransform81-1, Original -+ Laplace 98.87+0.11 88.94-0.96
sobre traslaciones (81)
GeoTransform99 Original -+ (Gau§s & Laplace) 99.12+0.04 90.80+0.61
sobre traslaciones (99)
GeoTransform144-G O“gmzl Q)Gauss 08.84-+0.15 87.58-0.84
GeoTransform144-L O“gma“(lMZ)Laplace 98.85+0.15 87.62+1.00
GeoTransform?288 Original + (Gauss & 99.024-0.05 89.79+0.67
Laplace) (288)
p-valor de t-test de Welch (72) v/s (99) | 29x107° | 4.0x107°

Debido a los altos costos computacionales de entrenar GeoTransform con més de 99 trans-

formaciones es que en los experimentos siguientes, solo se hacen pruebas sobre GeoTrans-
form99.

4.2.3. Seleccion de transformaciones

A continuacién se muestran resultados relacionados a la seleccion empirica de transforma-
ciones para GeoTransform. Se ha de recordar que las estrategias propuestas en esta seccion
son de caracter exploratorio, con el objetivo de evidenciar los efectos de seleccionar trans-
formaciones. No se busca dar un veredicto de la mejor estrategia de seleccién, debido a la
falta de un criterio que no utilice el conjunto de test para la toma de esta decision, y de este
modo evitar un sobre-ajuste al conjunto de test. A fin de cuentas se hace necesario un estudio
més profundo que permita tomar decisiones sobre los métodos propuestos en esta seccion y
relacionarlos con algiin marco teérico en donde se incluyan sinergias entre transformaciones,
como se menciond en la Seccion de la Metodologia.

Se ha de recordar que todos los métodos propuestos para seleccion de transformaciones
solo utilizan nliers de los conjuntos de entrenamiento o validacion de cada base de datos.
El desempeno de entrenar GeoTransform con las transformaciones seleccionadas por cada

72



método se reporta en términos de AUROC sobre el conjunto de test de small-HiTS y small-
ALeRCE-ZTFv1.

La seleccion empirica comprende la busqueda de métodos que permitan descartar trans-
formaciones intutiles T}, definidas bajo tres criterios en la Seccion [3.2.8.4f

e Tiu.1: Borran toda la informacion de los datos

o T}, ..2: Transformaciones redundantes ya presentes en los datos o en en el conjunto de
transformaciones a operar ;.

o 1.3 Aquellas que al ser incluidas bajan el desempeno del algoritmo en la tarea final.

Para cada tipo de T, se presentan métodos que las buscan y descartan. Para validar
la efectividad de estos métodos y su capacidad de descartar las Ti,.;; que buscan, se utiliza
small-HiTS y un conjunto de transformaciones 7Tjyguete, que incluye transformaciones donde
se tiene una fuerte intuicion de que son del tipo Ti,..u para HiTS, ademéas de las transforma-
ciones mas representativas de cada tipo, como traslaciones y otras basadas en kernel. Este
conjunto de transformaciones recibe el nombre de conjunto de juguete Tjyguete ¥ contiene 10
transformaciones:

Ty: Identidad.

Ty: Flip vertical; Tiu01 para HITS (HIiTS deberia ser invariante a flips).

Ty: Traslacion 8 pixeles arriba.

T3: Rotacion en 90 grados; Ty para HITS (HIiTS deberia ser invariante a rotaciones).

T4: Kernel Gaussiano.

Ty: Kernel Laplaciano.

Ts: Re-ordenamiento aleatorio de pixeles; T},.:11.3, al no tener una estructura identificable
no deberfa agregar informacion extra que ayude a la discriminaciéon de anomalias tipo
bogus.

T7: Ruido Gaussiano; Ti,..1, ya que el valor de cada pixel es reemplazado por un valor
muestreado de una distribucion A (0,1) (destruye la informacion original).

Ts: Multiplicacion por 0; Tipui1 (destruye la informacion original).

Ty: Flip vertical y Traslacion 8 pixeles arriba; Ti,us.0.1, en HiTS deberia ser idéntica a sélo
hacer traslacion arriba (HiTS deberia ser invariante a flips).

Pese a que no se tiene certeza absoluta de que HiTS sea invariante a transformaciones como
T1, T3 o que se encuentre redundante a Ty, debido a que los inliers de HiTS son imégenes
con fuentes puntuales en su centro, se tienen fuertes intuiciones de que asi es, por lo cual
si se logran descartar estas transformaciones, se declara el método como ttil para encontrar
las transformaciones de tipo Ti,.uu que busca. En la Figura se pueden ver los efectos de
aplicar las 10 transformaciones de juguete sobre un inlier de small-HiTS.

Tras utilizar small-HiTS y Tjyguete para validar los métodos para seleccionar transfor-
maciones y descartar transformaciones de tipo T}, se muestran resultados de sus com-
binaciones en los denominados flujos de seleccion, mostrando resultados sobre el conjunto
de juguete, GeoTransform72 y GeoTransform99, tanto para la base small-HiTS como para
small-ALeRCE-ZTFv1.
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T, identidad T, traslacion T, rotacion T, Gaussiano

T, ruido T, mult. por 0 T, flip+rotacion

Figura 4.8: Efecto de transformaciones de juguete sobre un inlier de HiTS.

En algunos experimentos se reporta el accuracy de los modelos, el que se calcula al fijar un
umbral A sobre el puntaje de normalidad, de tal forma que 97,7 % de los inliers de validacién
queden a la derecha del umbral. Toda muestra mayor a A es considerada inlier, de lo contrario,
es clasificada como bogus.

4.2.3.1. Meétodo de seleccion 1 - Informacion mutua

Método que busca 1,11, i-€., transformaciones triviales que borran toda la informaciéon
de los datos. Este método (M;) mide la razon entre la informacion mutua del conjunto de
datos original X' y su version transformada T'(X), y la auto-MI de la base de datos original,
razon expresada por My = MI(X;T(X))/MI(X;X). Si es que esta razén es menor a un
umbral ¢, se dice que la transformacion evaluada es Ty,.1. Se usa e = 1072 el cual se calcula
a partir de medir M; entre la base de datos CIFAR-~10 e imagenes constantes en 0.

La Figura muestra el valor de M; sobre el conjunto de entrenamiento de small-HiT'S,
para cada transformacion de Tj,guete- Se identifica a la transformacion Ty (multiplicar por
0) como trivial Tipuu1, con My = 107%. Se esperaba que T% tambien se identificara como
Tinutii1, ya que reemplaza toda la informacion original por ruido gausianno, pero esta obtiene
M; = 0.39, con lo cual no se puede descartar como T},..1. Pese a esto, que T7 obtenga
M; = 0.39 y sea la transformacion con menor M; después de Ty da un indicio de que es una
transformacion que contiene poca informacion respecto a las imégenes originales.

4.2.3.2. Meétodo de seleccion 2.1.a - Matriz de discriminacion

Método que busca T},..2.1, 1.€. transformaciones a las que la base de datos es invariante
o aquellas que al ser aplicadas generan resultados muy parecidos a otra transformacion ya
presentes en el conjunto inicial de transformaciones T;. Este método (Ms 1) mide el grado de
similitud entre un par de transformaciones (73, T;) en base a la capacidad de un clasificador de
distinguir entre ambas. Si es que al evaluar el clasificador sobre nuevos datos con las mismas
transformaciones, este obtiene un accuracy entre 49 % y 51 %, se descarta la transformacion
con més operaciones y el resto se utilizan para entrenar GeoTransform. Se repite este proceso
para todos los pares de transformaciones. Se puede visualizar el accurcy obtenido para cada
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Figura 4.9: Valor de M; sobre transformaciones de juguete en el conjunto de entrenamiento
de small-HiTS.

par de transformaciones en una matriz de discriminacion como la de la Figura [4.10]

Se aplica M ;1 , sobre small-HiTS, base de datos cuyos inliers se presume poseen invarianza
a rotaciones y a flips. Se hace una prueba preliminar utilizando un conjunto de transforma-
ciones compuesto de un flip vertical y 8 transformaciones de traslacion, generandose un total
de 18 transformaciones (flip, en composicion con las 8 traslaciones, en adicion a la identidad
To). Para este caso el clasificador no deberia poder distinguir entre las versiones que incluyen
flip, ya que primero se realiza un flip de las imégenes, las que deberian ser muy similares
a las originales. La matriz de discriminaciéon para las 18 transformaciones se muestra a la
izquierda de la Figura [4.10] donde un cuadrado verde indica que la version con flip de una
traslacion no puede ser discriminada de su contra parte sin el flip. Tras eliminar las transfor-
maciones con flip en composiciéon con traslaciones, soélo quedan 9 transformaciones tiles, las
que corresponden a T} y las 8 traslaciones, confirméndose de este modo la hipotesis de que
small-HiTS resulta invariante a flips. Al lado derecho de la Figura[4.10]se aprecia la matriz de
discriminaciéon para las 9 transformaciones seleccionadas, donde no quedan transformaciones
wnatiles o redundantes Tiyuii0.1- Se obtiene una mejora en AUROC, desde 98.9340.12 para
18 transformaciones a 99.164+0.13 para 9 transformaciones.

Se prosigue con aplicar My, sobre las 10 transformaciones del conjunto 7jygyete SObre
small-HiTS. Se espera encontrar como redundantes a las transformaciones de flip, rotacion y
flip en composicion con traslacion ya presente. Esto se comprueba al observar la matriz de
discriminacion a la izquierda de la Figura [4.11] donde se indica que las transformaciones de
flip Ty, rotacion T3 y flip en composicion con rotacion Ty son redundantes. Particularmente,
T, y Ts se identifican como redundantes con T lo que indica que segin Mj 1, small-HiTS
es invariante a rotaciones y flips, mientras que Ty resulta redundante respecto a T3, es decir,
una traslacion es redundante con un flip en composiciéon con una traslacion. Pese a que M1 4
indica que T7, T5 y Ty son redundantes, se aprecia que utilizando las 10 transformaciones se
obtiene un AUROC de 99.184+0.11 y tras la seleccion este disminuye a 98.9440.18, es decir
la invarianza no es perfecta y en este caso existen sinergias que al eliminar 7}, T3 o Ty hacen
que disminuya el desempeno de GeoTransform.

El método de seleccion M, , fue estudiado en detalle en la publicacion [4] del tesista,
donde es aplicado sobre GeoTransform72 y GeoTransform99 entrenando en small-HiTS y
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Figura 4.10: Matriz de discriminacion para los inliers de la base de datos small-HiTS, usando
un conjunto de transformaciones compuesto por 18 transformaciones; flip vertical y trasla-
ciones. De forma similar a una matriz de correlacion, el triangulo superior e inferior de
las matrices son idénticos y las diagonales no significan nada. La matriz muestra que las
traslaciones son féciles de discriminar entre si (~100 % accuracy), excepto por los pares de
transformaciones (T}, Ti1g),i € {1,2,...,9} (cuadrados verdes) que obtienen un accuracy de
~50 %. Un clasificador es incapaz de distinguir entre una coleccion de imagenes trasladadas
y otra colecciéon con la misma traslacion, pero que se le ha aplicado a las imégenes un flip
vertical de forma previa. En el lado derecho se muestra la matriz de discriminacién tras
eliminar transformaciones redundantes y consecuentemente la seleccion de transformaciones
utiles. En este ejemplo, el AUROC mejora tras seleccionar las 9 transformaciones desde las
18 originales (eliminando la transformacion de flip vertical). Figura obtenida de [4].
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Figura 4.11: Seleccién de transformaciones con método Ms 1, sobre conjunto de 10 trans-
formaciones de juguete Tj,guete €n base de datos small-HiTS. A la izquierda la matriz de
discriminaciéon para las 10 transformaciones, donde se identifica como redundantes 17, 715 y
Ty. A la derecha se observa la matriz de discriminacion con las 7 transformaciones que quedan
tras descartar las redundantes segin Ms 1 ,. Se aprecia una disminucion en AUROC tras la
seleccion de transformaciones.

small-ALeRCE-ZTFv1. La tabla[4.6] resume los resultados obtenidos. En esta tabla, ademas
del AUROC, se calcula el accuracy de todos los modelos.

Al aplicar el método de seleccion My 1, a GeoTransform72, en ambas bases de datos sblo
se seleccionan las 9 transformaciones de traslacion, con GeoTransform9. Este método de se-
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Tabla 4.6: Desempeno de método Ms ;1 4, sobre GeoTransform72 y GeoTransform99. GeoTrans-
form72 se reduce a GeoTransform9 para ambas bases de datos. En el caso de small-ALeRCE-
ZTFvl, GeoTransform9 obtiene un AUROC maés bajo, pero de mayor accuracy que los que
se logran con GeoTransform72. Aplicar el método My, sobre GeoTransform99 se reduce
el nimero de transformaciones a GeoTransform35 para small-HiTS y GeoTransform29 para
small-ALeRCE-ZTFv1. Los ultimos dos modelos obtienen los mejores resultados en términos

de AUROC.

Modelo Método de small-HiTS small-ALeRCE-ZTFv1
seleccién AUROC ‘ Accuracy AUROC ‘ Accuracy
GeoTransform72 Ninguno 98.78+0.26 | 96.97+0.55 | 87.33£1.24 | 77.80+0.94
GeoTransform9 Movasobre 1 a5 164013 | 07464022 | 86.4941.61 | 78.1141.33
GeoTransform72
GeoTransform99 Ninguno 99.124+0.04 | 97.594+0.19 | 90.804+0.61 | 83.5340.66
(small-HiTS)
(Smil‘ifﬁ:ﬁsé‘g;%ﬂ) Ge{\)%;; 5%?2‘?99 99.20+0.06 | 97.21-0.10 | 91.39-0.76 | 82.8140.36
GeoTransform?29
p-valor de t-test de Welch
GeoTransform72 v/s 6.8x1074 2.1x107! 5.3x1077 1.1x1078
GeoTransform35 & GeoTransform29

leccion permite reducir la dimensionalidad del problema sin sacrificar desempeno, a excepcion
de small-ALeRCE-ZTFv1, donde el AUROC disminuye en 0.84 puntos, sin embargo el accu-
racy aumenta en (0.31. Para GeoTransform99, se esperaba que solo las 36 transformaciones de
ambos kernels aplicados sobre las transformaciones fueran seleccionadas, pero en small-Hi'T'S
35 transformaciones fueron seleccionadas (GeoTransform35), dejando fuera la transformacion
de kernel Gaussiano sin traslacion, y en small-ALeRCE-ZTFv1 se seleccionaron 29 transfor-
maciones (GeoTransform29), descartando todas excepto 2 de las transformaciones sélo con
kernel Gaussiano. La Tabla muestra que GeoTransform35 para small-HiTS y GeoTrans-
form29 para small-ALeRCE-ZTFv1 son mejores que GeoTransfom99, i.e., existe una mejora
en el AUROC cuando se aplica el método de seleccion Ms 1, sobre GeoTransform99 para
ambas bases de datos. De acuerdo al test de hipotesis de Welch, hay diferencias que son
estadisticamente significativas entre GeoTranform72 y los mejores modelos de la Tabla [4.6]
para ambas bases de datos.

4.2.3.3. Método de seleccioén 3 - Seleccidén por desempeno progresivo y regresivo

El método M; de variantes progresiva y regresiva, busca descartar transformaciones del
tipo Tinuii 3, aquellas que al ser agregadas al conjunto de transformaciones, disminuyen el
desempeno final de GeoTransform. Para evitar hacer trampa y mirar anomalias en el proceso
de seleccion, es que se usa otra base de datos como anomalias prozy, cuando se entrena con la
base de datos small-HiTS se utilizan anomalias de small-ALeRCE-ZTF-v1 como anomalias
proxy, y vice-versa.

La variante Mj3-progresiva funciona partiendo con el conjunto de datos original, sin trans-
formaciones (equivalente a la transformacion identidad Tp) y luego se agregan de a una las
transformaciones del conjunto de transformaciones a evaluar, manteniendo en el conjunto se-
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leccionada aquella que obtiene el mayor AUROC-proxy, este proceso se repite iterativamente
hasta que el conjunto de transformaciones esté compuesto por todas las transformaciones
disponibles. Al finalizar el proceso se escoge como mejor conjunto de transformaciones 7
aquel conjunto que posee el AUROC-proxy mas alto de todas las iteraciones.

La variante M;s-regresiva comienza con el conjunto completo de transformaciones 7 y
prueba sacando una transformacion a la vez, dejando fuera aquella que obtiene el menor
AUROC-proxy, este proceso se repite iterativamente hasta que el conjunto de transforma-
ciones queda reducido a 7Tj. Finalizado el proceso completo, se selecciona el conjunto de
transformaciones con mayor AUROC-proxy de todas las iteraciones. Tanto MS;z-progresivo
como Ms-regresivo se utilizan para evitar evaluar todas las posibles combinaciones de trans-
formaciones. Para ambas variantes se necesitan entrenar muchos clasificadores, por lo cual
en la variante progresiva solo se aceptan conjuntos iniciales con menos de 30 transformacio-
nes. Para la variante regresiva (ain més costosa) se aceptan conjuntos iniciales menos de
20 transformaciones. Estas restricciones se basan en que cada variante se demora 7 dias en
completar el proceso de seleccion al utilizar los topes estipulados.

Los resultados de Mj3-progresivo y Ms-regresivo para small-HiTS y el conjunto de trans-
formaciones 7Tjyguete pueden verse en la Tabla . En esta tabla se muestra que para ambos
métodos disminuye el AUROC promedio obtenido por GeoTransform, 0.04 puntos de dis-
minucion para Mjs-progresivo (diferencia no estadisticamente significativa con un p-valor de
0.54) y 0.14 para Ms-regresivo (diferencia estadisticamente significativa con un p-valor de
0.02). Ademaés, en ambos casos se logra descartar la transformacion T (re-ordenamiento
aleatorio de pixeles) que se previd de tipo Ti,uis debido a que no agrega informacion extra
que sea util para discriminar bogus. Para Mj-progresivo se descartan las transformaciones
Ty, Tz, Ty y Ty (flip, ruido gaussiano, multiplicacion por 0 y flip vertical con traslacion). En el
caso de Ms-regresivo, se eliminan las transformaciones T, Ty y T3 (flip, traslacion, rotacion).
Para Mj-regresivo llama la atenciéon que no se borra la transformaciéon multiplicaciéon por
0 (T3), lo que hace intuir que este método necesita méas revision para determinar si es que
presenta consistencia y congruencia en su utilidad para seleccionar transformaciones.

Tabla 4.7: AUROC de GeoTransform tras seleccionar transformaciones con Mj3-progresivo
y Ms-regresivo sobre small-HiTS y el conjunto de 10 transformaciones 7j,gyete. El p-valor
mostrado se calcula entre el AUROC original y el AUROC tras seleccion.

Método de # transformaciones seleccionadas | AUROC AUROC p-valor de t-test
seleccion (transformaciones eliminadas) original | tras seleccion de Welch
6
M- i 99.18+£0.11 | 99.1440.17 0.54
3-progresivo (Th, T, T, To)
7
M- i .1840.11 .044+0.14 .02
3-regresivo (Ty, To, T) 99.18+0 99.04=£0 0.0

4.2.3.4. Flujos de selecciéon

Todos los métodos de seleccion de transformaciones presentados anteriormente pueden
ser mezclados de multiples maneras para construir complejos flujos de seleccion de trans-
formaciones. A continuacion se presentan resultados de flujos donde se mezclan diferentes
métodos.
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La forma de mezclar métodos de seleccion obedece a un orden secuencial desde métodos
de tipo M, a M5 y luego Ms. Esto ya que M; descarta transformaciones triviales que han de
ser eliminadas lo antes posible. M5 elimina todo tipo de transformaciones redundantes, para
dar paso a métodos de tipo Mj3, los més costosos en términos de tiempo de ejecucion y por
lo cual han de recibir un conjunto de transformaciones inicial con pocas transformaciones.
Ademis, los métodos tipo M3 presentan ciertas inestabilidades y falta de justificacion teérica
en la forma en que descartan transformaciones. Al mezclar dos o mas métodos en un flujo
se utiliza el simbolo de composiciéon o para nombrar el flujo, por ejemplo, M; o My, es un
flujo donde primero se aplica M; y luego My ,.

La evaluacion de flujos de seleccion es un experimento que requiere un exploraciéon mas
profunda y acabada, sirviendo exclusivamente como un ejercicio exploratorio y preliminar.

Los resultados se muestran en términos de AUROC promedio de 10 instancias de entre-
namiento de GeoTransform sobre las bases de datos small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1,
utilizando los conjuntos de transformaciones de juguete Tjyguete, € conjunto utilizado para
GeoTransform72 (772) y GeoTransform99 (7g9), este tltimo incluye transformaciones de ker-
nel sobre traslaciones. Los resultados para la base de datos small-HiTS se muestran en la
Tabla [4.8] mientras que para small-ALeRCE-ZTFv1 se muestran en la Tabla 4.9 En ambas
tablas, el mejor desempeno de cada columna esta resaltado con texto en negrita, mientras
que un resultado “No calculado”, como los que se observan al utilizar M3, indica que el con-
junto de transformaciones que entra al método es muy grande como para ser evaluado en un
tiempo prudente (entiéndase como prudente menos de 7 dias de computo).

Tabla 4.8: AUROC para diferentes flujos de seleccion de transformaciones sobre base de datos
small-HiTS, en conjuntos de transformaciones 7y, guete, GeoTransform72 y GeoTransform99.
En negrita se indica el mejor resultado de cada columna. Un “No calculado” significa que
alguno de los métodos M3 recibe més transformaciones que los limites fijados en este trabajo.

10 transformaciones

con T GeoTransform72 GeoTransform99
Flujo de seleccion Juguete AUROC AUROC
) AUROC : :
de transformaciones : (# transformaciones | (# transformaciones
(# transformaciones ) :
: seleccionadas) seleccionadas)
seleccionadas)
Ninguno 99.18+0.11 (10) 98.78+0.26 (72) 99.12£0.04 (99)
M, 99.18+0.10 (9) 98.78+0.26 (72) 99.124+0.04 (99)
Ms1. 98.94+0.18 (7) 99.16+0.13 (9) 99.20+0.06 (35)
Mo My, 99.0740.16 (6) 99.1640.13 (9) 99.2040.06 (35)
My o Ma.1.q0 99.07-0.16 (6) 08.530.17 (4) 99.42+0.09 (21)
M3s-progresivo
My o Mz 40

Ms-regresivo

99.07+0.16 (6)

No calculado

No calculado

Ms-progresivo

99.14+0.17 (6)

No calculado

No calculado

Mjs-regresivo

99.04=+0.14 (7)

No calculado

No calculado

Al analizar el AUROC obtenido por las estrategias de seleccion sobre el conjunto de 10
Tjuguete, S€ aprecia que para ambas bases de datos, en la mayoria de los flujos de seleccion
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Tabla 4.9: AUROC para diferentes flujos de seleccion de transformaciones sobre base de
datos small-ALeRCE-ZTFv1, en conjuntos de transformaciones Tjyguete; GeoTransform72 y
GeoTransform99. En negrita se indica el mejor resultado de cada columna. Un “No calculado”
significa que alguno de los métodos Mj3 recibe mas transformaciones que los limites fijados
en este trabajo.

10 tr(i:?f;f HHACIONes GeoTransform72 GeoTransform99
Flujo de seleccion Juguete AUROC AUROC
. AUROC : :
de transformaciones : (# transformaciones | (# transformaciones
(# transformaciones : .
) seleccionadas) seleccionadas)
seleccionadas)
Ninguno 91.97+0.77 (10) 87.33+1.24 (72) 00.80+0.61 (99)
M, 92.13+1.69 (9) 87.33x1.24 (72) 00.80=£0.61 (99)
Mo1a 90.99+1.15 (7) 86.49+1.61 (9) 91.39%0.76 (29)
M, o My, 90.56=1.59 (6) 86.49+1.61 (9) 01.39%0.76 (29)
My o Msq0 76.2745.85 (4) 89.10£2.96 (6) | 94.14+0.39 (17)
Ms-progresivo
My o MQ'ljao 76.27+5.85 (4) No calculado No calculado
M3s-regresivo
M;-progresivo 87.234+3.35 (7) No calculado No calculado
M;-regresivo 88.43+£1.95 (8) No calculado No calculado

el desempeno disminuye respecto a no aplicar ningtn flujo de seleccion, excepto para small-
ALeRCE-ZTFv1, donde sblo usar M; mejora los resultados. Que disminuya el AUROC en
estos casos no resulta de especial relevancia, ya que este conjunto de 10 transformaciones
s6lo se usa para validar la capacidad de los flujos para descartar transformaciones de tipo
Tuti, siendo resultados experimentales preliminares que requieren estudios en profundidad,
ademas de que muchos de ellos reportan resultados que no tienen diferencias estadisticamente
significativas respecto a no utilizar flujos de selecciéon. Se ha de destacar que todos los flujos
probados son capaces de descartar al menos una transformacion. Otro resultado que resalta
en los experimentos de flujos de seleccion es que seleccionar transformaciones sobre Tjyguete
obtiene resultados similares a seleccionar transformaciones sobre 779, tanto en AUROC pro-
medio como en desviacion estandar, particularmente para small-ALeRCE-ZTFv1 flujos de
seleccién como M; superan con creces todos los resultados obtenidos sobre 775 (excepto para
el flujo de seleccion My o My 1., 0 Ms-regresivo, donde no hay diferencias estadisticamente sig-
nificativas con M;). Esto habla de la importancia de contar con transformaciones de calidad
més que una gran cantidad de transformaciones.

Para GeoTranform72 sobre small-HiTS, en la Tabla [4.8] se observa que el mejor resultado
es utilizar My, con un AUROC de 99.16+£0.13 y 9 transformaciones seleccionadas (s6lo
traslaciones). Al aplicar el flujo M; o My, o M3-progresivo sobre small-HiTS, M; no borra
transformaciones, My, deja las mismas 9 transformaciones mencionadas anteriormente y
M3-progresivo borra 5 transformaciones mas, dejando solo 4 transformaciones, lo que genera
una reduccion considerable en AUROC hasta 98.53+0.17, pese a esta abrupta disminucion de
desempeno se obtiene un AUROC no menor considerando que so6lo se usan 4 transformaciones.
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Sobre la base de datos small-ALeRCE-ZTFv1 con GeoTranform 72, en la Tabla [4.9] el
método My, selecciona las mismas transformaciones que para small-HiTS. Para small-
ALeRCE-ZTFv1 el mejor desempeno se obtiene con el flujo M; o My, o Ms-progresivo,
el que descarta 3 transformaciones de traslacion dejando finalmente s6lo 6 transformaciones
que obtienen un AUROC de 89.10+2.96.

En el caso de GeoTranform99, tanto en la Tabla de small-HiTS como en la Tabla
de small-ALeRCE-ZTFv1 se observa que el mejor resultado es utilizar el flujo que incluye
My o My, o Ms-progresivo, con AUROC de 99.4240.09 y 21 transformaciones seleccionadas
para small-HiTS, y 94.1440.39 y 17 transformaciones seleccionadas para small-ALeRCE-
ZTFvl. Estos resultados mejoran los resultados del estado del arte reportados en [4]. En
este caso no hay transformaciones triviales, por lo cual M; no elimina transformaciones. Si se
analiza el método M, , para small-HiTS, este elimina rotaciones, flips y utilizacion de kernel
gaussiano sobre Tj. Mientras que para small-ALeRCE-ZTFvl M, , eliminan las mismas
transformaciones que para HiTS, pero también se descartan gaussianas sobre traslaciones.

4.2.4. Comparacion con trabajos relacionados

La Tabla muestra una comparacion entre diferentes métodos de deteccién de anoma-
lias clasicos y basados en aprendizaje profundo, entre los cuales se incluye GeoTransform y
sus versiones mejoradas sobre las bases de datos small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1. Para
ambas bases de datos, todas las versiones mejoradas de GeoTransform obtienen un mejor
desempeno que la version original de GeoTransform72 (la que incluye un esquema de en-
trenamiento sin detencién temprana). Al aplicar el flujo de seleccion de transformaciones
My o M54 4 o Ms-progresivo sobre GeoTransform99 genera los modelos con el mejor desem-
peno: GeoTransform21 para small-HiTS y GeoTransform17 para small-ALeRCE-ZTFv1. El
desempeno de estos modelos mejorados de GeoTransform tiene diferencias estadisticamente
significativas con el desempeno de GeoTransform72 original, de acuerdo a un test de hipotesis

de Welch.

4.3. Deteccion automatica de bogus para la clasificaciéon
de objetos astrondémicos

En la busqueda de utilizar GeoTransform para detectar bogus sin la necesidad de inter-
vencion humana, y utilizar estos bogus para entrenar modelos de clasificaciéon como el stamp
classifier, es que se comprueba la efectividad de GeoTransform para esta tarea, al evaluar el
desempeno del stamp classifier sin metadatos al ser entrenado sobre ALeRCE-ZTFv7, pero
con bogus provenientes de 3 fuentes diferentes:

e Bogus de GeoTransform: Etiquetados automéaticamente por GeoTransform.

e Bogus tempranos: Simulan la etapa temprana de un estudio astronémico. 1907 bogus
etiquetados por expertos.

e Bogus avanzados: Simulan un estudio astronémico en etapas avanzadas. 16,870 bogus
etiquetados por expertos.

Debido a la falta de herramientas para determinar la mejor version de GeoTransform, es
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Tabla 4.10: Resultados de diferentes detectores de anomalias y las versiones mejoradas de
GeoTransform sobre las bases de datos small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1. El modelo con
el nombre “original GeoTransform72” no incluye detencién temprana.

Model small-HiTS | small-ALeRCE-ZTFv1
AUROC AUROC
RAW-OC-SVM [55] 97.46+0.09 86.014+0.05
CAE-OC-SVM [21] 95.67+0.14 81.15+0.20
IF [15] 96.10+0.18 82.194+0.10
DSEBM [60] 93.524+1.66 77.69+0.01
ADGAN [6]] 91.83+0.29 79.01+0.49
MO-GAAL [62] 85.6940.18 74.07+0.67
(e) Original
GeoTransform72 [21] 98.60+0.23 85.63+1.48
GeoTransform72 98.78+0.26 87.33+1.24
GeoTransform99 99.12+0.04 90.80+0.61
(O) (small-HiTS) GeoTransform21
(W) (small-ALeRCE-ZTFv1) GeoTransform17 99.42+0.09 94.1440.39
p-valor de t-test de Welch _q 9
2.7x10 5.5x10
(e) v/s (0) & (M)

que se utilizan 3 modelos diferentes de GeoTransform para obtener bogus de GeoTransform:
original GeoTransform72, GeoTransform99 y GeoTransform17 (obtenido de aplicar el flujo
de seleccion M; o My 1, o Ms-progresivo a GeoTransform99).

En la Tabla[4.11]se muestra el accuracy alcanzado al entrenar el stamp classifier sin meta-
datos con bogus de diferentes fuentes. Como era de esperarse, el accuracy mas alto se obtiene
al utilizar bogus avanzados, con 89.2940.35. El utilizar bogus tempranos obtiene apenas
un 76.49+1.20 de accuracy, el cual es superado con creces al utilizar bogus provenientes de
GeoTransform. De las estrategias de usar bogus de GeoTransform, la que estadisticamente
obtiene el mejor resultado es GeoTransform99, la que aumenta el accuracy de utilizar solo
bogus tempranos en 7.74 puntos de accuracy. De la Tabla [A.11] se ve que GeoTransform17
obtiene el accuracy promedio mas bajos de las 3 estrategias que usan bogus GeoTransform,
con un resultado estadisticamente similar a usar bogus de GeoTransform72 (p-valor de t-test
de Welch GeoTransform72 v/s GeoTransform17 de 0.53) y con un resultado estadisticamente
peor que usar bogus de GeoTransform99 (p-valor de t-test de Welch GeoTransform99 v/s
GeoTransform17 de 0.01).

Para tener una idea del desempeno obtenido por cada una de las 5 clases con que se
entrena el stamp classifier sin metadatos (SN, VS, AGN, asteroide y bogus), en la Figura
[M.12] se muestran las matrices de confusion promedio del stamp classifier sin metadatos sobre
el conjunto de test de ALeRCE-ZTFv7, al ser entrenado con diferentes fuentes de bogus.
Debido a que los resultados de utilizar bogus de las diferentes variantes de GeoTransform son
parecidos (s6lo variando el desempetio sobre los bogus correctamente etiquetados y los bogus
incorrectamente etiquetados como asteroides), en la Figura s6lo se muestra la matriz
de confusion promedio para bogus de GeoTransform99 y bogus tempranos. No se muestra
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Tabla 4.11: Resultados el stamp classifier sin metadatos sobre el conjunto de test de base
de datos ALeRCE-ZTFv7, donde los bogus que se utilizan provienen de diferentes origenes,
se utilizan 3 versiones de GeoTransform para etiquetar bogus. El modelo con el nombre
“original GeoTransform72” no incluye detencién temprana. Los resultados de cada modelo
son el resultado de 5 instancias de entrenamiento.

Tipo de bogus \ Accuracy
bogus de
Original GeoTransform?72 82.89+1.10
bogus de
GeoTransform99 84.23+0.63
bogus de
GeoTransform17 82.47+0.94
bogus temprano 76.4941.20
bogus avanzados 89.29+0.35
p-valor de t-test de Welch 0.53
GeoTransform72 v/s GeoTransform17 '
p-valor de t-test de Welch 0.01
GeoTransform99 v/s GeoTransform17 '

la matriz de confusién para bogus avanzados, ya que es muy parecida a la de la Figura [4.6
(obtenida del stamp classifier sin metadatos entrenado y evaluado sobre la base de datos
ALeRCE-ZTFv5) y la comparacion que se desea resaltar es entre bogus de GeoTransform y
bogus tempranos.

Test set Accuracy 84.23+0.63

Test set Accuracy 76.49+1.20

AGN JUASE=0NIRl 0.02+0.0 0.08+0.01 0 0

AGN JUR:EELNPN 0.03+0.01 0.09+0.01 0 0

SN 0.06+0.01 HORZE{INoX 0 0.09+0.01 0

SN 0.06+0.01 HeR:EENeRS 0 0.09+0.01 0

VS0.13+0.01 0.01+0.0 QOEEEJNOE 0.01+0.0 0.01+0.0

Vv54{0.13+£0.01 0.01+0.0 [eR:{EoNoxl 0.01+0.0

True label
True label

asteroid 0 0.04%+0.0 [RSIE-ON 0.01+0.0

asteroid 0 0.04+0.01 [(RLE-NON 0.01+0.0

bogus-0.01+0.01 0.16+0.01 0.02+0.0 0.14+0.02 HeAEJNCE]
bogus{ 0.01+0.0 0.16+0.01 0.03+0.01 HeRPEZREH 0.28+0.05

AGN SN VS asteroid bogus
AGN SN VS asteroid bogus Predicted label
Predicted label

(b) Utilizacion de bogus de

(a) Utilizacion de bogus tempranos. GeoTransformo0,

Figura 4.12: Matrices de confusiéon promedio de evaluar el stamp classifier sin metadatos en el
conjunto de test de ALeRCE-ZTFv7. El modelo es entrenado utilizando bogus de diferentes

fuentes. (a) Entrenamiento con bogus de etapa temprana. (b) Entrenamiento con bogus de
GeoTransform99.
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De las matrices de confusion de la Figura se aprecia que en la mayoria de las clases
el desempeno es similar, excepto para la clase asteroide (mirar la columna asteroid de ambas
matrices de confusion). Al entrenar con bogus de etapa temprana muchos de los bogus se
confunden con asteroides, mientras que al utilizar s6lo bogus de GeoTransform17 esta con-
fusion disminuye, aumentandose el recall promedio de la clase asteroide de 0.28 al entrenar
con bogus de etapa temprana a 0.66 al entrenar con bogus de GeoTransform99.
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Capitulo 5
Discusiéon

Al igual que los capitulos anteriores, este se divide en 3 grandes secciones: clasificacion
temprana de objetos astronémicos, deteccion de anomalias tipo bogus y la combinaciéon de
ambas en detecciéon automaética de bogus para la clasificacién de objetos astronémicos. Al
final se agrega una seccion de dificultades actuales y trabajo futuro.

5.1. Clasificacién temprana de alertas astronémicas

En general, el stamp classifier se presenta como un modelo simple y con un desempeno
particularmente bueno sobre primeras alertas del estudio astronémico ZTF, por lo que es uno
de los modelos més importantes de la colaboracion ALeRCE.

Una parte importante del disenio del stamp classifier fue el ajuste de sus hiperpardmetros,
siendo el tamano de las tripletas de imagenes de las alertas el més polémico (originalmente
de 63times63 pixeles), ya que utilizar las imagenes completas otorga mayor informacion la
cual de no ser 1util deberia aprender a ser ignorada por el modelo. Pero también contar con
imagenes mas grandes aumenta la dimensionalidad del problema y se entra en el dilema de
la maldicion de la dimensionalidad [17], donde si aumentan las dimensiones del problema
se necesitan cada vez més datos para resolverlo de manera adecuada. Se conjetura que los
mejores resultados se obtienen al utilizar imagenes de 21x21 debido a esta situacion, ya que
la base de datos ALeRCE-ZTFv5 contiene una cantidad de alertas en el orden de decenas de
miles, lo que no es suficiente como para entrenar el stamp classifier de forma adecuada con
imagenes méas grandes, dado que el nimero de parametros aumenta ~10 veces (de 441 a 3969).
Lo que puede resultar particularmente importante para las clases menos representadas como
SNe, que apenas contemplan 1620 alertas en la base de datos ALeRCE-ZTFv5. Se necesita
un analisis mas acabado del tamano 6ptimo para las estampas a la entrada del clasificador
que se esta utilizando, ya que puede ser un factor de disenio importante en futuros estudios
astronomicos basados en flujos de alertas. Este tipo de analisis puede ser realizado con rapidez,
debido a que como el stamp classifier presenta una arquitectura convolucional simple, entrenar
una instancia del modelo toma menos de 10 minutos (al ser entrenado en una GPU RTX2080-
Ti) lo que permite realizar muchas pruebas y variaciones en sus hiperparametros.
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El accuracy de 0.94140.004 del stamp classifier resalta como un desempeno muy bueno,
considerando que solo se esta utilizando la primera alerta de un objeto, cuando tradicional-
mente se utilizan curvas de luz con varios puntos para detectar objetos astronémicos reales
como AGNs, SNe y VSs. Al analizar la matriz de confusiéon de la Figura resalta que
la clase con desempenio méas bajo (recall promedio de 0.87) es SN, se aprecia que la mayor
confusion en las clasificaciones se produce con las clases asteroide y bogus, lo que puede ser
corregido al incluir una segunda o tercera alerta del objeto. Cuando existe mas de una alerta
para un objeto, se puede descartar con mucha seguridad que el objeto estudiado sea un bogus
o a un asteroide, ya que es poco probable que un artefacto tipo bogus o que un asteroide en
movimiento se encuentren en el mismo lugar en 2 o mas alertas consecutivas, es por esto que
modelos basados en curvas de luz suelen no tener que preocuparse de este tipo de objetos.
Artefactos tipo bogus pueden ocurrir en una misma locacién cuando son producto de satu-
racion de pixeles por una estrella muy brillante, pero estos casos son de escasa ocurrencia.
Pese a esta facil solucién, se ha de recordar que la idea del stamp classifier es la identificacion
temprana de objetos con una tnica alerta, especialmente de SNe.

Como se menciond en el parrafo anterior, algunas SNe del conjunto de test de ALeRCE-
ZTFv5 son incorrectamente identificadas como bogus, lo que puede atribuirse a que algunas
SNe tienen un valor de point spread function (PSF) muy pequena. Esto hace que fuentes
reales se vean concentradas en pocos pixeles, pudiendo producirse una confusién con bogus
del tipo pixeles quemados o rayos cosmicos, los que usualmente se manifiestan en las imagenes
como un Unico o unos pocos pixeles brillantes adyacentes.

Uno de los aspectos que permitieron mejorar el desempeno del stamp classifier de forma
sustancial es la inclusion de metadatos en su entrada, con lo que se obtiene una mejora de 5.8
puntos de accuracy. Sin embargo, se ha de tener en consideracion que al utilizar metadatos
pueden incluirse sesgos estadisticos por la representatividad de cada valor de los diferentes
metadatos (por ejemplo un metadato en especifico puede presentar un valor muy comuin en
la base de datos, pero no necesariamente ser representativo de las alertas producidas por el
estudio astronémico). Estos sesgos solo se hacen evidentes al poner el modelo en produccion
y validarlo sobre datos “del mundo real”. Para evidenciar si es que en el stamp classifier
existen sesgos que perjudiquen al modelo, en el articulo [2] se hacen pruebas sobre alertas no
etiquetadas provenientes del flujo de alertas de ZTF, y con ellas evidenciar como cada clase
predicha por el stamp classifier se distribuye en el cielo observable, donde, por ejemplo SNe y
AGNs deberian aparecer fuera del eje de la galaxia, al ser objetos que normalmente se ubican
fuera de nuestra galaxia. Visualizaciones con detalles de como se distribuyen los valores de
los metadatos de la base de datos ALeRCE-ZTFv5, pueden verse en [2].

Una preocupacion que se tiene al disenar la metodologia de entrenamiento del stamp
classifier, es la poca cantidad de alertas que se tiene de la clase SN, lo que hace necesario tener
un conjunto de muestras de test y validacion reducido, con el fin de mantenerlos balanceados.
Pruebas preliminares realizadas con diferentes versiones de la base de de datos ALeRCE-ZTF
muestran que utilizar diferentes semillas aleatorias para particionar los datos en diferentes
conjuntos y aumentar el conjunto de muestras por clase en conjuntos de test y validacion a
200 y 300 muestras por clase, generan desempenos similares en todos los casos. Por lo cual 100
muestras por clase en conjuntos de test y validaciéon, es una eleccion adecuada para mantener
la mayor cantidad de SNe en el conjunto de entrenamiento, en vista de que se tienen apenas
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1620 SNe disponibles en la base de datos ALeRCE-ZTFv5.

La adicion del regularizador de entropia es una de la innovaciones agregadas al stamp
classifier, que si bien no mejora el desempeno del modelo en forma significativa, si ayuda a
astronomos a tomar decisiones més informadas para corroborar las predicciones del modelo
sobre alertas nunca antes vistas. Lo que se hace especialmente 1til cuando se usa el stamp
classifier dentro del SN Hunter, herramienta que esta en continuo uso y mejora por el equipo
de ALeRCE, con el objetivo de ser implementada en estudios astronémicos futuros.

El stamp classifier es el primer modelo que intenta realizar clasificacion sobre las 5 clases
de objetos astronémicos definidas en este trabajo. Al ser el primero modelo de este tipo,
se hace imposible la comparacién de su desempeno con otros modelos de la literatura. Esta
problematica se menciona en la publicacion del stamp classifier [2], donde en forma alterna-
tiva a una comparacion directa con otro modelo, se mide el grado de congruencia entre las
clasificaciones realizadas por el stamp classifier y el LCC de ALeRCE [I] sobre un conjunto
de alertas no etiquetadas, provenientes de ZTF. Con esto se busca ver si las clasificaciones
del stamp classifier sobre objetos del tipo SN, AGN o VS son correctas, ya que el LCC se
propone como un modelo mas confiable para identificar entre estas clases, ya que realiza sus
predicciones sobre curvas de luz con al menos 6 detecciones, lo que otorga més informacion
de las dinamicas que caracterizan a cada objeto. Al realizar este experimento se encuentra
que el stamp classifier clasifica como SN el 78 % de las alertas que el LCC predice que son
SNe, 85% de los AGNs y 96 % de las VS. Si es que se consideran las clasificaciones del LCC
como etiquetas, entonces los porcentajes anteriores serian recalls por clase del stamp classi-

fier. Informacion méas detallada de estas comparaciones realizadas en [2] y [3], se encuentran
en la Seccion del Apéndice.

Si bien las comparaciones entre el stamp classifier y el LCC son un buen punto de par-
tida, el LCC no puede ser aplicado sobre alertas de las clases asteroide o bogus, debido a
que rara vez generan més de una deteccion. Al momento de la escritura de este trabajo se
encuentran en desarrollo varias investigaciones por parte del equipo de ALeRCE para di-
seniar un modelo capaz de recibir mas de una alerta en su entrada, uno de ellos recibe el
nombre de two-stamp-classifier [5]. Este tipo de modelos resulta ser una simplificacion del
modelo propuesto en [30], donde se utilizan secuencias de imagenes de largo indefinido para
clasificar objetos astronémicos. En [5] se compara el desempeno entre el two-stamp-classifier
y el stamp classifier, sin regularizacion de entropia, sobre una versiéon de la base de datos
ALeRCE-ZTF, y a diferencia del LCC, el two-stamp-classifier si es entrenado sobre bogus
y asteroides, ya que una pequena cantidad de estos tienen 2 detecciones, lo que hace que
sea una comparacion maéas justa entre ambos modelos. Al comparar ambos modelos el two-
stamp-classifier obtiene un accuracy 93.740.3 %, mientras que el stamp classifier alcanza un
accuracy de 92.3+£0.5% (mejora de 1.4 % puntos promedio), y lo que es més importante,
el two-stamp-classifier obtiene un recall de 95+1 % % en la clase SN (mejora de 7% puntos
promedio de recall, respecto del stamp classifier), lo que supera con creces al stamp classifier
y resulta muy prometedor para la deteccion de SNe. Las diferencias en términos de accuracy
entre el two-stamp-classifier y el stamp classifier no son dramaticas, lo que confirma que el
stamp classifier tiene un funcionamiento bastante bueno, pese a sélo utilizar la primera aler-
ta de un objeto astronomico. Mas detalles sobre las comparaciones realizadas en [5] entre el
stamp classifier y el two-stamp-classifier pueden verse en la Secciéon del Apéndice.
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5.2. Deteccién de anomalias tipo bogus

En lo que respecta a deteccion de anomalias, particularmente deteccion de bogus utilizando
GeoTransform, se logré proponer mejoras al modelo las cuales se centran en mejorar los
esquemas de entrenamiento, agregar nuevas transformaciones y seleccionar transformaciones.
La mayoria del trabajo se centré en la seleccion empirica de transformaciones, la cual se
denomina empirica ya que utilizan métodos inspirados en la intuiciéon y que en la practica
mejoran el desempeno de GeoTransform, pero falta un desarrollo teérico que los fundamente
y justifique.

Una de las principales dificultades que se encuentran al proponer mejoras al desempeno de
GeoTransform y que es transversal a los algoritmos de detecciéon de anomalias, es la falta de
una estrategia de validacion de los métodos sin utilizar el conjunto de test, lo que resulta dificil
ya que para este tipo de modelos no se pueden utilizar anomalias durante su entrenamiento.
Esto dificulta escoger cual de los modelos presentados es realmente el mejor y no se estéa
sufriendo un sobre-ajuste al conjunto de test. Debido a que este es un problema transversal
al problema de deteccion de anomalias, y que no es tratado normalmente en la literatura,
donde comtinmente s6lo se presentan resultados finales sobre un conjunto de test, se obvia en
este trabajo y no se declara ningtin modelo como el mejor, si no que se presentan resultados
sobre una serie de modelos y se habla de aquel que “presenta rendimiento superior” en la base
de datos utilizada. Si bien se proponen estrategias para mitigar estos efectos de sobre-ajuste
y poder tomar decisiones més informadas de los algoritmos con mejor desempeno, como el
utilizar 2 bases de datos (HiTS y ALeRCE-ZTF), estas estrategias no son del todo efectivas.
Esta probleméatica aparece de forma transversal en todos los campos del aprendizaje de
maquinas, donde muchas publicaciones sélo reportan sus resultados finales sobre el conjunto
de test, sin reportar resultados en métricas de validacién o no se menciona si es que se hicieron
ajustes de hiperparametros. En el afan de mejorar el estado del arte, se utilizan bases de datos
que han sido utilizadas por muchos estudios, y si es que se obtienen mejores resultados estos
se publican.

La primera mejora propuesta a GeoTransform se relaciona con evitar el sobre-ajuste al
conjunto de entrenamiento, lo que se hace con una estrategia de detenciéon temprana con
patience 0, validando al final de cada época. Normalmente se usarfa un patience mas extenso
que permita al modelo explorar el espacio de parametros por mas iteraciones y salir de mini-
mos locales en caso de tener un sobre-ajuste. Sin embargo se mantiene el patience 0, debido
a que se obtienen resultados que mejoran y estabilizan el desempeno de GeoTransform, al
aumentar su AUROC promedio y disminuir su varianza, sumado al hecho de que patience 0
permite entrenar modelos de forma rapida, lo que es conveniente para el volumen de experi-
mentos que se realiza con GeoTransform. Otra razoén para escoger patience 0 es que resulta
ser una estrategia de detencion temprana conservadora, al utilizar el conjunto de validacion
en pocas oportunidades, se evita tener un sobre-ajuste a este conjunto, el cual estd compuesto
tnicamente por inliers, por lo que no refleja del todo la tarea final a resolver (AUROC en
el conjunto de test). A fin de cuentas se prefiere la utilizacion de detencién temprana para
prevenir el sobre-ajuste de GeoTransform, ya que permite una holgura a la cantidad de épo-
cas que necesita GeoTransform para ser entrenado en cada base de datos de forma adecuada
(cada base de datos suele necesitar una cantidad de épocas de entrenamiento diferente). Por
el contrario, entrenar por un numero fijo de 200/7 iteraciones, como en el esquema original
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de entrenamiento de GeoTransform, puede no funcionar bien para todas las bases de datos y
entregar resultados inestables con altas desviaciones estandar.

En lo que respecta a la inclusiéon de nuevas transformaciones y seleccion de las mismas,
se proponen una gran cantidad de métodos, de los cuales la mayoria demuestra aumentar el
desempeno de GeoTransform en la deteccion de bogus. En primer lugar se desestiman decla-
raciones del articulo original de GeoTransform [21], donde se menciona que son necesarias
transformaciones que preserven casi intacta la informacion de las imagenes originales. En
esta tesis se mostro que al incluir transformaciones que incluyen operaciones de kernel, con
intenciones de resaltar caracteristicas conocidas a priori en bogus, se mejora el desempeno de
GeoTransform. Esto se atribuye a que este tipo de transformaciones hace que inliers y bogus
sean radicalmente diferentes y més faciles de discriminar para GeoTransform.

Para la seleccion de transformaciones se sientan bases para un marco empirico de selec-
cion de transformaciones que incluye definiciones del tipo de transformaciones que se desea
descartar (Ti,.q) en un esquema de entrenamiento auto-supervisado como el de GeoTrans-
form. El primer método que se propone para encontrar transformaciones T}, es My, para
descartar transformaciones que borran toda la informacién, en la préactica no se incluyen es-
te tipo de transformaciones en conjuntos utilizados para entrenamiento auto-supervisado, ya
que no hace sentido incluir una transformacion que borre toda la informacion de las muestras
originales, sin embargo se incluye este método por completitud. Un resultado interesante que
se muestra al evaluar el método M; es que transformaciones que cambian las imagenes por
ruido gaussiano (el valor de cada pixel de la imagen se muestrea de una distribucion N(0, 1))
no son descartadas como triviales, al ser utilizadas sobre datos astronémicos, lo que puede
deberse a que en bases de datos astronémicas el fondo de las imagenes contiene ruido asocia-
do al cielo, que si bien presenta una distribucién poisson, tiene semejanzas visuales al ruido
Gaussiano, por lo cual existe algo de informacién en comin entre la base de datos original y la
que solo contiene ruido gaussiano en las imagenes. Este fendmeno ocurre tanto en los inliers
de la base de datos small-HiTS como de small-ALeRCE-ZTFv1. Este método de seleccion
incluye un umbral € que deberia ser ajustado para la base de datos que se esta evaluando,
pero el valor escogido de ¢ = 1072 funciona de forma exitosa para descartar transformaciones
triviales tanto en small-HiTS como en small-ALeRCE-ZTFv1

En lo que respecta al método de seleccion M ;1 ., donde se busca eliminar transformaciones
redundantes, es que en el conjunto de transformaciones de juguete, tanto para small-HiTS
como small-ALeRCE-ZTFv1, se logré eliminar transformaciones a las que las bases de da-
tos son invariantes como rotaciones o flips, v transformaciones redundantes, con lo que se
disminuye el desempeno de GeoTranform respecto a no eliminar ninguna transformacion.
Esto se atribuye a que las invarianzas o redundancias son imperfectas, es decir las imégenes
generadas con las transformaciones no son completamente idénticas y aportan informacion
que en cierta medida mejora el desempeno del algoritmo en la tarea final, es decir, existen
sinergias en la informacion que estas transformaciones aparentemente redundantes aportan,
por lo cual no pueden ser descartadas de manera tajante. Pese a esto, las disminuciones en
desempeno son leves, siendo las sinergias algo que no se trata en este trabajo y se deja como
una investigacion propuesta para el futuro.

En cuanto a los métodos de seleccion Mjz-progresivo y Ms-regresivo, estos presentan de-
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sempenos y seleccion de caracteristicas similares para el conjunto de transformaciones Ty guete
sobre small-HiTS. Llama la incapacidad de Ms-regresivo descartar la transformacion trivial
de multiplicar las imagenes por 0, lo que delata su caracter de estrategia exploratoria que
requieren de mayor investigacion. Esto se suma a la limitante de ambas variantes de no poder
ser aplicadas sobre conjuntos demasiado grandes de transformaciones.

Al observar los resultados de los flujos de seleccion para small-HiTS en la Tabla y
small-ALeRCE-ZTFv1 en la Tabla 1.9 algo que llama fuertemente la atencion es como al
utilizar el conjunto de juguete Tjyguete con 10 transformaciones, se obtienen resultados que
superan a todas las estrategias de seleccion para GeoTransform72; y en algunos casos superan
las estrategias de seleccion para GeoTransform99. Esto da indicios de que contar con pocas
transformaciones pero de calidad da mejores resultados que contar con una gran cantidad
transformaciones que pueden resultar redundantes entre si, lo que apoya la necesidad de
contar con buenas estrategias de seleccion de transformaciones. Otra conjetura que se puede
hacer a partir de los resultados de estas tablas, es que cuando se tiene una pequena cantidad
de transformaciones, las transformaciones redundantes no se pueden eliminar asi como asi,
ya que las sinergias pueden estar jugando un rol importante, esto se evidencia en que al
borrar transformaciones como rotaciones o flips en el conjunto de transformaciones Tjyguete
(supuestamente redundantes para small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1), el desempeno del
algoritmo disminuye. A partir de estos resultados nace la interrogante para investigaciones
futuras de si el efecto de eliminar transformaciones sinérgicas parece ser menos importante
cuando existe un mayor numero de transformaciones redundantes, ya que factores de variacion
pueden ser codificados en otras transformaciones.

Como ya se ha mencionado varias veces, todo el trabajo desarrollado entorno a la seleccion
de transformaciones es experimental y necesita ser estudiado con una mayor profundidad,
pero los resultados mostrados en esta investigaciéon demuestran la importancia de contar
con estrategias de seleccion de transformaciones. Aqui se presentan algunos métodos que en
la mayoria de los casos mejoran el desempeno del algoritmo, como M; y Ms 1., los cuales
ademas son lo suficientemente estables como para entregar resultados similares cada vez que
se somete a una base de datos y conjunto de transformaciones a seleccion.

Si bien no es posible declarar que el modelo donde se aplica el método de seleccion
M; o My 1,0 Ms-progresivo sobre GeoTransform99 es la mejor version de GeoTransform (sien-
do los modelos GeoTransform21 para small-HiTS y GeoTransform17 para small-ALeRCE-
ZTFvl), debido a que puede existir un sobre-ajuste al conjunto de test, el que se obtenga el
desempenio mas alto tanto en small-HiTS como en small-ALeRCE-ZTFv1 (resultados esta-
disticamente significativos respecto a los modelos que les siguen en desemperio) resulta ser
un buen indicador de que es un buen modelo y método de selecciéon de transformaciones. La
calidad de estos modelos también se aprecia al compararlos con otros modelos de la literatura
para deteccion de anomalias, donde GeoTransform21 y GeoTransforl7 superan al resto de
los modelos e incluso al modelo original de GeoTransform por un amplio margen.
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5.3. Deteccién automatica de bogus para la clasificacion
de objetos astronémicos

Al utilizar GeoTransform como estrategia de etiquetado automatico de bogus, se logra
superar el desempeno de utilizar bogus etiquetados por expertos en etapas tempranas de un
estudio astronémico. Si bien no se logra llegar al desempeno alcanzado por bogus etiquetados
a mano en etapas tempranas de un estudio astronémico, este nunca fue el objetivo, ya que
resulta ambicioso superar la inspecciéon y conocimiento experto acumulado por tanto tiempo.
Sin embargo, se logran resultados suficientemente buenos como para incluir este modelo en
el procesamiento de futuros estudios astronémicos y relevar o ayudar a expertos en su tarea
de etiquetado de bogus y enfocar su tiempo en otras tareas de mayor interés. Si bien se hace
necesaria una estrategia para seleccionar cual de los modelos de GeoTransform es el mejor
para etiquetar bogus, los resultados obtenidos al entrenar el stamp classifier sin metadatos
en cada caso no varian fuertemente, siendo cualquiera de las estrategias mejor que utilizar
bogus de etapa temprana.

De los resultados de la [4.11] se aprecia que usar bogus de GeoTransforml7 tiene un
desempeno similar a usar bogus de GeoTransform72 y peor a usar bogus de GeoTransform99,
este comportamiento puede atribuirse a la presencia de sobre-ajuste en las transformaciones
seleccionadas para GeoTransform17, las que ademas fueron seleccionadas utilizando la base
de datos small-ALeRCE-ZTFv1 y los bogus de ALeRCE-ZTFv7 presentan una dificultad més
grande, al ser mas parecidos a inliers.

En la Figura se observan las matrices de confusion que comparan los resultados
obtenidos por el stamp classifier sin metadatos con bogus de etapa temprana contra usar
bogus etiquetados por GeoTransform99, donde se aprecia que las ganancias en accuracy
principalmente vienen de resolver confusiones entre bogus y asteroides. Esto puede no ser
util para detectar SNe, objetivo principal para el que se disend el stamp classifier en el
estudio astronémico de ZTF, pero para otros estudios astrondémicos que se enfocan en la
identificacion de asteroides, como el estudio astronémico ATLAS [29], esta mejora en el
desempeno del algoritmo resulta de especial interés.

En general, se puede declarar que el enfoque de mezclar el trabajo realizado para clasifica-
cién de objetos astronémicos con el stamp classifier y de deteccion de bogus con GeoTransform
es una estrategia exitosa que permite utilizar GeoTransform para mejorar el stamp classifier
al etiquetar bogus de forma automatica en etapas tempranas de un estudio astronémico. Se
ha de tener en cuenta que para que esta estrategia pueda ser utilizada se necesita de inliers
etiquetados por cross-match asi que no puede utilizarse de forma inmediata al comienzo de
la operaciéon de un estudio astronémico, se tiene que esperar una cierta cantidad de noches
con el objetivo de que se genere una cantidad de alertas etiquetadas por cross-match, la que
permita entrenar tanto el stamp classifier como GeoTransform.
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5.4. Dificultades actuales y propuestas de trabajo futuro

5.4.1. Clasificaciéon temprana de objetos astronémicos

Una de las principales dificultades actuales del stamp classifier es como mejorar su desem-
peno en SNe, clase en que presenta el peor desempeno de las 5 consideradas. La forma mas
evidente de incrementar el desempeno del modelo es recolectar mas datos, particularmente
de SNe, para mejorar su representatividad en el conjunto de entrenamiento, ya que es la clase
con menor cantidad de muestras. Para esto el equipo de ALeRCE constantemente utiliza el
SN Hunter para identificar SNe y reportarlas a TNS, las cuales una vez confirmadas son
incorporadas en nuevas versiones de la base de datos, por ejemplo ALeRCE-ZTFv7. Otra
forma de mejorar el desempeno, es mejorar la estrategia de balanceo de clases en el conjunto
de entrenamiento, la que actualmente se realiza por simple replicaciéon de datos, siendo que
actualmente existen técnicas avanzadas de aprendizaje profundo para aumentar la cantidad
de datos disponibles, entre estas estrategias resaltan las GANs, capaces de generar image-
nes artificiales de apariencia realista, por lo cual se podria entrenar una GAN para generar
imagenes de SNe o cualquier otra clase. Pese a lo prometedor de las GANs, su desventaja
es que necesitan grandes cantidades de datos para ser entrenadas, lo que dificulta su utili-
zacion en generacion de SNe. Otra dificultad de generar datos artificiales es que se han de
generar tanto las tripletas de imégenes como los vectores de metadatos, siendo dificil lograr
una congruencia de ambos.

Una forma sencilla que potencialmente puede mejorar los resultados del stamp classifier es
utilizar estrategias mas sofisticadas para la busqueda de hiperparametros. En vez de utilizar
una busqueda aleatoria de hiperparametros, pueden utilizarse librerias como hyperopt [123], la
que implementa estrategias de optimizacion bayesiana para la bisqueda de hiperparametros.

Otro posible camino para mejorar el stamp classifier, es utilizar més de una alerta como
entrada al modelo. Como se mencion6 en secciones anteriores, esto permite disminuir la
posibilidad de que una alerta sea gatillada por un bogus o un asteroide, ya que es muy raro
que este tipo de eventos ocurran mas de una vez en una misma region del cielo. Como se
menciona en la Seccion anterior, actualmente existen esfuerzos por parte de investigadores
del equipo de ALeRCE para disenar este tipo de modelos, uno de ellos recibe el nombre de
two-stamp-classifier [5].

Aplicaciones extra del stamp classifier como sistema de clasificacion temprana de alertas,
serfa enfocarlo en la deteccion de otro tipo de objetos mas alla de SNe, como la rapida
deteccion de variabilidad extrema en AGN o el seguimiento de objetos del Sistema Solar, por
ejemplo deteccion de asteroides.

5.4.2. Deteccién de anomalias tipo bogus

El trabajo realizado en deteccion de anomalias es el que presenta la mayor cantidad de
desafios de esta tesis, ya que es una tarea de particular dificultad, al no tenerse acceso a
anomalias durante el proceso de entrenamiento. A raiz de esto surge la probleméatica evidente
de como validar los modelos para escoger el mejor dentro de una serie de mejoras propuestas,
y evitar de esta forma el sobre-ajuste al conjunto de test de la base de datos utilizada. Estos
problemas se pueden abordar de forma superficial utilizando estrategias de validacion cruzada
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para evitar sobre-ajuste al conjunto de test, o como se hace en esta tesis, utilizar multiples
bases de datos. Sin embargo, no son una solucién definitiva y que de garantias de evitar un
sobre-ajuste. Esta deberfa ser una avenida fundamental en la investigacion de deteccion de
anomalias.

En lo que respecta al algoritmo de GeoTransform, en los experimentos de proposicion y
seleccion de transformaciones se hace evidente que seleccionar las transformaciones utilizadas
es fundamental para el desempeno del modelo. Sin embargo, los métodos propuestos en
esta tesis fueron estrategias exploratorias para sentar las bases del problema y requieren
mas estudio y profundizacién para mejorar su estabilidad y conexiéon con bases teodricas. La
primera area que se ha de explorar en un trabajo futuro es la profundizacion del desempeno del
modelo al ser entrenado con esquemas de entrenamiento para grandes bases de datos, donde
queda pendiente evaluar su desempenio sobre las diferentes versiones de ALeRCE-ZTF.

Otra avenida interesante de trabajo futuro es abordar la seleccion de transformaciones
para GeoTransform desde el campo de teoria de la informacion, tarea que no es tan simple
debido a la alta dimensionalidad que tiene el dominio de las imégenes, donde las iméagenes
no pueden solo verse como grupos de pixeles aislados, sino como elementos que tienen infor-
macién codificada en su estructura espacial. Ademéas de seleccionar transformaciones, seria
de especial interés la posibilidad de aprender nuevas transformaciones, no solo seleccionarlas,
sino que creando un método que permita crearlas u optimizarlas. La dificultad de este enfoque
radica en que para GeoTransform, y en general para los algoritmos basados en aprendizaje
auto-supervisado, no se tiene acceso a la tarea final que se busca resolver, como es el caso
de AUROC en la clase bogus para esta tesis. Problematica que también se evidencio en la
proposicion de métodos de seleccion de transformaciones en este trabajo, particularmente
para los métodos de seleccion de tipo Mj. Lo mas cercano a aprendizaje de transformacio-
nes que se ha explorado en la literatura es AutoAugment [124], estrategia de aumentacion
de datos, donde no se aprenden transformaciones de la nada, si no que se seleccionan los
hiperparametros que componen las transformaciones, como angulos de rotaciéon o cantidad
de pixeles de traslacion, los que se seleccionan con métodos de aprendizaje reforzado [125].

Como trabajo futuro en la selecciéon de transformaciones, también se hace crucial incluir
sinergias entre transformaciones, para no llegar y descartar aquellas que resultas similares a
otras transformaciones, pero de todos modos incluyen factores de variacion beneficiosos para
el algoritmo.

Otra idea de trabajo futuro con el objetivo de mejorar la arquitectura de GeoTransform
es mezclar GeoTransform con la técnica de outlier exposure [73], de forma similar a como se
hace en [74], pero incluyendo el ajuste de la distribucion de Dirichlet para calcular el puntaje
normalidad, lo que podria traer mejoras al desempeno del algoritmo.

5.4.3. Detecciéon automatica de bogus para la clasificacién de obje-
tos astronoémicos

La primera propuesta de trabajo futuro es resolver el sobre-ajuste en las transformacio-
nes seleccionadas para GeoTransform17, para que la seleccion de transformaciones sea ttil
para encontrar bogus para entrenar el stamp classifier. Una alternativa para solucionar este
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problema es aplicar las estrategias de seleccion de transformaciones sobre la base de datos
ALeRCE-ZTFvT7 y repetir los experimentos de esta secciéon. Sin embargo, estas estrategias
necesitan modificaciones para poder ser aplicadas sobre grandes cantidades de datos, una
alternativa es aplicar las estrategias de seleccion sobre un subconjunto reducido de datos de
ALeRCE-ZTFv7, pero esto hace que el problema del sobre-ajuste sea mas dificil de resolver.

Otra avenida de trabajo futuro que se hace evidente es encontrar una forma de incorporar
bogus confirmados por expertos, por ejemplo los bogus de etapa temprana, tanto en el stamp
classifier como en el entrenamiento de GeoTransform. La forma maéas facil de lograr esto
serfia simplemente mezclar los bogus de etapa temprana y los bogus de GeoTransform para
entrenar el stamp classifier. Para incorporar los bogus de etapa temprana en el entrenamiento
de GeoTransform, se propone implementar outlier exposure (OE), que significa incluir bogus
durante el entrenamiento de GeoTransform y cada vez que se muestra un bogus de etapa
temprana, forzar al modelo a que genere clasificaciones de alta entropia e incorrectas, de tal
forma de que GeoTransform sepa que ha de otorgar puntajes de normalidad bajo a muestras
que se parezcan a los bogus de etapa temprana. Esto haria que se cambie a un enfoque de
deteccion de anomalias supervisado o débilmente supervisado.

Otra propuesta de trabajo futuro es la inclusiéon de los metadatos en el modelo de Geo-
Transform, permitiendo la comparacion entre el stamp classifier entrenado con metadatos y
el esquema que integra GeoTransform y el stamp classifier.

Como trabajo futuro de ingenieria se propone implementar un sistema que integre Geo-
Transform, el stamp classifier y el SN Hunter en un ciclo de mejora continua de los algoritmos,
el cual sea capaz de operar en estudios astronémicos apenas se cuente con una base de datos
de inliers con cross-match. La operacion de este sistema serfa tomar la base de datos de
inliers para entrenar GeoTransform con OE incluido (GeoTransform+OE), después detectar
bogus del flujo de alertas generada por el estudio astronémico, luego utilizar la base de datos
de inliers y los bogus etiquetados por GeoTransform+OE par entrenar el stamp classifier, el
que esta integrado en el SN Hunter, para que después el SN Hunter sea utilizado por expertos
para identificar bogus mal etiquetados e incluirlos en el entrenamiento de GeoTransform+OE
y del stamp classifier en un ciclo de mejora continua de los modelos.
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Capitulo 6

Conclusiones

Como todos los capitulos anteriores, este también se divide en 3 secciones principales:
clasificacion temprana de objetos astronémicos, deteccién de anomalias tipo bogus y la com-
binacion de ambos en la deteccion automética de bogus para la clasificacion de objetos
astronomicos. En cada una de estas secciones se indica si se cumplieron las hipotesis y obje-
tivos del trabajo, sumado a un resumen del trabajo realizado y sus principales resultados. Se
agrega una seccion de resumen de contribuciones y tltimos comentarios.

6.1. Clasificacién temprana de objetos astrondémicos

Se logro disenar un clasificador llamado stamp classifier, el cual es implementado en el flujo
de procesamiento de datos en linea del broker astronémico ALeRCE. Utilizando informacion
de imagenes y metadatos contenidos en alertas del flujo de datos de ZTF se logr6 entrenar el
stamp classifier para discriminar entre alertas de SN, AGN, VS, asteroides y bogus, utilizando
s6lo la primera alerta detectada. El stamp classifier hace uso de una CNN para resolver este
problema de clasificacion de forma automética y rapida, lo que permite identificar los mejores
candidatos para realizar un posterior seguimiento con telescopios de precision. Las entradas
al stamp classifier son las imagenes de ciencia, referencia y diferencia, junto a un vector de 23
metadatos seleccionados de las alertas de primeras detecciones. La arquitectura convolucional
del stamp classifier es invariante a rotaciones dentro de las imagenes y es entrenada con una
funciéon de costo con regularizacion de entropia, lo que permite mejorar la interpretabilidad
de las probabilidades predichas para cada muestra, en términos del valor de certeza asignado
a cada clase. De esta manera los expertos pueden comprender mejor la naturaleza de la alerta
inspeccionada.

Para las 5 clases que identifica el stamp classifier se logra un accuracy de 0.941+0.004 en
el conjunto de test balanceado de la base de datos ALeRCE-ZTFv5. Este valor de accuracy
es suficiente para declarar que se cumple la hipotesis de que en una alerta de la primera
deteccion de objetos astronémicos existe informacién suficiente para discriminar entre las 5
clases de VS, AGN, SN, asteroide y bogus, siendo un modelo tan ttil en la practica que ha
sido puesto en produccion por el equipo de ALeRCE y es utilizado dia a dia por astrénomos.
De este modo también se logra el objetivo O1 de implementar el stamp classifier.
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Las predicciones del stamp classifier puesto en produccion por ALeRCE se encuentran dis-
ponibles en la herramienta creada para la inspeccion de candidatos a SN, llamada SN Hunter
(https://snhunter.alerce.online/). Esta herramienta permite la facil visualizacion y
analisis de SN por parte de expertos, con el objetivo de reportarlas para seguimiento a TNS.
Este proceso de inspeccion manual ha permitido que entre el 26 de Junio del 2019 y el 28
de Febrero del 2021 el equipo de ALeRCE haya reportado més de 6846 nuevos candidatos a
SN a TNS, de los cuales 995 han sido observados por telescopios de precision y 971 han sido
confirmados como SN.

6.2. Deteccién de anomalias tipo bogus

Se propuso una serie de mejoras al algoritmo GeoTransform para la deteccion de bogus
en dos bases de datos astrondmicas (small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFvl). En primer lu-
gar, se proponen estrategias de entrenamiento basadas en detenciéon temprana para evitar
el sobre-ajuste del clasificador auto-supervisado de GeoTransform. También, se introducen
nuevas transformaciones basadas en filtros Laplaciano y Gaussiano para resaltar propiedades
conocidas de bogus y hacerlos mas faciles de distinguir frente a imagenes de inliers (objetos
astronomicos reales). Ademaés, se propone una metodologia empirica para descartar transfor-
maciones, la cual sienta las bases y la importancia de la selecciéon del conjunto adecuado de
transformaciones para GeoTransform segiin la base de datos que se esta usando. A partir de
esta metodologia se proponen tres métodos para seleccionar transformaciones, uno basado
en teoria de la informacién que elimina transformaciones que borran toda la informacion
original de las imagenes, dos métodos que buscan descartar transformaciones redundantes o
transformaciones a las que los inliers de las bases de datos resultan invariantes, y otros dos
métodos para descartar transformaciones que disminuyen el desempeno de GeoTransform,
los que se basan en estrategias de seleccion de caracteristicas.

El esquema de entrenamiento propuesto para GeoTransform, basado en detencién tem-
prana permite no solo mejorar el desempeno del algoritmo sino que ayuda obtener un en-
trenamiento méas estable y confiable, no asignando un nimero arbitrario de iteraciones que
puede producir un sobre-ajuste no deseado al conjunto de entrenamiento.

En la Tabla se aprecia como la introducciéon de nuevas transformaciones basadas en
kernel mejora los resultados de utilizar GeoTransform72 en todos los casos probados, tan-
to para la base de datos small-HiTS como small-ALeRCE-ZTFv1. El mejor desempeno con
nuevas transformaciones se logra con GeoTransform99 que obtiene un AUROC de 99.12 en
small-HiTS y de 90.8 en small-ALeRCE-ZTFv1l. Este comportamiento permite afirmar con
cierto grado de seguridad que se cumple la hipotesis que estipula que utilizar transforma-
ciones que resalten caracteristicas particulares de bogus permite mejorar el desempeno de
GeoTransform. Esto también permite concluir que se logra parte del objetivo O2 de superar
el AUROC al proponer nuevas transformaciones.

Una de las lineas principales de esta investigacion se centré en la seleccion de transfor-
maciones adecuadas para la estrategia de aprendizaje auto-supervisado de GeoTransform,
arista de investigacion de la cual no se han encontrado registros previos hasta la fecha. Se
sientan bases y definiciones basadas en intuiciones empiricas, definiendo tres posibles fuentes
de transformaciones inttiles que se desean descartar, ademéas de métodos para encontrarlas.
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Al realizar esto se satisface el objetivo O3 de esta tesis. Debido a lo novedoso y desafiante de
esta aproximacion a la seleccion de transformaciones, se aborda el problema de forma explo-
ratoria y experimental, mostrando resultados sobre los cuales no se busca tomar decisiones
definitivas sino que so6lo resultan ttiles como estudio preliminar. Los experimentos del con-
junto de transformaciones de juguete 7, guete Para evidenciar la capacidad de los métodos de
seleccion de transformaciones obtuvieron resultados satisfactorios, eliminando las transfor-
maciones que se esperaba fuesen intutiles, donde se aprecia que la base de datos small-HiTS
resulta parcialmente invariante a rotaciones y flips segin el método My ,. De los experi-
mentos con este conjunto de transformaciones, se muestra que al borrar transformaciones
aparentemente intitiles, el desempeno de GeoTransform disminuye, lo que da cuenta de lo
importante que es incluir sinergias para realizar una selecciéon adecuada de transformaciones,
por lo cual se hace énfasis en la necesidad de investigar esta propiedad en un trabajo futuro.

Utilizando los métodos propuestos para selecciéon de transformaciones, se logra reducir
GeoTransform72 a GeoTransform9 en ambas bases de datos, GeoTransform99 se reduce a
GeoTransform21 para small-HiTS y GeoTransform17 para small-ALeRCE-TFv1. Ademas de
reducir la dimensionalidad del problema y tiempo de ejecuciéon de GeoTransform, con estos
métodos se obtiene una mejora considerable en el AUROC de GeoTransform, siendo los mo-
delos con el AUROC maés alto en ambas bases de datos, con lo que se supera el desempernio del
estado del arte reportado en [4]. Debido a que con cada método utilizado se obtienen diferen-
tes conjuntos de transformaciones para cada base de datos, y que el desempenio es mejorado
con creces en cada una, puede responderse con cierto grado de seguridad que se cumple la
hipotesis de que el mejor conjunto de transformaciones para GeoTransform depende de la
base de datos utilizada, y que existen métodos capaces de encontrar mejores conjuntos para
descartar transformaciones que afecten el desempeno de GeoTransform. Si bien los métodos
de esta tesis no aseguran encontrar “el mejor” conjunto de transformaciones, son un paso en la
direccién adecuada para encontrar dicho conjunto. Se requieren mas estudios y experimentos
para refinar los métodos de seleccion propuestos, ya que estos pueden presentar resultados
inestables y algunos dependen de umbrales que podrian ser fijados de mejor manera (como
My). El método que demuestra mejor consistencia sobre cada base de datos es Mas 1 4, ya que
se descartan las transformaciones esperadas en Tjygucte Y Siempre que se ejecuta se descartan
las mismas transformaciones, pese a contar con el componente estocastico de depender de
un clasificador. Pese a que la utilizacion del método M3 esta incluida en el flujo de seleccion
que obtiene mejores resultados en las bases de datos reducidas, su uso debe ser investigado
en detalle, ya que su funcionamiento incluye la utilizaciéon de una base de datos externa
que aporte con anomalias-proxy, lo que lo hace altamente inestable y normalmente obtiene
resultados diferentes cada vez que es ejecutado.

Al comparar los mejores modelos obtenidos: GeoTransform21 para small-HiTS y Geo-
Transform17 para small-ALeRCE-TFv1, se obtienen los modelos con mas alto AUROC pro-
medio del estudio, con un valor de 99.42 para small-HiTS y 94.14 para small-ALeRCE-ZTFv1.
Las mejoras sobre el algoritmo original de GeoTransform son significativas tanto estadisti-
camente como en la practica. Su potencial para identificar muestras tipo bogus de forma
automatica resulta llamativa para el etiquetado de bogus sin la necesidad de expertos hu-
manos. Con esta comparacion se cumple el objetivo O4 de la tesis, de comparar las mejoras
propuestas a GeoTransform con otros modelos del estado del arte. Pese a que los resultados
reportados son los méas altos sobre el conjunto de test, se ha de tener en cuenta que estos no
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pueden llegar y ser declarados como los mejores modelos, ya que se puede estar en presencia
de un efecto de sobre-ajuste al conjunto de test, particularmente después de la cantidad de
experimentos realizados. A pesar de que el mismo flujo de seleccion de transformaciones so-
bre GeoTransform99 obtuvo el mejor resultado en ambas bases de datos, lo que es un buen
indicador de la robustez del método, se han de seleccionar modelos con precauciéon, debido
a la falta de una estrategia de validacion para modelos de deteccion de anomalias que no
incluyan a las anomalias en si, a las cuales se supone no se tiene acceso mas que en conjuntos
de test. Pruebas de estos modelos en méas bases de datos podrian ayudar a tomar una decision
mas informada de si son los mejores, sin embargo se necesita otra metodologia con sustento
tedrico para tomar esta decision adecuadamente.

6.3. Deteccién automatica de bogus para la clasificacion
de objetos astronémicos

Durante el desarrollo del stamp classifier una de las principales dificultades fue la ad-
quisicion de bogus etiquetados por expertos, por lo que en vista del buen funcionamiento
para etiquetar bogus de GeoTransform, el que solo es entrenado con inliers, se prueba su
efectividad como método automatico para el etiquetado de bogus con los que luego entrenar
el stamp classifier sin metadatos. Para evidenciar la efectividad de los bogus entrenados con
GeoTransform estos son comparados con utilizar bogus de una etapa temprana de ZTF y
bogus de una etapa avanzada de ZTF. Para obtener bogus a partir de GeoTransform se usan
3 modelos diferentes, debido a la incapacidad de escoger un modelo como el mejor sin utilizar
el conjunto de test. El desempenio obtenido del stamp classifier sin metadatos al ser entrenado
con los diferentes tipos de bogus muestra que utilizar los bogus etiquetados con cualquier
modelo de GeoTransform supera el utilizar bogus de etapa temprana, logrando una mejora
de hasta 7.74 puntos de accuracy en promedio. Con este resultado se puede declarar de forma
parcial el cumplimiento de la hipodtesis, donde efectivamente se logran etiquetar bogus con
GeoTransform de forma automatica, sin embargo, la calidad de estos bogus no es la suficiente
para equiparar el desempeno obtenido al utilizar bogus etiquetados por expertos en etapas
avanzadas de un estudio astronémico como ZTF, pero si resulta util para superar con creces
el desempeno de contar con pocos bogus etiquetados en etapas tempranas de un estudio
astronémico. Con esto también se logra de forma parcial el O5 de esta tesis, de equiparar el
desempeno de usar bogus etiquetados por expertos con bogus de GeoTransform al entrenar
el stamp classifier sin metadatos. Se demuestra de forma satisfactoria que la utilizacién de
GeoTransform como herramienta de etiquetado automatico de bogus es de utilidad especial-
mente para etapas tempranas de estudios astronoémicos, lo que resultaré crucial en futuros
estudios astronémicos.

6.4. Resumen de contribuciones

e Desarrollar el stamp classifier, modelo que permite clasificar entre 5 clases de objetos
astronomicos (VS, AGN, SN, asteroides y bogus) utilizando sélo la primera alerta
detectada para un objeto.

e Se incluye un regularizador de entropia en la funcién de costo del stamp classifier que
permite obtener una mejor interpretabilidad de las probabilidades predichas por el
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modelo para cada clase.

e La implementacion del stamp classifier permiti6 la creacion del SN Hunter, herramienta
con que astronomos de ALeRCE han logrado identificar 6846 candidatos a SN nunca
antes vistos.

e Nuevos esquemas de entrenamiento para GeoTransform, uno basado en detenciéon tem-
prana para evitar sobre-ajuste y la proposicién preliminar de otro que permite su en-

trenamiento sobre grandes bases de datos sin utilizar grandes cantidades de memoria
RAM.

e Inclusion de transformaciones de kernel Gaussiano y Laplaciano a GeoTransform, que
mejoran las detecciéon de bogus.

e (Creacion de una metodologia empirica para la seleccion de transformaciones que permi-
ti6 crear 5 métodos distintos de seleccion de transformaciones, donde cada uno mejora
el desempeno de GeoTransform.

e Mejorar el estado del arte del desempeno de GeoTransform en bases de datos astrono-
micas.

e Demostrar que el etiquetado de bogus de forma automéatica con GeoTransform permite
mejorar el desempeno de clasificadores de imagenes astrondémicas en etapas tempranas
de un estudio astronémico.

6.5. Ultimos comentarios

Como se menciona a lo largo del trabajo, actualmente el stamp classifier es una herramienta
activamente utilizada por el broker ALeRCE, el cual estd en continuo proceso de mejora
para su utilizacién en nuevos estudios astronémicos como ATLAS y LSST. El tesista esta
participando de forma activa en este proceso de mejora continua como parte del equipo de
investigacion de ALeRCE.

Dado los experimentos exitosos de utilizar GeoTransform como herramienta de etiquetado
automatico de bogus en etapas tempranas de un estudio astronémico, es que se contempla
incorporar esta estrategia en produccion como una herramienta mas de ALeRCE, para aliviar
la carga de etiquetado por expertos en futuros estudios astronémicos.

En el estudio de deteccién de anomalias, se abren muchas avenidas de trabajo futuro
en lo que respecta a los conjuntos adecuados de transformaciones para GeoTransform. Los
resultados mostrados en esta tesis fueron aplicados sobre bases de datos astronémicos, por
lo cual resta evidenciar si es que los resultados e hipotesis comprobadas se mantienen para
datos de otros dominios.

En general, en esta tesis se abordaron 3 problemas diferentes, pero con muchos elementos
en comun, logrando no s6lo abrir posibilidades de investigaciéon futura, sino que también se
han desarrollado herramientas practicas, a partir de las cuales la astronomia puede benefi-
ciarse para mejorar los procesos en que realiza ciencia sobre grandes cantidades de datos.
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Apéndice A

Clasificaciéon temprana de objetos
astronémicos

Tabla A.1: Lista de los 23 metadatos de las alertas de ZTF usadas como entrada al stamp
classifier. Las definiciones de esta tabla provienen de la documentacion de los datos de ZTF?.

Metadato | Descripcion [unidades]
sgscore{l, 2, | Puntaje de estrella/galaxia de la {primera, segunda, tercera} fuente méas cercana del ca-
3} talogo PanSTARRSI, 0 < sgscore < 1, donde un valor de 1 significa mayor probabilidad

de ser una estrella, -999 cuando no hay fuente.

distpsnr {1,

Distancia de la {primera, segunda, tercera} fuente méas cercana del catalogo PanSTARRS],

2, 3} si existe una dentro de 30 arcosegundos, -999 si es que no hay fuente [arcosegundos].
isdiffpos t (convertido a 1) si el candidato es de una substraccion positiva (ciencia menos referencia);
f (convertido a 0) si el candidato es una substraccion negativa (referencia menos ciencia).
fwhm Full Width Half Max (propiedad de distribucion Gaussiana) asumiendo un centro gaussiano
de la alerta del candidato en la imagen de ciencia de SExtractor [I120] [pixels].
magpsf Magnitud del ajuste de PSF fotométrico de la alerta en la imagen de diferencia [mag].
sigmapsf Incertidumbre de 1-sigma en magpsf [mag].
ra, dec Coordenadas Right ascension y declinacion del candidato; J2000 [deg].
diffmaglim Mag. lim. de 5-sigma en imagen de diferencia, basado en ajuste fotométrico de PSF [mag].
classtar Puntaje de clasificacion estrella/galaxia de la alerta en imagen de diferencia, de SExtractor.
ndethist Numero de detecciones espacialmente coincidentes que caen dentro de 1.5 arcosegundos al
ir hacia el comienzo del estudio astronémico; s6lo son contadas las detecciones que caen
sobre el mismo campo e identificador (ID) de canal de lectura donde el candidato de entrada
es observado. Todas las detecciones crudas hasta un nivel fotométrico de senal/ruido~3
son incluidas.
ncovhist Nuamero de veces que la posicion del candidato de entrada cae en cualquiera de las regiones

y canal de lectura, en retrospectiva al comienzo del estudio astronémico.

chinr, sharpnr

DAOPhot [127] parametros chi, sharp de la fuente més cercana en la imagen de referencia
catalogo-PSF dentro de 30 arcosegundos.

Coordenadas latitud y longitud ecliptica calculadas desde los metadatos ra, dec del candidato [grados].
eclipticas
Coordenadas latitud y longitud galactica calculadas desde los metadatos ra, dec del candidato [grados].
galacticas
no-detecciones | ncovhist menos ndethist. Numero aproximado de observaciones en la posiciéon del can-
aprox. didato, con una sefial mas baja que la razon sefial /ruidoas3.

& https://zwickytransientfacility.github.io/ztf-avro-alert/
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Tabla A.2: Valores limite para cada metadato. “max” o “min” en el rango de valores limite
por cada metadato significa que el valor maximo y minimo se mantiene para el respectivo
metadato, respectivamente.

Metadato | [valor min, valor max]|

sgscorel [-1, max]|
distpsnri [-1, max]|
sgscore2 [-1, max|
distpsnr2 [-1, max|
sgscore3 [-1, max|
distpsnr3 [-1, max|
ifwhm [min, 10]
ndethist [min, 20|

ncovhist [min, 3000]
chinr [-1, 15]
sharpnr [-1, 1.5]

no-detecciones [min, 2000]

A.1. Comparaciéon con otros modelos de la literatura

Como se menciona en la Seccion del capitulo de Discusién, el stamp classifier es el
primer modelo en la literatura donde se clasifican 5 clases de objetos astronémicos, por lo
cual es dificil compararlo con otros modelos, al actualmente no existir un trabajo publicado
que realice la misma tarea. En un intento por evaluar la validez del stamp classifier, en [2]
se mide el grado de congruencia entre las clasificaciones realizadas por el stamp classifier y
el LCC de ALeRCE [I] sobre un conjunto de 186,794 alertas de ZTF no etiquetadas, estas
alertas provienen de objetos con mas de una deteccion (SNe, AGN y VS). El LCC utiliza
como modelo de clasificacion un RF entrenado sobre caracteristicas extraidas a partir de las
curvas de luz de los objetos astronémicos, y requiere al menos 6 detecciones en una de las
dos bandas (rangos del espectro de luz) de observacion de ZTF. Debido a la utilizacion de
curvas de luz, las que permiten capturar la dindmica de un objeto astronémico en el tiempo,
se presume que el LCC es capaz de identificar objetos de forma mas confiable que el stamp
classifier, al ser capaz de caracterizarlos en clases més especificas que las 5 clases del stamp
classifier. Por ejemplo, es capaz de clasificar SNe en sus diferentes tipos, como lo son SNla,
SNII, etc. Por esto es que se busca validar el stamp classifier al medir qué tanto coinciden sus
clasificaciones con las del LCC sobre el conjunto de alertas no etiquetadas. La comparacion
de ambos modelos puede verse en la Tabla[A.3] donde se muestran las clases asignadas por
el stamp classifier (filas) y el LCC (columnas) a las alertas del conjunto no etiquetado. De
esta tabla se encuentra que el stamp classifier clasifica como SN el 78 % de las alertas que
el LCC dice que son SNe, 85% de los AGNs y 96 % de las VS. Si es que se consideran
las clasificaciones del LCC como etiquetas reales, entonces los porcentajes anteriores serian
recalls por clase del stamp classifier.

Con el LCC no es posible identificar objetos con menos de 6 detecciones, por lo cual no se
puede evaluar el desempeno en clases como bogus o asteroides, los que rara vez generan mas
de una deteccién. Afortunadamente, se dispone de resultados de un modelo en desarrollo
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Tabla A.3: Clases asignadas a conjunto no etiquetado de 186,794 alertas de ZTF, por el light
curve classifier (LCC) [1] y el stamp classifier (SC). El stamp classifier encuentra 78 % de
las SN classificadas por el LCC, 85% de los AGNs y 96 % de las VS. Los falsos positivos en
la clase SN son un 9% de AGNs, 6% de VS, 4% de asteroids y 3% de bogus. Los falsos
positivos de AGNs son 4% de SN y 1% de VS, y los falsos positivos de VS son solo 3% de
AGNs. La medida de recall en al ultima fila se mide en base a tomar las clasificaciones del
LCC como etiquetas reales, es decir, mide que tan bien lo hace el stamp classifier, respecto
al LCC. Tabla obtenida desde [2].

sc LCC ‘ SNIa | SNIbc | SNII ‘ SLSN ‘ AGN ‘ Blazar | QSO ‘ CV/Nova | YSO ‘ DSCT ‘ RRL | Ceph ‘ LPV ‘ EB ‘ Otro-Periédico
SN 355 124 246 257 657 87] 13 241] 76 1 22 4 58 7 18
AGN 5 2| 27 83| 4057 | 1310 | 9553 592 | 309 | 227 | 1586 | 67 61| 1133 1738
Vs 10 T 22 38| 393 623 691 2545 | 5023 | 5098 | 29635 | 9657 | 36478 | 56587 16539
Asteroide 19 8 6 17 1 4 1 38 10 0 7 1 107 8 1
Bogus 7 1 9 9] 47 16| 13 84| 36 1 8 4 23 14 22
Recall [90% | 87%[79% | 62% | 79% | 64% | 93% | 3% [92%] 96% | 95%] 9% | 9% ] 98% | 90 %

por el equipo de ALeRCE, el two-stamp-classifier [5]. Este modelo recibe como entrada
las dos primeras alertas de un objeto astrondmico, siendo una simplificacién del modelo
propuesto en [30], donde se utilizan secuencias de imagenes de largo indefinido para clasificar
objetos astronémicos. En [5] se compara el desemperio entre el two-stamp-classifier y el stamp
classifier, sin regularizacion de entropia, sobre una version de la base de datos ALeRCE-ZTF,
que contiene dos alertas por cada uno de lo objetos que contiene, objetos que cuentan con las
mismas 5 clases de etiquetas que la base de datos ALeRCE-ZTFv5 utilizada para entrenar
el stamp classifier. Esto es posible ya que una cierta cantidad de bogus y asteroides generan
més de una alerta. La generacion de mas de una alerta en objetos de tipo bogus se atribuye
a fuentes muy luminosas que saturan las camaras del telescopio, y para la clase asteroide son
asteroides cuya velocidad tiene una direccion similar que una linea trazada entre el telescopio
y el asteroide, por lo que aparecen en la misma posicién entre dos observaciones cercanas en
el tiempo.

Para el conjunto de test de la base de datos de ALeRCE-ZTF utilizada en [5], las Figuras
y muestran las matrices de confusion del two-stamp-classifier y el stamp classifier,
respectivamente. Se observa como el two-stamp-classifier logra una mejora de 1.4 % puntos
de accuracy respecto al stamp classifier, y lo que es més importante, el two-stamp-classifier
obtiene un recall de 95+1% en la clase SN, mientras que el stamp classifier logra un recall
de 8842 % en SNe (mejora de 7% puntos de recall), lo que resulta muy prometedor para la
deteccion de SNe. Para méas detalles de como se obtuvieron los resultados de la Figura [A.T],
y el funcionamiento del two-stamp-classifier, referirse a [3].

Se ha de destacar que las diferencias de desempeno obtenidas al comparar la matriz de
confusion de la Figura [4.2] (Seccion de Resultados) y la Figura [A.1b] obtenida de [5],
se deben a que en cada caso se utilizan bases de datos diferentes, tanto para entrenar como
para evaluar, pese a que el origen de los datos en ambos casos es ZTF, cada base de datos
contiene diferentes objetos. Tambien se ha de tener en cuenta que la comparacion entre el
two-stamp-classifier y el stamp classifier no es del todo justa, ya que el two-stamp-classifier
utiliza méas informacién en su entrada.
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AGN JOASEE-NOl 0.01+0.0 0.01+0.0 0.00 0.00+0.0 AGN JUASZESVNON 0.03+0.01 0.02+0.0 0.00 0.02+0.0

SsN{ 0.00%0.0 [eNEE=0Nk® 0.01+0.0 0.04+0.01 0.01+0.0

SN 0.11+0.02 0.01+0.01

vs10.08+0.01 0.00+0.0 NeReJeE-{oNelq 0.01+0.0 0.01+0.01

True label

vs{ 0.08%0.0

0.00 0.91+0.0 0.00 0.02+0.0

True label

asteroid 0.00 0.04+0.01 0.00 [(RSLE-NY 0.01+0.0

asteroid 0.00 0.03+0.01 0.00

bogus{ 0.02+0.0 0.02+0.01 0.04%£0.01 0.00+0.0 [eRNE=0Xex} bogus{ 0.01+0.0 0.03+0.0 0.05%+0.0

0.00 0.91+0.0

AGN SN asteroid bogus

S AGN SN Vs
Predicted label Predicted label
accuracy=0.937+0.003 accuracy=0.923+0.005

asteroid bogus

(a) Two-stamp-classifier. (b) Stamp classifier.

Figura A.1: Comparacion de matrices de confusion promedio del two-stamp-classifier y el
stamp classifier, evaluadas sobre el conjunto de test de una version de la base de datos de

ALeRCE-ZTF utilizada en [5]. (a) Two-stamp-classifier. (b) Stamp classifier. Figuras obte-
nidas de [5].
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Apéndice B

Deteccion de anomalias tipo bogus

B.1. Esquema de entrenamiento para grandes bases de
datos

La implementacion original de GeoTransform72 genera todas las transformaciones de los
datos al comienzo del entrenamiento, lo que hace que el entrenamiento sea eficiente al tener
todas las muestras disponibles en memoria RAM, pero el precio a pagar por esta eficiencia
es ocupar grandes cantidades de RAM para almacenar el conjunto de datos auto-supervisado
de entrenamiento. La cantidad de RAM utilizada aumenta de forma lineal con el nimero de
transformaciones aplicadas, por lo cual resulta dificil entrenar con bases de datos con gran
cantidad de muestras o muchas transformaciones.

Para solucionar el problema técnico descrito en el parrafo anterior, se opta por generar
las transformaciones en tiempo real durante el entrenamiento, i.e., una vez que se extrae
un batch de la base de datos original, para realizar una iteraciéon de entrenamiento, a cada
muestra del batch se le aplica una transformacion T} € T seleccionada de forma aleatoria y
uniforme desde el conjunto de transformaciones 7. El problema de esta implementacién es
que aplicar las transformaciones en tiempo real resulta ser computacionalmente costoso, lo
que genera un cuello de botella que aumenta los tiempos de entrenamiento hasta 10 veces.
Este esquema de entrenamiento recibe el nombre esquema para grandes bases de datos en el
resto del documento, y cada vez que sea utilizado para entrenar una version de GeoTransform,
se agregara el prefijo large al nombre del modelo, e.g. large-GeoTransform72.

En el esquema para grandes bases de datos se utiliza detencién temprana, donde se espera
la primera época de entrenamiento antes de comenzar a validar, para que el clasificador tenga
la oportunidad de visualizar todas las muestras. Luego, se comienza a evaluar la entropia
cruzada de validacion cada 100 iteraciones con patience 3. La utilizacion de patience 3, se
basa en permitir un horizonte mas extenso para la exploraciéon de un mejor clasificador en el
valor de entropia cruzada de validacion.

El esquema de entrenamiento large es una propuesta preliminar que necesita una explo-
racion en mayor profundidad, donde se necesita ajustar adecuadamente sus hiperparametros
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de entrenamiento, como el patience o cantidad de iteraciones de entrenamiento.

A continuacién se muestra una serie de pruebas realizadas al entrenar GeoTransform con
el esquema de entrenamiento para grandes bases de datos. El modelo de GeoTransform uti-
lizado corresponde a GeoTransform99 tras aplicarse el flujo de seleccion de transformaciones
M o M3 1, o M3-progresivo, i.e., el que obtiene los AUROC maés altos en las Tablas y
para small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1, respectivamente. Es decir, se utiliza GeoTrans-
form21 para small-HiTS y GeoTransform17 para small-ALeRCE-ZTFv1, que al ser entrena-
dos con el esquema large son referidos como large-GeoTransform21 y large-GeoTransform17,
respectivamente.

Para corroborar la correcta implementacion del esquema de entrenamiento large, se evi-
dencia si es que el desempeno de entrenar GeoTransform sobre las bases de datos reducidas
es el mismo cuando se usa el esquema de entrenamiento con detenciéon temprana y el es-
quema large. En detalle, se utilizan las bases de datos small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1,
para entrenar tanto GeoTransform21 y GeoTransform17 como large-GeoTransform21 y large-
GeoTransform17. Los resultados de esta prueba se muestran en la Tabla[B.I] donde se aprecia
que para las dos bases de datos, ambos esquemas obtienen desempenos similares, lo que de-
nota una correcta implementacion del esquema de entrenamiento large y la capacidad del
esquema para mantener el desempeno de GeoTransform. Al realizar esta prueba, también se
mide el tiempo de entrenamiento de los modelos, que para el caso del esquema de entrena-
miento con detenciéon temprana es de 90 segundos en promedio, mientras que para el esquema
large es de 15 minutos en promedio, i.e., el esquema large tarda 10 veces més en entrenar
GeoTransform. En el futuro se espera realizar esta misma prueba sobre mas modelos de Geo-
Transform, como GeoTransform72, para aumentar la certeza de la correcta implementacion
del modelo.

Tabla B.1: Corroboracién la correcta implementacion de esquema de entrenamiento large. Se
compara el AUROC de entrenar GeoTransform sobre las bases de datos reducidas al utilizar
el esquema de entrenamiento con detencion temprana y el esquema large.

Modelo Esquema de | small-HiTS | small-ALeRCE-ZTFv1
entrenamiento | AUROC AUROC
(small-HiTS) GeoTransform21 detencion
(small-ALeRCE-ZTFv1) GeoTransform17 temprana 99.42:0.09 94.1420.39
(small-HiTS) large-GeoTransform21
(small-ALeRCE-ZTFv1) large-GeoTransform17 large 99.44£0.07 94.2620.71

Otra prueba que se realiza utilizando el esquema de entrenamiento large es entrenar sobre
una base de datos con gran cantidad de muestras. Para esto se construye la base de datos que
se denomina large-HiTS, compuesta por un conjunto de 70,000 inliers para entrenamiento,
otro de 10,000 inliers para validacion y un conjunto de test balanceado compuesto por 30,000
inliers y 30,000 bogus. Se tiene la precauciéon de que large-HiTS y small-HiTS no tengan
muestras en comun, lo que resulta facil debido a que la base de datos de HiTS contiene mas
de 1 millén de muestras. Se entrena large-GeoTransform21 sobre large-HiTS, obteniéndose un
AUROC de 98.384+0.55, donde cada modelo tarda 3 horas y 36 minutos en promedio, lo que
resulta en un aumento considerable respecto a los 15 minutos que tarda en entrenarse sobre
small-HiTS, lo que es esperable ya que large-HiTS es 10 veces mas grande que small-HiTS.
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Una comparacion de entrenar large-GeoTransform21 con small-HiTS y large-HiTS pue-
de verse en la Tabla [B.2] Se aprecia como el desempeno sobre large-HiTS es menor al de
small-HiTS, con una diferencia de 1.06 puntos de AUROC. Esto puede atribuirse a variadas
razones como que los hiperparametros de entrenamiento de large-GeoTransform21 no esten
adecuadamente ajustados para large-HiTS, que existan diferencias en las distribuciones de
cada uno de los conjuntos de small-HiTS y large-HiTS, siendo los conjuntos de small-HiTS no
lo suficientemente representativos de large-HiTS, sumado al hecho de que la estrategia de se-
leccién de transformaciones que genera GeoTransform21 fue efectuada utilizando small-HiTS,
y el conjunto de mejores transformaciones para large-HiTS puede ser otro.

Tabla B.2: Desempeno de entrenar GeoTransform bajo el esquema para grandes bases de
datos (large-GeoTransform). El modelo siempre es entrenado sobre las versiones extendidas
de la respectiva base de datos que se estd evaluando. Se compara el desempeno de este
esquema sobre las bases de datos reducidas y sus versiones extensas.

Model Esquema de | small-HiTS | large-HiTS
odeto entrenamiento | AUROC AUROC
large-GeoTransform21 \ large \ 99.44+0.07 \ 98.38+0.55

La estrategia de entrenamiento propuesta para grandes bases de datos (large), es un
avance en la direccion correcta para poder utilizar GeoTransform en situaciones donde se
cuenta con cantidades masivas de datos. Es fundamental su correcta implementacion para que
GeoTransform pueda aprovechar la informacion contenida en grandes cantidades de datos y
generar modelos ttiles para poner en produccion y procesar el flujo de iméagenes producidas
por un estudio astronémico real. Se plantea como trabajo futuro evidenciar el desempeno
de large-GeoTransform sobre bases de datos como ALeRCE-ZTFv7, ademéas de evaluar el
esquema large sobre otros modelos de GeoTransform, como GeoTransform72. Ademas, se
necesitan mas pruebas para ajustar los hiperparametros de este esquemas de entrenamiento,
lo que resulta complejo al no poderse usar conjuntos de validaciéon que contengan anomalias.

B.2. Método de seleccidon de transformaciones 2.1.b - Ma-
triz de distancia de Fréchet

El método My 1, se disena de manera similar al método My ,, generando una matriz
donde se miden similaridades entre pares de transformaciones para descartarlas. La tnica
diferencia es que se mide una similitud basada en la distancia entre la distribuciéon de datos
presentes entre 2 pares de subconjuntos con transformaciones diferentes. Esta distancia se
estima calculando la distancia de Fréchet (DF) [122] sobre las muestras del par de transfor-
maciones comparadas. La DF se calcula al ajustar una distribuciéon gaussiana multivariada
sobre las imagenes de las muestras (cada pixel es una dimension de la gaussiana) del par de
transformaciones y calcular la distancia 2-Wasserstein entre ellas.

Cada elemento de la matriz que compara pares de transformaciones (matriz DF) con
M1, se construye a partir de la siguiente ecuacion:
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DE(Ti(X), Tj(X))
DF (X1, X,)

log (B.1)

Donde T; y T; son el par de transformaciones que se esta comparando, las cuales se aplican
a todos los datos del conjunto de datos original X', DF(-) es el célculo de la distancia de
Fréchet, X} y X5 son subconjuntos de X', cada uno compuesto por la mitad de los datos de X'.
La idea detras de la forma de calcular Ms 1, es normalizar la DF entre las transformaciones
T; y T}, para tener una idea de qué valor significa que ambas sean similares o no, por lo cual
la DF entre ellas se divide por la auto-DF i.e., la DF de 2 subconjuntos de datos provenientes
del mismo conjunto de datos X.

Si es que el valor de la ecuaciéon es menor a 1, se categoriza a las transformaciones
como similares y una de ellas puede ser descartada como una transformacion inutil de tipo
Tinutiio.1- La justificacion de utilizar como valor de umbral 1 es que en este caso la DF entre
las transformaciones esta a un orden de magnitud de distancia de la auto-DF. Finalmente el
método My 1, queda definido por la siguiente definicion.

Definiciéon B.2.1 (Método de seleccion Ms ;). Al comparar dos transformaciones 7} y 77,
aplicadas sobre las muestras de X, si se cumple:

DF(Ti(X), T;(X))

1
T DR(X, X) ’

(B.2)

las transformaciones son equivalentes y una resulta redundante, i.e., se tiene una T}, .21

Como caso particular, si es que una de las transformaciones es la identidad, entonces X
es invariante a la otra transformacion.

Para comparar los resultados de utilizar M, 1, con el resto de los métodos de seleccion
de transformaciones entrenados sobre small-HiTS y small-ALeRCE-ZTFv1, se agrega este
método a la comparacion de diferentes flujos de seleccion de transformaciones. En particular,
se agregan los flujos Ms 14, Myo My 1y, Myo Msq o Ms-progresivo y My o Mo 1,0 Ms-regresivo
a las Tablas[4.§ y [4.9] Con esto se generan las Tablas para small-HiTS y para small-
ZTF.

Al observar los resultados de la Tabla donde se utiliza small-HiTS para entrenar, se
aprecia que al seleccionar transformaciones para GeoTransform72 M, borra sélo algunas
rotaciones y flips, dejando 65 transformaciones, mientras que para GeoTransform 99 soélo
se borran 7 rotaciones. Esta es una inconsistencia del método M1, ya que en el peor de
los casos deberian ser eliminadas las mismas transformaciones. Esta inestabilidad ocurre ya
que el método es sensible a las muestras escogidas al momento de calcular la auto-DF entre
subconjuntos de muestras de los datos originales (autoDF = DF(X;, X,)), donde si estos
conjuntos varian un poco la auto-DF cambia sustancialmente, lo que hace que el umbral
escogido para categorizar un par de transformaciones como redundantes M1, < 1 sea poco
confiable. Esta inestabilidad en el valor de la auto-DF se atribuye a que se esta utilizando
un conjunto muy pequeno de muestras para calcularla, ya que se trabaja sobre las bases de
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Tabla B.3: AUROC para diferentes flujos de seleccion de transformaciones sobre base de datos
small-HiTS, en conjuntos de transformaciones 7, gyete, GeoTransform72 y GeoTransform99.
En negrita se indica el resultado con mayor AUROC promedio y menor desviacion estandar
de cada columna. Un ’No calculado® significa que alguno de los métodos M3 recibe mas
transformaciones que los limites fijados en este trabajo.

10 tr(i)r;sf;r HHaciones GeoTransform72 GeoTransform99
Flujo de seleccion Juguete AUROC AUROC
: AUROC : :
de transformaciones . (# transformaciones | (# transformaciones
(# transformaciones : .
) seleccionadas) seleccionadas)
seleccionadas)
Ninguno 99.18+0.11 (10) 08.78+0.26 (72) 99.12+0.04 (99)
M,y 99.18+0.10 (9) 98.7840.26 (72) 99.12+0.04 (99)
My1a 08.94+0.18 (7) 99.16+0.13 (9) 99.20+0.06 (35)
Moty 00.11%0.14 (8) 99.07%0.13 (65) 99.37+0.10 (92)
M, o My, 99.07=£0.16 (6) 09.16=£0.13 (9) 99.20-£0.06 (35)
M, o My, 09.14%0.13 (7) 99.07%0.13 (65) 99.37+0.10 (92)
My o Ma.q0 99.07-0.16 (6) 08.530.17 (4) 99.42+0.09 (21)
Ms-progresivo
My o Mz 99.0740.16 (6) No calculado No calculado
Mjs-regresivo
My o MQ'“.’O 99.0740.16 (6) No calculado No calculado
Ms-progresivo
My o Mz'ljbo 99.0940.15 (6) No calculado No calculado
Mjs-regresivo
M;-progresivo 99.144+0.17 (6) No calculado No calculado
M;-regresivo 99.04+0.14 (7) No calculado No calculado

datos reducidas. En el futuro se propone experimentar calculando M, 1, sobre conjuntos de
datos con més muestras, lo que aumenta la robustez de la estimacion de las DF.

Al observar los resultados de M, sobre la base de datos small-ALeRCE-ZTFv1 en la
Tabla [B.4] la problematica anterior no se ve reflejada.

En resumen, el método de seleccion Ms 1, que busca el mismo tipo de transformaciones
redundantes que Ms 1 4, tiene un comportamiento menos estable que Ms 1 .. Entregando resul-
tados diferentes sobre los mismos conjuntos de transformaciones y sobre los mismos datos en
oportunidades diferentes. Pese a que el trasfondo del método de comparar la distribucion de
probabilidad de los datos originales y sus transformaciones presenta fundamentos coherentes
para lograr encontrar similitudes visuales entre bases de datos, su correcta implementacion
requiere mas investigacion.
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Tabla B.4: AUROC para diferentes flujos de seleccion de transformaciones sobre base de
datos small-ALeRCE-ZTFv1, en conjuntos de transformaciones Tjyguete, GeoTransform72 y
GeoTransform99. En negrita se indica el resultado con mayor AUROC promedio y menor
desviacion estandar de cada columna. Un ’No calculado significa que alguno de los métodos
M3 recibe mas transformaciones que los limites fijados en este trabajo.

10 transformaciones

con T GeoTransform72 GeoTransform99
Flujo de seleccion Juguete AUROC AUROC
: AUROC : :
de transformaciones : (# transformaciones | (# transformaciones
(# transformaciones : )
) seleccionadas) seleccionadas)
seleccionadas)
Ninguno 91.974+0.77 (10) 87.33£1.24 (72) 90.80+£0.61 (99)
M, 92.13+1.69 (9) 87.33+£1.24 (72) 90.80+0.61 (99)
M1 .4 90.99+1.15 (7) 86.49+1.61 (9) 91.39+0.76 (29)
My 89.54+2.10 (8) 87.764+0.85 (65) 91.1940.41 (35)
MioMsyy, 90.56+1.59 (6) 86.49+1.61 (9) 91.3940.76 (29)
My oMy 89.98+£1.47 (7) 87.76£0.85 (65) 91.1940.41 (35)
My o Marao0 76.2745.85 (4) 89.10£2.96 (6) | 94.14+0.39 (17)
M3-progresivo
Myo M2'1:ao 76.27+5.85 (4) No calculado No calculado
M;s-regresivo
Mo M2,1,130 88.50+2.20 (6) No calculado No calculado
Ms-progresivo
My o My po

M;s-regresivo

88.58+2.51 (6)

No calculado

No calculado

Ms-progresivo

87.23£3.35 (7)

No calculado

No calculado

M;-regresivo

88.43+1.95 ()

No calculado

No calculado
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