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En esta memoria se evalta el impacto que tiene anadir imagenes en multi-resolucién en la
tarea de predecir el redshift fotométrico de galaxias con imagenes en multi-banda mediante
el uso de una red neuronal convolucional. Para ello, se comparé directamente con el uso de
imagenes de resolucién simple utilizadas en Pasquet et al. [1], las cuales tienen un campo de
visién de 25.244 arcos de segundo ([’]) y provienen del Sloan Digital Sky Server (SDSS). Al
usar este tipo de imagenes se obtuvo un residuo promedio < Az >= 0.00012, una dispersién
de los residuos oyap = 0.00906 y un porcentaje de errores catastroficos n = 0.31 %. Por
otro lado, al anadir imagenes en multi-resoluciéon con 5 niveles y compartiendo los pesos del
modelo se obtuvo un < Az >= 0.00013, opap = 0.00914 y 7 = 0.34 %. Sin embargo, para
galaxias con un radio Petrosiano del 90 % mayor a 70 [”] se obtuvo un oyap = 0.0075 al
usar imagenes con resolucion simple y oyap = 0.0037 al usar imégenes en multi-resolucion.
Finalmente, se proponen nuevos enfoques para abordar este problema en trabajos futuros,
tales como; la optimizacion de hiperparametros, incluir un nuevo nivel y lograr una invarianza
a escalas en el modelo.
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Capitulo 1

Introduccion

La continua expansién del universo trae por consiguiente que los cuerpos celestes vayan
interactuando entre ellos y también con el planeta Tierra, ya sea acercandose o alejandose.
Esto trae por consiguiente que la informacién de flujo luminico que se recopile de estos se vea
perturbada por este fenémeno, ya que al alejarse dos cuerpos celestes las longitudes de onda
de la luz observada se van desplazando hacia longitudes de onda mayores. Esto es lo que se
conoce como redshift, el cual es un escalar que relaciona la longitud de onda observada con
la emitida.

Conocer el redshift de los cuerpos celestes es fundamental si se quieren realizar estudios
en estos, como por ejemplo, el cdlculo de propiedades intrinsecas, tales como: luminosidades,
masas, tasas de formacion estelar, composicion quimica, velocidades, distancias y cosmologia
en general. Ahora bien, para determinar el redshift con alta precision se utilizan los espectros
de los cuerpos celestes obtenidos de sondeos (surveys), sin embargo, este proceso requiere la
observacion de espectros en alta resolucién y la SNR! para cada objeto [2], lo que es extrema-
damente laborioso y consume mucho tiempo. Es por eso que se introduce la idea de utilizar
fotometria de banda ancha de imagenes de gran formato, las cuales poseen una resolucién
espectral menor pero pueden capturar una cantidad considerable de objetos mas débiles,
permitiendo a los astrénomos mapear estructuras a gran escala en el universo y estudiarlo
en un contexto cosmologico mas amplio.

Dado el surgimiento de las redes neuronales, en el ano 2003 aparecieron modelos capaces
de predecir el redshift de galaxias mediante caracteristicas fotométricas como magnitudes y
colores [3, 4]. Posteriormente, dada la popularidad de las redes neuronales convolucionales y
del aprendizaje profundo, apareci6é por primera vez un modelo que utiliza las imagenes como
tal de las galaxias en multi-bandas para la estimacién del redshift [5]. Actualmente se siguen
desarrollando modelos basados en redes neuronales convolucionales para esta tarea [1, 6-
10], los cuales utilizan las imagenes centradas en galaxias en diversas bandas. Estas bandas
corresponden a filtros que capturan el flujo luminico en longitudes de ondas especificas. Ahora
bien, para poder entrenar estos modelos con iméagenes de igual tamano, estos trabajos utilizan
un campo de vision tnico ~ 25.244 [’], no obstante, dado que las galaxias se encuentran a
distintas distancias y tienen distintos tamanos, da por efecto que existan galaxias que no
estén contenidas completamente dentro de ese campo de vision, por lo que la informacion
como su morfologia se pierde.

I De las siglas en Inglés signal-to-noise ratio.



Un problema similar ocurrié en una investigacién en el broker ALeRCE [11], en donde
buscaban crear un modelo que fuera capaz de encontrar la posicién de la galaxia anfitriona
dada una supernova. Pero como se mencion6 anteriormente, dadas las distintas distancias y
tamanos contener a una supernova con su galaxia anfitriona dentro de una misma imagen
dependera de cada caso. Si bien se podria utilizar un campo de vision suficientemente grande
para poder capturar en todos los ejemplos a ambos cuerpos, los costos computacionales para
almacenar estas imagenes aumentaran. Es por eso que utilizaron una técnica llamada multi-
resolucion, la cual consiste en tomar una imagen de cierta resoluciéon y campo de vision, y a
partir de esta, calcular sub-imégenes con distintas resoluciones y campos de vision a modo
de representar la imagen original. La idea es que en cada sub-imagen (o también llamado
nivel) el campo de visién se vaya reduciendo y a la vez aumentando proporcionalmente la
resolucion para que cada sub-imagen tenga las mismas dimensiones, reduciendo a su vez la
memoria necesaria para almacenar estas sub-imagenes en comparacion con la imagen original.

Considerando lo anterior, en esta memoria se busca evaluar la viabilidad de agregar ima-
genes en multi-resolucion en la tarea de predecir el redshift de galaxias con imagenes en
multi-banda. De esta forma, se lograria contener a todas las galaxias a utilizar dentro de
las imagenes pero disminuyendo significativamente la cantidad de memoria computacional
requerida para almacenarlas.

Para ello, se trabajard con las mismas galaxias que se utilizaron en la literatura, cuyas
imagenes provienen del Sloan Digital Sky Survey (SDSS), pero anadiendo al estudio el uso de
otro survey llamado Panoramic Survey Telescope and Rapid Response System (Pan-STARRS
PS1). Como esta memoria busca ver el impacto de una técnica en la entrada del modelo y
no en su arquitectura o configuracion de hiperparametros, se decidié utilizar el modelo de
Pasquet et al. [1], ya que es un modelo base con el que se comparan los trabajos més recientes.
Respecto a la forma en la que se realizard la comparacién, lo que se hard serd: (i) entrenar
el modelo utilizando imagenes con la resoluciéon y campo de vision utilizado en la literatura,
(ii) entrenar el mismo modelo pero que reciba imdgenes en multi-resolucién en diferentes
combinaciones de niveles, (iii) realizar la comparacion de resultados en base a métricas de
regresion que se han estado utilizando en estos trabajos.

1.1. Objetivos
1.1.1. Objetivo general

Evaluar el impacto que tiene anadir imagenes en multi-resolucién en la tarea de predecir
el redshift fotométrico de galaxias con imagenes en multi-banda, mediante el uso de una red
neuronal convolucional.

1.1.2. Objetivos especificos
O1 Utilizar y entrenar el modelo de Pasquet et al. [1] con imégenes de resolucién simple.

02 Adaptar y entrenar el modelo de Pasquet et al. [1] para que sea capaz de recibir imagenes
en multi-resolucion.

O3 Evaluar y comparar el desempeno de los modelos que usan imagen en multi-resolucion
con los que utilizan resolucion simple.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

El presente capitulo se divide en dos secciones. En la primera se identifican los fundamentos
teodricos y aspectos técnicos relacionados con el trabajo de la memoria, mientras que en la
segunda se describe el estado del arte actual del problema.

2.1. Marco teorico

2.1.1. Surveys astronémicos

2.1.1.1.  Sloan Digital Sky Survey (SDSS)

El Sloan Digital Sky Survey (SDSS) corresponde a un sondeo en donde se estudian dos
aspectos; uno fotométrico y el otro espectroscopico. El objetivo de este estudio es crear una
base de datos de imdgenes digitales y espectroscopia del 25 % de la esfera celeste (aproxima-
damente 10.000 [deg]? o 7 esteridianos, centrado en el casquete polar galdctico norte) [12, 13].

El SDSS utiliza un telescopio dedicado de 2.5 metros en el Observatorio Apache Point en
Nuevo México [14], el cual proporciona fotometria profunda de aproximadamente r < 23,
con una resoluciéon de 0.396 [”/piz] y utiliza una cdmara CCD? compuesta de cinco bandas
ugriz [15].

Las bandas corresponden a filtros tipo pasa-banda que dividen el rango de longitudes de
onda de la luz, partiendo desde el corte ultravioleta atmosférico a 3000 [A] hasta el limite
de sensibilidad de los CCDs de silicio, el cual es de 11.000 [A]. A continuacién se muestran
caracteristicas de estos filtros:

* Filtro u: Su méxima sensibilidad se encuentra en 3500 [A], con una anchura efectiva

(FWHM?) de 600 [A].

* Filtro g: Corresponde a una banda azul-verde con méaxima sensibilidad en 4800 [A] y
anchura efectiva de 1400 [A].

* Filtro r: Corresponde a una banda de paso rojo con méxima sensibilidad en 6250 [A]
y anchura efectiva de 1400 [A]

2 Charge-coupled device.
3 Pull Width at Half Mazimum. Es una medida de la anchura del filtro en la que su eficiencia es al menos la
mitad de su maximo.



* Filtro ¢: Corresponde a una banda de infrarrojo lejano con maxima sensibilidad en 7700
[A] y anchura efectiva de 1500 [A].

* Filtro z: Corresponde a una banda de paso en el infrarrojo cercano con maxima sensi-

bilidad en 9100 [A] y anchura efectiva de 1200 [A].

En la Figura 2.1 se puede ver en detalle las respuestas de los distintos filtros descri-
tos anteriormente, con la diferencia que los anteriores eran las respuestas efectivas esperadas,
mientras que los de la figura corresponden a las respuestas finales obtenidas, las cuales depen-
den de factores externos tales como; respuesta del espejo, respuesta de la éptica, la eficiencia

cuantica del CCD y la masa de aire presente en el lugar.
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Figura 2.1: Respuestas finales obtenidas de los filtros ugriz del telescopio
del SDSS. La ilustracién fue obtenida de la libreria astroML en Python
(https://www.astroml.org/index.html).

La forma en la que se obtienen imégenes del cielo es mediante la cuenta de la cantidades
de electrones que pasan en cada celda del CCD por el tiempo de exposicion del telescopio, los
cuales a su vez son determinados por los fotones recibidos. Luego de que haya terminado el
tiempo de exposiciéon se genera la imagen digital en base a estas cuentas. Los valores de cada
pixel de esta imagen poseen una unidad particular llamada flujo, agregando de que cada pixel

tiene un tamatio de 0.396 arcos de segundo ([]), el cual es el dngulo utilizado para capturar
un area del cielo en ese pixel.

Ahora bien, en este survey se realiza una transformacién en las unidades de las imagenes,
las cuales pasan de ser flujo a unidades de magnitud. Sin embargo, utilizan una forma parti-
cular de magnitud las cuales son informalmente llamadas luptitudes [16], en donde se aplica
la transformacién de la inversa del seno hiperbélico (arcoseno hiperbdélico).


https://www.astroml.org/index.html

Adicionalmente, en base a las imagenes de cada cuerpo celeste se realizan diversos estudios,
tales como: calculos de magnitudes, errores, radios y fotometria en general, en donde todos
los valores de magnitudes se encuentran en luptitudes.

2.1.1.2. Panoramic Survey Telescope and Rapid Response System (Pan-STARRS)

Corresponde a un observatorio de fotometria astronémica y procesamiento de datos desa-
rrollado en el Instituto de Astronomia de la Universidad de Hawai. Su objetivo principal es
realizar estudios en una gran cobertura del cielo y proporcionar respuestas rapidas a eventos
astronémicos [17].

Pan-STARRS posee un telescopio principal llamado Pan-STARRS Telescope #1 (PS1),
el cual es un telescopio de 1.8 metros equipado con una camara de 1.4 gigapixeles en multi
bandas (grizyp:), la cual posee una resoluciéon de 0.258 ["/piz|. A diferencia del SDSS, Pan-
STARRS presenta una cobertura mayor del area celeste, la cual es aproximadamente 30.000
[deg]? (o 3 esteridianos) del casquete polar galdctico norte, a diferencia del SDSS que es tres
veces menor.

Por otro lado la resolucién es mayor, agregando que también existe una diferencia en los
filtros que utiliza. En este caso se tiene la ausencia del filtro u, pero la presencia del filtro
yp1, dando por efecto una cobertura fotométrica mas azulada en el SDSS y méas cercanas al
infrarrojo para PS1. Cabe destacar que la falta de la banda u en las estimaciones de redshifts
(z) fotométricos grandes generalmente conduce a degeneraciones, ya que es importante para
discriminar entre redshiftss bajos (z 5 0.5) y altos (z &~ 2 — 3). Sin embargo, es probable que
esto no afecte demasiado este estudio, dado el rango de redshift investigado (z < 0.4).

Respecto a las imagenes que provee este survey hay dos tipos: warp y stack. El primer
tipo son imagenes geométricamente transformadas en una celda de cielo (skycell en ingles)
en funcion del patréon de teselacion del cielo de PS1, el cual es un conjunto de imagenes con
una cuadricula de pixeles comiin y proyecciones simples del cielo. Es decir, dada una imagen
principal capturada por PS1 en una exposicién, esta se divide en celdas del cielo conoci-
das determinadas por este patron de teselaciéon en una grilla de pixeles en comun. Por otro
lado, las imagenes stack son una combinacién optima de imagenes warp en la misma celda
de cielo [18]. Con este tipo de proceso se obtienen imagenes mas profundas y con mayor SNR.

Respecto a las unidades que se utilizan en las imagenes, éstas no estan transformadas a
magnitudes como en el SDSS, sino que estan en unidades de flujo determinados por la cuenta
de electrones por el tiempo de exposicion de las imagenes.

2.1.2. Técnica de multi-resolucion

En este trabajo se referirda a multi-resoluciéon como una técnica de representacion de una
imagen en sub-iméagenes de distintos campos de visiéon y resoluciones, tal como se describe

en [19, 20].

La idea general de esta técnica o representaciéon, es disminuir la cantidad de memoria
necesaria para almacenar una imagen principal. Para ello se generan imagenes consecutivas
las cuales van teniendo sucesivamente un menor campo de visién y mayor resolucién. Si bien,
esto se podria realizar de diferentes maneras, lo que hacen en la literatura es ir reduciendo
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el campo de visién de la sub-imagen siguiente a la mitad pero aumentando su resolucién al
doble, entonces, dado 7 € 1,2,3,..,n el nivel o sub-imagen dentro de las n sub-imagenes a
utilizar, ¢ y r el campo de visiéon y resolucion de la imagen principal respectivamente, las
sub-imagenes tendran un campo de visiéon y resolucion igual a:

o, (2.1)

FOVi =

Resolucion; = r - 2" {L} : (2.2)

piz

La forma en que se reduce el campo de vision es ir recortando la imagen a la mitad en
cada nivel, mientras que para ir variando la resolucién lo que se hace es submuestrear la ima-
gen (downsampling) de cada nivel respectivo. Existen muchas formas de submuestrear una
imagen, como por ejemplo; eliminar columnas y filas pares/impares, aplicar algin tipo de
pooling de cierto tamano como promedio, maximo, etc. En el caso de imagenes astronémicas,
existen cambios muy abruptos de valores en los pixeles debido a la gran presencia de ruido,
es por eso que se aplican ventanas cuadradas de la mediana debido a la robustez que tiene
frente a valores anémalos extremos. El tamafio de esta ventana dependera del nivel de la sub-
imagen que se este trabajando y a la cantidad total de niveles a utilizar, dado por 2"~¢ x 277,

Respecto a la cantidad de pixeles que tendra una imagen cuadrada en una banda, esta
serd de & [piz]?, en cambio, al utilizar multi-resolucién con n sub-imagenes se tendrian:

n c 2 n 2 1 2

21 1 o C _ C n . 2
Plx ZZ 7” 2n—z - Zzzl ﬁ : 92n—2 - rig : 92n—2 [pll’} ) (23>

de esto se pueden ver dos aspectos importantes; el primero es que cada nivel tiene la misma
cantidad de pixeles, y el segundo es que la cantidad de pixeles total a utilizar en multi-
resolucion es proporcional a la cantidad de pixeles de la imagen principal en un factor de
57n—z- Entonces dada una imagen cuadrada cualquiera, tal que sus lados sean divisibles por
2", la cantidad de pixeles que se utilizaran en multi-resolucién para n = 5 serd ~ 2% de la
imagen original, es decir, se reduciria un 98 % de la memoria necesaria para almacenar la
imagen original.

Cabe destacar que esta técnica también trata de imitar el funcionamiento visual anima-
1/humano. Al estar observando un punto, solo un area pequefia centrada en ese punto se
puede ver con detalles, mientras que todo lo periférico a esa area no se puede observar con
el mismo nivel de detalle. Esto se debe principalmente a la distribucién de los conos en la
retina, los cuales son responsables de la visién en alta resolucion y la percepciéon del color, sin
embargo, estos se encuentran concentrados en una pequena area de la retina llamada févea,
la cual tiene aproximadamente 1-2 grados de campo visual. En la Figura 2.2 se muestra la
comparacion entre una imagen de resolucion simple frente a usar multi-resolucién, donde se
puede ver el fenémeno descrito anteriormente.



Figura 2.2: Comparacién entre una imagen de una galaxia en resoluciéon
simple (imagen de la izquierda) con respecto a usar imégenes en multi re-
solucién en 5 niveles (imagen del centro). Adicionalmente se demarcan los
5 niveles para una mejor diferenciacién entre ellos (imagen de la derecha).

Se puede observar que esta técnica se enfoca en el objeto centrado en la imagen, reduciendo
gradualmente los detalles desde el nivel con mayor campo de visién y concentrado los detalles
en el objeto celeste como tal. Esta es la forma en la que se puede visualizar un objeto de
gran tamafo pero sin darle mucha atencién al contorno o contexto donde se encuentra,
reduciendo el detalle de esa informacién y por ende a la cantidad de memoria RAM necesaria
para almacenar su imagen.

2.1.3. Redes neuronales profundas

Cuando se habla de aprendizaje profundo no se tiene un consenso tnico sobre su definicién.
Lo mas habitual es cuando se modifica la arquitectura de la red y se afiaden varias capas
ocultas, a este tipo de modelo se le puede llamar como red neuronal profunda. Por otro lado,
cuando a una red artificial se le entrega una entrada cruda (o tipo raw) y es la misma red la
que extrae patrones y caracteristicas utiles que le sirven para resolver el problema en que se
esta entrenando, a este tipo de técnica se le conoce como end-to-end en la que se utiliza una
red neuronal profunda (como por ejemplo [1, 6-10]).

Si bien el aprendizaje profundo es un subconjunto de lo que son las redes neuronales y
el aprendizaje de maquinas (Machine Learning), se mencionaran en orden de generalidad,
partiendo desde lo que son las redes neuronales artificiales, luego de un tipo de arquitectura
especifico de estas redes que se utilizo en el trabajo de esta memoria, y por ultimo del
funcionamiento del aprendizaje de estas redes.

2.1.3.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (o ANNs por su acrénimo en inglés) [21] son modelos
matemadticos que son utilizados para resolver algin problema (o task en inglés) que se tenga,
como por ejemplo clasificacién o regresiéon (entre los mas comunes). La idea es que estos
modelos reciban una entrada especifica y que de forma interna pueda entregar una salida
deseada, ya sea un vector de probabilidades de las clases en un problema de clasificacion o
un valor especifico en un problema de regresion.



Antes de ver como estas redes procesan la entrada, es fundamental mencionar que las
ANNs estan compuestas por unidades computacionales elementales interconectadas llama-
das neuronas (o perceptrén [22]). Al igual que en la biologia, donde una neurona natural es
una célula que al excitarse eléctricamente procesa y transmite informacion a través de sinap-
sis, una neurona artificial fue definida de tal forma de imitar este proceso desde un punto de
vista matematico.

Dentro del concepto anterior hay cuatro elementos basicos que componen a una neurona
artificial; los pesos sindpticos que ponderan las entradas, un sumador o combinador lineal, un
sesgo y una funcion de activaciéon (generalmente no-lineal) que limita la amplitud de la salida.
De esto, se tienen ecuaciones del procesamiento de una entrada en una neurona artificial, las
cuales se detallan a continuacién:

n

U = Zwkj *Lj, (2-4>
j=1
yr = p(ur, + by), (2.5)

en estas se tiene que z; es la entrada j-ésima, wy; es el peso sindptico de una neurona k
asociado a la entrada j-ésima, ¢(-) es la funciéon de activacion no-lineal, uy es la salida del
combinador lineal, by es el sesgo o bias, y por ultimo, y, es la salida de la neurona. Una forma
visual de ver el modelo de una neurona se presenta en la Fig. 2.3.
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Figura 2.3: Ilustracién del modelo de una neurona artificial, donde x,, es
la componente n-ésima del vector de entrada, w, es el peso asociado a la
componente ,, b es el sesgo (o bias) y f(-) es una funcién de activacién.
Tustracién extraida de https://learnopencv.com/understanding-activatio
n-functions-in-deep-learning/.

Ahora bien, las ANN’s estan compuestas por capas, las cuales son agrupaciones de neu-
ronas. A este tipo de capas se les llama capas totalmente conectadas o capas fully connected
en inglés, debido a que cada una de las neuronas de la capa estan totalmente conectadas a la
entrada que se les este dando. De forma general, la salida de una capa totalmente conectada
compuesta de m neuronas esta dada por:

y = ¢(Wx + b), (2.6)

donde y € R™ es la salida de la capa, x € R! es la entrada de la red, W € R™! es la
matriz de pesos, b € R es el vector de sesgos y ¢(-) es la funciéon de activaciéon no-lineal.
La configuracion del niimero de capas o de neuronas define la arquitectura de la red neuronal.
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Existen varios tipos de funciones de activacion, dentro de las mas utilizadas estéan: la
funcién sigmoide, tangente hiperbélica, la unidad lineal rectificadora (ReLLU por sus siglas en
inglés) [23], etc. Las ecuaciones de las funciones mencionadas se muestran a continuacion:

1

et _ T
tanh(z) = —— 2.
anb(a) = (2:5)
ReLU(z) = max{0, z}. (2.9)

El propédsito de las funciones de activaciéon no-lineales es que se puedan obtener, valga
la redundancia, salidas no-lineales. La ventaja de esto es que pueden existir problemas los
cuales no pueden ser resueltos con transformaciones lineales, por lo que estas funciones de
activacion ayudan a tener una mejor aproximacion de solucion en estos casos, dado que se le
permite a la red aprender relaciones y patrones mas complejos en los datos.

Ahora bien, para que estas redes puedan entregar salidas esperadas y no aleatorias, se
ajustan los parametros de la red (pesos y sesgos) de tal forma de minimizar una funcién de
costo en un problema de optimizacién sobre un conjunto de datos. A este conjunto de datos
se le conoce como conjunto de entrenamiento, y al proceso de optimizacion se le conoce como
proceso de entrenamiento del modelo. Esto se vera a mayor detalle adelante.

2.1.3.2. Redes neuronales convolucionales

Un problema de las redes neuronales totalmente conectadas es que la entrada esta limi-
tada exclusivamente a un vector con cierta dimensionalidad, agregando que no se aprovecha
la informacion que puede ser extraida de entradas que tengan dimensiones adyacentes co-
rrelacionadas (como por ejemplo imagenes, series temporales, espectros, etc.). Es por estas
limitaciones que aparecen las redes neuronales convolucionales (o CNNs por sus siglas en
inglés) [24].

Una CNN es andloga a una ANN con capas fully connected, pero con diferencias claves
[25]. Una de ellas es que la entrada ya no esta limitada a vectores, ahora la entrada puede ser
una matriz de cierto tamano y profundidad. Por otro lado, en vez de tener capas totalmente
conectadas, las CNN poseen capas convolucionales, las cuales estdn compuestas por filtros (o
kernels en inglés) que corresponden a una matriz de pesos de cierta profundidad y tamano.
Esta profundidad se le conoce como el ntimero de canales (o channels en inglés) que tiene la
capa convolucional. Dicho esto, la salida de una capa convolucional esta dada por:

y = p(W xx + b), (2.10)

donde y es la salida de la capa convolucional, x es la entrada, W es la matriz de filtros, b es
el vector de sesgos, ¢(-) es la funcién de activacién no-lineal y * corresponde al operador de
convolucion.

En este caso, cada componente de la entrada no tiene un peso tinico asociado (como en el
caso de una capa totalmente conectada), sino que los filtros se aplican sobre toda la entrada,
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aplicando la convolucién en un area delimitada por el tamafio de los filtros y desplazandose
a lo largo (y ancho en el caso de que la entrada fuera por ejemplo una imagen) de la entra-
da. Al compartir pesos, se logra extraer el mismo tipo de caracteristicas que puede llegar a
tener una entrada. Por ejemplo, en el caso de una imagen se podrian detectar bordes con
un filtro Laplaciano de cierto tamano, reduciendo la cantidad de parametros entrenables del
modelo y también teniendo la capacidad de poder extraer caracteristicas locales de la entrada.

Como este trabajo se basa en utilizar imagenes, se dara el ejemplo del proceso de convo-
lucién entre una imagen y un filtro. Dada x € R¥*"*¢ una imagen de ancho w, alto h y ¢
canales, W € R"™*"*¢xk yna matriz de k filtros de tamafio m x n con ¢ canales, el resultado
de la convolucién serd un mapa de caracteristicas de k canales de tamafio a x b (R****%). El
tamano de este mapa de caracteristicas dependera del tamano de la imagen, del tamano del
filtro y también de como el filtro se desplaza a lo largo del ancho y alto de la entrada, este
tamano de desplazamiento se le conoce como stride.

El stride es un hiperparametro configurable por el usuario el cual es un valor entero
estrictamente positivo, y dado este valor, se puede conocer el tamano (ancho y alto) del
mapa de caracteristicas resultantes, el cual esta dado por:

E—-D
U=

+1, (2.11)

donde U corresponde al tamano de uno de los lados del mapa de caracteristicas , E corres-
ponde al tamano de la entrada en el mismo lado, D es el tamano del filtro en el mismo lado
y S corresponde al valor de stride. Por ejemplo, el resultado de la convolucién de una imagen
de tamafio 8 x 8 pixeles con un filtro cualquiera de tamano 2 x 2 y usando un stride igual a
2, dard por resultado un mapa de caracteristicas de tamano 4 x 4.

Ahora bien, si se quiere que la salida tenga las mismas dimensiones de la entrada, no existe
ningtn valor de stride que provea esa condicion. Para ello se utiliza un método llamado pad-
ding, el cual consiste en rellenar los bordes de la entrada con ceros. Asi, se podria agrandar
el tamafio de la entrada de tal forma de que existan varias posibles opciones de stride para
que la salida tenga las mismas dimensiones que la entrada sin padding.

También existen otros elementos relevantes en una CNN, como las capas de pooling. Estas
capas tienen un propésito similar a las funciones de activacion no-lineales, agregando que
tienen la capacidad de poder disminuir la dimensionalidad (tamano) a la entrada. Los dos
mas usados son:

* Avgpooling: Entrega el promedio dentro de un vecindario de cierto tamano en cada
uno de los canales. Al igual que un kernel, este también se va desplazando a lo largo de
la entrada con un cierto stride. Es andlogo a realizar la convoluciéon utilizando un kernel
normalizado tal que sus pesos sean iguales y que su suma sea igual a 1.

* Maxpooling: Andlogo al pooling anterior, solo que en este caso retorna el maximo
dentro del vecindario.

Cuando se trabaja con imagenes, estas capas de pooling suelen ser cuadradas y se aplican
cominmente con un stride de 2. Lo mismo ocurre con los kernels de las capas convolucionales,
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sin embargo estos son hiperparametros configurables por el usuario, y no todos los problemas
son iguales, por lo que pueden variar en cada caso.

Respecto a la arquitectura de este tipo de redes neuronales, usualmente esta compuesta en
primer lugar de bloques convolucionales, los cuales corresponden a un conjunto de tres ele-
mentos; capa convolucional, funcién de activaciéon, capa de pooling. Generalmente se utilizan
varios bloques convolucionales con diversos hiperpardmetros (tamanos de kernels, cantidad
de canales, tamano de stride, etc.), los cuales sirven para ir extrayendo caracteristicas cada
vez mas complejas de la entrada principal, en donde luego de extraer estas caracteristicas, se
suele aplanar este vector para ser introducido en capas totalmente conectadas en conjunto de
funciones de activaciéon, en donde finalmente se define una capa de salida del tamafio deseado.

En la Figura 2.4 se puede ver un ejemplo de arquitectura de una CNN, la cual corresponde
al modelo DELIGHT [19].

+ 7 output vectors
(rotations and flips)

+ 7 input sets
(rotations and flips)

Figura 2.4: Ejemplo de arquitectura de una red neuronal convolucional co-
rrespondiente al modelo DELIGHT. Ilustracién obtenida de [19].

2.1.3.3. Aprendizaje de redes neuronales

Como se menciond anteriormente, el propdsito del aprendizaje (o entrenamiento) de estas
redes es ajustar iterativamente los pesos sinapticos y sesgos hasta que el modelo se comporte
como se pretende, utilizando un set de entrenamiento durante el proceso de entrenamiento y
el tipo de problema que se este abordando, como por ejemplo: clasificacion, regresion, etc.
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En otras palabras, dada una red neuronal artificial fp, lo que se busca es encontrar o
aproximar una funcion fy-(z) = y, donde 6* son los pardmetros éptimos de la red que
minimizan una funcién de costo dada durante el entrenamiento (y sobre el conjunto de
entrenamiento). La forma de encontrar la optimalidad, es resolviendo el siguiente problema
de optimizacion:

1 & . :
* in — (@) (4)
0" = arg min - ;E(y , fo(2')), (2.12)

donde £ es una funcién (diferenciable y convexa) de costo utilizada, y® es la variable obje-
tivo del ejemplo i-ésimo dentro del conjunto de entrenamiento y fy(z) es la prediccién del
modelo dada una entrada ¥ del conjunto de entrenamiento de N muestras.

Ahora bien, la forma de abordar este problema de optimizacién se hace mediante técnicas
basadas en el método de gradiente descendente (Ecuacién 2.13), en el cual, dada una instancia
especifica, lo que hace es actualizar los pardmetros de la red (pesos y sesgos) en proporcién
y direccién opuesta al gradiente, ponderado por un escalar llamado tasa de aprendizaje (n),
de tal forma de aproximarse idealmente al minimo global de la funcién de costo:

N
0111 =0 — 0V, (Z E(y(l)> fe(x(z)))> : (2.13)
i=1

La razén de utilizar el opuesto del gradiente se debe a que el gradiente de una funcién es
un vector que apunta en direccion de méaximo crecimiento de esa funcién evaluada en una
instancia particular, por lo que el opuesto apunta en direccién de maximo decaimiento, lo
cual es 1til si se busca minimizar dicha funcién.

La forma de calcular el gradiente es mediante la técnica de backpropagation. Al ser la pre-
diccion del modelo una funcién compuesta por las distintas capas de la red neuronal, lo que
se hace esta técnica es calcular los gradientes de cada uno de los parametros de la red desde
la salida hacia la misma entrada, esto lo hace mediante el uso de la regla de la cadena de la
derivada. Una vez calculados los gradientes y evaluados en la instancia actual, se actualizan
los parametros de la red, a esta actualizacion se le conoce como iteracién. Para buscar la
convergencia lo que se hace es entrenar iterativamente la red, al utilizar todo el conjunto de
entrenamiento por una vez en el proceso de entrenamiento se le conoce como época, y se
utilizan cuantas épocas sean necesarias para llegar a una convergencia adecuada.

Sin embargo, usar todo el conjunto de entrenamiento es altamente costoso computacio-
nalmente, especialmente si se tiene que calcular el gradiente de millones de parametros en un
conjunto de entrenamiento grande. Es por eso que nace Stochastic Gradient Descent (SGD
por sus siglas en inglés) [26, 27], en donde se va tomando de forma individual cada mues-
tra del conjunto de entrenamiento y actualizando los parametros en funcién de cada una de
ellas de forma independiente. No obstante, la convergencia puede ser muy ruidosa, debido
a que los datos pueden ser distintos y no representativos, causando por ejemplo, gradientes
que apunten en direcciones opuestas y que el aprendizaje no sea adecuado, en donde incluso
puede ocurrir que la red no logre aprender nada.
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Es por eso que posteriormente nace la idea de dividir el conjunto de entrenamiento en un
subconjunto de muestras aleatorias (sin repeticion) de cierto tamano (|B]), el cual es llamado
batch o mini-batch. Esta es una forma no sesgada de calcular el gradiente y de utilizar el
optimizador de SGD, la cual esta dada por la siguiente ecuacién:

1

Op = Op—1 — 77@

> Vo LYW, fo(«)), (2.14)
icB

cabe destacar que si el tamano de mini-batch es igual a 1, es equivalente a utilizar SGD y
si se utiliza un tamano igual al tamano del set de entrenamiento es lo mismo que utilizar el

método de descenso de gradiente clasico.

Existen otros tipos de optimizadores, como por ejemplo el optimizador Adam [28], el cual
es un algoritmo de optimizaciéon con tasa de aprendizaje adaptiva que ajusta 1 de forma
automatica. Este método utiliza los gradientes elevados al cuadrado para escalar la tasa de
aprendizaje e incluye el promedio movil de los gradientes en su formulacion, esta estrategia es
conocida como momentum, la cual ayuda a evitar la convergencia a un minimo local durante
la optimizacién. Los principales hiperparametros de Adam son 51 = 0.9 y B2 = 0.999, que se
relacionan al promedio movil de los gradientes y los gradientes al cuadrado, respectivamente,
regulando la tasa a la que se ajusta la tasa de aprendizaje.

También es posible regular la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento con un sche-
dule, ya sea usandolo con SGD como también con Adam, aunque con este tltimo es menos
comun, ya que como se habld el mismo algoritmo se encarga de ajustar este hiperparametro.

El aprendizaje también se basa en muchos aspectos fundamentales. Entre los més im-
portantes estd la seleccion de hiperparametros, tales como; la funcién de costo utilizada, el
optimizador, la tasa de aprendizaje, el tamatno del mini-batch, nimero de capas de la red, el
numero de épocas de entrenamiento, entre otros. Por ejemplo, utilizar una tasa de aprendiza-
je elevada puede provocar que la proporcion con la que se aproxima al minimo sea demasiado
grande, dando por efecto que incluso en la actualizacion de parametros se aleje aun mas
del minimo, especificamente cuando se esta cerca de este. Por su contraparte, escoger una
tasa de aprendizaje demasiado pequena provoca una convergencia demasiado lenta, e incluso,
durante el entrenamiento se podria llegar a un minimo local, siendo demasiado dificil poder
salir de este. Lo mismo ocurre con el resto de hiperparametros.

El término del entrenamiento de estas redes (aparte de la convergencia en la optimizacion)
depende exclusivamente del usuario, debido a que si bien se puede llegar a un valor muy bajo
de costo sobre el conjunto de entrenamiento, esto no significa que frente a otro conjunto con
datos no utilizados ocurra lo mismo. Es por eso que se utiliza un conjunto de validacion, el
cual sirve Gnicamente para monitorear (no para entrenar) el aprendizaje de tal forma que la
red no se ajuste demasiado al conjunto de entrenamiento.

Dicho esto, una opcién para que el entrenamiento se detenga es cuando la funcién de costo
sobre el conjunto de validacion no mejora en un nimero especifico de épocas, pero el de en-
trenamiento sigue mejorando. A esto se le conoce como sobreajuste (overfitting en inglés), y
es cuando la red se ajusta tanto al conjunto de entrenamiento que no le es posible generalizar
frente a datos no vistos. A la técnica de detencién se le conoce como Farly-Stopping vy a
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la cantidad de épocas o iteraciones de monitoreo se le conoce como paciencia (patience en
ingles), el cual es un hiperparametro definido por el usuario.

Al igual que este criterio, también existen otros métodos que sirven para evitar el sobre-
ajuste de la red, tales como; el uso de dropout [29], la implementacién de data augmentation
[30], la simplificacion de la red [31], etc.

Una vez finalizado el entrenamiento de la red, lo que se hace es seleccionar el mejor mo-
delo, o en otras palabras, seleccionar la mejor combinacién de parametros 6*. Para ello se
selecciona la combinacién de parametros cuando la funcién de costos sobre el conjunto de
validacion fue minima (ya sea en una iteracién o época). Esto se debe a que en esa instancia
la red logré la mejor generalizacion durante el proceso de entrenamiento, es decir, logr6 fun-
cionar de la mejor forma frente a un conjunto que no utilizo para actualizar sus parametros.

Adicionalmente se suele utilizar un tercer conjunto llamado conjunto de test. Este es usado
para obtener métricas finales del mejor modelo encontrado con datos que no se han usado ni
para entrenar ni para monitorear su generabilidad.

2.2. Estado del arte

La estimacion de los redshifts de galaxias en funcion de su fotometria es algo que ha estado
en continua investigacion. Es por eso que en esta seccién se presentard un subconjunto de
estudios actuales que comparten cosas en comun, como por ejemplo; el survey utilizado para
obtener datos y usos de técnicas de Machine Learning y redes neuronales convolucionales.

En particular, existen dos investigaciones principales de las cuales investigadores se moti-
varon a encontrar mejores soluciones a la estimacion del redshift. La primera es de Beck et al.
[32], en donde se utilizan caracteristicas fotométricas en modelos de Machine Learning para
este problema, mientras que el segundo es el de Pasquet et al. [1], quienes utilizan una red
neuronal convolucional para solucionar el mismo problema usando directamente las imégenes
de estas galaxias, y de esta forma, comparar su metodologia con la de Beck et al. [32].

Posteriormente se han realizado mas investigaciones que toman de base el trabajo de
Pasquet et al. a modo de baseline, pero modificando la arquitectura del modelo, el tipo de
aprendizaje, cambios en la entrada y otros aspectos. Sin embargo, en ninguno utilizan ima-
genes en multi resolucion, es por eso que se describira el trabajo de Forster et al. [19], donde
se introduce esta técnica en imagenes astrondémicas, agregando que es de esa investigacion
que surge la idea de usar esta técnica en el trabajo de esta memoria.

A continuacion se presentaran todos los estudios mencionados en orden temporal.

Beck et al. [32]

En 2016, Beck et al. utilizaron una regresion lineal local para estimar el redshift de gala-
xias usando caracteristicas fotométricas de estas. Para ello se utiliz6 datos del Data Release
12 (DR12 [12]) del SDSS, obteniendo 1.976.978 ejemplos de galaxias con un z < 0.8 y
r < 21.5. Respecto a las caracteristicas fotométricas, se utilizaron cuatro colores y la magni-
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tud corregida en la banda r, teniendo asi un vector de caracteristicas de cinco dimensiones
([r, (wu—g),(g—r7),(r—1), (i — z)]). La magnitud que utilizaron fue la cModelMag, mientras
que para los colores utilizaron magnitudes modelMag. La correcciéon de las magnitudes fue
respecto a su extinciéon galactica [33].

El entrenamiento se realizdé con cross-validation utilizando un k£ = 2, es decir, se dividio
el conjunto de datos en dos partes iguales, las cuales se utilizaron para entrenar, validar y
viceversa. De esto, se obtuvo un residuo promedio de < Az >= 5.84 - 10~°, una desviacién
estandar igual a 0 = 0.0205, y para calcular la tasa de errores catastréficos utilizaron un valor
de 30, ddandoles asi un n = 4.11 %. En la Figura 2.5 se pueden ver los resultados de la regresién
en funcién del redshift predicho y también de los residuos no normalizados (zpnet — Zspec)-

02F ow -

Zphot

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 2.5: Resultados de la regresion lineal local del trabajo de Beck et
al. [32]. En la figura de la izquierda se presenta la comparacion del redshift
predicho (zphot) con el espectroscépico (zspec), mientras que la figura de
la derecha contiene los residuos no normalizados de las predicciones. Las
lineas rojas punteadas corresponden a intervalos de confianza. Ilustracién
obtenida de [32].

Pasquet et al. [1]

Unos afios més tarde, Paquet et al. [1] propusieron una red neuronal convolucional (CNN),
la cual se basa en médulos de la red Inception [34] en conjunto de capas fully connected, donde
la entrada de la red son imagenes centradas en galaxias utilizando las bandas ugriz. El1 campo
de visién utilizado para cada imagen fue de ~ 25.344 ["] con una resolucién de 0.396 ["/piz].
La cobertura fue de z < 0.4 y una magnitud r < 17.8. De esto, se obtuvieron 516,525 imége-
nes de galaxias de 64 x 64 pixeles en 5 canales (ugriz). La base de datos que utilizaron fue
el DR12 del SDSS.

Algo fuera de lo comun que se implementdé, es que convirtieron este problema de regresion
en uno de clasificacion. Para ello dividieron linealmente el rango de redshift en 180 bins de
tamafo 6z = 2.2 x 1073, asigndndole a cada valor de redshift su ntimero de bin respectivo. De
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esta forma, en vez de solo obtener el valor de redshift predicho, se lograba obtener la funcién
de densidad de probabilidad (PDF), lo cual entregaba una mejor visualizacién estadistica
de cada una de las predicciones. Luego, para poder obtener el valor de redshift final, lo que
se hizo fue utilizar la esperanza matematica de la funcién de densidad de probabilidad en
funcién del punto medio de cada bin asociado, tal como se muestra a continuacion:

180

Zphot = Y 2P (2k), (2.15)
i=1
donde zpno es el valor escalar final del redshift predicho, 2 es el punto medio del bin k-ésimo
y P(zx) es la probabilidad obtenida del bin k-ésimo.

Adicionalmente incluyeron el valor de extincién galdctica de las galaxias (E(B-V)) [33], el
cual fue concatenado en el vector de caracteristicas final extraido de los bloques convolucio-
nales. La razon de esto fue porque el polvo de las galaxias atenta las longitudes de onda mas
pequenas, dando por efecto que se vean mas rojizas.

La forma en la que se realizo el entrenamiento fue utilizar cinco modelos con inicializa-
ciones de pesos distintas, en donde se promediaron los cinco redshifts predichos como valor
final para cada ejemplo. Ademas de eso, para evaluar de forma robusta los resultados se
utilizdé cross-validation con k = 5, en donde para cada fold se utilizaron los cinco modelos
mencionados anteriormente.

Este trabajo se posicioné en el estado del arte del problema de la estimacion del redshift
fotométrico al obtener mejores resultados que los de Beck et al. [32] (Figura 2.6). Para
comparar la performance de ambos métodos se promediaron los resultados de métricas de los
folds de test. Las métricas utilizadas fueron las siguientes:

<AZ>:L§:M (2.16)
NiZ 1+ Zspe ’ .
omap = 1.4826 x MAD = 1.4826 x Mediana(|Az — Mediana(Az)|), (2.17)
Na.
= (A]\jm) x 100, (2.18)

donde < Az > es el promedio de los residuos normalizados Az el cual esta dado por Az =

W, omap = 1.4826 x MAD, donde MAD (Median Absolute Deviation, por sus siglas

en inglés) es la mediana de |Az — Median(Az)| y 7 es la cantidad normalizada de residuos
mayores a 0.05 (|Az| > 0.05), también considerados como errores catastroficos.
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Figura 2.6: Resultados promedio de los cinco folds de test usando la CNN
propuesta por Pasquet et al. (figura de la izquierda), comparado con el tra-
bajo de Beck et al. sobre el mismo conjunto de datos (figura de la derecha).

Iustracién extraida de [1].

Se puede apreciar que con este nuevo método se redujo seis veces el promedio de los resi-
duos normalizados, la dispersién de los residuos se redujo en un 66.5 % y la tasa de outliers
se redujo en un 23 % comparado con los resultados de [32].

Otro resultado de este trabajo fue que el aspecto mas importante que determina la cali-
dad de los resultados es el SNR de las imégenes. Para ello entrenaron el modelo utilizando
solo imagenes del Stripe 82, el cual es un area del cielo donde se pueden obtener iméagenes
bastante profundas (SNR muy alto), entregando un resultado de dispersion de los residuos
considerablemente menor con respecto a utilizar imagenes con SNR menor. Asi también, se
realizo un test con imagenes del Stripe 82 en el modelo entrenado con los datos originales,
en donde se obtuvo el mismo resultado. Esto se puede ver en mayor detalle en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Comparaciéon de < Az >, opmap ¥ tasa de outliers () al usar o no
usar imégenes del Stripe 82 en entrenamiento y/o test. Resultados extraidos

de [1].
Experimento Tamaro Tamaio <Az > OMAD n
set entrenamiento 1 set de test

Entrenamiento con un 80 % del dataset 393,219
Set de test completo 103,306 0.0001 0.00912  0.31
Usando solo Stripe 82 3,943 -0.00009  0.00727 0.34

Entrenamiento con Stripe 82 15,771
Stripe 82 removido 478,274 0.00194  0.01341 1.15
Usando solo Stripe 82 3,942 -0.00002  0.00795  0.38

Entrenamiento sin Stripe 82 486,560
Stripe 82 removido 97,607 0.00000  0.00914 0.33
Usando solo Stripe 82 19,714 -0.00077  0.00077 041
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Hayat et al. [8]

Luego de unos anos, en [8] propusieron un modelo basado en un aprendizaje auto-supervisado,
en el cual se aprenden representaciones (embeddings) de estas galaxias usando un encoder
basado en la arquitectura de la red ResNet-50 [35] y a una funcién de costos de constraste
llamada NT-Xent (normalized temperature-scaled cross entropy loss por sus siglas en inglés).
A esta configuracién se le conoce como SimCLR (Simple Framework for Contrastive Learning
of Visual Representations) [36].

A modo general, el modelo trata de representar las imagenes en un espacio R™ (con n el
tamafio de los embeddings) de tal forma que iméagenes seménticamente similares estén més
juntas, alejando aquellas que no. Luego, se usaron estas representaciones para diversas tareas
(también llamadas downstream tasks), una de ellas fue la prediccion del redshift. Para ello,
propusieron dos métodos distintos; el primero consistio en realizar fine-tuning al modelo pre-
entrenado mientras que el segundo fue entrenar el modelo original sin utilizar los parametros
entrenados. En la Figura 2.7 se muestran los resultados de ambos métodos.

0.3
i 350
Fine-tuned Self-Supervised Supervised
(Az) =0.00010 (Az) =0.00029 300
Omap = 0.00825 Owmap = 0.00890 2
021 N=021% | n=0.30% 250 5
. a
ol —_
)
E 20[}3
N 2
1508
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[
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p - ! ® 50
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Figura 2.7: Resultados de realizar fine-tuning al modelo pre-entrenado (fi-
gura de la izquierda) comparado con entrenar el modelo desde cero (figura
de la derecha). Ilustracion extraida de [8].

Se puede observar que al no realizar fine-tuning se obtienen resultados similares que los
de [1]. Sin embargo, al realizar fine-tuning se obtienen resultados significativamente mejores,
infiriendo la gran capacidad de extraccion de informacion relevante que tuvo el modelo en su
primera fase de entrenamiento auto-supervisado.
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Dey et al. [6]

En 2022, en [6] propusieron un modelo basado en capsulas de redes convolucionales, las
cuales se refieren a unidades especificas que tienen la capacidad de representar caracteris-
ticas o propiedades particulares de las iméagenes de galaxias de forma mas temprana. Las
capsulas se utilizan para codificar la morfologia de las galaxias, y cada cdpsula representa la
probabilidad de que una imagen pertenezca a una de dos clases morfoldgicas: espiral o eliptica.

En su modelo utilizan estas capsulas para lograr crear una arquitectura de encoder, donde
se usan dos representaciones en su espacio latente. Uno de ellos para utilizarlo en un decoder
para reconstruir la imagen y de esta forma darle interpretabilidad al modelo, mientras que la
otra representacion se conecta a capas totalmente conectadas para la prediccion del redshift,
en donde se obtuvieron los resultados de la Figura 2.8.
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Figura 2.8: Resultados de la prediccién del redshift en el modelo de Dey et
al. sobre el conjunto de test. Ilustracién extraida de [6].

Algo importante a destacar de este trabajo es que no se utilizé cross-validation. Lo que se
hizo fue dividir el conjunto de datos en un 80 % para entrenar, 10 % para validar y 10 % para
test, por lo que los resultados no pueden ser directamente comparables con los de Pasquet
et al., ya que podrian existir sesgos introducidos por la forma en que se crearon los distintos
conjuntos de datos, y no se puede ver el grado de generalizacién que tiene este modelo frente
a datos nuevos.

Treyer et al. [9]

Posteriormente, en [9] se present6 una version actualizada de la red introducida por Pas-
quet et al., en donde se redujo el tamano del espacio latente (vector de caracteristicas final
obtenido de los bloques convolucionales) de 22,272 a 96, reduciendo considerablemente el
numero de parametros entrenables de la red.

El objetivo principal de este trabajo fue extender la estimacién del corrimiento al rojo en
galaxias mas tenues (r < 20). Para ello utilizaron otros surveys con fuentes espectroscépicas,

tales como BOSS [37] y GAMA [38, 39], en donde la cobertura de prediccion paso a z =~ 0.7.
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Ahora bien, para compararse con los resultados de [1] lo que hicieron fue entrenar con los
mismos datos y el mismo procedimiento pero con este nuevo modelo, en donde obtuvo un
< Az >=0.0003, opap = 0.00808 y n = 0.17, las cuales son mejores que todos los trabajos

previos®.

Otro aspecto importante del modelo, es que en vez de tener una tnica capa final para la
prediccion se anade una segunda capa de una tUnica salida, la cual corresponderia al valor
escalar del redshift predicho. Segin los autores, se obtienen mejores resultados (no tan sig-
nificativos) comparados a solo utilizar la capa de 180 neuronas de salida. Cabe resaltar que
en este caso se utilizan dos funciones de costos, para la capa de 180 neuronas (clasificacion)
se utiliza Cross Entropy Loss mientras que para la capa de 1 neurona (regresion) se utilizé
RMSE (root mean square error por sus siglas en inglés).

Ait Ouahmed et al. [10]

Finalmente, en [10] usaron como base el trabajo de Treyer et al. pero con un enfoque
multimodal ®, es decir, realizaron un procesamiento paralelo de varios subconjuntos de ban-
das de imagenes, cuyas salidas se fusionan luego para un procesamiento adicional a través
de bloques convolucionales. De esta forma, tratan de encontrar correlaciones entre distintos
pares y combinaciones de bandas que fueran ttiles para predecir el redshift, lo cual segin los
autores se pierde al usar los cinco filtros de forma conjunta.

Al usar esta metodologia se mejoraron los resultados previos (ver Tabla 2.2), posicionan-
dose como el estado del arte mas actual respecto a la prediccion de redshift fotométrico.

Tabla 2.2: Resumen de métricas de todos los trabajos. Resultados extraidos

de [10].
, o n <Az>
Trabajo 10-9] %) 109
Pasquet et al. 2019 [1] 9.08 0.31 0.04
Dey et al. 2022 [6] 8.98 0.19 0.07
Hayat et al. 2021 [§] 8.25 0.21 0.1
Treyer et al. 2023 [9] 8.00 0.18 -0.31

Ait-Ouahmed et al. 2023 [10] 7.85  0.16 0.31

4 En este caso el < Az > no se considera una métrica tan relevante como el resto, de hecho, se esta
considerando que la métrica mds importante es la dispersién de los residuos (omap), debido a que es una
métrica mas generalizadora del error global del modelo.

5 Si bien la multimodalidad se conoce como una técnica de utilizar como entrada distintas fuentes de datos
como audios, imagenes, texto, etc., en este caso se le muestra como el uso de distintas bandas, lo cual es
distinto a lo que se le suele conocer.
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Forster et al. [19]

Como se menciond al inicio de este capitulo, no existen trabajos que utilicen imégenes en
multi-resolucion para estimar el redshift de las galaxias utilizando redes neuronales convolu-
cionales. Sin embargo, en [19] propusieron un modelo basado en una red neuronal convolucio-
nal, la cual recibe una imagen en multi-resoluciéon centrada en la posiciéon de una supernova
y calcula la distancia de este evento transiente hasta el centro de su galaxia anfitriona, tal
como se muestra en la Figura 2.9.

Figura 2.9: Ejemplo de imdgenes en multi-resolucién, donde A) es la imagen
original, B) es la imagen con el fondo extraido y detecciéon de objetos y C)
contiene las cinco imdgenes respectivas (D-H) en multi-resolucién. Ilustra-
cién extraida de [19].

La forma en que lo abordaron fue utilizar imégenes del survey Pan-STARRS solamente en
la banda r. Respecto al uso de multi-resolucion, utilizaron cinco niveles calculadas a partir
de una imagen principal con un FoV = 120 ["], las cuales son de 30 x 30 pixeles.

La arquitectura del modelo se muestra en la Figura 2.4, en donde se aplicaron rotaciones
y flips a cada una de las cinco imagenes y se le pasaron a los mismos bloques convolucionales
a modo de compartir pesos, esto con el objetivo de lograr una invarianza rotacional. Luego,
los vectores de caracteristicas obtenidos de estos bloques se concatenaron y se pasaron a
capas totalmente conectadas, en donde la ultima de estas capas es de 2 neuronas de salidas,
prediciendo asi la distancia horizontal y vertical de la supernova hacia su galaxia anfitriona
en unidades de la imagen de menor campo de visién (imagen H de la Figura 2.9).
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se describiran los experimentos realizados y por ende, de como se rea-
lizaron las predicciones de los redshifts de las galaxias. En primer lugar se mencionaran los
pasos en comun que se realizaron en cada uno, tales como; el entrenamiento de los modelos
y la forma de evaluar los resultados, para posteriormente dar en detalle los pasos especificos
efectuados en cada uno de ellos.

Como se mencioné en la Introduccién, el trabajo de esta memoria se dividié en dos partes
principales; (i) entrenar un modelo utilizando imagenes con la resolucién y campo de visién
utilizado en la literatura, (ii) entrenar el mismo modelo pero que reciba imagenes en multi-
resolucion en diferentes combinaciones de niveles. El modelo escogido fue el de Pasquet et
al. [1], ya que corresponde a un modelo base del que se comparan trabajos actuales. Las
predicciones también fueron en base a la esperanza matematica del PDF obtenido (Ec. 2.15)
y se uso la misma base de datos de 516,525 galaxias.

Todo el cédigo realizado se hizo en el lenguaje de programacién Python, en donde los mo-
delos y entrenamientos se llevaron a cabo con el framework Pytorch Lighning el cual se basa
en la librerfa de Pytorch [40]. Como la arquitectura del modelo de Pasquet et al. se encuentra
en el framework Tensorflow se tuvo que realizar el traspaso de la arquitectura hacia Pytorch.

Respecto a los experimentos lo que se hizo fue utilizar los mismos hiperparametros usados
en [1], dentro de estos se encuentran; el uso del optimizador Adam [28], un batch size de 128,
una tasa de aprendizaje de 10~* y la funcién de costo Cross Entropy. Adicionalmente se es-
cogi6 un maximo de 40 épocas de entrenamiento y el schedule Cosine Annealing con un T},
igual al méaximo de épocas. Durante el entrenamiento también se realizaron transformaciones
aleatorias a las imagenes (flips horizontales, verticales y rotaciones en 90, 180 y 270 grados)

Para evaluar las predicciones de cada uno se utilizaron las métricas utilizadas en la literatu-
ra (Ecuaciones 2.16, 2.17 y 2.18). Para una mayor robustez se utilizé stratified cross-validation
con k = 5, en donde la estratificacién se realizé en base al redshift. Las métricas finales fueron
en base al promedio de los folds de test, los cuales tienen un tamano de 103.306 ejemplos.

Adicionalmente se evaluaron las predicciones en base a la dispersion de los errores (oyap)
a lo largo de tres caracteristicas; el redshift (z), el radio Petrosiano del 90 % en la banda r
(PetroR90) y la magnitud en la banda r (MAG).

22



Por temas de limitacién de tiempo no se utilizaron 5 modelos por cada fold como lo hi-
cieron en [1]. Aun asi, se utiliz6 una unica semilla (y por ende inicializacion de pesos) en
conjunto de las practicas necesarias recomendadas por Pytorch para la reproducibilidad del
c6digo. Dicho esto, lo tinico que cambia en cada experimento es el tipo de entrada de cada
uno y el tamaiio de la primera capa totalmente conectada que sigue de los bloques convolucio-
nales (debido a la diferencia de tamano en las imdgenes de entrada en algunos experimentos).

Como se esta utilizando un modelo que ocupa métodos basados en descenso de gradiente,
se tuvo que definir la época en la que se evaluardn cada uno de los 5 folds. Esto se puede
hacer de muchas maneras, por ejemplo, en [1] utilizaron = 4 % del conjunto de entrenamiento
en cada fold para evaluar y usaron el conjunto de test en la época de menor pérdida en
validacién. En este caso, se decidié por utilizar el primer fold de entrenamiento y realizar
otro stratified cross-validation con k = 5 para definir la mejor época promedio en la que
la funcion de pérdida de test es menor. Una vez definida la mejor época, se entrend cada
uno de los principales 5 folds en donde se evalué el modelo en la mejor época encontrada
anteriormente. En la Figura 3.1 se puede apreciar de mejor manera lo descrito.

Conjunto usado para el primer Cross-Validation
para encontrar la mejor época promedio

1° Fold
2° Fold
3° Fold
4° Fold
Entrenamiento
5° Fold C) Test

Figura 3.1: Ilustracién del procedimiento de realizar dos stratified cross-
validation. El primero es para encontrar la mejor época promedio en donde
se encuentra la menor pérdida en los 5 conjuntos de test, para ello se utiliza
el conjunto de entrenamiento del primer fold del segundo stratified cross-
validation, en este ultimo se entregan las métricas promedio en la época
encontrada anteriormente.

Para que todos los experimentos sean comparables, se llevaron a cabo en el mismo compu-
tador con las mismas versiones de librerias, debido a que Pytorch no asegura reproducibilidad
ni entre equipos distintos ni entre versiones distintas de su libreria. Agregando que la estrati-
ficacion al usar cross-validation se hizo con la misma semilla, por lo que en cada experimento
se utilizan las mismas galaxias para entrenar y por ende también en el test.

Una vez definidos estos aspectos generales, se describira en detalle cada experimento rea-
lizado en cada una de las dos partes principales.
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3.1. Predicciones usando imagenes de resoluciéon sim-
ple

En primer lugar se buscaba replicar los resultados de Pasquet et al. [1] con las mismas
galaxias utilizadas por ellos. Sin embargo, se quiso probar utilizando imégenes del survey
Pan-STARRS debido a que tiene una cobertura superior al survey utilizado por [1] (SDSS),
por lo que se podria utilizar para realizar predicciones en galaxias que no estan presentes en
el SDSS.

Por otro lado, como en esta memoria se buscaba realizar una comparacién con [1] se
utilizaran imégenes del SDSS provenientes del servicio HiPS2FITS [41], por lo que se ve-
rificé si existen diferencias significativas en los resultados comparado con usar las imagenes
procesadas en [1]. Esto se hizo principalmente para ver si es viable utilizar imégenes en multi-
resolucion provenientes de este mismo servicio.

A continuacién, se mostraran las metodologias realizadas en cada uno.

3.1.1. Usando imagenes de Pan-STARRS

Para adquirir las imagenes de Pan-STARRS se utiliz6 el servicio de panstamps el cual es
un servidor que contiene la fotometria del sondeo, y mediante una API se puede solicitar una
imagen FITSS tipo cutout dada una coordenada celeste y campo de visién especifico. En este
caso se utilizaron imagenes tipo stack debido a su mayor profundidad comparado con las ima-

genes tipo warp, donde se usaron las coordenadas RA y DEC de las galaxias utilizadas en [1].

Para hacerlo comparable con el trabajo de [1] se utiliz6 un campo de visién lo més similar
posible, el cual fue de 24 [”]. Sin embargo, como este survey tiene una mayor resoluciéon que el
SDSS, se usé una ventana cuadrada de tamano 2 x 2 de la mediana, asi se reduce el tamano
de las imagenes de 98 x 98 pixeles a 46 x 46. Esto se hizo principalmente por limitaciones
computacionales a la hora de entrenar.

Por tdltimo, como las imagenes se encuentran en unidades de flujo, se debia realizar una
compresion de los valores de los pixeles de las imagenes, a esto se le conoce en la literatura
como compresion del rango dindmico de los pixeles. Cabe recalcar que no se debe estandarizar
o normalizar los valores de forma independiente en cada filtro como usualmente se hace con
otro tipo de imagenes, debido a que se perderia toda relacion entre las bandas, y por ende
los colores y distancias, dando por efecto que el modelo solo aprenda a relacionar el redshift
por el tamano y morfologia de las galaxias, lo cual es incorrecto.

Dicho esto, se probaron 2 compresiones, la primera fue utilizar el arcoseno hiperbdlico y
la otra compresion es propuesta por [42], en la cual se divide el valor de los pixeles en 1000
y luego se aplica la funciéon dada por la siguiente ecuacion:

6 Flexible Image Transport System.
" El catdlogo con los metadatos de cada ejemplo utilizado por [1] puede ser descargado de https://d-scholar
ship.pitt.edu/42023/.
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r' = sign(x) - (\/szgn(:p) x4+ 1-— 1) : (3.1)

donde 2’ es el pixel escalado, z el pixel ya dividido por 1000 y sign() la funcién signo.

Como el tamano de las imdgenes es menor comparado a lo que usaron en [1], el vector de
caracteristicas extraido de los bloques convolucionales es de menor tamano (12,528) por lo
que se tuvo que modificar la entrada de la primera capa totalmente conectada y que fuera
de tamano 12,529 (considerando el E(B-V)).

Finalmente se realizé el procedimiento descrito al principio de este capitulo para entrenar
el modelo con estas imagenes.

3.1.2. Usando imagenes del SDSS con HiPS2FITS

El servicio de HiPS2FITS contiene datos de imagenes de distintos surveys, uno de ellos es
el DR9 del SDSS. La ventaja de este servicio es que las imagenes de cada filtro ya vienen en
una grilla comun, a diferencia de las imégenes en el sitio del SDSS, las cuales necesitan este
procesamiento. Adicionalmente, se puede utilizar una API en la cual mediante una coorde-
nada celeste, un campo de visién e incluso una resolucion, se puede descargar una imagen
FITS con dichas caracteristicas.

Dicho esto, para descargar cada imagen se utilizaron las coordenadas RA y DEC de cada
galaxia, ademds de utilizar el mismo campo de visién y resolucién utilizadas en [1], los cuales
son 25,344 ["] y 0,396 ["/piz| respectivamente. Como a las imagenes del SDSS utilizadas por
[1] no se les realizé un procesamiento adicional, tampoco se les realiz6 un procesamiento
adicional a las descargadas en HiPS2FITS.

Para poder comparar estos resultados con los de [1] se tuvo que replicar esos resultados
con los mismos folds y en el mismo computador para que no existan sesgos adicionales. Para
esto se descargaron las imagenes utilizadas por ellos las cuales estan compartidas de forma
piblica®. Como son las mismas imagenes en donde solo se diferencia con las de HiPS2FITS
por el procesamiento que realizaron, la arquitectura se mantiene igual.

Finalmente se realizé el procedimiento descrito al principio de este capitulo para entrenar
ambos modelos con sus imagenes respectivas.

3.2. Predicciones usando imagenes en multi-resolucion

Para entrenar el modelo de [1] usando imdgenes en multi-resolucion, primero se definié
el campo de visiéon méaximo de la imagen original y la cantidad de niveles que se utilizaran.
En este caso se queria conservar el hecho de que las imagenes puedan ser divisibles por 2 al
menos 3 veces (debido a la cantidad de capas de pooling en el modelo), agregando de que
fueran de menor dimension que las imagenes utilizadas originalmente. Para ello se defini6 el
campo de visién méximo de 202.752 [’] y 5 niveles, por lo que cada imagen serd de 32 x 32
pixeles con resoluciones de 6.336, 3.168, 1.584, 0.792 y 0.396 ["/pix] y campos de visién de

8 Las imagenes pueden ser descargadas de https://deepdip.iap.fr/#item /60efle05be2b8ebb048d951d.
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202.752, 101.376, 50.688, 25.344 y 12.672 ["] respectivamente en cada nivel.

Para una mejor comparacion, en la Figura 3.2 se puede apreciar visualmente los cinco
niveles, en donde se aproveché el hecho de que en HiPS2FITS se puede utilizar cualquier
resolucion, por lo que no es necesario utilizar una ventana de pooling de mediana para ir
reduciendo la resolucion.

<6 S .

) Nivel 1, ) Nivel 2, ) Nivel 3, ) Nivel 4, ) Nivel 5,
FoV = 202.752 ["], FoV = 101.376 ["], FoV = 50.688 [], FoV = 25.344 ["], FoV =12.672 ["],
Res. = 6.336 [’ /pix]. Res. = 3.168 [ /piz]. Res. = 1.584 [ /piz]. Res. = 0.792 [ /pix]. Res. = 0.396 [ /pix].

Figura 3.2: Ejemplo de una imagen en multi-resolucién en cinco niveles, en
donde se us6 un campo de visién original de 202.752 ["].

En la Figura 3.3 se puede ver el mismo ejemplo anterior, pero destacando el campo de
visién utilizado por [1], el cual en este caso es igual al del nivel 4.
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Figura 3.3: Ejemplo de una imagen en multi-resolucién en cinco niveles, en
color verde se puede ver el campo de visién utilizado por [1], el cual equivale
al nivel 4.

Como en Forster et al. [19] la mejor solucién fue compartir los pesos de los bloques
convolucionales, se quiso ver si en este caso también lo era, ya que son problemas distintos y
podria ser que en este caso la mejor solucion sea no compartir estos pesos. Las metodologias
de ambos casos y sus experimentos respectivos se detallan a continuacion.

3.2.1. Compartiendo pesos de los bloques convolucionales

Para descargar las imagenes se us6 nuevamente el servicio HIPS2FITS con los campos de
vision y resoluciones mencionados anteriormente para cada ejemplo. Tampoco se realizé un
procesamiento previo.

Ahora bien, se tuvo que modificar la arquitectura del modelo original el cual recibia ima-
genes de tamano 64 x 64 pixeles en 5 canales (filtros ugriz). En este caso ahora las imégenes
son de tamano 32 x 32 pixeles en los mismos 5 canales, por lo que el vector de caracteristicas
obtenido de los bloques convolucionales paso de tener un largo de 22,272 a 5,568 caracteris-
ticas, pero como ahora son 5 niveles se utiliz6 la misma concatenacion efectuada en [19] (ver
Figura 2.4). Esta concatenacién da como resultado un vector de 27,840 caracteristicas, por

lo que la entrada a la primera capa totalmente conectada seria de largo 27,841 (ya que se le
suma el E(B-V)).
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Como se quiere compartir pesos, durante el entrenamiento cada nivel se pasa por los mis-
mos bloques convolucionales, por lo que no hay otra modificaciéon adicional en la arquitectura.
Sin embargo, para ver la utilidad de cada nivel se realizaron experimentos en los cuales se fue
eliminando sucesivamente desde el primer nivel en adelante, es decir, primero se utilizaron
los 5 niveles, luego los tultimos 4, luego los ultimos 3, y asi hasta llegar a usar solo el quinto
nivel. En cada caso se fue cambiando el tamafio de la capa totalmente conectada siguiendo
la misma logica anterior.

En cada combinacion de niveles se realizo el procedimiento descrito al principio de este
capitulo.

3.2.2.  Sin compartir pesos de los bloques convolucionales

Para este caso se utilizaron en su totalidad los cinco niveles del experimento anterior, esto
es Unicamente por limitaciones de tiempo. Como las imagenes son las mismas, la descarga
de las iméagenes es exactamente igual al caso anterior, y tampoco se hizo un procesamiento
posterior en éstas.

Ahora bien, lo tinico distinto en este experimento es la configuracién de la red. Como no se
quiere compartir pesos se replicaron 5 veces los bloques convolucionales, uno para cada nivel
respectivamente, por lo que el vector de caracteristica extraido de estos bloques es del mismo
tamano que el caso anterior el cual es de 5,568 caracteristicas por cada nivel. Se realizé la
misma concatenacion de estos 5 niveles, dando un resultado de 27,841 caracteristicas (consi-
derando el E(B-V)) y por ende la modificacién en la entrada de la primera capa totalmente
conectada.

Al igual que todos los experimentos, se realizé el procedimiento descrito al principio de
este capitulo.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de los cuatro principales experimentos men-
cionados. Estos se mostrardan en base a las dos partes principales; (i) uso de imagenes de
resolucién simple y (ii) uso de imagenes en multi-resolucién.

Tal como se menciono en la metodologia, las métricas utilizadas para evaluar los modelos
fueron promediadas en base a los cinco folds de test.

4.1. Experimentos usando imagenes de resolucién sim-
ple

4.1.1. Usando imagenes de Pan-STARRS

En la Figura 4.1 se muestran los resultados de las regresiones usando las dos compresiones
de pixeles, donde Compresion 1 hace alusion al arcoseno hiperboélico y Compresion 2 hace
alusion a la Ecuacion 3.1. Adicionalmente se muestra la Figura 4.2 en donde se puede ver
en detalle el opap en atributos de interés, tales como; el redshift (z), el radio Petrosiano del
90 % en la banda r (PetroR90) y la magnitud en la banda r (MAG).
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aap=0.019
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<Az> =0.00051
omap =0.01935:
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Figura 4.1: Resultados de la regresion con imagenes de Pan-STARRS. Los
resultados de los 5 folds de test fueron promediados, tanto en la regresion
como en las métricas presentes. En la ilustracién de la izquierda se usé
la compresion con la funcién arcoseno hiperbdlico, mientras que la de la
derecha corresponde a la compresion realizada con la Ec. 3.1. Las lineas rojas
punteadas corresponden a los limites que definen los errores catastréficos.
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Figura 4.2: Promedio de la dispersion de los errores (oypap) en los 5 folds de
test y su respectiva desviacion estdndar en distintas caracteristicas, usando
las imégenes de Pan-STARRS con distintas compresiones. La ilustracién
superior es a lo largo del redshift, la inferior izquierda a lo largo del radio
de la galaxia, mientras que la inferior derecha es a lo largo de su magnitud
en la banda r. La Compresién 1 hace referencia al arcoseno hiperbdlico,
mientras que la Compresion 2 hace referencia a la Ec. 3.1. Los histogramas
corresponden a la distribucién de cada caracteristica en todo del conjunto
de datos.

4.1.2. Usando imagenes del SDSS con HiPS2FITS

En la Figura 4.3 se muestran los resultados de las regresiones usando las imagenes de [1]
con las obtenidas en HiPS2FITS provenientes del mismo survey. Por otro lado, en la Figura
4.4 se puede ver en detalle el oyap en atributos de interés, tales como; el redshift (2), el radio
Petrosiano del 90 % en la banda r (PetroR90) y la magnitud en la banda r (MAG).
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Figura 4.3: Resultados de la regresién con imagenes del SDSS. Los resulta-
dos de los 5 folds de test fueron promediados, tanto en la regresiéon como
en las métricas presentes. En la ilustraciéon de la izquierda se usaron las
imégenes de Pasquet et al. [1], mientras que en la de la derecha se usaron
las de HiPS2FITS. Las lineas rojas punteadas corresponden a los limites
que definen los errores catastroficos.
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Figura 4.4: Promedio de la dispersion de los errores (onpap) en los 5 folds de
test vy su respectiva desviacién estandar en distintas caracteristicas usando
las imégenes del SDSS procesadas en Pasquet et al. [1] y las de HiPS2FITS.
La ilustracién superior es a lo largo del redshift, la inferior izquierda a lo
largo del radio de la galaxia, mientras que la inferior derecha es a lo largo de
su magnitud en la banda r. Los histogramas corresponden a la distribucién
de cada caracteristica en todo del conjunto de datos.

4.2. Experimentos usando imagenes en multi-resolucion

4.2.1. Compartiendo pesos de los bloques convolucionales

Para poder evaluar el impacto que tiene el uso de las imagenes en distintos niveles de
resolucion y campos de vision, se realizaron diversos experimentos en los cuales se iba eli-
minando sucesivamente desde el primer nivel, es decir, se entrend en primer lugar utilizando
los 5 niveles, luego los tultimos 4, luego los ultimos 3, y asi hasta llegar a usar solo el quinto
nivel (el de menor campo de visién). Adicionalmente se incorporaron las métricas de utilizar
las imagenes de resolucién simple del SDSS también extraidas de HiPS2FITS.

En la Tabla 4.1 se presentan las métricas promedio de los 5 folds de test para cada expe-
rimento agregando el experimento de usar imégenes de resolucién simple (se le adjunté con
el nombre “Original”), adicionalmente se muestra el oyap dados distintos radios Petrosianos
de las galaxias (Rp). Por otro lado, en la Figura 4.5 se muestra el oyap en atributos de
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interés, tales como; el redshift (z), el radio Petrosiano del 90 % en la banda r (PetroR90) y
la magnitud en la banda r (MAG).

Tabla 4.1: Resumen de métricas promedio de los 5 folds de test dadas dis-
tintas combinaciones de niveles utilizados de imagenes en multi-resolucién,
aniadiendo los resultados de usar las imagenes de HiIPS2FITS en resolucion
simple.

Niveles utilizados < Az > [107] 7 [%]  omap [107°]  oman(R, > 30) [107°]  oman(R, > 50) [107]  omap(R, > 70) [1079]

Original 1.215 0.307 9.057 4.6 4.553 7.454
1-2-3-4-5 1.282 0.343 9.141 4.206 4.262 3.694
2-3-4-5 1.258 0.347 9.174 4.325 4.241 3.043
3-4-5 1.338 0.342 9.154 4.468 3.884 3.866
4-5 1.404 0.354 9.240 4.887 5.595 3.486
5 1.166 0.332 9.295 5.474 7.3361 7.377
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Figura 4.5: Promedio de la dispersion de los errores (oypap) en los 5 folds de
test y su respectiva desviacion estandar en distintas caracteristicas usando
las imagenes del SDSS provenientes de HiPS2FITS en distintos niveles de
multi-resolucién. La ilustracion superior es a lo largo del redshift, la inferior
izquierda a lo largo del radio de la galaxia, mientras que la inferior derecha
es a lo largo de su magnitud en la banda 7. Los histogramas corresponden
a la distribucién de cada caracteristica en todo del conjunto de datos.
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4.2.2. Sin compartir pesos de los bloques convolucionales

Como se menciond, este problema es distinto al que intentan solucionar en [19], por lo que
no necesariamente compartir pesos sea también la mejor solucion en este caso. Dicho esto, se
ajusto la arquitectura del modelo anadiendo 4 bloques convolucionales idénticos, por lo que
ahora cada una de las 5 sub-imagenes pasa por un bloque convolucional independiente. Este
experimento solo se realizé utilizando los 5 niveles debido a limitaciones de tiempo.

En la Figura 4.6 se presenta la comparacién de regresiéon entre compartir o no los pesos
de los bloques convolucionales, mientras que en la Figura 4.7 se muestra el opap de ambos
métodos sobre atributos de interés, tales como; el redshift (z), el radio Petrosiano del 90 %
en la banda r (PetroR90) y la magnitud en la banda r (MAG). El termino “With SW”
hace referencia a With Sharing Weights o “Compartiendo pesos” en espanol, mientras que el
termino “W/O SW” hace referencia a Without Sharing Weights o “Sin compartir pesos” en
espanol.

[ LENLELELE L B T T T T T T T T T T T T L '}L: HEELION B
/. .
0301 with sw W/O SW ] 10
[ <Az>=0.00013 T  <Az>=0.00010" 1
0.25 L oymap=0.00914 " g anap =0.00900 £
i n=0.34% ) T 1=0.29% ' 1 8
0.20 - 1 i
[ I ] Q
5 | | | W &
I B T 1 w0
N 015 T ] £
L. 1 4 [a}
[ I i 4
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[ I ]
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Figura 4.6: Resultados de la regresiéon con 5 iméagenes en multi-resolucion
del SDSS provenientes de HiPS2FITS. Los resultados de los 5 folds de test
fueron promediados, tanto en la regresiéon como en las métricas presentes.
En la ilustracion de la izquierda se compartieron los pesos de los bloques
convolucionales, mientras que la de la derecha se utilizaron bloques convo-
lucionales independientes para cada sub-imagen. Las lineas rojas punteadas
corresponden a los limites que definen los errores catastréficos.
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Figura 4.7: Promedio de la dispersion de los errores (oypap) en los 5 folds de
test vy su respectiva desviacién estandar en distintas caracteristicas usando
imégenes en multi-resolucién del SDSS provenientes de HiPS2FITS tanto
al compartir pesos como sin compartir pesos. La ilustracién superior es a
lo largo del redshift, la inferior izquierda a lo largo del radio de la galaxia,
mientras que la inferior derecha es a lo largo de su magnitud en la banda
r. Los histogramas corresponden a la distribucion de cada caracteristica en
todo del conjunto de datos.
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Capitulo 5
Analisis

Como se menciond, en primera instancia se buscaba utilizar imagenes de Pan-STARRS
debido a su mayor cobertura con respecto al SDSS, sin embargo, los resultados no fueron
similares a los obtenidos en Pasquet et al. [1]. Si bien al usar la compresién de la Ec. 3.1 se
obtienen mejores métricas que al usar la compresion del arcoseno hiperbdlico, estas siguen
siendo significativamente peores que las obtenidas por Pasquet et al. [1], en donde el opmap
de Pan-STARRS es mas del doble que el obtenido con imagenes del SDSS.

Hay varias posibles causas de este resultado, por ejemplo las distintas bandas que poseen
estos surveys. En experimentos previos se verifico que realmente la banda u del SDSS es
muy importante y que al eliminarla la dispersién de los errores aumenta =~ 6.6 % y la tasa
de errores catastroficos aumenta casi un 131 % (ver Anexo C.1), sin embargo, sigue siendo
insignificante con los valores obtenidos con Pan-STARRS, en donde cada métrica empeora
un 210 % y 1000 % respectivamente. Otra posible hipdtesis es por errores de calibracién en
el telescopio PS1, agregando de que en algunas imagenes es posible visualizar artefactos,
tales como lineas o manchas. No obstante, se tiene como hipétesis que la principal causa de
esto es la calidad de las imagenes de Pan-STARRS respecto a la sefial obtenida de las galaxias.

En [43] se realizé el mismo experimento de Beck et al. [32] para estimar el redshift de
galaxias mediante el uso de colores y magnitudes pero usando fotometria de Pan-STARRS.
En dicho trabajo se realiza una comparacién de correlacién entre el color (r — i) de gala-
xias de los surveys SDSS y Pan-STARRS con respecto a sus redshifts espectroscopicos, en
donde se obtuvo una mayor correlacién del primero y una mayor dispersién en el segundo.
Adicionalmente, se podria esperar que la SNR de las imagenes del SDSS sea mayor que las
de Pan-STARRS, lo cual se relacionaria directamente con los resultados de [1] (Tabla 2.1).
Un analisis mas detallado de esto se encuentra en el Anexo B

Dada que una de las prioridades era comparar los resultados al usar imagenes en multi-
resolucion con los trabajos que utilizaban imagenes del SDSS con resolucion simple, se opto
por utilizar imagenes de este survey. El problema de esto es que las imagenes de cada filtro
no vienen en la misma grilla de pixeles (alineadas), por lo que se tiene que realizar un pro-
cesamiento previo que toma un tiempo considerable. Sin embargo, se dio cuenta del servicio
HiPS2FITS [41] en el cual las imdgenes ya vienen en una misma grilla, por lo que no se tiene
que realizar un procesamiento adicional, pero se debia comparar si existia alguna diferencia
con las imagenes procesadas por [1].
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De esta comparacion se obtuvieron los resultados de las Figuras 4.3 y 4.4, en donde no
existen diferencias significativas en las métricas generales (< Az >, oyap v 7). Tampoco se
observan diferencias en el oyap a lo largo del redshift y magnitud, pero si en galaxias con
radios grandes. Esto en parte puede deberse a que existen muy pocos datos en el tltimo rango
de radios que se usé para calcular la dispersion (= 10), por lo que hubieron folds en los que
se tomaron incluso menos datos para entrenar o testear (debido a que la estratificacién se
hizo respecto al redshift), dando por efecto una gran varianza de la dispersién en ese rango,
y por ende también del promedio.

Una vez verificado que no existen diferencias significativas con usar imagenes del SDSS
provenientes de HiPS2FITS se paso a descargar las imagenes en multi-resolucién en este mis-
mo servicio. Obteniendo los resultados de la Tabla 4.1 y Fig. 4.5, en donde se compartieron
los pesos de los bloques convolucionales y se probaron distintas combinaciones de niveles. Se
puede apreciar que ninguna combinacion logré superar los resultados de utilizar imégenes
con resolucion simple (excepto el < Az > al usar solo el nivel 5). No obstante, si se observa
en detalle el oyap a lo largo del tamano de las galaxias (PetroR90) se tiene que al usar
iméagenes en multi-resolucion se logra reducir el oyap en galaxias grandes, lo cual comprueba
la hipétesis que se tenia originalmente.

Si bien al usar imagenes en multi-resolucion se logra predecir de mejor manera el redshift
de galaxias grandes, a modo general las predicciones no son mejores (respecto a las métricas
obtenidas), esto puede deberse a que en parte se pierde resolucién/informacion de las imé-
genes en resolucién simple con el uso de la multi-resolucién, informaciéon que al parecer le es
util al modelo para realizar mejores predicciones de forma general.

El dltimo experimento que se realizo fue con el propdsito de verificar si compartir pesos
es lo mejor o no en este problema, debido a que al compartir pesos en los bloques convolu-
cionales se utilizan los mismos kernels en todas las imagenes en multi-resolucion, por lo que
quizas no son capaces de extraer caracteristicas mucho mas informativas en comparacion a
que cada sub-imagen utilice sus propios kernels.

La comparacion se llevo a cabo tinicamente en los casos de utilizar los 5 niveles, de esto
se obtuvieron los resultados de las Figuras 4.6 y 4.5. Se puede ver que a modo general se
mejoran los resultados al no compartir pesos y que no existen diferencias significativas del
omaD a lo largo del redshift ni de la magnitud, pero si respecto al tamano, en donde esta vez
se obtienen peores predicciones para galaxias grandes. Esto puede deberse a que la red puede
priorizar los niveles con mejor resolucién (tltimos niveles), teniendo por efecto que en los
niveles inferiores no se extraiga informacién importante, y es precisamente en estos niveles
donde estan contenidas las galaxias grandes.

Aunque es de esperar que al no compartir pesos se logren extraer mejores caracteristicas en
cada nivel que al compartirlos, eso no significa que la red utilizara todas esas caracteristicas
para realizar las predicciones. La CNN utilizada se compone de dos partes principales; una
convolucional y la de clasificacién, en la parte convolucional es donde se extraen patrones
y caracteristicas que la red considera relevantes para solucionar el problema por el que se
le esta entrenando, por otro lado en la parte de la clasificacién (parte con las capas fully
connected) es donde se utilizan estas caracteristicas para realizar la prediccion.
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Es por esto que aunque se extraigan mejores caracteristicas al no compartir pesos, puede
que en la parte de clasificacién el modelo solo priorice las caracteristicas extraidas de los ulti-
mos niveles, debido a que esas caracteristicas pueden ser significativamente mas importantes
que el resto de niveles a modo general. Esto tiene sentido, ya que el conjunto de datos de
galaxias esta dominado por galaxias pequenas, por lo que la red podria centrarse en niveles
superiores en los cuales es capaz de extraer una mayor diversidad de patrones comparado a
los niveles inferiores, en los cuales estas galaxias estan representadas en casi 1 pixel.

Por otro lado, el hecho de compartir pesos se podria ver como un tipo de regularizacién
para que el modelo no priorice niveles particulares, ya que durante el entrenamiento se esta
forzando a que con los mismos kernels se puedan extraer caracteristicas igual de importantes
en cada nivel. Si bien para galaxias pequenas es esperable que el modelo no pueda extraer
caracteristicas importantes en todos los niveles (por la misma razén que se comenté en el
parrafo anterior), en galaxias grandes el modelo si lo logra hacer, y al tener caracteristicas
relevantes de diferentes niveles puede realizar mejores predicciones de estas. En el Anexo C.2
se pudo verificar esto.

5.1. Analisis general

A modo general, se pudo corroborar que utilizar imdgenes en multi-resolucién es 1til para
poder extraer una mayor informacion de galaxias que no estaban contenidas en el campo
de visiéon utilizado en la literatura, pero esto se da tnicamente al compartir pesos. También
se pudo verificar que a modo general, se obtienen mejores resultados al no compartir pesos
(omap = 0.009, n = 0.29%) comparado a compartir pesos (oyap = 0.00914, n = 0.34 %)
e incluso a utilizar las imagenes de la literatura en resolucién simple (opap = 0.00906,
n = 0.31%), por otro lado, las predicciones para galaxias de gran tamarno son mejores al
compartir pesos, en donde galaxias con un PetroR90 > 70 [”] se obtuvo un oyap = 0.0037 al
compartir pesos, opap = 0.0061 al no compartir pesos y opap = 0.0075 usando resolucion
simple.

Si bien se esperaba que al usar imagenes con mayor campo de visién se mejoraran las pre-
dicciones de galaxias grandes, se obtuvo un resultado similar al utilizar los dos tltimos niveles
de las imégenes en multi-resolucion, en donde la imagen con mayor campo de vision es igual
al que se utiliz6 en la literatura (25.244 ["]). Se logré que las predicciones de galaxias con un
PetroR90 > 70 [”] fueran mejores al usar los dos tltimos niveles (oyap = 0.0035) que al usar
una Unica imagen con el mismo campo de visién y el doble de resolucién (oyap = 0.0075).
Sin embargo, esto no ocurre con galaxias con un PetroR90 > 30 ["] y PetroR90 > 50 [”], por
lo que habria que ver en detalle la razén de esto. Una de ellas podria ser el calculo del radio
de la galaxia, en donde quizas existen galaxias en el cual el método para estimarlo no sea el
adecuado, generando sesgos y errores posteriores en los anélisis.

Por otro lado, cabe destacar que mejorar las predicciones de redshifts de galaxias grandes
no impacta de forma global las métricas de las predicciones, ya que estas galaxias corres-
ponden a un subconjunto minoritario, agregando que tienden a tener un valor de magnitud
menor (galaxias mas brillantes) y por ende un SNR alto. Esto facilita que el modelo realice
una buena prediccion de redshifts de estas galaxias. Por el contrario, las galaxias pequenas
tienden a tener un flujo menor (alta magnitud) debido a que es més dificil de capturar su
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senal (entre otras cosas), dando por efecto mayores variaciones en sus mediciones y a su vez
un SNR menor. La multi-resolucion podria utilizarse para hacer que la red sea equivariante
o invariante a escala como lo hacen en [44], realizando un enfoque principalmente en galaxias
pequenas que son las que dominan el conjunto de datos. Si bien al compartir pesos se logra
en parte que el modelo pueda extraer caracteristicas a distintas escalas, no se logra una in-
varianza como tal.

Siguiendo este hilo, se podria haber obtenido una mejora considerable a modo general
en las métricas si se hubiera anadido una cantidad mayor de galaxias de gran tamano. Sin
embargo, estas galaxias estarfan fuera de los rangos de estudio (z < 0.4 y r < 17.8), por lo
que se podrian introducir otro tipo de problemas, como sesgos en predicciones de objetos con
redshifts elevados o sesgos en predicciones de galaxias muy tenues.

Otro aspecto relevante, es que se pudo obtener métricas similares a la literatura incluso
al utilizar una cantidad menor de datos (ver Tabla 4.1), en donde al utilizar un 75 % menos
de pixeles que en la literatura (Nivel 5) el oyap aumenté en un 2.6 % y la tasa de erro-
res catastroficos en un 8 % con respecto a utilizar las imdgenes de la literatura. Si bien los
resultados empeoran, la cantidad necesaria para almacenar las imégenes de estas galaxias
disminuye considerablemente al igual que el tiempo de inferencia, lo cual es 1til hoy en dia
que se transmiten millones de datos cada noche y optimizar la forma de utilizar memoria
computacional es fundamental. También se podria probar aumentar atin mas la cantidad de
niveles, por ejemplo a 6, en donde cada nivel serfa de 16 x 16 pixeles (un 93.75 % menos de
pixeles que en la literatura) y ver el grado en el que difieren las métricas con respecto a la
literatura.

En cuanto al experimento como tal, puede ser que no se haya realizado adecuadamente,
debido a que existen muchas formas en las que se pueden definir las imagenes en multi-
resolucion, lo cual depende del campo de visiéon de la imagen principal y del nimero de
niveles utilizados, en donde quizas se hubieran descubierto otros hallazgos en los resultados
al escoger una cantidad mayor de niveles. Por otro lado, como se queria comparar los resul-
tados de [1] con respecto a anadir imagenes en multi-resolucién, lo mas adecuado hubiese
sido que el campo de vision utilizado en [1] hubiese estado en el nivel del medio y no en
un extremo. En base a esto tltimo, quizas otra forma de abordar este problema es tratar
de utilizar las imagenes de [1], y con respecto a esta calcular imdgenes en multi-resoluciéon
con el propésito de minimizar la cantidad de informacién utilizada, pero tratando de que las
predicciones sean lo més similar o incluso mejores a las de [1].

Otro aspecto critico es que en todos los experimentos se utilizaron los mismos hiperpa-
rametros, por lo que no se exploté a fondo el potencial que pueden tener las redes en cada
experimento. Esta busqueda de hiperparametros no se pudo realizar debido a limitaciones de
tiempo, ya que a que realizar todos los experimentos mostrados tomé alrededor de 40 dias
continuos de entrenamiento y variar solo un hiperpardametro podria duplicar este tiempo.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se logré analizar de forma introductoria el impacto que tiene el uso de imagenes en multi-
resolucion para predecir el redshift de galaxias, comparado con usar imagenes en resolucién
simple usando una red neuronal convolucional. Se pudo verificar que al usar esta técnica
se logran obtener mejores predicciones en galaxias grandes, lo cual era una de las hipotesis
principales de este trabajo.

También se pudo verificar que al usar imagenes del survey Pan-STARRS se obtienen pre-
dicciones considerablemente peores que al utilizar imagenes del SDSS. Se discutié que las
razones principales se debian a artefactos y/o a problemas de calibracién presentes en el sur-
vey Pan-STARRS. Sin embargo, esto podria ser titil para la estimacién de redshift de galaxias
fuera de la cobertura del SDSS, aunque dichas predicciones tendrian una mayor incertidum-
bre en comparacion con las predicciones de los modelos entrenados con imagenes del SDSS.

Adicionalmente, se obtuvo que utilizar imagenes provenientes del servicio HIPS2HITS los
resultados no difieren significativamente comparado con el procesamiento llevado a cabo por
[1] sobre las mismas imagenes, por lo que puede ser usado para realizar predicciones sobre
nuevas galaxias sin la necesidad de realizar un procesamiento adicional en las imagenes, aho-
rrando tiempo considerable en todo el proceso.

Respecto al uso de imagenes de multi-resoluciéon, se verific que la dispersion de los resi-
duos normalizados de galaxias grandes disminuye considerablemente en comparacién a usar
iméagenes en resolucion simple, lo cual da cuenta que efectivamente al darle a la CNN un
mayor campo de vision de galaxias grandes esta puede extraer informacion que es usada para
mejores predicciones. Sin embargo, las predicciones generales no mejoraban considerable-
mente, debido a que en el conjunto de datos utilizados predominaba la presencia de galaxias
pequenas (de igual o menor tamano que el campo de vision utilizado en la literatura).

También se pudo observar que la red es, en cierta medida, capaz de de extraer informacién
a distintas escalas, lo cual se comprobo con el experimento realizado de no compartir pesos,
en el cual las predicciones mejoraban tinicamente en galaxias de menor tamano y empeoraban
para galaxias grandes. Sin embargo, no se logra una invarianza a escala.

Este trabajo muestra una introduccion de las ventajas de utilizar imégenes en multi-
resolucion en este problema, en donde los resultados obtenidos dan indicios de que la meto-
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dologia o los experimentos realizados no fueron los mas adecuados. Se piensa que una mejor
manera de aprovechar las imagenes en multi-resolucion es lograr que la red sea equivariante o
invariante a escala, incluso sin la necesidad de que las predicciones se hagan con varios niveles.

De todos los resultados, andlisis y conclusiones, se proponen recomendaciones en iteracio-
nes futuras de este trabajo, las cuales se detallan en la siguiente seccion.

6.1. Trabajo futuro

Dentro del analisis se pudo dar cuenta de dos aspectos relevantes: el primero fue que los
experimentos no fueron configurados para ser los mejores en cuanto a los hiperparametros,
cantidad de niveles y campos de vision utilizados, mientras que el segundo aspecto es que se
pueden obtener buenos resultados usando menos cantidad de informacion de las imagenes. De
estos surgen recomendaciones para posibles iteraciones futuras, agregando un tercer trabajo
futuro que relaciona este trabajo con DELIGHT [19], lo cual se muestra a continuacién.

6.1.1. Mejorar la calidad de los experimentos

Para poder asegurar que cada experimento sea el mas 6ptimo, se podrian realizar diversas
correcciones al trabajo realizado. La primera es la btisqueda de los mejores hiperparametros,
lo cual no se hizo porque entrenar todos los modelos tomoé un tiempo aproximado de 40 dias
consecutivos, sin embargo, de esta forma se podria ver realmente la maxima (o lo méas cer-
cano a lo mejor) performance de cada experimento respecto a las métricas utilizadas. Quizas
se podria obtener el mismo o un mejor resultado en cada experimento de multi-resolucion
con respecto a los resultados de la literatura, lo cual no fue en este caso al usar los mismos
hiperpardmetros que se utilizaron en [1].

Adicionalmente se podria probar usando 6 niveles en vez de 5, y ver el impacto que tiene
anadir este nivel adicional (usando el mismo campo de visién de la imagen original). Por otro
lado, se podria cambiar el enfoque del entrenamiento de modo que la red pueda ser invariante
a escala y ver efectivamente si los resultados mejoran. Como se us6 la misma arquitectura
que [1], probablemente los resultados al usar imagenes en multi-resolucién estéan limitados a
la arquitectura, la cual no fue creada para lograr esta invarianza.

Estos aspectos se mencionan con el proposito de poder sacar el mejor provecho del uso de
la multi-resolucion, y asi, determinar finalmente su impacto de forma general en esta tarea
especifica.

6.1.2. Minimizar la cantidad de informacion utilizada

Por otro lado, como se pudieron obtener resultados similares a la literatura usando un
75 % menos de informacién comparado con [1], y dado que hoy en dia se transmiten cientos
de miles de datos por noche, se podria realizar un enfoque en el que se obtengan resultados
similares pero minimizando la cantidad de informacién utilizada en las imagenes.

Esto se puede hacer de muchas maneras, y como todos los problemas son distintos se ten-
drian que realizar diversos experimentos que puedan resolver el problema con este enfoque.
Uno de ellos es el que se comentd anteriormente, el cual es lograr una invarianza a escala, esto
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se podria realizar de forma interna en la configuracién del modelo como de forma externa en
el entrenamiento, como por ejemplo mediante el uso de data augmentation, de esta forma se
podria entrenar el modelo usando solo un nivel de forma aleatoria, esperando que el modelo
pueda dar la misma prediccion de redshift independiente del nivel dado, asi solo se necesitaria
1 sola imagen en multi-banda para realizar una prediccion.

Se trabajé con imagenes de tamafio 32 x 32 pixeles, pero si se afiadiera un nivel adicio-
nal (manteniendo el mismo campo de visién de la imagen original) se tendrian imégenes de
16 x 16 pixeles por lo que se podria comprobar si utilizar este nuevo formato es 1til, y asi, se
necesitaria mucha menos informacion, anadiendo de que quizas no sea necesario utilizar los
6 niveles.

También se podria tratar de replicar los resultados de [1], ya sea aplicando la multi-
resolucion en sus imagenes, como también usando solo el doble de su campo de visién y no
el 6ctuple como se utilizé en este trabajo.

Otra opcién es utilizar un autoencoder o una de sus variantes [45], en donde se podria
utilizar como entrada imégenes en multi-resolucion y como salida esperada la imagen original
de resolucion simple. Si bien al usar esta arquitectura se necesitaria una mayor cantidad de
memoria para almacenar la entrada y salida, a la hora de predecir solo se utilizaria el encoder,
donde se podria usar su espacio latente para entrenar otro clasificador, o se le podria hacer
fine-tuning tal como se hizo en [8]. Esto se podria hacer con diversas combinaciones de niveles,
reduciendo aun més la cantidad de informacion utilizada como entrada al modelo.

6.1.3. Combinaciéon con DELIGHT

Finalmente, se podria integrar este trabajo con DELIGHT [19] de modo de tener un mo-
delo multi-tarea, en el cual, dada una misma entrada, se pueda realizar la prediccion de la
distancia de una supernova a su galaxia anfitriona y ademas del redshift de la misma galaxia.

Para ello se tendria que tener en cuenta diversos factores, como por ejemplo que DELIGHT
usa imagenes centradas en la supernova y no en la galaxia, también que DELIGHT utiliza
solo la banda r a diferencia de este trabajo que se utilizaron las bandas ugriz, por otro lado
DELIGHT utiliza imagenes de Pan-STARRS y el trabajo actual utiliza imagenes del SDSS.
Adicionalmente también se tendria que tomar en cuenta la cantidad de ejemplos que se tienen
en cada modelo, ya que en este caso se utilizaron 516.525 ejemplos distintos, mientras que
en DELIGHT solo se utilizaron 16.791 ejemplos, en el cual podrian existir ejemplos que no
estén dentro del primer conjunto de datos (debido a la menor cobertura del SDSS).
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Anexo A

Antecedentes de términos
astronéomicos

A lo largo de esta memoria se mencionaron varias caracteristicas de las galaxias, pero no se
especificé como se calculaban o conseguian dichos valores. Uno de ellos es el radio Petrosiano,
el cual sirvié para determinar el tamano de las galaxias utilizadas, pero, ;cémo calcular el
radio Petrosiano?. Las galaxias estan a distintas distancias de donde son observadas, esto
hace que la comparacién de sus tamanos sea complejo debido a este factor. Es por eso que en
el SDSS ocupan un método que no se basa en la distancia del objeto [46, 47], el cual consiste
en determinar el radio de un annulus (un circulo) en el cual el flujo promedio en ese annulus
sea 0.2 veces el flujo promedio dentro del mismo. Formalmente la ecuaciéon para encontrar
esta proporcion (Rp) para determinar el radio Petrosiano es la siguiente:

S5 2 1) fr(a® - 8
fo dr'2mr' I(r") [ [7r?] ’

donde el numerador corresponde al flujo promedio dentro de anillo de cierto grosor determi-
nado por el radio de dos annulus, donde el annulus de menor tamano es de radio Sr y el de
mayor de tamano es de radio ar, I es el flujo y r es el radio Petrosiano. Por otro lado, el
denominador es el flujo promedio desde el centro de la galaxia hasta el radio r. Finalmente,
para determinar el radio Petrosiano el SDSS utiliza la proporciéon Rp = 0.2, un o = 1.25 y
un § = 0.8.

Rp(r) =

(A1)

Otra caracteristica de las galaxias que se utilizé fue la magnitud. Las magnitudes son una
transformacion del flujo (I), la cual por defecto es igual a:

MAG(I) = —2.5log,(I) + C. (A.2)

Como se puede comprobar, cuerpos celestes con una mayor cantidad de flujo tienen una
menor magnitud que aquellos con menor cantidad de flujo. Para determinar finalmente la
magnitud de una galaxia lo que se hace es calcular el total del flujo (o magnitud) usando el
radio Petrosiano de la misma. Esto se hace de la siguiente forma:

N1
Fp= / dr'2mr' 1(r7), (A.3)
0

donde F'p es el flujo Petrosiano, r, es el radio petrosiano, I es el flujo y N es un ponderador.
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En el SDSS se ocupa un N = 2, en donde se asegura de capturar el total de flujo de una
galaxia dentro de un annulus utilizando por ende, un radio igual al doble del radio Petro-
siano. Otro aspecto importante es que para calcular la magnitud petrosiana en cada banda
del SDSS, se utiliza el radio Petrosiano de la banda r.

En base al flujo Petrosiano se pueden calcular otro tipo de radios Petrosianos, los utili-
zados por el SDSS son el PetroRad90 y PetroRad50. Estos simplemente son los radios en
los cuales se captura el 90 % y 50 % del flujo Petrosiano respectivamente. En este trabajo se
utilizé particularmente el PetroRad90.

Pero, jcémo obtener estos o mas datos fotométricos?. Existen diversas formas, una de las
que se utiliza en la literatura (y que también se usé en esta memoria) es utilizar el servi-
cio de CasJobs, en el cual se pueden hacer consultas (querys) en lenguaje SQL? donde se
van extrayendo y conectando estos metadatos de diversas tablas de diversos surveys. Cada
survey posee diversas tablas, al igual que diversas paginas en donde realizar estas consultas!®.

En la Tabla A.1 se presentan las principales tablas de la base de datos del SDSS utilizadas
en esta memoria y una breve descripciéon de los datos que contiene, mientras que en la Tabla
A.2 se presenta lo mismo pero para el caso de Pan-STARRS.

Tabla A.1: Tablas de la base de datos del SDSS utilizadas en el servicio de

CasJobs.
Tabla Tipo Descripcion
Contiene los parametros medidos para un espectro. Esta es una tabla base que
contiene TODA la informacién espectroscopica, incluyendo muchos datos
SpecObjAll  Espectroscopico duplicados y erréneos. En su lugar, se recomienda usar SpecObj, que tiene los

datos debidamente filtrados para asegurar su limpieza. Estas tablas contienen
datos de los espectrografos BOSS y SDSS.

Contiene las cantidades completas del catalogo fotométrico para las imagenes
SDSS. Esta tabla contiene una entrada por cada deteccién, con los pardmetros
PhotoObjAll Fotométrico . . . P . ’ p/ .

fotométricos asociados medidos por PHOTO, y calibrados astrométrica y

fotométricamente.
Photoz Fotométrico Los redshifts estimados fotométricamente para todas las galaxias en PhotoObjAll.

Informacién general para el reanalisis espectroscépico MPA-JHU. Esta tabla

L. contiene una entrada por cada observacion espectroscopica. Puede unirse con

galSpeclnfo Espectroscopico . . .
las otras tablas galSpec que contienen las mediciones, o con specObjAll,

usando specObjld.

9 Structured Query Language por sus siglas en inglés.
10 Para consultas de datos del SDSS esta la pagina https://skyserver.sdss.org/casjobs/, mientras que las
consultas para datos de Pan-STARRS se hacen en https://mastweb.stsci.edu/mcasjobs/.
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Tabla A.2: Tabla de la base de datos de Pan-STARRS utilizada en el servicio
de CasJobs.

Tabla Tipo Descripcién

StackPetrosian ~ Fotométrico ~ Contiene las magnitudes y radios Petrosianos para fuentes extendidas.

También se presenta el Codigo A.1, el cual fue la consulta realizada en Pasquet et al.
[1] para obtener la metadata de las galaxias utilizadas. Las tablas a las que se le hicieron
consultas se describen en la Tabla A.1. Adicionalmente se le realizé una leve modificacién,
ya que la original actualmente tiene problemas de sintaxis en el servicio.

Cédigo A.1: Consulta SQL para obtener la metadata de las galaxias utili-
zadas en esta memoria. Los datos son del DR12 del SDSS mientras que la
consulta es una modificacién de [1].

SELECT
za.specObjID,za.bestObjID,za.class,za.subClass,za.z,za.zErr,
po.objID,po.type,po.flags, po.ra,po.dec,

(po.petroMag_ r - po.extinction_ r) as dered_ petro_r,
zp.z as zphot, zp.zErr as dzphot,

zi.e__bv_ sfd,zi.primtarget,zi.sectarget,zi.targettype,
zi.spectrotype, zi.subclass,

FROM SpecObjAll za

JOIN PhotoObjAll po ON (po.objID = za.bestObjID)
JOIN Photoz zp ON (zp.objID = za.bestObjID)

JOIN galSpecInfo zi ON (zi.SpecObjID = za.specObjID)
WHERE

za.z BETWEEN 0 and 0.4

and za.zWarning=0

and za.targetType =’SCIENCE’ and za.survey=’sdss’
and za.class="GALAXY’ and zi.primtarget>=64

and po.clean=1 and po.insideMask=0

and (po.petroMag_r - po.extinction_r)<=17.8

Unas de las ventajas de utilizar directamente el servicio CasJobs en su pagina son los
tiempos de consulta, los cuales son menores comparados con usar su API mediante el uso de
Python. Otra de ellas es que se pueden realizar consultas de manera asincrona, es decir, que
se podria consultar sin la necesidad de estar presente durante todo el tiempo de ejecucion
(computador apagado), a diferencia de usar la API, en los cuales se tiene que estar con el
computador encendido y con el codigo ejecutandose.
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Anexo B

Comparacion de colores y SNR entre
SDSS y Pan-STARRS

Para poder determinar si realmente las imagenes de Pan-STARRS poseen un menor signal-
to-noise ratio, lo que se hizo fue realizar una consulta a la base de datos mediante el servicio
de CasJobs, en donde se consulté por los errores de las magnitudes Petrosianas de cada
ejemplo de cada banda en la tabla StackPetrosian, debido a que las imagenes utilizadas son
de tipo stack y también para realizar una comparacion usando errores del mismo tipo de
magnitud.

Sin embargo, como las imagenes tipo stack se sobreponen, existen objetos con mas de una
medicion o incluso que tienen errores en las mismas. Para una comparacion justa se utilizo
unicamente datos sin errores de medicion, por ejemplo, si habia una galaxia con algtin error
de medicion, se eliminaba tanto en la base de datos de Pan-STARRS como en la del SDSS.

Como en este caso solo se tenia metadata del SDSS, se descargaron los datos utilizados en
[43] v luego se buscaron las galaxias que estuvieran en las coordenadas celestes de los datos
del SDSS en un margen de error de 0.0001°, considerando aquellos ejemplos en los que se
detectaba 1 solo elemento y que el redshift espectrografico sea igual, logrando un cruce de
aproximadamente 450.000 ejemplos.

Una vez realizado el cruce se utilizaron los objID de los datos de Pan-STARRS y se
realizo la consulta por sus errores respectivos. Es importante destacar que el objID de un
mismo objeto no es el mismo entre surveys, ya que cada uno tiene su forma para determinarlo.

Tras haber obtenido los errores de magnitud y eliminado los mismos objetos que tuvieran
errores de medicion en ambas bases de datos, se calculé el SNR obtenido en ambos surveys
en las bandas comunes (griz), el cual esta determinado por:

1.086

SNR, = :
petroMagErr,

(B.1)

en donde SNR, es el signal-to-noise ratio en la banda x y petroMagErr, es el error de la
magnitud petrosiana en la banda z. En la Figura B.1 se presentan los resultados obtenidos.
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Figura B.1: Histogramas del SNR de las imdgenes utilizadas de los surveys
Pan-STARRS (color naranja) y SDSS (color morado).

Se puede observar que las imagenes de Pan-STARRS presentan un mayor SNR que los
del SDSS, lo cual no era lo que se esperaba. Sin embargo, también se debia verificar si las
imagenes presentan artefactos, debido a que podria haber un artefacto en una banda que
afecte la relacion con las demaés.

Verificar esto para cada banda de cada galaxia es impracticable, es por eso que se calcula-
ron los colores de cada objeto en cada survey. Los colores son diferencias entre las magnitudes
de bandas colindantes, es decir, el color (g — r) de una galaxia es la diferencia de su magni-
tud entre la banda g con la banda r. Por otro lado, como el polvo galactico dispersa la luz
generando que los objetos se vean mas rojos, se le debe restar esta diferencia de color de cada
banda a cada magnitud respectiva, este valor se le conoce como la extincion.

Pero, hay un problema con usar magnitudes de Pan-STARRS, debido a que lo mejor es
utilizar una misma apertura en todas las bandas que considere en su totalidad al cuerpo
celeste. Como se dijo, en el SDSS se utiliza el radio Petrosiano de la banda r para calcular
las magnitudes en todas las bandas, esto se debe a que la banda r es la que mejor respuesta
tiene (ver Figura 2.1), por lo que es capaz de capturar més flujo y a las galaxias como tal.

Segun la documentacién de Pan-STARRS la magnitudes Kron son las mejores para fuentes
no puntuales como galaxias agregando que tiene el mejor signal-to-noise ratio, el problema
es que en cada banda se utilizan aperturas distintas. Sin embargo, como se tiene acceso a
los datos utilizados en [43], se utilizaron las mismas magnitudes, en las cuales se utilizé una
apertura corregida, en donde seleccionaron (para cada galaxia) la apertura més cercana a la
utilizada para calcular la magnitud Kron en la banda r.

A continuacién se muestran los colores en comin; (9—r), (r—i) e (i—z) de cada survey en

funcién del redshift espectografico, en donde las magnitudes fueron previamente corregidas
por sus valores de extincion.
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Se observa que existe una mayor dispersién en los colores de Pan-STARRS comparados a
los colores del SDSS. De esto se podria inferir que realmente podria existir un problema de
artefactos en varios ejemplos, los cuales interfieren con una correcta fotometria como es el
calculo de magnitudes, y por ende del calculo de colores. De eso también se podria explicar
los malos resultados en los modelos entrenados, ya que si hay una cantidad considerable
de artefactos en las imagenes aunque sea en una banda, esto influye directamente en las
relaciones que existen con el resto. Ahora bien, esto podria generarse principalmente porque
las iméagenes stack son una combinacién de imagenes warp, las cuales presentan cantidades
considerable de artefactos. En la Figura B.5 se puede ver el problema descrito para las galaxias
M99 y M101 usando un FoV = 60 ["], en donde los artefactos son considerablemente més
significativos cuando se usa un campo de visién menor.

Galaxia M99

Galaxia M101

Figura B.5: Iméagenes tipo stack extraidas de Pan-STARRS de galaxias. En
la parte superior se encuentran las imagenes de la galaxia M99 en los filtros
grizy (imégenes de izquierda a derecha), mientras que en la parte inferior
se encuentran las de la galaxia M101. Ambos casos presentan artefactos en
las mismas y/o distintas bandas.
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Anexo C

Experimentos adicionales

C.1. Impacto de la banda u del SDSS en las prediccio-
nes

Para ver si realmente la banda u del SDSS influia en que las predicciones al usar las imé-
genes del SDSS fueran significativamente mejores que al usar imagenes de Pan-STARRS, se
realizO un experimento en el que se ocuparon las imagenes del SDSS en todas las bandas
ugriz y otro en el que se usaron Unicamente las bandas griz.

Este experimento se realizd antes de realizar todos los experimentos mencionados en esta
memoria. La forma en el que se hizo fue utilizar los conjuntos de entrenamiento, validacion y
test usados por [6]. Ademads se utilizaron los mismos hiperpardmetros que en la metodologia,
pero, como se tiene un conjunto de test, se utilizé el modelo en la mejor época de validacion
para obtener las métricas finales con dicho conjunto.

En la Figura C.1 se aprecian los resultados de las regresiones sobre el conjunto de test.
Adicionalmente se presenta la Figura C.2 en donde se muestra el oyap en atributos de
interés, tales como; el redshift (z), el radio Petrosiano del 90 % en la banda r (PetroR90) y la
magnitud en la banda r (MAG), tanto al utilizar todas las bandas como al eliminar la banda
u.
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Figura C.1: Resultados de las regresiones al usar imagenes en resolucién
simple del SDSS provenientes de HiPS2FITS sobre el conjunto de test. En
la figura de la izquierda se utilizaron las bandas ugriz mientras que en la
derecha se usaron las bandas griz. Las lineas rojas punteadas corresponden
a los limites que definen los errores catastroéficos.
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Figura C.2: Dispersion de los errores (opap) sobre el conjunto de test en
distintas caracteristicas usando las imagenes de resolucion simple del SDSS
provenientes de HiPS2FITS al usar las bandas ugriz y griz. La ilustracion
superior es a lo largo del redshift, la inferior izquierda a lo largo del radio
de la galaxia, mientras que la inferior derecha es a lo largo de su magnitud
en la banda r. Los histogramas corresponden a la distribucién de cada ca-
racteristica en el conjunto de test.

De la Figura C.1 se puede ver que al eliminar la banda u las predicciones empeoran de
forma general, repercutiendo en las métricas obtenidas. El oyap aumenté aproximadamente
un 6.6 %, mientras que el porcentaje de errores catastréficos aumenté un 131 % con respecto
a utilizar todas las bandas.

Un fenémeno similar se apreciar con mas detalle en la Figura C.2, en donde al eliminar esta
banda las predicciones son peores de forma general, ya sea para redshifts, radios Petrosianos
y magnitudes de las galaxias tanto altos como bajos.

C.2. Interpretando predicciones con SHAP

Para verificar si al compartir pesos las caracteristicas extraidas en los cinco niveles son
utilizadas en similar medida por el modelo, se utiliz6 SHAP (SHapley Additive exPlanations)
[48]. Esta es una herramienta que sirve para dar intepretabilidad de las predicciones del mo-
delo con respecto al enfoque que hace en la entrada.
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Como no se quiere ver el enfoque que hace el modelo en las imégenes para realizar las
predicciones sino en las caracteristicas extraidas por los bloques convolucionales, se utilizaron
éstas y se examiné el enfoque que les da en las capas fully connected, de esta forma se puede
ver los niveles en lo que se enfoca para realizar la prediccién.

Dicho esto se utiliz6 el explicador DeepExplainer y el modelo pre-entrenado del primer
fold, tanto para el caso en el que se compartieron pesos como en el experimento en el que no
se compartieron. Se usaron dos subconjuntos de datos, el primero fue de 9 galaxias con un
PetroRad90 > 60 ["] y el otro de 10 galaxias con un PetroRad90 < 15 [”]. No se escogieron
mas datos por los tiempos que le toma a la libreria realizar los calculos.

En cada caso se utilizé el promedio de los valores absolutos de los valores SHAP para cada
ejemplo, y finalmente se sumaron estos valores en cada clase y para cada caracteristica. De
esta forma se obtiene el mean(|shap value|) para cada caracteristica.

En la Figura C.3 se presentan los mean(|shap value|) para cada caracteristica de cada nivel

usando 9 galaxias con un PetroRad90 > 60 [”], mientras que en la Figura C.4 se presenta lo
mismo pero usando 10 galaxias con un PetroRad90 < 15 [”].
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Figura C.3: Mean(|shap values|) obtenidos al usar las caracteristicas ex-
traidas de los bloques convolucionales en cada nivel con el clasificador del
modelo, usando 9 galaxias con un PetroRad90 > 60 [’]. La figura superior
corresponde al caso de compartir pesos mientras que la inferior al caso de
no compartir pesos.

Se puede apreciar que al no compartir pesos el modelo se enfoca en las caracteristicas
de niveles especificos, por ejemplo para predecir galaxias grandes el modelo se enfoca en
las caracteristicas de los ultimos 3 niveles (Nivel 3, 4 y 5), en donde los niveles 1 y 2 casi
no influyen en la prediccion final. Por otro lado, al compartir pesos las caracteristicas que
extraen los bloques convolucionales influyen en la prediccion de forma similar, por lo que las
caracteristicas de los primeros niveles si influyen en la prediccién del redshift y al parecer
sirven para realizar una mejor prediccion, lo cual era una de las hipotesis que se tenia.
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Figura C.4: Mean(|shap values|) obtenidos al usar las caracteristicas ex-
traidas de los bloques convolucionales en cada nivel con el clasificador del
modelo, usando 10 galaxias con un PetroRad90 < 15 [’]. La figura superior
corresponde al caso de compartir pesos mientras que la inferior al caso de
no compartir pesos.

Otra hipdtesis que se tenia era que si bien al compartir pesos se regulaba que la red fuera
capaz de extraer caracteristicas con el mismo grado de importancia en cada nivel, igualmente
las caracteristicas de los niveles superiores iban a ser mas influyentes en las predicciones de
galaxias pequenas debido a que en los primeros niveles estas galaxias estaban representadas
casi en un unico pixel, por lo que era mas dificil que pueda extraer caracteristicas igual de
complejas e influyentes que en los niveles superiores. Y esto fue lo que precisamente ocurrié.
Se observa en la Figura C.4 que la influencia de las caracteristicas de los niveles en las pre-
dicciones va aumentando progresivamente a medida que aumenta el nivel.

Por otro lado al no compartir pesos la influencia de las caracteristicas no es tan definida,
debido a que ahora el modelo puede extraer caracteristicas mas importantes en cada nivel
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priorizando aquellos que mayor informacién 1til tengan para realizar la prediccion.

C.3. Uso de niveles de forma independiente

A continuacion se muestran los resultados al utilizar cada uno de los cinco niveles de
forma independiente, en donde se llevd a cabo la misma metodologia de los experimentos
principales. En la Tabla C.1 se pueden encontrar las métricas promedio de los cinco folds de
test agregando el oyap dados distintos radios Petrosianos de las galaxias (Rp).

Tabla C.1: Resumen de métricas promedio de los 5 folds de test obtenidos
al usar los niveles de forma independiente.

Experimento <Az > [1074} n [%] OMAD [107‘5] UI\'[AD(Rp > 30) [1073] CTMAD<Rp > 50) [1073} O'MAD(RP > 70) [1075]

Nivel 1 3.088 1.633 13.832 5.415 5.659 4.502
Nivel 2 2.464 1.105 12.430 4.771 5.069 4.471
Nivel 3 1.811 0.663 10.747 4.455 4.683 3.822
Nivel 4 1.449 0.441 9.752 4.784 5.017 5.448
Nivel 5 1.166 0.332 9.295 5.474 7.361 7.377

En la Figura C.5 se presenta el oyap obtenido en cada uno de estos experimentos sobre
atributos de interés, tales como; el redshift (z), el radio Petrosiano del 90 % en la banda r
(PetroR90) y la magnitud en la banda r (MAG).
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Anexo D

Resumen de resultados e impacto del
SNR

A continuacion se muestran las métricas obtenidas en todos los experimentos realizados,
en donde se pueden encontrar algunos que no se mostraron anteriormente. En la Tabla D.1
se encuentra un resumen de métricas promedio en cada uno, las cuales se dividieron respecto
a los cuatro experimentos principales.

Tabla D.1: Resumen de métricas promedio de los 5 folds de test obtenidos
en todos los experimentos realizados.

Experimento <Az> [107%]  n[%  omap [107°]  oman(R, >30) [107*]  omap(R, >50) [L07%]  omap(R, > 70) [1077]
PS1 Compresion 1 5.099 3.236 19.345 7.142 7.399 13.236
PS1 Compresién 2 4.316 3.068 19.054 6.924 6.998 15.092

Pasquet et al. 0.880 0.309 8.968 4.5 4.374 7.726

HiPS2FITS 1.215 0.307 9.057 4.6 4.553 7.454

Nivel 1-2-3-4-5 VV/O SW 0.982 0.291 9.003 4.384 5.015 6.120
Nivel 1-2-3-4-5 1.282 0.343 9.141 4.206 4.262 3.694
Nivel 2-3-4-5 1.258 0.347 9.174 4.325 4.241 3.043

Nivel 3-4-5 1.338 0.342 9.154 4.468 3.884 3.866

Nivel 4-5 1.404 0.354 9.240 4.887 5.595 3.486

Nivel 5 1.166 0.332 9.295 5.474 7.361 7.377

Nivel 4 1.449 0.441 9.752 4.784 5.517 5.448

Nivel 3 1.811 0.663 10.747 4.455 4.683 3.822

Nivel 2 2.464 1.105 12.430 4.771 5.069 4.471

Nivel 1 3.088 1.633 13.832 5.415 5.659 4.502

Finalmente la Figura D.1 muestra el < Az > y oyap promedio de los cinco folds de test
en funcién del SNR en cada banda utilizada del SDSS (ugriz), respecto a los experimentos
de usar imagenes en resolucién simple con HiPS2FITS y también con el uso de imagenes en
multi-resolucién con compartimiento de pesos.

Estos resultados comprueban lo mencionado en Pasquet et al.[1], en donde mencionan que
mejorar los resultados es independiente del modelo que se utilice, ya que el principal factor
que determina la calidad de las predicciones es el SNR de las imagenes. Lo cual es lo que se
obtuvo, independiente del modelo las mejores predicciones son en imagenes con SNR alto,
ademéas de que no hay diferencias significativas entre los resultados de los modelos.
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Figura D.1: < Az > y opmap promedio en funcién del SNR en cada banda
del SDSS. Los resultados provienen de los experimentos de utilizar imagenes
en resolucién simple y de usar imagenes en multi-resoluciéon con comparti-
miento de pesos. En ambos casos las imdgenes provienen de HiPS2FITS.
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