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RESUMEN

Este proyecto forma para de un trabajo mds grande, el cudl consiste en la clasificacion de estrellas, mas
especificamente del tipo de enanas blancas, a través de un proceso que trabaja con aprendizaje supervisado, es decir,
trabaja con datos previamente etiquetados provenientes de la base de datos de SDSS, donde esto permite entender la
evolucion de las estrellas, su composicion quimica y como influye en la clasificacion, su estructura interna, entre otras
caracteristicas relevantes sobre ellas.

Asi, todo este proceso se ha trabajado previamente a través de clases que ya se han definido gracias al trabajo
supervisado. Sin embargo, en busca de una validacion para este proceso nacio la necesidad de este proyecto, donde
se necesita realizar un pipeline para esta clasificacion a través de aprendizaje no supervisado para obtener resultados
que puedan ser comparados con los del proyecto mayor y permitir a los usuarios finales sacar conclusiones al respecto.
Este trabajo se enfoca principalmente en el uso de distintos tipos de clustering y reducciones de dimensionalidad para
conformar el pipeline, donde se busca que este sistema sea lo mas completo, efectivo e integral posible, a la vez de
cumplir con los objetivos que més adelante se explayan.

A través de este desarrollo del proyecto se obtienen resultados dentro de los objetivos que se proponen, con un
sistema que toma cuestion de segundos en ejecutarse incluso para grandes cantidades de datos, clasificando en la gran
mayoria de las veces un nimero cercano al que se conocen por el proyecto mayor que ronda entre los 10 y 12 clusters
para los casos relevantes, y también un uso préctico para el usuario final.

Estos resultados permiten ampliar el analisis a realizar sobre la informacion original, cuestionar ciertas clasi-
ficaciones de estrellas en base a lo obtenido en los diversos gréaficos y buscar el porqué de cada clasificacion de las
distintas estrellas. Ademads, en base a estos resultados se puede apreciar que si bien son procesos que atacan la misma
problemética inicial desde distintos puntos de vista, son sistemas que obtienen resultados similares de los cudles se le
permite al usuario sacar conclusiones al respecto con mayor cantidad de informacion.

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica VI
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ABSTRACT

This project is part of a larger work, which involves the classification of stars, specifically white dwarfs, through
a process that uses supervised learning, meaning it works with pre-labeled data from the SDSS database. This allows
understanding the evolution of stars, their chemical composition, how it influences the classification, their internal
structure, and other relevant characteristics.

Thus, this entire process has been previously worked on through classes that have already been defined thanks to
supervised learning. However, in search of validation for this process, the need for this project arose, where a pipeline
for this classification through unsupervised learning is needed to obtain results that can be compared with those of the
main project and allow end-users to draw conclusions about it.

This work mainly focuses on the use of different types of clustering and dimensionality reduction to build the
pipeline, aiming to make this system as comprehensive, effective, and integrated as possible, while also achieving the
objectives outlined later.

Through the development of this project, results are obtained within the proposed objectives, with a system that
takes only a few seconds to execute even for large amounts of data, classifying, in the vast majority of cases, a number
close to what is known from the main project, ranging between 10 and 12 clusters for relevant cases, and also providing
practical use for the end-users.

These results allow expanding the analysis to be carried out on the original information, questioning certain star
classifications based on the findings in various graphs, and searching for the reasons behind each classification of the
different stars. Furthermore, based on these results, it can be appreciated that while they are processes that tackle the
same initial problem from different points of view, they are systems that obtain similar results, allowing the user to draw
conclusions about them with even more information available.

> Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Electrénica Vil



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

Actualmente el conocimiento sobre el universo es acotado, dejando grandes ambi-
giiedades por la infinidad del tamafio de este. Sin embargo, podemos establecer un punto de partida
o referencia para comenzar a analizar este basto espectro y todo lo relacionado a ello: la materia,
la energia y la relacion e interaccion entre ellas. Asi, nos podemos encontrar distintos cuerpos que
son creados a partir de la interaccion entre la materia y la energia que producen, las estrellas y sus
tipos. Gracias a la conocida Secuencia Principal podemos observar y clasificar a las estrellas segtin
su temperatura y luminosidad como se aprecia en la figura 1.1:

SUPERGIANTS. .

10 000

Surface Temperature (in

Figura 1.1: Secuencia principal para el espectro de estrellas.

En la secuencia principal, podemos observar diversas estrellas que se encuentran a
lo largo del universo, incluyendo grupos como las gigantes, las supergigantes y las enanas blancas,
siendo este ultimo el enfoque principal. Asimismo, las estrellas han logrado ser clasificadas segtin
distintos tipos de parametros, como temperatura, luminosidad, distancia, entre otros. De esta forma,
para las enanas blancas y la investigacion que se esta llevando a cabo sera en base a los componentes
quimicos que las conforman. Estos pueden ser apreciados en base a un espectro que nos permite
apreciar emisiones/absorciones de luz, las cuales nos indican un determinado elemento quimico que

esta presente en el cuerpo en cuestion.

Este espectro corresponde justamente a la entrada de este proyecto y del trabajo mayor, donde
este entra como un archivo que contiene las distintas magnitudes de flujo para las distintas longitudes
de onda en distintos Arrays.

> Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Electrénica 1



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Con ello, podemos clasificar las enanas blancas a través de una red neuronal que, donde entre-
gandole como input una imagen de un espectro obtenida de bases de datos como SDSS, entregara
una clasificacion final expresando al tipo de enana blanca mas probable al que pertenece.

Por lo tanto, se plantea la necesidad de desarrollar un pipeline para analizar los espectros
electromagnéticos mediante técnicas de reduccion de dimensionalidad y clustering, centrandose en
el enfoque de aprendizaje no supervisado. La idea de implementar un pipeline surge en funcion de
su objetivo y destinatarios, ya que busca facilitar la comparacion de resultados, validar los resultados
previamente obtenidos y garantizar la eficiencia del proceso.

De esta manera, se presenta el diagrama de secuencia que seguira el pipeline es:

Extraccion de datos - Reduccion de
latentes “| dimensionalidad

=2 Clustering »| Resultados graficos

Figura 1.2: Diagrama general del pipeline a desarrollar.

El sistema consistira en las siguientes etapas secuenciales:

= Primero se deberan extraer los datos de la red neuronal principal desde su espacio latente,
donde sera necesario poder observar la dimension de los datos y la cantidad de ellos para
determinar con qué se trabajara.

= Comenzamos con una etapa crucial de reduccion de dimensionalidad, cuyo objetivo es reducir
la cantidad de caracteristicas presentes en los datos ingresados al sistema, permitiéndonos
trabajar unicamente con la informacidén mas relevante para nuestro propgsito.

= Después la etapa de clustering, donde a través de la salida de la etapa anterior se agruparan los
datos segun distintos pardmetros dependiendo del método que se utilice, lo que se explicard en
profundidad mas adelante.

= Finalmente, luego de estas etapas lo ultimo es representar esto graficamente y entregar los
resultados relevantes del sistema, mostrando de la manera mas clara, comoda y eficiente el
trabajo realizado a lo largo de la ejecucion de este.

Cada una de estas etapas se explicara en mas profundidad en la seccion 2.

> Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Electrénica 2



CAPITULO 2. TRABAJO A DESARROLLAR Y RESULTADOS ESPERADOS

2

2.1.

Trabajo a desarrollar y resultados espe-
rados

Objetivos del trabajo

La finalidad de este proyecto es ofrecer una alternativa al modelo actual con el cudl se

clasifican las enanas blancas desde otra perspectiva, por lo que, para poder cumplir con este objetivo
se deben cumplir las siguientes condiciones:

= Tiempos de procesamiento cortos: El tiempo desde que se inicia la lectura de los datos en

la entrada del sistema hasta que este entrega una visualizacion de los resultados sea en la
escala de los segundos, ya que este proceso debe ser veloz como fue solicitado en un inicio al
corresponder a una alternativa dindmica del modelo principal. Lo ideal es que el tiempo de
procesamiento se encuentre en la escala de los segundos o bien en los pocos minutos. Es dificil
establecer un tiempo de procesamiento maximo en particular ya que esto también dependera
con la cantidad de datos que se quieran procesar o las caracteristicas del sistema donde se
ejecute el pipeline, y esto se escapa del alcance de este proyecto.

Pipeline correctamente particionado y general: Se busca que esta alternativa sea lo mas ordenada
posible, definiendo claramente sus etapas (Extraccion de datos - Red. dimensionalidad -
Clustering - Resultados), lo que permitira entender mas rapidamente el proceso, y ademas de
facultar la deteccion de errores y asi poder atacarlos 1o més pronto posible y de la manera mas
directa sin la necesidad de cambiar otros fragmentos del sistema. Ademads, el hecho de realizar
un sistema ordenado facilitard su uso para el usuario final al que va destinado este pipeline.

Cantidad de clusters detectados: El clasificador principal de enanas blancas consta de 12 tipos
distintos. Si bien no se requiere obtener exactamente esa cantidad, se busca obtener una cifra
cercana para obtener resultados coherentes. Por lo tanto, se consideraria aceptable un margen
de error de + 3 clusters con respecto al modelo principal. Optar por un nidmero menor seria
excesivamente preciso, ya que el objetivo es obtener informacion a través del proceso de este
pipeline. Sin embargo, seleccionar un nimero mayor permitiria demasiada flexibilidad, lo que
podria conducir a resultados extremos con muy pocos clusters o, por el contrario, a la deteccion
de demasiados clusters sin sentido. Es importante destacar que esto dependera de la solucion
desarrollada y variard segun los algoritmos utilizados.

= Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Electrénica 3



2.2. ETAPAS DEL TRABAJO CAPITULO 2. TRABAJO A DESARROLLAR Y RESULTADOS ESPERADOS

2.2. [Etapas del trabajo

Como se menciond anteriormente, el proyecto sigue un flujo como se aprecia en el diagrama
1.2, en el cual se observan las distintas etapas del pipeline para las cuales se seguirdn los siguientes
pasos a desarrollar:

2.2.1. Definicion del tipo de entrada de datos

Para determinar que tipo de entrada requerira el sistema, se definen los distintos casos en los
cuales se podra a prueba el sistema. Esto es especificamente como se explica en el mismo titulo del
proyecto en cuestion, en el espacio latente del modelo del que formara parte, por lo que se debe
investigar una forma de incorporar los datos que se extraeran en dicha zona del espacio latente.
Para esto se buscaran soluciones centradas en la generalidad del sistema, es decir, que permita al
sistema ser mds flexible ante distintas entradas y no se enfoque solo en una capa o zona en especifico.

2.2.2. Eleccion del método de reduccion de dimensionalidad y clustering

Para poder decidir que método utilizar para cada una de estas etapas principales del pipeline a
desarrollar, debemos considerar los distintos tipos de reduccion de dimensionalidad y clustering
factibles para nuestro caso, donde se buscara priorizar los que cumplan con nuestros objetivos
explicados en la seccion 2.1.

Con esto, nos centraremos principalmente en la efectividad, complejidad y tiempo de procesa-
miento que tome cada alternativa para poder definir la factibilidad y rendimiento de cada una de
ellas, lo que se explicard mas adelante (ver seccion 5.1).

Por lo tanto, se implementaran distintos métodos para cada etapa y se probard su rendimiento
en cuanto a lo mencionado anteriormente y se realizara una comparacion de estos, con el fin de
elegir el método que mas se acomode a los objetivos propuestos o bien, entregar un sistema lo mas
completo posible.

2.2.3. Estudio sobre sinergia entre los métodos posibles

Dado que nuestro sistema cuenta con etapas bien definidas, es crucial que trabajen en conjunto
para generar la mejor respuesta o solucion posible para el proyecto. Por lo tanto, no podemos buscar
la mejor solucion para cada etapa de manera independiente, ya que eso no beneficiaria al sistema. En
cambio, debemos enfocarnos en entender como funcionan las distintas combinaciones de alternativas
y buscar la razon o informacion detras de la sinergia entre ellas.

En lugar de realizar pruebas exhaustivas para cada combinacion posible, nuestro enfoque
sera comprender como y por qué estas alternativas se complementan o interactian de manera
efectiva. Esto nos permitira obtener y comprender las soluciones que mejor se ajustan a nuestros
objetivos.

> Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Electrénica 4



2.3. EVALUACIONES A REALIZAR CAPITULO 2. TRABAJO A DESARROLLAR Y RESULTADOS ESPERADOS

Esto se puede corroborar a través de la calidad y cantidad de clusters generados luego del
proceso de ambas etapas, analizando si son acordes a lo deseable y conservando la relevancia de la
salida en la etapa final.

2.2.4. Proponer un tipo de salida.

La salida es una de las partes mas sencillas de implementar pero una de las mas importantes
del sistema. Si bien la etapa de clustering entregara una salida predeterminada (Gréfico de dispersion
en 2 dimensiones) se debe adecuar para que sea lo mas codmodo, facil de entender y qtil para el
usuario final. Con esto, se debe buscar y proponer otros tipos de salida que permitan entregar
informacion valiosa que no considera el grafico de dispersion en 2 dimensiones.

2.3. Evaluaciones a realizar

Las evaluaciones para determinar el rendimiento de cada alternativa y comprobar su correcto
funcionamiento se probaran inicialmente con un dataset de prueba que correspondera a MNIST(1),
esto nos permitird tener una idea de la rapidez del sistema con las distintas alternativas y escalarlo
a la hora de utilizar los datos reales que utiliza el modelo principal del cual formard parte este
pipeline.

Cabe destacar que las pruebas se haran por cada parte independiente e integradas como
solucion completa en dicho orden, con la idea de comprobar el funcionamiento correcto de cada
seccion del pipeline que se desarrollard y en caso de que se nos presenten errores poder solucionarlos
a la brevedad.

Sin embargo, es importante aclarar que las pruebas realizadas utilizando el dataset de MNIST
seran meramente experimentales y no se mostrardn como resultados en este documento. Unicamente
se presentaran los resultados obtenidos a través del dataset especificamente destinado para este
proposito el cual se detalla en la seccion 6.1.

2.4. Resultados esperados

La idea principal de este proyecto es ofrecer una alternativa diferente para la clasificacion
de enanas blancas mediante el uso de aprendizaje no supervisado. Aunque este método difiere
del modelo principal de clasificacion, se espera obtener resultados similares, especialmente en
cuanto a la cantidad de clusters, como se mencioné en los objetivos del trabajo (ver seccion 2.1).
La generacion de clusters, su cantidad y formacion seran factores cruciales para la utilidad de esta
alternativa para el usuario final. Ademas, la salida del pipeline debe proporcionar informacién
relevante para comparar con los resultados del modelo de aprendizaje supervisado.

Dicho esto, se esperan resultados similares aunque no necesariamente iguales al modelo
principal para permitir a los usuarios finales llegar a analizar y obtener informacion desde otro punto
de vista que no poseian anteriormente.
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3 Estado del Arte

El presente proyecto aborda una amplia gama de temas, desde machine learning en general
hasta la clasificacion de enanas blancas. A continuacion, se introducirdn los aspectos relevantes que
se consideran en el trabajo de titulo, asi como la informacién proporcionada por otros autores que
resulta importante para este proyecto.

3.1. Temas relevantes a tratar en el trabajo de titulo

3.1.1. Espectroscopia astronémica

La espectroscopia corresponde al estudio de la interaccion entre la radiacion electromagnética
y la materia, y cuando lo asociamos a la parte astronémica nos centramos en el efecto que causa esta
radiacion hecha por las estrellas y otros objetos celestes, que permiten determinar su composicion
quimica, movimiento, distancia, entre otras caracteristicas, esto mediante el efecto Doppler (2).
La espectroscopia nos permite conocer las distintas variables de las estrellas, lo que nos entrega
informacion para investigar diversos fendmenos ocurridos por la radiacion electromagnética de las
estrellas, como lo es el corrimiento al rojo (3).

En la espectroscopia astronOmica nos podemos encontrar con diversas maneras de representar
resultados o caracteristicas de los cuerpos celestes y uno de ellos es el espectro de flujo vs longitud
de onda, el cudl tomard gran relevancia en este trabajo de titulo que se explica a continuacion.

3.1.1.1. Espectro de flujo vs Longitud de Onda

El espectro de flujo vs longitud de onda es una representacion grafica que nos permite apreciar
cuanta energia pasa sobre una determinada unidad de area llamado flujo para una determinada
longitud de onda. A través del grafico se puede determinar la composicion quimica de una estrella
dada por lo peaks o ciertas magnitudes de flujo que este grafico presente a ciertas longitudes de
onda, como se puede ver en el siguiente ejemplo:
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Figura 3.1: Grifico de Flujo vs Longitud de Onda sefialando distintos elementos segiin la magnitud del flujo a determinada longitud
de onda obtenido de CAS SDSS.

Se puede apreciar en el grafico 3.1 las unidades de medida de los ejes, donde en el eje y es
107 erg
em?-s-A”° S
pasa a través de un drea. Por su parte, el eje x se mide en A que corresponde a la unidad angstrom,

equivalente a 0.1 [nm].

unidades que se utilizan para medir el flujo o energia de radiacion electromagnética que

3.1.2. Reduccion de dimensionalidad

La reduccién de dimensionalidad nos permite trabajar con modelos que involucran conjuntos
de datos de gran magnitud, haciéndolos mas manejables y comprensibles. Al reducir la dimen-
sionalidad, podemos apreciarlos de una forma mas clara y accesible, incluso llevandolos a2 0 3
dimensiones, lo que facilita la representacion grifica y mejora su comprension.

Asi, en los modelos tendremos diversas variables a las cuales llamamos caracteristicas. De esta
manera, la funcionalidad de la reduccidén de dimensionalidad es detectar y eliminar las caracteristicas
redundantes/poco relevantes que disminuyen el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico.
La reduccion de dimensionalidad otorga ciertas ventajas importantes en un modelo:

1. El hecho de eliminar caracteristicas redundantes y/o poco relevantes posibilita la reduccion de
espacio de almacenamiento para almacenar datos.

2. Al tener menos caracteristicas, es mas sencilla la visualizacion de resultados al poseer menos
dimensiones.

3. Ademas, al tratar con menos datos al reducir caracteristicas el proceso tendra un menor tiempo
de procesamiento lo que ayuda en la fluidez del sistema.

Asi, se encuentran dos clasificaciones para la reduccion de dimensionalidad que definen en
como trabajard el algoritmo las caracteristicas del conjunto de datos:

= Extraccion de caracteristicas: Este tipo se caracteriza por trabajar bien en datasets pequefos y
conocidos, donde podemos saber que caracteristicas estamos trabajando y por ende saber cual
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no vamos a considerar por ser irrelevante, tener menos importancia que las demads, velocidad
del proceso, etc.

= Transformacion de caracteristicas: Por otra parte, este método de tratado de caracteristicas
funciona mejor para conjuntos de datos grandes y complejos, combinando asi diversas carac-
teristicas para generar nuevas pero que contengan la informacion relevante de las anteriores,
haciéndolas mas significativas y compactas con respecto a lo que se tenia previamente.

Para el caso del presente trabajo de titulo, estard centrado en los métodos que transformen las
caracteristicas mas que los que extraigan algunas, ya que se sabe de antemano que el conjunto de
datos con el que se trabajara no serd menor y ademads este sera complejo, por lo que la transformacion
de caracteristicas calza bien en la descripcion del problema actual. En consecuencia, se puede apreciar
subdivisiones en esta clasificacion que dependerd netamente de la naturaleza de los datos:

3.1.2.1. Lineales

La reduccion de dimensionalidad lineal es una técnica que busca proyectar los datos de
alta dimension en un espacio de menor dimension, donde cada punto en el nuevo espacio es una
combinacion lineal de las caracteristicas originales. Esto se logra a través de métodos como Principal
Component Analysis (PCA) (4), donde se busca encontrar una transformacion lineal que preserve la
mayor cantidad posible de informacion en los datos originales. Aunque estos métodos son rapidos y
faciles de implementar, pueden no ser capaces de capturar la complejidad de la estructura subyacente
o "patrones no evidentes"de los datos.

3.1.2.2. No lineales

A diferencia de la reduccion de dimensionalidad lineal, la reduccion de dimensionalidad no
lineal utiliza transformaciones no lineales para crear una representacion mas rica y compleja de
los datos. Esta representacion puede ser utilizada para visualizar los datos en un espacio de menor
dimension, asi como para mejorar el rendimiento de algoritmos de aprendizaje automatico que
pueden tener dificultades para trabajar con datos de alta dimension.

Aunque los métodos de reduccion de dimensionalidad no lineal son capaces de capturar
relaciones mas complejas entre los atributos, aunque su implementacion puede ser mds compleja y
costosa que los métodos de reduccion de dimensionalidad lineal.

3.1.3. Clustering

El clustering es una técnica de aprendizaje no supervisado que se utiliza para descubrir
patrones y estructuras en conjuntos de datos no etiquetados. Su objetivo es agrupar objetos similares
en base a sus caracteristicas.

De esta forma, nos encontramos con varios métodos de clustering segiin como se creen pero
en el presente proyecto de titulo solo se mencionaran los tres mds relevantes para el caso:

= Por distancia: A través de la distancia euclidiana de los datos se buscan los que se encuentran
mads cercanos entre ellos para asignarles un mismo cluster.
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= Por densidad: Este tipo de algoritmo permite clasificar de manera muy efectiva los outliers
(5) que se puedan presentar en el dataset, ya que al trabajar con densidades y estos datos estar
relativamente alejados de los demas, le es mas facil y es mas efectivo a la hora de detectarlos.
Sin embargo, el hecho de trabajar con densidades, si los datos se encuentran repartidos de
alguna manera uniforme a lo largo del espacio este tipo de algoritmo se le puede complicar la
clasificacion (6).

= Aglomerativos: Los algoritmos aglomerativos van generando varios clusters que de a poco se
van uniendo/combinando para generar otros clusters. Esto permite tener diversos pasos de un
algoritmo que permitird visualizar distintas etapas con distinta cantidad de clusters.

3.2. Analisis de trabajos desarrollados por otros autores

3.2.1. ASPECT: A spectra clustering tool for exploration of large spectral surveys

En 2012 H.Meusinger, P.F. Schalldach y M. Newholm explican como se desarrolla una
herramienta para realizar clustering de espectros a un estudio de grandes estudios espectrales.

Al igual que en el proyecto en que se basa el siguiente proyecto de memoria, este estudio
también obtiene los datos a través de Sloan Digital Key Survey (SDSS), ya que contiene una gran
cantidad de datos astronomicos sobre estrellas, galaxias, entre otros. Asi, se comenta como con el
siguiente software desarrollo se organizan grandes cantidades de datos espectrales a través de un
mapa topoldgico y la similitud que tuvieran los datos en este. Este documento se basa principalmente
en el trabajo con mapas SOM (self-organising maps) para su organizacion y evaluacion.

De esta forma, al trabajar con SOM, que funciona con similitud/disimilitud con respecto a
la distancia euclidiana, se prueba variando los parametros de la red con tal de obtener resultados

pertinente para la funcion de aprendizaje a(¢) y la funcidn radio 6(r) como se puede ver en la figura
3.2.
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Figura 3.2: Funcién de aprendizaje del radio (t) y funcién de tasa de aprendizaje (t).

Este documento explica temas relacionados a los que se tratan en este documento, como el
corrimiento al rojo, la relacion senal-ruido, lo importante de la representacion visual, y ademas de
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tratar con datos de entradas de la misma naturaleza, lo que permite entender de mejor manera la
composicion de los datos que se tratardn mas adelante.

3.2.2. Spectral classification of quasars in the sloan digital sky survey:
eigenspectra, redshift, and luminosity effects

Un trabajo realizado por C. W. Yip, A. J. Connolly y D. E. Vanden Berk. que igualmente utiliza
el dataset de SDSS, se basa en la clasificacion de espectros, y lo que destacable de este documento
es el tipo de reduccion de dimensionalidad que utilizan para poder trabajar con dimensiones bajas
para un dataset que los datos contienen varias caracteristicas. Se observa que se trabaja con la
transformada Karhunen-Loéve, que es un método lineal bastante similar al de Principal Component
Analysis (PCA), solo que para grupos de datos continuos se comportan diferentes, pero para casos
discretos se tratan de igual manera. En este caso se utiliza para Gap Correction, que hace referencia
a un ajuste que se realiza para corregir errores o discrepancias en los datos observacionales debido a
la falta de informacion en ciertas regiones del espacio.

En este documento se pueden obtener caracteristicas similares al mencionado en la seccion
3.2.1, donde se hablan topicos como el corrimiento al rojo, luminosidad, entre otras caracteristicas
de las estrellas (y por ende de las enanas blancas), y se hace mencion en que la clasificacion se
hace en base a la luminosidad de las estrellas, 1o que abre la idea de que en este proyecto al ser un
trabajo con aprendizaje no supervisado se tome en analice que caracteristicas de las estrellas se estan
considerando para observar el porque el algoritmo las detecta como parte del mismo grupo.
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4 Alternativas de solucion del trabajo

En esta seccion se presentan las alternativas para el proyecto, donde se divide en tres secciones
de alternativas ya que se cuenta de tres etapas donde se pueden encontrar diversas soluciones para:
reduccion de dimensionalidad; clustering; y resultados graficos.

4.1. Etapa de reduccion de dimensionalidad

4.1.1. Principal Component Analysis (PCA)

La primera alternativa corresponde a PCA, técnica que permite analizar grandes cantidades de
datos con altas dimensiones con la finalidad de mantener la mayor cantidad de informacion a través
de la reduccion de dimensiones de esta. Se utiliza principalmente para andlisis exploratorio de datos
y para modelos predictivos, ademas de su uso en la misma reduccion de dimensiones.

La idea de PCA es que a través de la varianza de las variables iniciales y las matrices de
covarianza que estas generen a tratar con las variables normalizadas, se obtengan los componentes
principales que corresponden a combinaciones lineales de las variables iniciales, donde las variables
mas relevantes tendran un mayor peso que las de menor importancia.

Asi, PCA faculta a través de un analisis lineal, trabajando con una gran cantidad de dimen-
siones, obtener una solucion con solo caracteristicas importantes al caso a través de una velocidad
moderada de procesamiento, filtro de ruido en la entrada, y es capaz de entregar una visualizacion
de los datos que tienen grandes dimensiones (7).

4.1.2. T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

A diferencia de PCA, t-SNE es un algoritmo no lineal que de igual manera sirve para reducir
altas dimensionalidades en los datos, con la idea de poder observarlos graficamente en 2 a 3
dimensiones.

Asimismo, t-SNE a diferencia de PCA trabaja con distancias entre puntos mas que la varianza
maxima entre ellos, por lo que trabaja mejor con datos mas unidos y por ende genera una mejor
representacion visual o mds entendible.

Para implementar t-SNE es sencillo gracias a la libreria sklearn, de donde el procedimiento
es casi estandar para sus aplicaciones, donde podemos encontrarnos con distintos parametros a
configurar (n_components, perplexity, learning_rate, entre otros), pero generalmente se mantienen
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en sus valores por defecto a excepcion de la cantidad de componentes, que nos permite elegir la
cantidad de dimensiones que queremos para el conjunto que se transforme (8).

t-SNE Results: MNIST
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Figura 4.1: Aplicando PCA a MNIST. Figura 4.2: Aplicando t-SNE a MNIST.

4.2. Etapa de clustering

4.2.1. K-Means

Este algoritmo tiene como principal objetivo asignarle a los puntos un cluster a través de la
minima distancia hacia un centroide generado aleatoriamente en un inicio.

Para este algoritmo se debe elegir de manera manual la cantidad de clusters que se desean
tener, por lo que para el caso es necesario saber de antemano la cantidad de grupos que querremos
obtener en la salida.

Este método de clustering es uno de los mas utilizados por su facil implementacion, entendi-
miento de la salida, y velocidad con que se ejecuta (9).

En la figura 4.4 se puede ver como es el procedimiento del algoritmo para determinar a que
cluster corresponde cada dato a través de varias iteraciones.
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Figura 4.3: Procedimiento del algoritmo K-Means.

4.2.2. DBSCAN

DBSCAN a diferencia de K-Means, es un algoritmo que se basa en las densidades en un area,

lo que permite lidiar de una mejor manera con los outliers y definir los clusters cuando hay una
aglomeracion demasiado grande en cierta parte del espectro.

Para iniciar su el algoritmo inicia por un punto con una densidad suficiente y crea un cluster
para luego tomar los puntos cercanos a este, asignarlos a este grupo hasta no encontrar mas puntos
en este punto de densidad. Luego de terminar de tomar los puntos relevantes, se busca otro punto
con densidad suficiente y se comienza otro cluster aparte. Asi, los puntos que estén relativamente
alejados o no tan cercanos a puntos altos de densidad se consideraran outliers.

Figura 4.4: Procedimiento del algoritmo DBSCAN.
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4.2.3. Mean-Shift

El siguiente método es un método basado en centroides al igual que K-Means, que al igual
que dicho método, tiene una variable que controla la cantidad de clusters, en este caso a través de
una variable llamada bandwidth(10) y con esto el algoritmo decide a través de un proceso cuantos
clusters habra finalmente.

El proceso consiste en que basicamente se mueven los puntos a los lugares con densidad mas
cercanos a ellos hasta el punto en que no se puedan mover mas, esto a través de un proceso bastante
utilizado en optimizacién llamado hill climbing, y finalmente, cuando estos puntos no sean capaces
de moverse mas, se consideraran parte de un mismo cluster.

& Bandwidth Value: 2 15 Bandwidth Value: 2

10 10
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-10 =5 0 5 10 15 20 -10 -5 0 5 10 15

Figura 4.5: Procedimiento del algoritmo Mean Shift.

4.2.4. Agglommerative Nest (AGNES)

Finalmente, AGNES corresponde a un modelo que va creando distintos rangos crecientes
de clusters, donde se inicia decidiendo que cada dato es un cluster distinto y a partir de ahi se van
agrupando hasta tener a todos los datos en un solo cluster.

El proceso de este algoritmo es que por cada etapa de este proceso, se buscan los 2 clusters
mas cercanos entre todos los datos y se agrupan creando un cluster méas grande. Asi, progresivamente
hasta llegar a agruparlos todos en un mismo cluster como se menciond anteriormente.

Sin embargo, este método puede tomar tiempo si es que se trabaja con datasets muy grandes
ya que al realizar el algoritmo en varios pasos/iteraciones, este puede tardar mas de lo deseado (11).
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Figura 4.6: Procedimiento del algoritmo AGNES.

4.2.5. Spectral clustering

Spectral Clustering es un algoritmo de agrupamiento que se diferencia de los demds al apro-
vechar las propiedades espectrales de la matriz de afinidad de los datos. En lugar de depender
unicamente de la distancia euclidiana entre los puntos, Spectral Clustering busca agrupaciones mas
complejas y no lineales al analizar la estructura de dicha matriz. Este enfoque implica construir
una matriz de afinidad que refleje las relaciones entre los puntos, calcular los vectores propios y
reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas. Posteriormente, se aplica un algoritmo
de agrupamiento, como K-Means, para asignar los puntos a los diferentes clusters en funcion de la
proximidad espacial y las similitudes estructurales capturadas en la matriz de afinidad(12).

K-means Spectral clustering
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Figura 4.7: Comparacion entre K-Means y Spectral clustering en espectros complejos.

4.3. Visualizacion de la salida

4.3.1. Grafico de dispersion en 2 dimensiones

La primera opcion corresponde al grafico en 2 dimensiones que entrega una representacion
visual de los datos en un plano cartesiano el cual representa la relacion entre 2 variables y como se
comportan los datos respectos a estas. El grafico de dispersion permite observar los datos repartidos
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en el espacio y concluir respecto a su ubicacion espacial, apreciando los limites de los clusters, los
outliers, donde se concentran mas datos, entre otros analisis relevantes para el caso.

4.3.2. Grafico de barras

La segunda opcion corresponde al grafico de barras, el cual permite saber con exactitud el
numero de datos por cluster y da paso a una facil y directa comparacion entre la cantidad de datos
por clusters.
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5 Solucion del proyecto

5.1. Relevancia de las soluciones en base a caracteristicas

Para definir que determinard que alternativa es la mas Optima, se consideran tres caracteristicas
claves que determinaran que tan Optima son las diversas soluciones. De esta forma, las caracteristicas
a considerar son la efectividad, el rendimiento computacional y la complejidad, donde:

» [a efectividad es claramente la caracteristica mas relevante para el proyecto, siendo crucial
que el pipeline a desarrollar entregue resultados fidedignos, y no resultados poco fiables.

= El rendimiento computacional también tomara un papel importante a la hora de determinar
la mejor solucion, ya que es parte directa de los objetivos del proyecto (que sea un proceso
rapido).

= La complejidad pasa a un menor plano de importancia al solo determinar que tan dificil sera
implementar la solucion, lo que no afectara directamente en la funcionalidad del sistema.

De esta forma, comparando las soluciones en base a estas caracteristicas y considerando sus
ventajas y desventajas se tiene lo siguiente:

5.1.1. Reduccion de dimensionalidad

En cuanto a PCA, este es de sencilla implementacion y entrega resultados a una alta velocidad
incluso tratando con cantidades de datos grandes, por lo que es bastante efectivo para esta tarea. Por
otro lado, t-SNE tiene una gran ventaja sobre PCA, que corresponde a la representacion gréfica que
otorga, que es mucho mads interpretable que la entregada por PCA. Sin embargo, t-SNE no preserva
distancias absolutas ni las proporciones de densidad del espacio de alta dimension original, por lo
que el resultado de este proceso es meramente para una facil interpretacion de los datos.

Esta caracteristica de t-SNE impide que se pueda realizar un clustering posterior ya que este
realizaria un agrupamiento de datos meramente por su relacion espacial y no por su relacioén en
cuanto a caracteristicas, lo cudl no es lo que se busca.

5.1.2. Clustering

En esta etapa los diversos métodos se pueden ver afectados por la complejidad temporal que
poseen, y por ende, afectando el tiempo de procesamiento de la etapa y del sistema integral. Esta
es la razén del por qué se descarta el uso de AGNES y Mean Shift, algoritmos que poseen una
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complejidad de O(n*log n) y dependiente del kernel respectivamente (alto costo computacional)(13),
dejandolos en clara desventaja con las otras soluciones.

De esta manera, es necesario destacar que tanto K-Means como Spectral Clustering son
métodos donde es necesario establecer el nimero de clusters de manera manual, mientras que por su
lado DBSCAN encuentra en base a sus parametros la cantidad de clusters encontrados de manera
automatica. Estas tres soluciones permiten trabajar desde distintas perspectivas el mismo problema
cumpliendo con los objetivos propuestos en 2.1, ademds de no imponer una mayor complejidad en
su implementacion mas alla de seleccion de una correcta seleccion de parametros.

5.1.3. Representacion grafica.

Para esta etapa, es necesario recalcar que no se comparan con las caracteristicas previas, esto
debido a que no es estimable cuan efectiva es un grafico, o la complejidad de su implementacion o la
carga que impone al sistema. Por lo que se evalda la utilidad que este otorga en base a la informacion
que entrega al usuario final.

Asi, se determina que tanto el grafico de barras como el grafico de dispersion entregan
informacion que se complementan entre si, entregando amplia informacion al usuario de tal manera
que le permita realizar un analisis mas profundo a los datos con ellos.

5.2. Solucion a implementar

Segun lo mencionado en la seccién 5.1:

1. Para la etapa de reduccion de dimensionalidad PCA permite un correcto trabajo con grandes
cantidades de datos, una implementacion sencilla y resultados confiables. Sin embargo, la
visualizacion de la salida de PCA no resulta facilmente interpretable por el usuario en algunos
casos, por lo que para solucionar este problema se decide implementar una etapa de t-SNE
después de la etapa de clustering, solo con el fin de permitir al usuario observar de mejor
manera los datos y clusters generados.

2. Para la etapa de clustering se procede a trabajar con K-Means, DBSCAN y Spectral Clustering
en paralelo, donde estos algoritmos procesaran la misma salida entregada por PCA, para
entregar tres salidas realizadas por distintos tipos de algoritmos vélidos para este proyecto.

Es necesario mencionar que esto se realiza ya que para la finalidad del proyecto no buscamos
la mejor solucidn, si no las soluciones validas que ayuden al problema. Por lo que implementar
estos tres algoritmos entregaran basta informacion al usuario que se traduce en ain mas analisis
posible a realizar.

3. Finalmente, en cuanto a la representacion gréfica también es valido lo mencionado previamente,
donde no se busca elegir una solucion o alternativa, més bien las que nos entreguen la mayor
cantidad de informacion relevante, por lo que se considera que implementar tanto el grafico de
barras como el grafico de dispersion son necesarios.

Asimismo, se considera necesario implementar una matriz de confusion para cada uno de estos
algoritmos, esto debido a que se esta trabajando con diversas clases y por ende esta matriz
puede permitir al usuario encontrar que tipo de enana blanca se esta mezclando con otra clase,
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o se esta repartiendo entre varias o se considera ruido, entre otras conclusiones utiles que se
pueden obtener a partir de esto.
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6 Desarrollo de la solucion

6.1. Ambiente utilizado para el desarrollo de la solucion

Las diferentes soluciones que seran explicadas a continuacion fueron desarrolladas utilizan-
do el lenguaje Python v. 3.10.4 utilizando las siguientes librerias para la implementacion de las
alternativas:

Propésito general | Manipulacion de datos | Visualizacion | Machine Learning
Numpy Pandas Pyplot Sklearn
Time Pathlib Seaborn Keras

Collections

Tabla 6.1: Librerias utilizadas para la implementacién de las soluciones.

Ademads, es relevante mencionar los componentes del sistema donde se ejecutaron los diversos
procedimientos, ya que es una matiz clave para definir el tiempo de procesamiento que tomard cada
alternativa. Por lo que, a continuacion se adjuntan los componentes del computador en el cual se
trabajo:

» Procesador (CPU): Intel Core 15-9400f @ 2.90GHz.
= Memoria RAM: 16 GB (2x8GB) DDR4 @ 2133GHz.
= Disco duro o SSD: SSD 512 GB NVMe.

= GPU: NVIDIA GeForce RTX 3060.

En cuanto a los datos utilizados para probar funcionamiento de las alternativas, estos fueron
proporcionados por el profesor Mauricio Araya y corresponden a datos crudos, procesados, validados,
entrenamiento y testeo. De esta forma, las pruebas que se mostrardn mas adelante fueron realizadas
utilizando los datos de testeo que consisten en una cantidad de 1124 datos. Ademas, entre estos
datos también nos encontramos con el modelo entrenado con el cudl se realizaran las pruebas
necesarias.

6.2. Meétricas a evaluar durante el desarrollo

Para ver el desarrollo correcto y deseado de las diversas etapas, se debe corroborar que se
cumplan ciertas métricas a lo largo del sistema, para que el avance de este vaya de la mano con
los objetivos finales del proyecto. De esta forma, se definen las siguientes métricas a tener en
consideracion:
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= Tiempo de procesamiento: Medir el tiempo de procesamiento es critico para saber cuanto
demora cada etapa y el conjunto de ellas, lo que se utilizard para determinar si la alternativa
cumple con tiempos deseados relativos a los objetivos planteados en un inicio.

= Varianza explicada: Métrica que permite evaluar cuanta informacion de los datos utilizados es
captada a través de los componentes principales en el proceso de reduccion de dimensionalidad
(PCA). Un valor alto de varianza explicada indica que el componente principal retiene una
cantidad significativa de informacion de los datos originales, mientras que un valor bajo indica
que el componente principal tiene menos influencia en la variabilidad de los datos, asi se
establece que en base a lo solicitado por el profesor Mauricio Araya se requiere de un minimo
de un 90 % en los componentes que se consideraran.

Estas métricas podran verse reflejadas en los respectivos graficos de la seccion 6.3 bajo el
titulo de cada uno de ellos.

6.3. Desarrollo de las etapas planteadas

Para el desarrollo de las etapas de cada solucion, se debe dejar en claro las soluciones que se
prueban para comparar funcionamiento, rendimiento y cumplimiento de métricas/objetivos. Asi, los
enfoques que se tomaran seran:

Etapa | Reduccion de dimensionalidad Clustering
1 PCA + t-SNE K-Means
2 PCA + t-SNE DBSCAN
3 PCA + t-SNE DBSCAN + Spectral Clustering

Tabla 6.2: Alternativas desarrolladas.

Se puede observar que todas las soluciones utilizan PCA y t-SNE para la reduccion de
dimensionalidad, sin embargo, cabe destacar que estos se utilizan con distintas finalidades como
se menciono en la seccion 5.1. PCA por su parte lo utilizamos para reducir las dimensiones de los
datos latentes del inicio del pipeline, mientras que t-SNE se utilizara al final del pipeline como
método para visualizar de mejor manera los clusters encontrados por los distintos algoritmos de
clustering.

Afadido a esto, resulta relevante mencionar que tanto en las etapas de extraccion de datos como
en el desarrollo de PCA + t-SNE, las tres soluciones siguen el mismo procedimiento. Sin embargo,
las diferencias entre estas alternativas se presentan unicamente en la etapa de Clustering. Por lo
tanto, las secciones 6.3.1 y 6.3.2 son compartidas por todas las soluciones en cuanto a su desarrollo,
y la representacion grafica final se mostrara una comparativa entre todas las soluciones.

6.3.1. Extraccion de datos del espacio latente

Hasta este momento solo se habia mencionado una entrada de datos como se puede observar
en la figura 1.2 pero no se ha ahondado mads en esa etapa ya que no corresponde a un proceso que le
asignemos alternativas para obtener una mejor solucion, mas bien una acorde y que concuerde con
la 16gica de los codigos y algoritmos con los que trabajara.
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Dicho esto, la idea principal de esta etapa es poder extraer correctamente datos del espacio
latente de la red neuronal del proyecto principal, con la idea de trabajar con los datos del espacio de
interés y analizar posteriormente el procesamiento de estos datos.

Asi, este proceso se encarga de transformar la representacion interna de la red neuronal en
una forma mas interpretable y adecuada para su analisis posterior donde se pueden destacar las
siguientes caracteristicas:

= Si bien algunas capas pueden diferir en las dimensiones de sus matrices (ver figura 6.1) esto se
soluciona y explica en la seccion 6.3.2

= Al inicio de esta etapa se comienza a medir el tiempo para determinar el tiempo total de
procesamiento de cada alternativa desarrollada.

Dicho esto, en la etapa de extraccion de datos, se carga el modelo previamente entrenado. En
esta fase, se muestra un resumen del modelo, incluyendo las diferentes capas que lo componen, lo
que permite al usuario del pipeline seleccionar la capa especifica del espacio latente de la cual desea
extraer los datos. Asi, aunque se carga el modelo proporcionado por el profesor, esta etapa brinda
la flexibilidad de cambiar el modelo por otro mas eficiente o conveniente en caso de ser necesario
durante su uso.

En esta etapa lo fundamental es la eleccion de la capa a la cual se le desea realizar la extraccion
de datos, donde se permite seleccionar cualquiera independiente de sus dimensiones. Ademas de
seleccionar la capa para la extraccion de datos, en esta etapa se define el conjunto de datos que
se utilizard para el anélisis posterior del sistema. Aunque actualmente se utilizan datos de prueba
mencionados previamente, es posible intercambiarlos con otros conjuntos de datos, siempre y
cuando cumplan con la extension .npy (numpy array) para asegurar el correcto funcionamiento del
pipeline.

Para mostrar el funcionamiento del pipeline se realizan pruebas en 3 distintas capas de ejemplo,
siendo estas dense_15, dense_14 'y dense_13, esto debido a que estas capas son las que capturan
las caracteristicas de nivel superior de los datos y nos proporcionan una representacion mucho mas
compacta de los datos al tener una menor cantidad de dimensiones.

Layer (type) Output Shape Param #

convld_12 (ConviD) (None, 2099, 128) 640

max_poolingld 12 (MaxPoolin (None, 1049, 128) 2]
g1D)

convld_13 (ConviD) (None, 523, 64) 32832

max_poolingld 13 (MaxPoolin (None, 261, 64) 2]
g1D)

convld_14 (ConviD) (None, 129, 32) 8224

max_poolingld 14 (MaxPoolin (None, 64, 32) 2]
g1D)

convld_15 (ConviD) (None, 31, 16) 2064

max_poolingld 15 (MaxPoolin (None, 15, 16) 2]
giD)

flatten_3 (Flatten) (None, 248) e
dense_13 (Dense) (None, 64) 15424
dense_14 (Dense) (None, 32) 2080

dense_15 (Dense) (None, 12) 396

Figura 6.1: Capas del modelo pre-entrenado con el cual se realizan las pruebas.
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6.3.2. Reduccion de dimensionalidad via PCA

En esta etapa se realizan 2 procesos clave que le dan forma a las soluciones. El primero

corresponde al manejo de datos, donde haremos referencia a:

= Eleccion de numero de componentes: En esta seccion se permite la eleccion de nimero de

componentes (numero entero mayor a 1) o bien , también puede ser directamente la varianza
explicada que se desea obtener (nimero decimal entre O y 1). De este modo, se decide escoger
arbitrariamente para los casos que se mostrardn a continuacion una varianza explicada minima
del 95 % para cumplir con diferencia la métrica previamente impuesta y obtener resultados
Optimos.

Escalamiento de datos: El escalamiento de datos es un paso fundamental antes de aplicar
PCA debido a que se basa en la varianza y covarianza de las caracteristicas para determinar
los componentes principales. Asi, si las caracteristicas tienen diferentes escalas, algunas
pueden dominar la varianza total simplemente debido a sus magnitudes absolutas lo que puede
desembocar en resultados erréneos o no deseados.

= Aplicar flatten a los datos: Para poder aplicar PCA de manera correcta, es necesario utilizar
la funcion flatten en los datos de entrada. Esto se debe a que PCA requiere que los datos se
encuentren en una estructura bidimensional, y como se puede observar en la figura 6.1, existen
capas que tienen salidas con 3 dimensiones, lo que no haria posible aplicar PCA, por ende es
necesario aplicar esta funcion para poder realizar esta etapa en cualquier capa que se desee.

Y lo segundo a tratar es directamente el proceso de reduccion de dimensionalidad, donde

para cada iteracion se medird su respectivo tiempo de procesamiento, varianza explicada, cantidad

de componentes considerados para dicha varianza explicada, y un grafico con la salida después de

realizar PCA.

Sin embargo, previo a pasar a mostrar las pruebas se realiza la siguiente observacion respecto

al funcionamiento de esta etapa:

= Al momento de seleccionar la cantidad de componentes o bien, la varianza explicada minima

deseada, el tiempo de procesamiento varia segun como se ingrese este valor. Si se ingresa la
cantidad de componentes el tiempo se ve reducido de una gran manera comparado a poner
la varianza explicada minima deseada, esto debido a que el algoritmo debe ir calculando en
cada iteracion la varianza explicada acumulada lo que ralentiza el proceso. Aun asi, a pesar de
que el proceso se demore mas a través de la eleccion de una varianza explicada minima, es la
mejor forma de asegurar obtener los resultados deseados y por ende las pruebas consideraran
el tiempo de procesamiento con esta eleccion en consideracion.

De esta manera, se pueden obtener los siguientes graficos y resultados para las distintas capas:
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PCA - Reduced data
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Figura 6.2: Grificos y datos luego de la etapa de PCA en la capa dense_13.
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Figura 6.3: Graficos y datos luego de la etapa de PCA en la capa dense_14.
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Figura 6.4: Grificos y datos luego de la etapa de PCA en la capa dense_15.

Ademas de los graficos de las 2 caracteristicas mas relevantes para cada capa, estos se
acompafian de un grafico de las relaciones que tienen las 5 dimensiones con mayor varianza
explicada de cada proceso, con el fin de poder observar de que si existen algunos tipos de patrones,
se puedan encontrar ciertos grupos de clusters. Sin embargo, esto ocurre solo en el caso de la capa
dense_15, y tiene sentido debido a que en esta capa nos encontramos con una menor cantidad de
caracteristicas (se pasa de 12 a 7 como se puede observar en la figura 6.4) mientras que en las otros
dos casos se tiene una cantidad mucha mayor de componentes. Y justamente por tener una mayor
cantidad de componentes se puede observar que en las distintas dimensiones de las figuras 6.2 y 6.3
se encuentran la gran mayoria de los datos agrupados en un grupo bastante compacto.

6.3.3. Clustering
6.3.3.1. K-Means

Esta etapa en contraste a la previa, solo se preocupa de trabajar con la salida que proporciona
PCA, por lo tanto, lo relevante de esta etapa es definir la cantidad de clusters deseados a través
del parametro n_clusters. Para esta ocasion, se decide establecer un valor de 12 clusters ya que
corresponde al numero de clusters que el modelo del que forma parte clasifica en total. Sin embargo,
este valor es facilmente cambiable por lo que permite flexibilidad en su uso y no consume recursos
extras.

De esta forma, los graficos obtenidos para las distintas capas luego de realizar K-Means son
los siguientes:
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PCA -> k-MEANS
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Figura 6.5: K-means para datos de salida de PCA en la capa dense_13.

PCA -> k-MEANS
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Figura 6.6: K-means para datos de salida de PCA en la capa dense_14.
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PCA -> k-MEANS
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Figura 6.7: K-means para datos de salida de PCA en la capa dense_15.

A partir de estos graficos podemos observar que:

1. En cuanto a tiempos de procesamiento, los métodos entre el mas lento y el mas rapido solo
existe una diferencia de 0.35 [s], lo cudl es una magnitud minima para términos de relevancia a
la hora de diferenciar en que capa se demora mas esta etapa. También podemos agregar que
esta diferencia de tiempo no esta ligada a la cantidad de caracteristicas que se deben procesar,
ya que podemos observar que en la capa que existen mas de ellas (dense_13) no es la que tarda
mas ni la que tiene menor cantidad de caracteristicas (dense_15) es la que demora menos.

2. Se puede apreciar que el unico grupo donde existe algin tipo de patron es en la capa dense_15,
mientras que los otros se ven claramente mucho mas concentrados en un punto lo cudl hace
casi imposible divisar los distintos clusters. Aqui es donde nace la necesidad de buscar una
manera de visualizar los resultados de mejor manera justificando la implementacion de t-SNE
como método de visualizacion.

6.3.3.2. DBSCAN

Para DBSCAN se realiza solo este proceso. De esta manera, para DBSCAN se debe determinar
los 2 parametros claves que son epsilon y minPts. El parametro epsilon se utiliza para definir el
tamafio de la vecindad alrededor de un punto en el espacio de caracteristicas y por ende determina la
distancia maxima entre dos puntos para considerarlos vecinos. Por su parte, minPts corresponde a la
cantidad minima de puntos requeridos para considerar a un grupo como cluster.

Para definir el valor de estos parametros se realiza lo siguiente:

= Epsilon: Para determinar su valor se utiliza el método de los k vecinos mas cercanos, donde
primero se calcula la distancia al k-ésimo vecino mds cercano para cada punto. Luego, se
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grafica estas distancias ordenadas y buscamos un cambio significativo en la pendiente, y el
valor del “eje y” correspondera al valor de epsilon estimado adecuado. De igual manera este
valor puede ir varidndose para adecuarlo al numero de clusters que uno desearia, pero siempre
y cuando se entienda el contexto y las consecuencias que trae el manejo de este parametro.

= minPts: Este parametro es mds contextual, por lo que en nuestro caso se le asigna el valor de 4,
ya que se establece en un valor bajo para observar si es posible encontrar grupos de clusters
pequenos que puedan ser relevantes a la hora de analisis.

Dicho esto, los grafico obtenidos para este proceso son los siguientes:

DBSCAN Clustering Result
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((a)) DBSCAN para datos de salida de PCA en la capa dense_13 ((b)) Curva para determinar epsilon aproximado en la capa

dense_13

Figura 6.8: DBSCAN luego de la etapa de PCA en la capa dense_13.
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DBSCAN Clustering Result
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Figura 6.9: DBSCAN luego de la etapa de PCA en la capa dense_14.
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Figura 6.10: DBSCAN luego de la etapa de PCA en la capa dense_15.

Se puede observar que ocurre lo mismo que en K-Means, donde vemos la misma figura ya que
esto no cambia por medio de los métodos de clustering, por lo que es dificil diferenciar los clusters
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que se clasifican y por ende la necesidad de implementar t-SNE luego de esta etapa. Ademas, se
puede observar por las distintas curvas para encontrar el epsilon adecuado que los que se utilizaron
para cada caso fueron 0.03, 0.03 y 0.1 para dense_13, dense_14 'y dense_15 respectivamente. Si
bien para el ultimo caso fue 1util esta curva, para los otros dos no tanto ya que utilizando el valor
que otorgaba el grafico se podia observar que se generaba un solo cluster y ruido, por lo que no era
Optimo para entender graficamente los resultados, y por ello la adecuacion de este parametro a otro
valor.

6.3.3.3. Spectral Clustering luego de DBSCAN

En esta opcion se toman los resultados obtenidos en DBSCAN vy se le aplican luego Spectral
Clustering, lo que nos permite tomar formas mas complejas de esta solucion y agruparlas de distintas
maneras, combinando asi distintos métodos de agrupacion e intentando obtener mejores resultados.
Asi, se obtienen resultados diversos a lo largo de las distintas capas, consiguiéndose los graficos

6.11,6.12y 6.13:

Combined DBSCAN and Spectral Clustering

Cluster -1
Cluster 0
Cluster 2
Cluster 3

Feature 2

0.0 05 10 15 20 25 30
Feature 1

Figura 6.11: Spectral clustering para datos de salida de DBSCAN en la capa dense_13.
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Figura 6.12: Spectral clustering para datos de salida de DBSCAN en la capa dense_14.

Combined DBSCAN and Spectral Clustering
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Figura 6.13: Spectral clustering para datos de salida de DBSCAN en la capa dense_15.

Es importante nombrar que los epsilons utilizados para el proceso previo de DBSCAN en esta
etapa fueron los mismos que se utilizaron en la seccién 6.3.3.2. De esto podemos observar que no se
aprecian grandes cambios respecto a los obtenidos por el proceso de DBSCAN por si solo, incluso
se puede ver que empeora el rendimiento para la capa dense_14 al encontrar solo 2 clusters ademas
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del ruido.

6.3.4. t-SNE

Como se menciono en las secciones previas, esta etapa nos centraremos en el desarrollo de
t-SNNE como método de visualizacion, ya que con los graficos obtenidos en las secciones 6.3.3.1,
6.3.3.2 y 6.3.3.3 los graficos no permiten diferenciar los clusters mas alla de lo poco que se podria
observar en los graficos de la capa dense_15. Por ello, se aplica t-SNE a todas las soluciones
anteriores de clustering y distintas capas. También, se afiade un grafico que corresponde a los datos
con las etiquetas reales, con la finalidad de realizar una comparativa de los resultados obtenidos y
los resultados etiquetados que se encuentran en el dataset provisto. De esta manera, los resultados
obtenidos son los siguientes:

t-SNE a DBSCAN t-SNE con etiquetas reales
label label
e 10 % s WDA
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10 Siegy oVee, o sdX
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Figura 6.14: t-SNE a la salida de cada algoritmo de Clustering en la capa dense_13.

€ Universidad Técnica Federico Santa Marfa, Departamento de Electrénica 32



6.3. DESARROLLO DE LAS ETAPAS PLANTEADAS CAPITULO 6. DESARROLLO DE LA SOLUCION

t-SNE a DBSCAN t-SNE con etiquetas reales
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Figura 6.15: t-SNE a la salida de cada algoritmo de Clustering en la capa dense
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Figura 6.16: t-SNE a la salida de cada algoritmo de Clustering en la capa dense_15.

®& Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica



6.3. DESARROLLO DE LAS ETAPAS PLANTEADAS CAPITULO 6. DESARROLLO DE LA SOLUCION

Gracias a t-SNE se puede observar claras mejorias en las distintas graficas obtenidas, dejando
mucho mas claro los distintos clusters formados por los algoritmos previos. Se puede ver claramente
que los resultados no son los mejores para las capas dense_13 y dense_14, donde una de las razones
pueden ser la cantidad de componentes, densidad de los datos en dicha capa, los datos de por si, entre
otros factores. Sin embargo, los resultados en la capa dense_15 son muy positivos, ya que es posible
identificar clusters de manera muy clara y precisa, donde todas las soluciones entregan resultados
bastante confiables al tener resultados similares a los que se obtienen con los datos etiquetados. Es
posible apreciar como el algoritmo de DBSCAN detecta justamente los 12 clusters correspondientes
sin contar el ruido, lo que permite sacar conclusiones al respecto de ciertas clasificaciones para
determinadas enanas blancas. Ademas, Spectral clustering y K-Means nos entregan 12 clusters
(definidos manualmente) en cada una de sus soluciones, entregando un cluster menos que DBSCAN,
lo que permite observar distintos clusters formados y por ende la posibilidad de un mayor anélisis al
respecto.

6.3.5. Representacion grafica

Si bien cada seccion de las previas entrega una visualizacion de su salida y mas importante
la seccion 6.3.4 ya que esta corresponde a la salida visual final por 1o menos de la representacion
espacial de los datos, no corresponde a toda la informacion que se podria entregar como relevante
para el usuario de este pipeline, donde se encuentra relevante por ende agregar:

m Graficos de barra: Como se habia mencionado en la seccién 5.2, la salida seria flexible
intentando abarcar la mayor cantidad de informacion 1til para el usuario final, y la cantidad de
datos por clusters es una de ellas, permitiendo analizar la comparativa de cuantos datos fueron
asignados a cada uno de ellos y como lo es en los datos etiquetados, pudiendo de esta manera
obtener una nocion de que cluster podria corresponder a cudl.

= Matrices de confusion: Este elemento grafico es realmente util y se puede usar gracias a
que contamos con los datos etiquetados, 1o que nos permite ver la correspondencia entre las
etiquetas reales y las otorgadas por los distintos algoritmos utilizados.

Sin embargo, los graficos de barra y las matrices de confusion se realizan solo para los
resultados de la capa dense_15 debido a su relevancia y resultados obtenidos comparado a las otras
capas. De esta forma, en las figuras a continuacion se mostraran los graficos de barras y matrices de
confusion correspondientes para cada caso:
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Figura 6.17: Gréficos de barra con cantidad de datos para cada cluster generado en la capa dense_15.

Etiquetas reales vs etiquetas DBSCAN Etiquetas reales vs etiquetas K-means

Cantidad de datos

77 659 59 63 43 105 3 2 3 21 6 8 72 5 9 12 31 665 23 L} 5 12 52 668
v 2 0 0 0 0 0 0 19 1 0 0 0 2 av{ 0 0 0 1 1 0 20 0 0 0 0
600
wp{ 4 8 5 4 0 1 0 0 1 4 0 0 27 wpq{ 5 1 0 1 1 6 0 0 4 0 8
WD+MS{ 6 2 0 0 2 99 0 0 0 0 0 0 | 109 g WD+Ms{ 0 2 0 102 0 0 0 1 0 2 2
WpA4{ 3 . 9 1 9 4 6 3 7 3 0 6 24 WDA 2 12 2 7 1 1 3 8 4 n .
WDB 6 2 2 53 0 0 0 0 2 1 0 1 67 400 WDB { 57 0 0 0 2 2 0 1 1 0 2
wpc{ 15 4 41 1 1 0 0 0 1 9 0 0 2 wocq{ 4 4 0 0 5 4 0 0 11 1 3
WDELM G 2 0 0 30 1 2 0 0 1 6 1 46 300 WDELM{ © 2 7 1l 0 0 0 2 1 30 2
WDH 2 4 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 |10 WDH 0 1 0 0 3 1 0 0 1 0 4
200
WDO 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 3 WDO 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
WDQ 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 2 WDQ 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
100
wpz{ 4 1 2 1 1 0 1 0 7 1 0 0 |18 wpz{ 1 1 0 0 7 2 0 1 2 3 1
sax{ 4 1 0 0 5 0 14 0 0 0 0 0 24 sdXx{ 0 2 0 0 0 0 0 16 0 5 1
T T T T T T T T T T T T —Lp T T T T T T T T T T T
~ 9 ~ 4" % ™ o © A £ o 9 9 ~ v &) ™ B © A L K oS

((a)) Matriz de confusion para solucién con DBSCAN en la capa dense_15

Figura 6.18: Matrices de confusion para algoritmos con DBSCAN y K-Means en la capa dense_15.

((b)) Matriz de confusién para solucién con K-means en la capa

dense_15
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Etiquetas reales vs etiquetas Spectral Clustering+DBSCAN
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Figura 6.19: Matriz de confusién para solucién con Spectral clustering en la capa dense_15.

6.3.6. Tiempos finales de procesamiento

Se toman los tiempos de procesamiento para cada caso, desde que se carga el modelo hasta la
visualizacion de la matriz de confusion correspondiente, donde se obtiene:

Capa Tiempo de procesamiento
dense_13 21.42464 [s]
dense_14 22.98102 [s]
dense_15 21.26763 [s]

Tabla 6.3: Tiempos finales de procesamiento para cada solucién desarrollada.

La tabla muestra los tiempos de procesamiento que toma el algoritmo en realizar todas las
etapas, considerando todos los algoritmos de clustering, es decir, DBSCAN, K-means y Spectral
clustering + DBSCAN por cada capa. La idea de tomar los tiempos de procesamiento por capa
considerando todas las alternativas y no individuales es por como estd formado el sistema, y porque
realizarlo de esta manera indicard el tiempo que le tomard al usuario ya que el pipeline que se le
otorgara considerara todas las alternativas, lo que al fin y al cabo se traduce en mas utilidad para el
usuario.
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7 Conclusiones y posibles trabajos a futu-
o

7.1. Conclusiones

Luego de presentar todas las alternativas desarrolladas y sus respectivos resultados, se inicia
viendo el cumplimiento de los objetivos planteados en 2.1 y las métricas impuestas en 6.2:

= Tiempos de procesamientos cortos: Como se menciond en el mismo objetivo en un inicio, los
tiempos son dificiles de asignarles un valor preciso ya que esto va totalmente de la mano con el
tamafio del dataset que se utilice, ademads de otros factores tales como la calidad del dispositivo
donde se ejecute el cddigo como se menciond en 6.1.

De igual manera, con el sistema mencionado previamente se cumplid esta imposicion de que el
proceso en su totalidad tomar4 en la escala de los segundos, como se puede observar en la tabla
6.3. Ninguna alternativa toma mas de 23 segundos, lo cudl es bastante veloz para la cantidad
de graficas que este genera y la cantidad de alternativas que este abarca.

= Pipeline correctamente particionado y general: Si bien este objetivo no se puede visualizar al no
mostrar el codigo del pipeline en este documento, se puede observar a través del desarrollo de
las etapas en 6.3 que es posible apreciar como se distinguen las etapas y sus salidas de manera
solida y concisa, mostrando graficos con resultados para cada una de ellas y siendo etapas
separadas de las demads, por lo que resulta facil de entender en que lugar esta cada proceso y en
que lugar buscar las respuestas deseadas.

= Cantidad de clusters detectados: Este objetivo se mencion6 que dependia netamente de la
alternativa seleccionada, ya que en los desarrollos realizados se trabajo con algoritmos que
requerian escribir de manera manual el numero de clusters (K-Means) y otros que no (DBS-
CAN). Sin embargo, en DBSCAN se puede observar a través de las figuras 6.8, 6.9 y 6.10
que se encontraron 12, 8 y 11 clusters respectivamente sin considerar el cluster generado para
clasificar el ruido. Esto indica que tenemos una cantidad de clusters bastante cercana a la que
el modelo del que formara parte este pipeline clasifica (12 clases en total), por lo que se puede
contar que este objetivo fue alcanzado. Sin embargo, cabe mencionar que si bien la cantidad de
clusters puede ser parecida o igual a las buscadas, es muy importante que los clusters generados
tengan sentido. Esto es apreciable en el caso de la capa dense_15 donde se observan clusters
generados muy parecidos a los que poseen etiquetas reales, y no tan parecidos en las otras dos
capas.

= Varianza explicada: Esta métrica se puede ver cumplida dentro de las figuras 6.2, 6.3 y 6.4,
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ya que como se menciond en la seccion 6.3.2 el valor de la varianza explicada puede ser
introducida manualmente en la funcién que realiza el proceso de PCA, por lo que se obtendra
un valor mayor al parametro introducido que en nuestro caso fue de 0.95 o0 95 % para cumplir
con lo solicitado y obtener resultados 6ptimos.

Con esto dicho, se puede concluir a través de los desarrollos planteados que 1o mejor para este
caso no es necesariamente buscar la solucion mas efectiva, mas bien buscar la mayor cantidad de
soluciones que cumplan con los objetivos planteados. Esto se puede ver cumplido a través de los
diversos desarrollos, graficas y resultados finales, todo esto con el propoésito de generar un mejor
Pipeline para el usuario final, del cual este pudiese extraer la mayor cantidad de informacion ntil
para un prospero andlisis de resultados.

7.2. Posibles trabajos a futuro

En el desarrollo de este trabajo siempre se tuvo en mente mas alla de completar con los
objetivos y resultados esperados, al usuario final y el como este usaria el pipeline, por lo que uno
de los posibles trabajos a futuro que este sistema podria tener mas alla de sus funcionalidades es el
desarrollo de una interfaz grafica o programa que pueda facilitar su uso. La idea seria que el usuario
solo interactué con esta interfaz, subiendo los modelos o datasets a través de botones de busqueda de
archivos; cambiar pardmetros o valores como el epsilon, minPts, varianza explicada minima, entre
otros a través de sliders o scrolls; o tener la posibilidad de interactuar con los graficos para un uso
mas completo, comodo, sencillo y rapido de lo que ya es el pipeline actual. Esto complementaria los
requisitos funcionales del sistema y estando centrado mas en los requisitos no-funcionales de este
generando finalmente un servicio mas integral.
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