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Resumen

La astronomia se ha beneficiado enormemente del crecimiento constante en
la capacidad de cémputo y los avances en los campos de la mineria de datos y
la inteligencia artificial. En particular, las modernas simulaciones hidrodinami-
cas han proporcionado conjuntos de datos masivos de galaxias con niveles de
exactitud sin precedentes.

Aprovechando estos avances, este trabajo presenta los resultados de aplicar
técnicas de clustering en el drea de descomposicién dindamica de galaxias, un
campo que busca entender cémo las diferentes partes de una galaxia contribuyen
a su movimiento y evolucién general. Se comparan los resultados obtenidos
con los generados por técnicas ya establecidas en el area. Especificamente, se
evaluaron los métodos de Hierarchical Clustering, Fuzzy C-Means y Ensemble
Agglomerative Clustering, en conjunto con dos técnicas de eliminacién de valores
atipicos: una propia de la astronomia (Corte en la mitad del radio de masa) y
otra de uso general en mineria de datos (Isolation Forest).

Los resultados demuestran que Hierarchical Clustering y Fuzzy C-Means
pueden obtener resultados cercanos a los métodos establecidos en el area, aun-
que con limitaciones significativas, especialmente en la identificacién de qué
componente corresponde a qué grupo. Por otro lado, se observé que las métricas
internas de clustering convencionales no son utiles para analizar el desempeno
en este problema debido a la naturaleza particular de los datos astronémicos.
En cuanto al Evidence Accumulation Clustering, mostré resultados distantes de
los esperados y un alto costo computacional, lo que desaconseja su uso en la
forma explorada. Un hallazgo importante fue la incapacidad de determinar si la
eliminacién de valores atipicos beneficia la tarea de bisqueda de grupos en este
contexto especifico.

Este trabajo abre camino a futuras investigaciones en el campo, incluyendo
la extensién del conjunto de datos para incluir galaxias espirales, la exploracion
de técnicas de normalizacién y preprocesamiento adicionales, y la evaluacion de
otras técnicas de eliminacion de valores atipicos y caracteristicas del conjunto de
datos que puedan ser relevantes para la descomposicién dindamica de galaxias.

Palabras Claves: Mineria de datos - Aprendizaje no supervisado - Clus-
tering - Eliminaciéon de atipicos - Simulaciones numéricas - Descomposicion
dindmica - Pardmetro de circularidad
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Abstract

Astronomy has benefited enormously from the constant improvements in
computing power and the advances in fields like data mining and artificial inte-
lligence. Specifically, modern hydrodynamic simulations have provided massive
data sets of galaxies with unprecedented accuracy.

Leveraging these advancements, the work presented here presents the results
of applying clustering techniques in the dynamic decomposition of galaxies, a
field that seeks an understanding of how different parts of a galaxy contribute to
its movements and general evolution. We compare the results obtained with the
ones generated by already established methods in the area. Specifically, we will
evaluate Hierarchical Clustering, Fuzzy C-Means, and Ensemble Agglomerative
Clustering, together with two outliers removal techniques: one from coming from
astronomy (Radial distance cut) and another one coming from data mining
(Isolation Forest).

The results show that both Hierarchical Clustering and Fuzzy C-Means can
get similar results to the already established methods used in the field, although
with significant limitations, especially in identifying which component corres-
ponds to which group. On the other hand, we found that internal validation
metrics used on conventional clustering aren’t useful for analyzing the perfor-
mance of these techniques due to the nature of astronomy data. As to Evidence
Accumulation Clustering, it displayed results that are far from the expected
ones and at a very high computational cost, which discourages its usage in the
way we explored it. An important discovery was the inability to determine if
removing outliers benefits the clustering process in this specific context.

This thesis opens a path for future research in the field, including the exten-
sion of the dataset to include spiral galaxies, the exploration of normalization
techniques and additional preprocess work, and the evaluation of other outliers
removal methods and features of the data set that can be relevant for the dy-
namical decomposition of galaxies.

Keywords: Data Minning - Unsupervised learning - Clustering - Outlier
removal - Numerical simulations - Dynamic decomposition - Circularity para-
meter
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia disponemos de una enorme cantidad de datos, cuya calidad y
cantidad sigue creciendo constantemente. Es por esto que la mineria de datos
y el aprendizaje automatizado son mas relevantes que nunca. El volumen de
dicha informacién es tal que no tiene sentido que su extraccién y analisis sea
una tarea netamente humana (Hey et al.|2009). El campo de la astronomia no se
ve ajena a esto, y de entre todos los tipos de datos relevantes para la disciplina,
se encuentran los asociados a las galaxias y simulaciones cosmolégicas.

El proceso de formacién y evolucion de galaxias es extremadamente comple-
jo (White and Rees, [1978; \White and Frenkl (1991; |[Mo et al.l |[1998]), por lo cual
las simulaciones numéricas son una herramienta fundamental para estudiar la
formacién de estos objetos, sus componentes estelares, y los halos de materia
oscura donde se forman. Mientras que la evolucién dindmica de la materia oscu-
ra es calculada en detalle a través de la interaccién gravitacional de N-cuerpos,
la interaccién de los bariones (estrellas y gas) se calcula a través de las interac-
ciones hidrodindmicas que tienen en cuenta gradientes de presién, enfriamiento
radiativo, formacién estelar, procesos de realimentacién, enriquecimiento quimi-
co, etc.

En este sentido, entre las simulaciones hidrodinamicas cosmolodgicas de van-
guardia existentes estan las simulaciones EAGLE (Schaye et al., [2015]), y
[Next Generation Illustris Simulations (TNG)||Pillepich et al., 2018, Estas simu-
laciones representan el estado del arte en cuanto a combinar una alta resolucion
numérica con volumenes computacionales cosmoldgicos suficientemente grandes
para que incluyan decenas de miles de galaxias individuales. Tipicamente cada
una de estas galaxias estd representada por decenas de miles de particulas que
representan un elemento de masa del orden de ~ 10° masas solares. Como cu-
riosidad agregamos en la Fig una imagen del final (tiempo actual) de una
simulacién de para demostrar el realismo que logra este proyecto.

Estas galaxias son sistemas estelares complejos formados por varias compo-
nentes estelares que coexisten simultdneamente y que definen su morfologia y
cinemaética. Las mas prominentes son el nicleo, disco fino y grueso, halo estelar,
barra y brazos espirales. Para estudiar la formacion y evolucion de las galaxias
es indispensable entender el proceso de formacién y evolucién de cada una de
estas componentes. En este sentido es fundamental contar con un método de
descomposicién dinamica que permita asignar cada particula a una componente
estelar dada. Un ejemplo de un método de asignacién fue implementado por




1.1. ALCANCES Y OBJETIVOS

Figura 1.1: Conjunto de la luz intra cimulo extendida (ICL) de los 8 ctimulos
galacticos mas masivos en TNG300-1 en tiempo actual.

Cristiani| (2020) como una mejora del método original desarrollado por |Abadi
et al.| (2003)).

Esta situacién provee la base y motivacién para el desarrollo del presente tra-
bajo ya que existen formas computacionales basadas en [Mineria de datos (DM)|
y|Aprendizaje automatico (ML)|para la asignacién de observaciones (particulas)
a grupos (componentes) de manera automadtica.

1.1. Alcances y Objetivos

El objetivo principal es avanzar en la comprension de las galaxias simuladas
por desde el punto de vista de sus subestructuras o componentes, utili-
zando un enfoque multidisciplinario que combine técnicas de [MI]y astronomia.

Dado que las particulas de las galaxias simuladas no estan etiquetadas co-
mo pertenecientes a una componente dada, para agruparlas se debe recurrir a
técnicas de clustering del aprendizaje no-supervisado.

Esta ausencia de etiquetas extiende el problema a que no es posible de mane-
ra directa determinar la calidad de una descomposicién, por lo que las técnicas
de validacién interna nos van a permitir cuantificar los resultados respecto a la
estructura interna de las componentes identificadas, sin necesidad de informa-
cién ajena al conjunto de datos.

Igualmente, podemos evaluar las componentes encontradas, utilizando métri-
cas clésicas de aprendizaje supervisado, comparando los resultados con los obte-
nidos por métodos de descomposicion existentes que estan bien probados en la
comunidad y poseen un sélido fundamento fisico (Abadi et al., 2003; Du et al.|
2019) que nos sirven de|Ground Truth (GT)|para evaluar los métodos que imple-
mentemos. Finalmente es factible aprovechar analisis fisicos del area de dinamica
galactica para una evaluaciéon més rigurosa de los resultados obtenidos dentro
del dominio particular del problema.

Como tultimo detalle, no pretendemos estudiar como se comportan los méto-
dos en ambientes que han sido limpiados de valores atipicos, ya sea por técnicas




1.2. RESULTADOS ORIGINALES PRESENTADOS

utilizados en la ciencia de datos, o con métodos utilizados dentro del area de la
astronomia.

1.1.1. Aplicaciones

El trabajo desarrollado posee diversas aplicaciones en el campo de la astro-
nomia y el aprendizaje automatico. Entre ellos, pueden mencionarse:

Avance en la comprensién de galaxias: Dado que con el trabajo planteado
se logra profundizar la comprensién de las galaxias simuladas por al
combinar [MI] y astronomfa.

Evaluacién de nuevos métodos de clustering: En el misma linea, el apli-
car técnicas de clustering no utilizadas en el area de formacién y evolucion
de galaxias permitird a los astrénomos reducir incertidumbres sobre las ca-
racteristicas fisicas que resalten diferentes estrategias de clustering.

Metodologia de evaluacién de resultados: Un subproducto interesante de
este trabajo es que aporta una metodologia de evaluacién de los métodos
de descomposicién dindmica de galaxias, pudiendo utilizarse en trabajos
futuros del area.

1.2. Resultados Originales Presentados

Las contribuciones més preponderantes se centran principalmente alrededor
de la evaluacion de tres métodos de clustering pertenecientes a familias que
nunca fueron utilizados en el area de formacién y evolucién de galaxias:

» Evaluacién de métodos de[Clustering Jerdarquico (HC)|teniendo en cuenta
que la estructura de las componentes galdcticas estdn jerarquicamente
organizadas.

» Evaluacién de métodos de [Fuzzy Clustering (FCM)| teniendo en cuenta
que las particulas al ser de varias masas solares pueden pertenecer a mas
de una componente al mismo tiempo.

» Evaluacién de métodos de [Evidence Accumulation Clustering (EAC)| pa-
ra intentar capturar la compleja estructura fisica de las componentes que
diferentes métodos de clustering pueden llegar a encontrar individualmen-
te.

1.3. Organizacién de la tesis

Los capitulos de este trabajo se organizan de la siguiente manera: en el
Capitulo [2] se describe el estado del arte en técnicas de [ML] en el drea de des-
composicién dindmica asi como las técnicas de clustering y evaluacién que uti-
lizamos a lo largo de todo el trabajo. El Capitulo [3| aborda los experimentos
realizados con métodos de clustering jerarquicos en dos y m&as componentes y
evaluando la presencia o no de atipicos. Los Capitulos [4] y [5] hacen lo propio
utilizando métodos difusos y basados en densidad respectivamente. Finalmente
el Capitulo [] explica las conclusiones y los trabajos a futuro.

4



Capitulo 2

Antecedentes y estado del
arte

2.1. De la astronomia a la astroinformatica

En la actualidad nos enfrentamos a una avalancha constante de datos de
creciente calidad y cantidad. Esta abundancia de informacién ha elevado la im-
portancia de la y el a niveles sin precedentes. El volumen de datos
disponible es tan abrumador que su extraccién y analisis ya no pueden depen-
der exclusivamente de la capacidad humana (Hey et al., [2009). En el ambito
de la astronomia, este fenémeno no es una excepcién, y entre los tipos de da-
tos mas relevantes para esta disciplina se incluyen los provenientes de extensos
relevamientos (Shen et all [2003) y simulaciones cosmolégicas de vanguardia
(Pillepich et al., 2018 |[Schaye et al., 2015)). En otras palabras, los astrénomos
interesados en explotar las fuentes de datos deben adentrarse en conceptos como
el aprendizaje automatico, la identificacién de patrones, la mineria de datos y la
reduccién de la dimensionalidad; todas estas técnicas han sido agrupadas bajo
la disciplina conocida como Astro-informatica (Borne, 2010]).

Es importante destacar que la Astro-informética no opera en aislamiento,
ya que la masividad de la informacién actual, ha dado origen a diversas subdis-
ciplinas informéticas que se dedican a abordar la tarea de organizar, acceder,
integrar y extraer informacién de un creciente conjunto de datos, con el propdsi-
to de proporcionar apoyo en la toma de decisiones (Foxl [2011]).

2.2. Galaxias

Como se menciona en la introduccién, en este trabajo estamos interesados en
las subestructuras de las galaxias, asi que hemos decidido utilizar unos péarrafos
para explicar por qué es necesario realizar estudio en simulaciones.

Observacionalmente las galaxias se clasifican segtin su morfologia en dos ti-
pos principales: galaxias elipticas, las cuales presentan una apariencia elipsoidal
y galaxias espirales, que exhiben una forma discoidal con brazos espirales y en
la regién central presentan una componente esferoidal [Hubble| (1936]). A modo
anecddtico puede mencionarse que esta clasificacion es conocida como “Secuen-



2.2. GALAXIAS

Figura 2.1: Clasificacién morfolégica o secuencia de Hubble (Carroll and Ostliel
2006). En la rama principal izquierda pueden observarse arquetipos de galaxias
elipticas (E0-E7), SO es una lenticular, las ramas superior e inferior corresponde
a galaxias espirales sin y con barra respectivamente. A la derecha una de tipo
irregular.

cia de Hubble”, y fue interpretada originalmente como una secuencia evolutiva.
Puede observarse la secuencia completa en la Fig [2.1

Respecto a la estructura podemos destacar dos componentes estelares prin-
cipales en las galaxias B

= El esferoide estd compuesto por una poblacion estelar roja y vieja, vy,
dependiendo el tipo de galaxia, éste puede ser mas o menos prominente
como el caso de las galaxias elipticas y espirales respectivamente. Ademas,
se caracteriza por contener una baja cantidad de gas y polvo, resultando
en una tasa de formacion de estrellas relativamente baja (Mo et al., [2010)).

Desde el punto de vista dindmico, las estrellas del esferoide se encuentran
soportadas por dispersion de velocidades, aunque puede presentar una
rotacion minima.

Adicionalmente, se puede subdividir dicha componente en las subcompo-
nentes llamadas Bulge y Halo.

= En el caso del disco, estd compuesto principalmente por estrellas jévenes,
gas y polvo, los cuales se encuentran en rotacién en un plano preferencial
en torno al centro de la galaxia. Este es la componente principal de las
galaxias espirales y lenticulares en lo que respecta a su masa. Ademads, el
disco presenta una mayor tasa de formacion estelar respecto al esferoide,
debido a la existencia de gas en forma de hidrégeno, resultando en un
color mas azul gracias a la presencia de estrellas jévenes. En particular, las
galaxias espirales cuentan, como su nombre lo indica, con una estructura
en forma de brazos espirales (Mo et al.| [2010)).

En galaxias de canto, se pueden identificar dos subcomponentes distin-
tas: un disco delgado y otro grueso, con escala de radios similares, pero
el primero es més delgado en altura y contiene generalmente poblaciones
estelares més jévenes, con un mayor contenido de gas frio y polvo que
el segundo. Estos también son llamados “Cold Disk” y “Warm Disk” en

1Las galaxias ademés de estrellas poseen nubes de gas, polvo y materia oscura, elementos
que estan fuera del objeto de estudio de este trabajo.



2.2. GALAXIAS

Observador B

Observador A

Vista desde A Vista desde B

Figura 2.2: Proyecciones de una galaxia eliptica segiin la posicién de dos obser-
vadores diferentes (Carroll and Ostlie, 2006)

la terminologia en inglés, y utilizaremos ambas denominaciones de forma
indistinta a lo largo del texto (en particular para referirnos a dichas sub-
componentes en figuras, dado que estas siguen la terminologia en inglés).

Es claro entonces que las galaxias son sistemas estelares complejos forma-
dos por varias componentes estelares que coexisten simultdneamente, las cuales
definen su morfologia y cinematica. Si bien queda claro que hay un estructura
jerarquica, a lo largo de este trabajo dividiremos cada galaxia en cinco compo-
nentes: nucleo, disco fino y grueso, halo estelar y brazos espirales.

2.2.1. Descomposiciéon dinamica de galaxias y simulacio-
nes

Realizar una clasificaciéon basada exclusivamente en la morfologia de las ga-
laxias tiene el problema de tener una influencia significativa de los efectos de
proyeccién; ya que si consideramos una galaxia eliptica con semiejes a > b = c,
observadores diferentes situados en diferentes posiciones percibiran diferentes
formas proyectadas de este objeto, como se ilustra en la Fig y consecuen-
temente la clasificacién variard en cada caso. El otro problema obvio que se
presenta es que en proyeccion una estrella podria parecer que estd en el esferoi-
de mientras que en realidad esté en el disco.

Asi es que el campo de estudio ha enfocado sus esfuerzos en las caracteristicas
dindamicas de estrellas en las componentes, habiendo en la actualidad una amplia
variedad de métodos para llevar a cabo la tarea de descomponer dindmicamente
las galaxias.

La naturaleza de este estudio requiere de disponer de las posiciones y ve-
locidades de las estrellas individuales que la conforman, y esto excede a las
capacidades observacionales de los telescopios actuales. En este sentido, las si-
mulaciones hidrodindmicas cosmoldgicas de vanguardia existentes como EAGLE
(Schaye et all 2015) y [TNG] (Pillepich et al) 2018)) nos brindan la posibilidad
de acceder a esta informacién.

Estas simulaciones representan el estado del arte en cuanto a combinar una
alta resolucién numeérica con volimenes computacionales cosmoldgicos suficien-
temente grande para que incluyan decenas de miles de galaxias individuales.
Tipicamente cada una de estas galaxias estd representada por decenas de mi-
les de particulas que representan un elemento de masa del orden de ~ 105M,
(masas solares).




2.2. GALAXIAS

Abadi et al.[(2003]) fueron pioneros en esta drea proponiendo el primer méto-
do para poder identificar las componentes estelares de una galaxia a partir de
la distribucién de lo que llamaron el parametro de circularidad. Con el tiempo,
surgieron diferentes variaciones del mismo, como los utilizados en los trabajos
de |Governato et al.| (2009); [Scannapieco et al.| (2012); [Tissera et al. (2012);
Vogelsberger et al.| (2014); [Marinacci et al.| (2014) y [Park et al.| (2019).

2.2.1.1. Parametros dindamicos y métodos

Llegados a este punto nos resulta importante definir qué parametros son los
que definen la dindmica de una particula estelar en una galaxia. Asi, los tres
valores que representan los movimientos de una particula estelar y definen su
ubicacion en alguna de las componentes son:

Pardmetro de circularidad (€): Mide cudn parecida es la érbita de una particu-
la respecto a una érbita circular, para un dado valor de energia. Se calcula
como el cociente entre la componente z del momento angular y el momen-
to angular circular. Este ultimo es el momento angular que tendria una
particula, si utilizase toda su energia cinética para moverse en una 6rbita
circular.

_ J(E)
B Jcirc(E)

Parametro de circularidad proyectada (e,): Representa la dispersion ver-
tical del movimiento de una particula con respecto al plano en el que se
ubican las particulas que se mueven en Orbitas circulares.

_ _JH(E)
= Jcirc(E)

Siendo Jp = ,/J2 + Jy2, donde J, y J, son las componentes restantes del

vector momento angular de la particula estelar.

Energia estelar normalizada (E/|E|mq.): Es el cociente entre los valores de
energia de las particulas estelares y el modulo de la energia de la particula
mas ligada de la galaxia.

Representa qué tan ligada esta la particula a la galaxia. Las particulas
mas ligadas al sistema van a adoptar valores cercanos a -1, mientras que
las menos ligadas van a tener valores cercanos a 0. Si el valor es cero la
particula se encuentra en una orbita parabdlica mientras que si es mayor
a cero la particula se encuentra en una érbita hiperbdlica, en ambos casos
éstas no se encuentran ligadas a la galaxia.

El espacio que define esta dindmica puede observarse en la Fig Es claro
que si bien se sabe que la dindmica de las particulas ubica a las componentes en
diferentes zonas de la figura, sigue siendo un espacio muy denso donde no hay
divisiones claras entre las componentes.

En los siguientes capitulos nos referiremos al parametro de circularidad como
eps, al pardmetro de circularidad proyectada como eps_r y a la energia estelar



2.2. GALAXIAS

galaxy_TNG 405000
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Figura 2.3: Espacio dindmico de la galaxia TNG_405000 en los tres parametros
de circularidad.

normalizada como normalized_star_energy. Para, de esta manera, unificar la
terminologia utilizada en el codigo y la encontrada en los datos con este trabajo.

Una vez que hemos definido los pardmetros, es el momento de establecer
los métodos de descomposicion dindmica que los utilizaran. En particular, nos
centraremos en dos métodos que hacen uso de diferentes sub-conjuntos de los
parametros previamente definidos e identifican diferentes cantidades de compo-
nentes.

Abadi et al.| (2003)): Utiliza el pardmetro de circularidad e definido anterior-
mente para separar las particulares estelares en dos componentes: el esfe-
roide y el disco.

Este método asume que la componente esferoidal no presenta rotacion
y por lo tanto estd representada por una distribuciéon simétrica respecto
de ¢ = 0. Para ello selecciona el mismo nimero de particulas en orbitas
corrotantes que aquellas que se encuentran en drbitas contrarrotantes.
Luego, la distribucion de las particulas restantes, se asignara al disco. Esto
se debe a que el método asume que el disco estd formado por particulas
cuyo movimiento predominante es el de rotaciéon. Como reflejo de esto, las
particulas asignadas al disco tendran e ~ 1.

Du et al.| (2019): Realiza distribuciones Gaussianas que representan las es-
tructuras a ser identificadas, utilizando ¢, €. y E/|E|mnqz como las dimen-
siones de dichas distribuciones.

A su vez, genera modelos de dichas estructuras utilizando GMM (Gaussian
mixture models), variando el nimero de componentes a buscar de 2 a 9.
En cada iteracion, se crean 10 modelos con diferentes inicializaciones para
alcanzar resultados mas estables.

El algoritmo usa una funcién a minimizar y un valor de disparo previa-
mente establecido, de forma tal de terminar cuando el resultado obtenido
de esta funcién sea menor al valor de disparo. Como la iteracién comien-
za con 2 grupos y crece desde ahi, se tiene preferencia en buscar pocas
componentes.

El método no asigna ninguna significancia fisica a cada una de las com-
ponentes encontradas, derivando dicha tarea de interpretacién al usuario.
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Estos dos métodos nos servirin como puntos de referencia para comparar
con los algoritmos que implementemos.

2.3. Aprendizaje automatico

La actualidad nos ha brindado las computadoras como nuevas fuentes de
conocimiento, al punto que como dice el director de investigacién en inteligencia
artificial de Facebookﬂ Yann LeCun:

En el futuro, la mayor parte del conocimiento del mundo serd ex-
traido y almacenado dentro de mdquinas.

Ese futuro predicho por LeCun, es en realidad el presente y es el contexto
en el cual la|Inteligencia Artificial (AI)| se vuelve ttil para aprovechar el poder
de cémputo para que las maquinas auto-analicen su informacién. La [A]] tiene
diferentes ramas siendo la de éxito actual aquella que postula que se puede
imitar la inteligencia humana por medio del aprendizaje. En otras palabras,
podemos brindar datos de ejemplo a un programa para que entienda su “forma”
y generalice en una tarea dada.

El[MI]es una de las técnicas mas recurridas y exitosas en tiempos modernos
dentro de la Astroestadistica (Fluke and Jacobs|, 2020]). Puede encontrarse una
de sus definiciones formales en el libro clasico del drea “Machine Learning”
(Mitchell et al., [1997):

Se dice que un programa de computadora aprende de la experien-
cia F respecto a una tarea Ty una medida de desempeno P, si el
desempeno medido con P en una tarea T', mejora con la experiencia

E.

El[MI]es un proceso inductivo para la exploracién de conocimiento, donde su
enfoque reside en la busqueda de informacién general a partir de observaciones
especificas que sesgan las suposiciones de conocimiento concreto, con el propdsito
de establecer una base sélida para realizar generalizaciones.

El éxito de un método de [MI] estd dado por qué tan correctas resultan estas
hipotesis y sesgos. Hay una preferencia particular por usar hipétesis simples, lo
que suele llamarse “Navaja de Ockham”ﬂ

2.3.1. Tipos de aprendizaje

Todos los métodos de comparten un rasgo fundamental: requieren datos
de entrenamiento para adquirir conocimiento. Sin embargo, diversos tipos de
tareas (T'), experiencias (E) y desemperios (P) conducen a multiples especiali-
zaciones. La clasificacién inicial més comun categoriza a los modelos de [MI] en
funcién de cémo el algoritmo utiliza o no valores objetivos a aproximar:

%http://facebook.com

3 Navaja de Ockham: En igualdad de condiciones, la explicacién mds sencilla suele ser la
mds probable. Asi si dos teorias en igualdad de condiciones tienen las mismas consecuencias,
es mas probable que la teoria mas simple sea la correcta.
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Aprendizaje Supervisado Busca lograr una aproximacion adecuada de la
funcién F(X) = y, en la que X representa los datos de entrada o ma-
triz de features (caracteristicas en inglés) y el vector y corresponde a sus
respectivas etiquetas o clases objetivos. Esta aproximacién puede tomar
la forma de un conjunto finito de etiquetas discretas (clasificacién) o in-
tentar predecir un valor numérico real que represente alguna magnitud
(regresion).

Aprendizaje No-Supervisado Adquiere conocimiento durante la ejecucion
de la tarea sin requerir etiquetas. Tareas de este tipo pueden abarcar la
reduccién de la dimensionalidad, la visualizacién de datos (manteniendo
sus propiedades fundamentales) o la agrupacién en conjuntos con carac-
teristicas similares.

Sin importar el tipo de aprendizaje que utilicemos, la aplicacién de estos
algoritmos se separa en dos etapas: la de entrenamiento y la de prediccién. En la
primera se utilizan los datos de entrenamientos para ajustar los valores internos
del modelo, luego de la cual el modelo esta listo para realizar predicciones sobre
nuevas datos. Ademds, hay varios modelos que poseen hiperpardmetros que
pueden ser configurados previamente a la fase de entrenamiento.

Esta distincién de dos etapas del aprendizaje automatizado puede verse re-
flejada, por ejemplo, en los polinomios. En estos, la etapa de entrenamiento se
basa en establecer los puntos del conjunto de entrenamiento como los coeficien-
tes del polinomio (valores internos), siendo la etapa de predicciéon evaluar el
polinomio. Este tipo de método es llamado “Regresiéon Polinomial”.

Dado que las particulas estelares de las galaxias simuladas no poseen eti-
quetas sobre la componente galdctica a la cual pertenecen, este trabajo cen-
trard sus esfuerzos sobre el aprendizaje no supervisado en general y el cluste-
ring /agrupamiento en particular.

2.3.2. Clustering

Como se mencioné en la seccidn anterior, es de nuestro interés aplicar méto-
dos de agrupamiento o clustering, para asignar las particulas estelares a las
diferentes componentes galdcticas. Asi, los algoritmos de clustering persiguen
la tarea de agrupar un conjunto de objetos de tal manera que los objetos de
un mismo grupo (llamado cluster) sean mds similares, en algin sentido, entre
sf que los de otros grupos (clusters). Los algoritmos de esta familia tienen una
taxonomia amplia y en este trabajo estamos interesados en tres tipos:

Métodos jerarquicos: Estos métodos tienen la particularidad de crear agru-
pamientos basdndose en agrupamientos méas pequenos de una manera
jerarquica.

Es esperable que este tipo de algoritmos representen de alguna manera

la estructura jerarquica que exista dentro de las componentes galacticas
(Johnsonl, [1967)).

Métodos difusos/fuzzy: Sibien técnicas de agrupamiento suave ya han sido
aplicados al problema de descomposiciéon dindmica como son los trabajos
de (Obreja et al.| (2018]) o [Du et al.| (2019)), no existen referencias respecto
al uso de agrupamiento difuso.

11



2.3. APRENDIZAJE AUTOMATICO

Clase Predicha

Clase Real Positiva Negativa
Positiva [Verdaderos positivos (TP))| [Falsos negativos (FN)|
Negativa [Falsos positivos (FP)| [Verdaderos negativos (TN))

Tabla 2.1: Matriz de confusiéon para dos clases donde en las filas se muestras
las clases reales predichas por nuestra mientras que en las columnas las
clases predichas por nuestro método. Donde [TP|son los verdaderos positivos, y
[TN]los verdaderos negativos, mientras que [FN|y [FP]son falsos positivos y falsos
negativos respectivamente (asignaciones erréneas por parte de nuestro método,
tomando como ciertas las propuestas por el [GT).

Dado que una particula de varias masas solares puede pertenecer a mas
de una componente galdctica al mismo tiempo, queremos evaluar cémo se
comporta los métodos de agrupamientos basados en légica difusa para la
asignacién de la misma particula en diferentes componentes.

Métodos basados en acumulacion de evidencia: Este tipo de métodos per-
mite combinar y consensuar resultados provenientes de otras técnicas de
clustering.

Sabiendo la complejidad fisica encontrada en las galaxias, creemos que
poder utilizar las mejores caracteristicas obtenidas dentro de un conjunto
de resultados puede resultar en una clusterizacién que no seria capaz de
ser encontrada por ningun método individualmente.

Se expandirad sobre cada uno de los métodos mencionados en su capitulo
correspondiente.

2.3.2.1. Métricas externas

Una caracteristica que tienen los métodos de clustering es que estos solo son
capaces de discernir grupos entre si, no catalogarlos. Por lo cual, una vez etique-
tados los datos de cada galaxia, es necesario compararlos con los obtenidos con
algun método que tengan una fundamentacion fisica sélida y ademas provean es-
tas etiquetas. A los resultados de estos métodos de referencia los consideraremos
verdad de referencia o

Dado que nuestro interés radica en probar cémo los métodos antes presen-
tados se pueden configurar para que encuentren diferentes nimeros de grupos,
hemos decidido utilizar como los métodos de [Abadi et al.| (2003) y el de
, teniendo el cuidado de utilizar los mismos pardmetros dindmi-
cos para realizar el agrupamiento en cada caso. Asi, por ejemplo, si el método
de Abadi et al.| (2003) sélo utiliza el pardmetro de circularidad (¢) y busca dos
clusters y deseamos compararlo con un método jerarquico, también utilizaremos
solo € y buscaremos como maximo dos clusters.

Comparando los resultados obtenidos por el[GT]y los del método que estemos
evaluando, podemos crear la|Matriz de Confusion (CM)| como la que se presenta
en la Tabla Rl

De la[CM] pueden derivase varias métricas, siendo las méds populares:

Precision el cual determina cudnto de lo que seleccioné (F'P + T P) era real-
mente relevante (T'P):

12
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TP
TP+ FP

En nuestro contexto, identifica la proporcién de particulas bien asignadas
a una componente respecto al total que fue asignada a esa componente.

Recall Cudnto de lo relevante (T'P + F'N) fue seleccionado (T'P):

Precision =

TP
TP+ FN

Para nosotros la proporcién de particulas bien asignadas a una componen-
te respecto al total que deberia haber sido asignado a esa componente.

Recall =

Dado que las métricas externas definidas se aplican a una clase en particular,
para obtener valores que representen a todas las clases de nuestro problema es
necesario realizar un promedio pesado (teniendo en cuenta los de cada clase
para lidiar con el desbalance de clases) entre todos los valores de Precision y
Recall de cada clase.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un conjunto de datos de flores, y
tenemos que identificar cada una como tulipan, rosa y girasol. Una vez obtenido
la clase a la cual pertenece cada flor utilizando un método predictivo, podemos
comparar dicha etiqueta con la real y asi calcular estas métricas para cada tipo
de flor. Luego, utilizando dichos cédlculos, podemos realizar un promedio pesado
y asi obtener Precision y Recall que englobe las 3 clases mencionadas.

2.3.2.2. Meétricas internas

Este tipo de métricas utiliza todo el conjunto de datos que se usé para
entrenar al modelo, y analiza la distancia intra y extra cluster, como asi también
la continuidad espacial que tienen los datos dentro de sus clusters. Esto da una
idea de la estructura interna de los agrupamientos sin necesidad de recurrir a
valores externos.

En particular, utilizaremos las métricas de validacién internas clasicas en el
drea de clustering: el[Puntaje de Silhouette (SSc)| (Aranganayagi and Thangavel,
2007) y el |indice de Davies-Bouldin (DBI)| (Davies and Bouldin, [1979).

[Puntaje de Silhouette| (SSc)): El “Coeficiente de Silhouette” s(i) para cada
punto en un conjunto de datos con mas de un grupo se define como

o(i) = D —ald)

max{a(i),b(i)}
donde a(i) es el promedio de la distancia entre el punto ¢ con todos los puntos
del mismo cluster y b(i) es el promedio de la distancia entre el punto i con todos
los puntos del cluster mas cercano.

Por tdltimo, se calcula el promedio del coeficiente de Silhouette de cada pun-
to del conjunto de datos para obtener asi el el cual refleja la calidad de
clustering sobre el conjunto dado (Rousseeuw, [1987).

Se interpreta el de forma tal que, valores ~ 1 indican que los clusters
estan bien separados entre si y son a su vez bien compactos; mientras que los
valores ~ —1 dan a entender que existen puntos mal clasificados; finalmente, si
el puntaje es ~ 0 existe una superposicién entre clusters.

13
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|Indice de Davieszouldin| (]DBI|): Dadas las siguientes definiciones:

= s;: La distancia promedio de cada punto en el cluster ¢; al centroide de su

mismo cluster.

» d;;: Distancia entre los centros de los clusters c; y c;.

n Rij: sl;_TSJ

|]5_EI|busca para todos los clusters c;, el cluster ¢; que maximiza el valor R;;,
para luego promediar todos los valores I;; obtenidos.

La interpretacion que se le da a dicha métrica es que valores ~ 0 indican
un mejor agrupamiento, mientras que valores alejados de 0 (los cuales pueden
crecer infinitamente) dan a entender un mal trabajo de clustering.

Vale aclarar que no necesariamente se debe entender a valores alejados de
los ideales impuestos por cada métrica como un mal agrupamiento, ya que de-
pendiendo de la naturaleza de los datos, si los clusters reales estdn mezclados
entre si (como es nuestro caso), es natural que el puntaje final no se acerque
demasiado a lo que se consideran son buenos valores para las métricas menciona-
das. Por lo cual, en este trabajo calcularemos también dichas métricas sobre el
agrupamiento realizado por los métodos utilizados como[GT] para as{ utilizarlos
como referencia.

2.3.2.3. [Curva de Perfil de Velocidades| (VPC)

La ultima métrica de evaluacion a utilizar es propia de la rama de la des-
composicion dinamica de galaxias y utiliza propiedades fisicas para evaluar el
resultado de dicha descomposicion.

La idea de utilizar|Curva de Perfil de Velocidades (VPC)|(Van de Hulst et al.,
1957) consiste en, ademds de utilizar las métricas cldsicas del aprendizaje no—
supervisado, crear un puente hacia los astrénomos presentando los resultados
en una forma que es habitual en el area. Cabe aclarar que existen otras formas
de evaluar esta descomposicién dentro del area, pero hemos preferido utilizar la
mas simple y sencilla de entender para el area de ciencias de la computacion.

Los perfiles de velocidades muestran la velocidad de rotacién de las compo-
nentes en una galaxia en funcién de su distancia radial al centro de las mismas.
Por ejemplo en la Fig podemos observar que las estrellas del disco se acu-
mulan mas cerca del centro de la galaxia, mientras que las particulas del halo
predominan en la regién mas externa de la misma. Estos comportamientos son
los esperables para dichas componentes.

Si superponemos nuestras curvas con las calculadas con nuestro [GT} vamos
a poder ver si en la dindmica de las componentes identificadas se reproducen
los comportamientos tipicos estudiados en la fisica; esto lo vuelve una métrica
externa.

2.3.3. Atipicos/Outliers

Otro experimento de interés es la posibilidad de eliminar valores atipicos
outliers. Estos valores son extremadamente raros o pueden suceder de algin
tipo de error de medicién. Ademas, en el contexto de simulaciones hidrodinami-
cas podemos considerar atipicos a valores que estan muy alejados del centro
galactico y puede que estén muy débilmente ligados gravitacionalmente.
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Figura 2.4: Curva de velocidad de rotacién de una galaxia espiral barrada
(Van Albada et al., [1985))

Asi, hemos decidido utilizar dos métodos para la eliminacién de atipicos
para probar cémo se comportan los diferentes algoritmos de clustering: uno
algoritmico y otro propio de la astronomia.

2.3.3.1. |[Isolation Forest| (IF)

Detecta anomalfas mediante drboles binarios. Divide el espa-
cio de datos mediante lineas paralelas a la base candnica y asigna puntuaciones
de anomalia a los datos, como se puede ver en la Fig Otorgando de esta
manera valores méas altos a los puntos de datos que necesitan menos divisiones
para ser aislados.

Para aislar un punto del resto de los datos, el algoritmo genera recursiva-
mente particiones en la muestra seleccionando aleatoriamente un atributo, para
luego seleccionar también de forma aleatoria un valor de particién entre los
valores minimo y maximo permitidos por ese atributo.

En el contexto del problema a tratar en este trabajo, dicho método sera
aplicado sobre las coordenadas en el espacio real de cada particula estelar, en
lugar de utilizar los parametros de circularidad descritos anteriormente. Para, de
esta manera, intentar identificar las particulas alejadas del centro de la galaxia
como se menciono.

2.3.3.2. [Corte en distancia radial (RCut])

Desde el punto de vista de la astrofisica, es habitual considerar a las galaxias
como las particulas estelares con radio r <= Xkpc, donde kpc es una medida de
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Figura 2.5: Aislando un punto anémalo en un conjunto de puntos utilizando
[[F] Gréfico proveido por [Towards Data Science.

distancia igual a 3260 anos luz y X es 3 veces el radio que encierra la mitad de
la masa estelar. Esta heuristica es usada en diversos trabajos como una forma
rapida de descartar valores que es poco probable que pertenezcan a la galaxia,
pero que el algoritmo que identifica las galaxias las haya asignado alli. Puede
apreciarse el resultado de utilizar dicho método en la Fig
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Figura 2.6: Demostracién de sobre la galaxia galary. TNG_389511 en
espacio real.
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Capitulo 3

Clustering Jerarquico

Como se menciond en el capitulo anterior las galaxias tienen sus componentes
en una estructura jerarquicamente organizada, donde el nticleo estd contenido
dentro del Esferoide y el Disco Fino dentro del grueso. A modo de ejemplo puede
observarse en la Fig[3.I] una vista esquemadtica de cdmo se cree que es la forma
de nuestra Via lactea y se puede apreciar esta jerarquia.

En minerfa de datos, el[HC|se refiere a una familia de algoritmos que buscan
en los datos grupos organizados jerarquicamente. Asi, a medida que se aumenten
la cantidad de clusters buscados, estos se irdn dividiendo o fusionando hasta
alcanzar el numero deseado dependiendo del tipo del algoritmo utilizado, como
se explicard a continuacién.

Para usar este enfoque es necesario sospechar que los datos tienen algun tipo
de estructura con diferentes niveles de granularidad o resolucién, como es el caso
de las componentes de una galaxia (Hubble, [1936)).

En la practica la forma de generar esta jerarquia puede realizarse de dos
maneras distintas

= Aglomerativas: Este es un acercamiento ascendente. Cada observacién
comienza en su propio grupo, y los pares de grupos son mezclados mientras
uno sube en la jerarquia.

= Divisivas: Este es un acercamiento descendente. Todas las observaciones
comienzan en un grupo, y se realizan divisiones mientras uno baja en la
jerarquia.

Para poder decidir qué grupos deberfan ser combinados (para métodos aglo-
merativos), o cuando un grupo deberfa ser dividido (para métodos divisivos),
se requiere una medida de disimilitud entre conjuntos de observaciones. En la
mayoria de los métodos de [HC] esto es logrado mediante el uso de una medida
especifica de distancia entre grupos de observaciones, también llamado “linka-
ge”, que especifica la disimilitud de conjuntos como una funcién de las distancias
dos a dos entre ciertas observaciones en los conjuntos (Sharma et al., [2019).

En este trabajo utilizaremos la implementacién de [HC|aglomerativo provista
por scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)), la distancia euclidiana para medir la
distancia entre puntos, y los linkages descritos a continuacién:

s Ward: Minimiza la suma de las diferencias al cuadrado dentro de todos
los clusters. Es un enfoque de minimizacién de la varianza.
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Figura 3.1: Vista esquemadtica de canto de la Via Léctea (Sparke and Ga-|
llagher 111, [2007)

s Complete: Minimiza la distancia maxima entre observaciones de pares
de clusters.

» Average: Minimiza la media de las distancias entre todas las observacio-
nes de pares de conglomerados.

= Single: Minimiza la distancia entre las observaciones maés cercanas de
pares de conglomerados.

Optamos por utilizar [HHC| aglomerativo ya que parece ser el que mejores
resultados da en el drea de estudio (Yu and Houl 2022). En cuanto a la distancia
euclidiana, esta fue elegida dado que los dominios de los datos con los cuales
trabajamos son continuos (Pillepich et all [2018]).

Por otro lado, para decidir sobre el linkage a utilizar realizamos los experi-
mentos descriptos en la siguiente seccion.

3.1. Seleccion de linkage

Para poder concluir en el linkage que nos da mejores resultados procedimos
a aplicar [HC| con todos los linkages y compararlos con el método de Abadi, sobre
un conjunto de 9 galaxias.

Como se puede observar en la Fig utilizar los linkages Average y Single
resulté en un cluster con casi todas las estrellas de la galaxia en una sola compo-
nente. Esto se debe a que las particulas estelares de diferentes componentes en
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Figura 3.2: Histograma comparando los grupos obtenidos con [HC|con diferentes
linkages contra Abadi sobre la galaxia galazy-TNG-420815 en el espacio real.
Ademsds se incluyen histogramas comparando eje a eje los grupos obtenidos
sobre el espacio real.
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galaxy_TNG_375401 - Abadi
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Figura 3.3: Scatterplot mostrando la cercania de las componentes encontradas
por Abadi en espacio circular sobre la galaxia TNG_420815.

el espacio circularidad estédn tan cercanas entre ellas (ver Fig , que la tarea
de encontrar clusters en dicho espacio se ve dificultada. Por lo cual, al utilizar
el linkage Single el cual hace uso de la distancia minima inter-clusters, basta
con tener un solo punto alejado del resto de nuestros datos para que éste sea
identificado como un tnico cluster. Y en el caso de linkage Average, su tarea
se ve perjudicada por el alto solapamiento de los clusters. Por otro lado con
linkage Complete, si bien da algunos resultados similares a Abadi, es inestable
y no logra resultados con la consistencia que logra Ward en el Apéndice [A]

Finalmente, los buenos resultados de Ward pueden vincularse a como la
varianza de las distancia entre clusters es una métrica mucho mas consistente e
inmune al ruido en comparacién al resto.

Puede que en datasets sin galaxias con esferoides los linkages Complete,
Average y Single den mejores resultados. Pero dado que tenemos galaxias con
esferoides en el dataset utilizado en este trabajo procederemos a usar solamente
el linkage Ward en lo que resta del capitulo.

A partir de este momento, nos referiremos a[HC|con Ward como [HC|o Ward
indistintamente.

3.2. Deteccion de dos componentes: Disco y es-
feroide

Antes de comenzar, es importante diferenciar como utilizaremos el término
parametroy feature de aqui en adelante. Con pardametro nos referiremos a las
“variables” que el algoritmo de aprendizaje automatizado aprende a partir de
su entrenamiento, mientras que el término feature sera utilizado para referirse
a dicha variable en nuestro conjunto de datos (es decir, una “columna” de los
datos).

En las siguientes pruebas se procedié a utilizar [HC| con los mismos features
de los datos utilizados por Abadi (Abadi et al., [2003)), eps, buscando 2 clusters.
Los resultados obtenidos pueden observarse en la Fig Si prestamos atencion
a la columna con el grifico de eps vs normalized_star_energy se evidencia
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galaxy_TNG_420815 - Abadi
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Figura 3.4: Histograma y grafico de dispersién comparando los resultados obte-
nidos con Abadi contra los obtenidos con [HC| con linkage Ward sobre la galaxia
galazy-TNG_420815 en espacio circular.
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Figura 3.5: Curva de rotacién sobre los resultados obtenidos con Abadi y [HC|
sobre la galaxia galazy-TNG_420815, utilizando diferentes métodos de elimina-
cién de outliers.

como al carecer de la heuristica de Abadi, Ward no puede cortar de manera
adecuada el componente disco en normalized_star_energy; esta situacién hace
que el esferoide sea mds grande como puede verse en la Tabla [3.1] y afecta los
perfiles de velocidades (primera columna de la Fig [3.5]).

Spheroid | Disk Total
Abadi 20322 91202 | 111524
Ward 26065 85459 | 111524

Tabla 3.1: Comparacién particulas estelares etiquetadas en cada componente
por Abadi y [HC| para la galaxia galazy-TNG_420815.

Tomando como [GT] a Abadi, podemos ver que los valores obtenidos en las

métricas de precision y recall (Fig y Fig columna 1) estan por arriba de
0,5 y son bastante altos.
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Comparacion de resultados precisién - Abadi
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Figura 3.6: Comparacién de precisién sobre los resultados obtenidos entre Abadi

y [HC] con Ward.

Comparacion de resultados recall - Abadi
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Figura 3.7: Comparacién de recall sobre los resultados obtenidos entre Abadi y
[Tl con Ward.
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Comparacion Silhouette - Abadi
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Figura 3.8: Comparacién de métrica Silhouette sobre los resultados obtenidos
entre Abadi y [HC| con Ward.

Si lo evaluamos con las métricas internas, podemos ver que Ward no presenta
valores muy distintos a Abadi en la tabla de Silhouette (Fig , pero segun
Davis-Bouldin (primera y cuarta columna de la Fig los clusters resultantes
de Abadi son mucho maés separados y con menos variacién interna.

Los resultados mostrados hasta el momento parecen converger a los obte-
nidos por el algoritmo de Abadi, dado que [HC| logré encontrar una estructura
similar a este ultimo. Aunque Abadi tenga bases fisicas, las cuales son mé&s
estables que un analisis meramente estadistico como el que realiza Ward, los
artefactos que pueden observarse en los resultados obtenidos con [HC| nos mues-
tran que hay una tendencia a converger a los obtenidos con Abadi, reforzando
asi las bases ya establecidas por éste en el campo de investigaciéon actual.

Dicho esto, los resultados obtenidos con [HC| distan de ser tan buenos como
los obtenidos por Abadi. [HC| parece priorizar las particulas que estdn rotando
a la hora de clasificar el disco, ya que éstas estdn mas separadas del esferoide.
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Comparacion Davis Bouldin - Abadi
Abadi Clustering Jerarquico
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Figura 3.9: Comparacién de métrica Davies Bouldin sobre los resultados obte-
nidos entre Abadi y [HHC| con Ward.
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galaxy_TNG_420815 - Abadi
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Figura 3.10: Histograma comparando los resultados obtenidos con Abadi contra
los obtenidos con [HC| y linkage Ward, realizando eliminacién de outliers con
sobre la galaxia galazy.TNG_420815 en el espacio circular.

3.2.1. Eliminacién de outliers

Como se mencion6 brevemente en el capitulo anterior, el método de se
basa en eliminar las estrellas cuya distancia desde el centro de la galaxia supera
cierto valor.

En la seccién anterior, la aplicacién de [HC| sin trata de outliers sobre la
galaxia 420815 parecia sobrestimar el esferoide. Podemos ver en la Fig [3:5]y la
Fig [3.10] cémo, al aplicar [RCuf] las componentes encontradas parecen acercarse
mas a lo encontrado por Abadi (sobrestimando levemente el disco en el proceso).
Interpretamos que la causa de dicho suceso fue que, dado que remueve
particulas estelares exteriores, y que el disco es la componente mas externa
de la galaxia, ésta serd la componente que en mayor medida se vera afectada.
Ademds, como es la componente con mayores valores de eps (como la Fig
lo muestra en comparacién a la Fig, el pico de densidad de ésta disminuira,
aumentando asi la varianza sobre la componente Disco.

Dado que en la Fig se puede observar que al eliminar outliers con [RCu]
el pico de densidad de eps desciende y la linea de corte en Ward se mueve hacia
la derecha, es factible interpretar que dicho resultado proviene de la heuristica
de[HC]de disminuir la varianza en sus componentes, y como la reduccién del pico
de densidad del Disco aumento la varianza de éste, para compensar el mayor
nivel de varianza del Disco, [HC| mueve la linea de corte hacia la derecha.

Sin embargo, los resultados mostrados en la Fig contradicen dicha
hipétesis al mover la linea de corte hacia la izquierda al disminuir el pico de
densidad de eps cuando eliminamos outliers con [RCut| en Ward.

Al observar los histogramas de espacio circular y graficas de velocidad del
resto de las galaxias en el Apéndice[A] no parece haber ninguna clara correlacién
entre las caracteristicas de las galaxias y la forma en la que [HC| encontrard sus
componentes luego de remover outliers con
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galaxy TNG_420815
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Figura 3.11: Comparacién de histogramas en espacio circular y real entre Abadi

y [HC] sin tratamiento de outliers, luego aplicando y luego aplicando [[F]
sobre la galaxia galary.TNG_420815.
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galaxy_TNG_468064
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Figura 3.12: Comparacién de histogramas en espacio circular y real entre Abadi

y [HC] sin tratamiento de outliers, luego aplicando y luego aplicando [[F]
sobre la galaxia galazy.TNG_468064.
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Por lo tanto, dado que remover outliers con [RCut] mueve el “corte” generado
en eps para Ward para la izquierda o derecha de forma arbitraria (independien-
temente de si se sobrestimo el disco o el esferoide en el andlisis previo antes de
remover outliers), no podemos concluir que sea beneficioso para encontrar
las componentes del Disco y el Esferoide en galaxias utilizando [HC|

En cuanto a dado que éste se basa en encontrar puntos fiacilmente ais-
lables en el espacio real, se eliminaran outliers en los tres ejes x, y, z. En este
caso, dependiendo de la galaxia, no solo se eliminaran particulas del disco sino
también del esferoide. Como las particulas del Disco son las més externas en
el espacio real, dicha componente serd la mas afectada a la hora de remover
outliers con este método, lo cual resulta en [HC| moviendo la linea de “corte”
en eps entre el Esferoide y el Disco hacia la derecha para reducir la varianza
de este ultimo, la cual se vio incrementada en comparacién con los resultados
obtenidos antes de eliminar outliers. Puede apreciarse en la Fig|3.11)un ejemplo
de la tendencia de nuestro dataset a converger en este comportamiento, como
as{ también en la Fig[3:12] cémo remover outliers con [[F] puede lograr el resulta-
do opuesto en ciertas galaxias. Para més gréaficas de circularidad y de velocidad
sobre el resto de las galaxias referirse al Apéndice [A]

Sin embargo, como sucedié con el método anterior, dado que dicha conse-
cuencia solo nos es util cuando aplicar Ward sin ningin tipo de tratamiento
de outliers sobrestima el Disco (de forma tal que pueda corregirlo), no
resulta de utilidad a la hora de buscar dos componentes con [HC|ya que depende
de cémo éstos varian respecto a los resultados con Abadi.

Dado lo que podemos observar al comparar los resultados con Abadi en la
Fig[3.6] con o sin remover outliers, se puede concluir que la aproximacion de la
densidad de cada cluster es bastante acertada. Mientras tanto, el heatmap de
recall en la Fig [3.7] nos muestra lo mucho que vari6 la certeza del Clustering
Jerarquico entre varias galaxias.

Como nota final, podemos concluir que el [HC| se comporta, como mucho,
de forma similar a Abadi al buscar 2 clusters, pero como éste es mas caro en
memoria y computacionalmente (ya que calcula una matriz de distancia, por lo
que estamos lidiando con magnitudes de O(n?) para ambos), el algoritmo de
Abadi sigue siendo la mejor alternativa.

3.3. Comparacién con Auto Gaussian Mixture -
>2 clusters

Es necesario mencionar que, dado los malos resultados obtenidos por otros
linkages al buscar dos componentes en la secciéon anterior, no seria de esperar
que podamos obtener mejores resultados en esta seccién, por lo cual no los
revisaremos aqui.

Dado que ahora estamos buscando més de dos componentes, es natural pen-
sar que dichas componentes surgiran de los clusters encontrados en la seccion
anterior. Es decir, si por ejemplo encontramos el Disco en una galaxia, es es-
perable que a la hora de buscar el Disco Fino y el Disco Grueso, las particulas
estelares de ambos estén incluidos en la componente Disco original (o al menos
una gran parte de ellas). Esto no es un problema para la componente utilizada
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Figura 3.13: Histograma comparando los grupos obtenidos con [HC| contra
[AGMM] sobre la galaxia galazy-TNG-490577 en el espacio circular.

como ejemplo, pero se vuelve un inconveniente a la hora de buscar el Halo y el
Bulge dentro del Esferoide.

Dado que el Esferoide es una componente soportada por dispersién de velo-
cidades, sus particulas estelares tiene una alta variacién en eps 2010).
Como las componentes Halo y Bulge dependen del movimiento que predomina
en el Esferoide, los valores de eps de sus particulas estelares tendran una alta
variacion. Y, por consecuente, ambas componentes se veran “solapadas” en eps,
como bien puede observarse en la grafica de [Auto Gaussian Mixture (AGMM)|
en la Fig 3.13]

Como [HC] busca minimizar la varianza de cada cluster, esto se traduce en
buscar que los clusters estén lo més separados entre ellos, lo cual va en directa
contraposiciéon con la naturaleza de las componentes mencionadas al observar
el histograma de eps, incluso si dicha heuristica tiene sentido dentro del marco
teodrico del agrupamiento de datos.

Esta distincién entre lo que es mas correcto a la hora de buscar clusters
abstractos contra buscar componentes de una galaxia se vuelve aiun mas evi-
dente si revisamos las métricas de Silhouette y Davies-Bouldin en la Fig[3.14]y
Fig respectivamente. Estas métricas son calculadas a partir del concepto
ideal abstracto de cluster, el cual se basa en que éstos sean compactos, separados
espacialmente entre ellos, y que exista “continuidad” en cada uno. Los resulta-
dos de estas métricas apuntan a que las componentes encontradas por Ward son
mads correctas que las encontradas por AGMM] cuando esto no se corresponde
en realidad con las estructuras de las galaxias.

Esto conlleva a que eps no sea una feature 1til para Ward a la hora de
diferenciar las dos componentes mencionadas. De las dos features restantes,
normalized_star_energy seria la mas prometedora segin el orden de relevan-
cia en el drea. La importancia de dicha feature se ve reforzada al observar las
componentes identificadas por en la Fig [3.16] en donde se puede ver
una clara separacién entre el Halo y el Bulge que podria resultar til para [HC|
Sin embargo, la existencia de més clusters con particulas estelares “solapando”
a ambos el Halo y el Bulge en los mismos valores de normalized_star_ernergy
conlleva a que Ward se concentre en la clusterizaciéon que es posible derivar
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Comparacion Silhouette - AutoGMM
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Figura 3.14: Comparacién de métrica Silhouette sobre los resultados obtenidos

entre AGMM] y [HC| con Ward.
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Comparacion Davis Bouldin - AutoGMM
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Figura 3.15: Comparacion de métrica Davies Bouldin sobre los resultados obte-

nidos entre AGMM] y [HC| con Ward.
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Figura 3.16: Histograma comparando los grupos obtenidos con [HC| contra
[AGMM] sobre la galaxia galazy-TNG-389511 en el espacio circular.

de eps. Esto resulta en un agrupamiento casi exclusivamente unidimensional y
claramente erréneo, como se puede ver en el scatterplot de la Fig

Diferente es, por ejemplo, si se busca el Disco Fino y el Disco Grueso. Como
las componentes del Disco son soportadas por rotacién, esto significa que pre-
domina el movimiento ordenado , y las dispersiones en eps de
ambos grupos son mas acotadas en comparacion a las componentes del esferoide
(con el Disco Grueso en particular teniendo mds varianza que el Disco Fino).
Esto implica que [HC]| tenga una mayor facilidad a la hora de identificar dichas
componentes, como bien puede observarse en la Fig [3:13

Ademas, como el promedio de los valores de precisién obtenidos en las 9
galaxias de nuestro conjunto de prueba es de 0.65 (Fig, mientras que el de
recall es de 0.58 (Fig7 podemos afirmar con un alto nivel de certeza que
no hace un buen trabajo al buscar mas de dos componentes. Esto tiene sentido
ya que las soluciones del método jerarquico con mas clusters son particiones de
las soluciones con menos clusters, por lo cual solo pueden aumentar el error al
aumentar la cantidad de clusters a buscar.

Similar a como sucedié con Abadi, los resultados tienen una leve tendencia
de converger a los obtenidos con[AGMM] Aun asi, nuevamente, la clusterizacién
obtenida con [HC| dista de ser tan buena como la obtenida por AGMM] por lo
cual este ultimo método sigue siendo preferible.

3.3.1. Eliminacién de outliers

Es necesario remarcar que para asignar labels a los clusters encontrados
por (v los métodos de los siguientes capitulos) utilizamos una heuristica
que resuelve el “labels map”. Es decir, una funcién que asocia un cluster a un
componente de la galaxia. En este caso nuestra asignacion automatica maximiza
el promedio pesado de los valores de Recall de cada conjunto encontrado de
entre todas sus posibles permutaciones. Por lo cual, aunque pareciera que en la
Fig[3.19 hemos etiquetado de forma errénea al Halo y el Bulge en [[F] el método
detallado nos provee una base sélida para razonar sobre los resultados.
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Comparacion de resultados precisién - AutoGMM

-1.0

TNG_490577
TNG_389511
TNG_469438

TNG_468064

1a

TNG_420815

Galax

TNG_405000

TNG_386429

TNG_393336 - 0.870
TNG_375401 - 0.947
1
Base Rcut Isolation Forest

Figura 3.17: Comparacién de precisién sobre los resultados obtenidos entre

[AGMM] y [HC] con Ward.
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Figura 3.18: Comparacién de recall sobre los resultados obtenidos entre AGMM]
y [HC] con Ward.
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Figura 3.19: Comparacién de histogramas en espacio circular y real entre[AGMM]

y [HC] sin tratamiento de outliers, luego aplicando y luego aplicando [[F]
sobre la galaxia galazy- TNG_490577.
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galaxy_TNG_386429 - AutoGMM
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Figura 3.20: Comparacién de como [AGMM] obtiene diferente cardinalidad de
componentes al correr diferentes métodos para remover outliers sobre la galaxia
TNG_389511.

Sin embargo, dado que la cantidad de clusters a buscar es establecida au-
tomaticamente por lo encontrado por AGMM] remover particulas estelares con
métodos de eliminacion de outliers resulta en la variabilidad de dicha cardina-
lidad, ya que el conjunto de datos con los cuales AGMM] trabaja es diferente,
resultando asi en potencialmente un conjunto de componentes diferentes. Esto
puede observarse en la Fig|3.20

Pueden verse las galaxias cuya cardinalidad de componentes no fue alterada
al remover outliers en el Apéndice [A] pero dado que éstas son menos de la
mitad de nuestro dataset, y que no hay una clara mejora en los resultados
obtenidos al aplicar al remover outliers sobre éstas (como bien lo ejemplifica
la Figy la Fig [g , no podemos concluir que remover outliers cono
[[F] sea beneficioso para la clusterizacién obtenida con [HC| al buscar més de dos
componentes.
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galaxy_TNG_490577
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Figura 3.21: Curva de rotacién sobre los resultados obtenidos con [AGMM]y [HC|
sobre la galaxia galazy_.TNG_490577, utilizando diferentes métodos de elimina-
cién de outliers.
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Capitulo 4

Fuzzy Clustering

En este capitulo estaremos utilizando [FCM] para encontrar clusters en nues-
tros conjuntos de datos, usando en particular la implementacién proveida por
la libreria scikit-fuzzy en Python (Virtanen et al., [2020).

[FCM] es un método de clustering en el cual cada punto de los datos puede
pertenecer a més de un cluster, mediante la asignacién de valores de pertenencia
a cada punto de nuestros datos por cada cluster que estemos buscando. Asi,
puntos cerca del borde de un cluster obtienen un bajo valor de pertenencia.

Formalmente, dado un conjunto de datos X = (x1, 23, ..., ) ), si tenemos en
total k puntos de datos y ¢ clusters, entonces se define la funcién de pertenencia
€como:

pij = pi(z;) €0,1] Vi=1,...,cAVj=1,...k (4.1)

De forma tal que

C
Zui(xj) =1Vj=1,..,k (4.2)
i=1
Se define a una particién difusa como la caracterizacién de la participacién
de cada muestra en todos los clusters a partir de un valor de pertenencia que
se encuentra en el rango [0, 1]. Estas particiones difusas se representan con una
matriz, asociando cada fila a uno de los ¢ clusters y cada columna a uno de los
elementos de X, de forma tal que el valor en la fila ¢ y la columna j indique la
pertenencia del elemento j al cluster i. Puede definirse el conjunto de particiones
difusas de la siguiente manera:

c k
Mo ={U € RMU = [ugliuij € [0,1]Vi, 55 Y wgj = 1955 Y uij > 0¥i}
i=1 j=1
(4.3)

Por lo tanto, podemos traducir el problema de [FCM] a buscar una particién
difusa (es decir, una matriz perteneciente al conjunto descrito arriba) éptima.

El algoritmo que utilizaremos para converger en una matriz pertenece al
grupo de Fuzzy c-Means, los cuales a su vez forman parte de una clase de
algoritmos basados en funciones objetivo. Por lo cual, pasaremos a definir la
siguiente funcion de error minimo cuadratico la cual el algoritmo minimizara de
forma iterativa, para asi encontrar la particién difusa 6ptima:
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k ¢
Jm(U, ’U) = Z(u”)mdfj (44)
j=11i=1
En donde d;; es la distancia Euclidiana entre el elemento z; y el centro
del cluster 7, mientras que U € My, contiene todos los pesos u;; asociados
a las distancias cuadradas y v representa el vector centro de cada cluster. El
valor de m representa qué tan difusa queremos que sea la particién, con valores
m — 1 dando como resultado valores de pertenencia més distintivos (obteniendo
resultados similares a k-means), mientras que con m — oo la particién éptima
se aproximard a la matriz en donde todos sus valores son 1/c.
Una vez definida la funcién objetivo, el algoritmo se basa en seguir los si-
guientes pasos:

1. Fijar ¢, k y m. Elegir una matriz inicial U(©) e My

M=

(usy) ™z,
2. Calcular los centros de los clusters como v; = 2

™| L

(uij)™
1

J

J<k1<i<c

4. Si se alcanzé la maxima cantidad de iteraciones, o la diferencia de la matriz
U con respecto a la iteracién anterior es menor al error minimo dado, el
algoritmo termina. Caso contrario, vuelve al paso 2.

Una vez terminado de correr el algoritmo, etiquetamos cada dato de nuestro
conjunto con el cluster cuyo valor en la particion difusa sea mayor.

4.1. Deteccién de dos componentes: Disco y es-
feroide

Antes de comenzar es necesario entender que utilizar algoritmos de clasifi-
cacion con una sola feature del dataset no podra introducir un limite “difuso”
entre clusters, ya que los nimeros no tendran ningun significado para el método,
a diferencia de Abadi que les da una interpretacion fisica. Por lo cual, si pedimos
al algoritmo que busque clusters en una recta, no va a tener otras dimensiones
de las cuales extraer informacién para entender donde los clusters se pueden
solapar, haciendo que éstos siempre tengan una separacion clara entre ellos, sin
importar el valor de fuzziness utilizado. Esto implica que al mejor resultado que
se puede aspirar al comparar este método con Abadi es un corte vertical sobre
eps entre ambos clusters que se encuentra lo méas cercano posible al valor donde
la densidad del Disco pasa a ser menor que la del Esferoide en los obtenidos con
Abadi.

Curiosamente, mientras buscabamos hiperparametros, notamos que el valor
de “corte” en eps que separa las dos clases encontradas se mueve hacia la derecha
en la recta al aumentar el valor de fuzziness, como mostramos en la Fig [1]

Si observamos la ecuacién del segundo paso del algoritmo descrito en la
seccion anterior, podemos observar como aumentar el valor de fuzziness implica
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galaxy TNG_ 375401 - Abadi

s
Abadi @
a
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>
FCM g
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m = 140 5
)
Labels
E= Spheroid B Disk

Figura 4.1: Histograma comparando los resultados obtenidos con [FCM] con di-
ferentes valores de fuzziness sobre la galaxia galazy-TNG_375401 en espacio

circular.
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que el peso que tendrdn los valores de pertenencia en la ecuacion disminuira,
reduciendo las diferencias entre ellos. Esto asigna similar relevancia a cada punto
para cada cluster, haciendo que éstos sean mas “heterogéneos”, pero este efecto
no es justificaciéon suficiente para explicar el comportamiento visto al aumentar
el valor de fuzziness.

Al investigar el cédigo de la libreria usada para aplicar este método nos
encontramos con que los valores de pertenencia de cada punto son representados
por float64, cuyo minimo valor representable es 2,2250738585072014 x 107308,
Esto no parece ser un problema a simple vista, ya que los valores de pertenencia
suelen ser mayores, pero si nos detenemos por ejemplo en el primer cuartil de los
valores de pertenencia del Esferoide para la galaxia T'NG_375401 vemos que éste
es 7,56 x 107°. Con este valor, basta un valor de fuzziness de 75 para superar
el minimo valor representable por float64 en el segundo paso del algoritmo
descrito, volviendo los pesos de un cuarto de los puntos del dataset nulos para
el centro del Disco.

Por lo tanto, el peso que tendran los puntos mas alejados de cada cluster
sera nulos para el segundo paso del algoritmo, lo que provoca que las particulas
que se encuentran mas cercanas al extremo izquierdo de la recta no afectardn
al céalculo del centro del cluster del Esferoide. Como la cantidad de particulas
pertenecientes a dicha componente cuyo peso dejard de afectar al calculo del
centro del cluster se encuentran mayoritariamente en el extremo izquierdo del
cluster (ya que el extremo derecho estd cerca del centro, por lo cual sus valores
de pertenencias siguen siendo relevantes), entonces se moverd el centro de la
componente hacia la derecha, como se muestra en la Tabla

Fuzziness | Centro de Esferoide | Centro de Disco
1.4 —0,078 0,616
14 0,008 0,647
140 0,027 0,643

Tabla 4.1: Centros de los clusters encontrados por [FCM]en eps sobre la galaxia
galaxy . TNG_375401 al aumentar el valor de fuzziness.

Sucede un efecto similar en el Disco. Las particulas de éste que se encuentren
mas a la izquierda en la recta pasaran a tener peso nulo en el calculo de su centro,
derivando en el desplazamiento a la derecha de éste (aunque en menor medida).

Ambas razones resultan en que particulas que se encuentren entre el centro
del Esferoide y el Disco en la recta y las cuales antes tenian un valor de perte-
nencia al Disco mayor que el valor de pertenencia al Esferoide, pasen a formar
parte del Esferoide, moviendo la linea de corte hacia la derecha en el proceso.
Por lo tanto, entre més grande es el valor de fuzziness, la diferencia entre los
puntos que pasaran a no formar parte del cdlculo de centros de clusters entre el
Esferoide y el Disco se incrementard atin mas, moviendo el corte hacia la dere-
cha en la misma medida. Una vez entendido eso, dado el dominio de resultados
posibles, pasamos a elegir un valor de fuzziness que acerque la linea de corte
al punto promedio en donde la densidad del Disco supera a la del Esferoide
en todas las galaxias de nuestro dataset. Luego de recorrer un amplio rango
de valores de fuzziness, terminamos optando por 1,4 como valor a utilizar para
maximizar los valores de recall promedio de todas las galaxias, como podemos
observar en Fig 4.2
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Comparacién de resultados recall - Abadi
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Figura 4.2: Comparacién de recall sobre los resultados obtenidos por [FCM]
considerando a Abadi como ground truth

Ademsds, en las pruebas que hicimos concluimos que fijar el error minimo en
0,00005 era suficiente para obtener buenos resultados, y disminuirlo atin méas
no resultaba en una gran diferencia en cantidad de iteraciones. Por su parte,
fijamos la cantidad méaxima de iteraciones en 1000, aunque el algoritmo siempre
terminé a partir de la condicién de parada del error minimo.

Sabiendo cual es el mejor resultado al cual podemos apuntar y como los
valores de recall fueron tan positivos, consideramos el resultado del experimento
como exitoso y a Fuzzy Clustering como una buena alternativa al algoritmo de
Abadi, siempre y cuando se entiendan sus limitaciones.

4.1.1. Eliminacién de outliers

Aplicamos métodos de eliminacién de outliers con la intencién de eliminar
posibles particulas que no pertenezcan a la galaxia y asi obtener mejores re-
sultados a la hora de clusterizar. Sin embargo, nos encontramos que al aplicar
y apenas si modifican los conjuntos encontrados de forma perceptible,
como parece indicar la Fig y la Fig Esto también es facilmente visto en
la Fig

Esto se debe a que Fuzzy clustering es un método robusto dado que limi-
ta el impacto de los outliers al calcular los centros de los clusters (Dave and
Krishnapuram, (1997)). Por esto, la presencia de outliers no modificard de for-
ma significativa los clusters finales obtenidos, y en consecuencia, removerlos no
llevara a conjuntos diferentes.
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Figura 4.3: Curva de rotacién sobre los resultados obtenidos con Abadi y [FCM]
sobre la galaxia galazy_. TNG_375401, utilizando diferentes métodos de elimina-

cién de outliers.
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Figura 4.4: Curva de rotacién sobre los resultados obtenidos con Abadi y [FCM]
sobre la galaxia galazy-TNG_375401, utilizando diferentes métodos de elimina-
cién de outliers.

4.2. Comparacion con Auto Gaussian Mixture -
>2 clusters

Al igual que en la seccién anterior, antes de comenzar con el experimento
hicimos un analisis sobre los hiperparametros para obtener el valor de fuzziness
a utilizar. Pero a diferencia del analisis anterior, la bisqueda de dicho valor tuvo
diferentes efectos sobre los resultados a partir de usar mas de una feature a la
hora de buscar clusters. Esto significa que la variacién del valor de fuzziness tuvo
el resultado esperado, y al variarlo y comparar los valores de recall obtenidos
con los resultados provenientes de utilizar AGMM] concluimos que un valor de
fuzziness de 3 nos posiciona lo mas cerca posible a los resultados obtenidos por
este ultimo.

Asimismo, mantendremos los valores de 0,00005 y 1000 utilizados para el
minimo error y la maxima cantidad de iteraciones que dispondra el algoritmo,
usados en la seccién anterior.

Cuando comparamos[HC|contra[AGMM]en el capitulo anterior mencionamos
como el clustering obtenido por el primero era préacticamente unidimensional
siguiendo la feature de eps. Lamentablemente, los resultados vistos con [FCM]
son similares en este aspecto, como podemos observar en la Fig

Creemos que dicho resultado proviene de una “sobre-relevancia” de una fea-
ture sobre las otras. Si bien eps es sin lugar a dudas la feature que mejor nos per-
mite identificar clusters en nuestro conjunto de datos, normalized_star_energy
también contiene informacién importante, sobre todo para identificar el Halo y
el Bulge, como puede observarse en el histograma de [AGMM] en la Fig

Si nos detenemos sobre el tercer paso del algoritmo de [FCM] podemos ver
que éste deriva el valor de pertenencia de cada particula con cada cluster a
partir de la distancia de ésta hacia el centro de cada cluster. Sin embargo,
observando las distribuciones de las particulas estelares en la Fig podemos
apreciar los rangos de valores que una particula puede tener en cada feature; los
valores de eps tienen un rango [—1,1], mientras que el rango de los valores de
normalized_star_energy es [—1,0] y el de eps_r [0, 1,5] (aunque a fines précticos
suele ser [0, 1], incluso menor dependiendo la galaxia). Esto implica que, dada
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galaxy_TNG_386429 - AutoGMM
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Figura 4.5: Histograma comparando los resultados obtenidos con [AGMM]contra
los obtenidos con[FCM]sobre la galaxia galazy-TNG-386429 en espacio circular.
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Figura 4.6: Histograma comparando los resultados obtenidos con [AGMM] contra
los obtenidos con[FCM]sobre la galaxia galazy-TNG_386429 en espacio circular.
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galaxy TNG_389511 - AutoGMM
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Figura 4.7: Histograma comparando los rangos de valores en las cuales se acu-
mulan las particulas estelares en cada feature del espacio circular de la galaxia
galazy TNG_389511.

una particula x = (z.eps,xz.normalized_star_energy, x.eps_r) y un centro de
cluster ¢ = (c.eps, c.normalized_star_energy, c.eps_r), hay altas probabilidades
de que la distancia de x a ¢ sea mayormente dominada por la distancia entre
T.eps 'y c.eps.

Curiosamente, podemos ver el efecto que tiene normalized_star_energy so-

bre los valores de pertenencia al observar como en la Fig[d.8] en eps vs. normalized_star_energy

no tenemos lineas separadoras entre clusters totalmente rectas sino que son un
tanto inclinadas. Dicha inclinacién proviene del (leve) aporte que hace la feature
de normalized_star_energy sobre el valor de pertenencia de las particulas.

Se puede ver de forma aun maés clara el poco impacto que tiene normalized_star_energy

en la clusterizacién realizada por [FCM] en la Fig [£.9] En ella observamos co-
mo el Bulge y el Halo estan solapados en eps segun el resultado obtenido por
(dado que el Esferoide estd soportada por dispersién de velocidades,
como se explicé en el capitulo anterior), pero son ficilmente distinguibles en
normalized_star_energy. Ademas, se puede ver el nulo aporte de eps_r al clus-
tering al observar los resultados de [FCM] en el scatterplot de esta feature vs.
eps en la Fig [L.§ por lo rectas que son las delimitaciones entre las componentes
encontradas.

Vale la pena destacar que, aunque las componentes encontradas por [FCM]
difieran de los obtenidos por [AGMM] los centros de los clusters encontrados
por el primero, mostrados en la Tabla[4:2] son bastante precisos y similares a lo

observable con [AGMM] en la Fig [£.6]

center.eps | center.eps_r | center.normalized star_energy
Halo —0,066 0,312 —0,667
Warm Disk 0,632 0,241 —0,652
Bulge 0,320 0,308 —0,703
Cold Disk 0,831 0,151 —0,519

Tabla 4.2: Features de los centros de los clusters encontrados por [FCM] sobre la
galaxia galaxy-TNG_386429.
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galaxy_TNG_389511 - AutoGMM
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Figura 4.8: Histograma comparando los resultados obtenidos con [AGMM]contra
los obtenidos con[FCM]sobre la galaxia galazy-TNG-389511 en espacio circular.

galaxy_TNG_389511 - AutoGMM

> 1.0 1
AutoGMM 0
[
0 0.5
0.0 -
> 1.0 1
FCM 3
[
0 0.5
0.0 - . 0.0 -
-1 0 1 0.0 0.5 1.0 1.5 -1.0 -0.5 0.0
eps eps_r normalized_star_energy
Labels
3 Halo B Warm disk
[ Bulge

Figura 4.9: Histograma comparando los resultados obtenidos con [AGMM] contra
los obtenidos con[FCM]sobre la galaxia galazy-TNG_389511 en espacio circular.
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galaxy_TNG_393336 - AutoGMM
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Figura 4.10: Histograma comparando los resultados obtenidos con [AGMM] con-
tra los obtenidos con [FCM] sobre la galaxia galazy-TNG-393336 en espacio
circular.

Algo que también notamos fue la rdpida transicién que realiza [FCM] entre el
Bulge y el Halo. La razén detras de esto es similar a lo explicado sobre el rango
total que cada feature puede cubrir. Si una particula esté a una distancia similar
entre dos centros de clusters en cierta feature (normalized_star_energy en este
caso), entonces el peso que tendran las distancias sobre esta feature a cada
centro para calcular el valor de pertenencia de la particula a cada cluster sera
similar entre ellas. Por esto las distancias en eps seran las que definan los valores
de pertenencia a cada componente sobre la feature mencionada, resultando de
esta manera en el corte limpio entre ambas componentes. Dicho concepto es una
continuacién de lo visto en la seccién anterior en la cual solo utilizamos eps para
clasificar.

Aunque esta idea estd presente en todo nuestro dataset, se puede visualizar
mds claramente a partir de la Fig[£.10]y la Tabla[£.3] y lo cerca que los centros
de las componentes Bulge y Halo estan entre ellos en normalized_star_energy.

center.eps | center.eps_r | center.normalized star_energy
Bulge 0,005 0,229 —0,764
Halo 0,368 0,197 —0,713
Warm Disk 0,632 0,206 —0,586
Cold Disk 0,857 0,145 —0,399

Tabla 4.3: Features de los centros de los clusters encontrados por [FCM] sobre la
galaxia galaxy-TNG_393336.

48



4.2. COMPARACION CON AUTO GAUSSIAN MIXTURE - >2 CLUSTERS

Ademas, al observar el histograma en eps en Fig también descubrimos
una leve tendencia de a sobreestimar el Cold Disk (Disco Fino) por sobre
el Warm Disk (Disco Grueso) con respecto a[AGMM]

Como el caso descrito previamente, la transiciéon entre el Warm Disk y el
Cold Disk encontrada por [FCM] que podemos observar en dicho histograma
tiene su origen en qué tan separados estan los centros de ambas componentes
en las features restantes, normalized_star_energy y eps, (aunque el aporte de
esta dltima a la clasificacién sea minimo, como se explicé arriba). Dado que la
distancia entre ambas componentes es significativa en normalized_star_energy,
como se puede ver en la Tabla (v a raiz del valor de fuzziness utilizado),
existird un solapamiento entre ambos clusters en el histograma de eps en la
Fig [L10]

Podemos separar dicho solapamiento en dos zonas. La primera es la que
se encuentra del Warm Disk yendo hacia el Cold Disk, y la segunda la que
proviene de Cold Disk hacia el Warm Disk. Si comparamos la primera con la
clusterizacién obtenida por [AGMM] en el mismo sector, dado que la transicién
entre ambos es menos difusa, entonces habra una sobre estimacién del Cold
Disk sobre el Warm Disk en este sector. En la segunda zona, aunque [AGMM]
también tenga una transicion fuzzy, la densidad de Warm Disk es mayor a la que
encuentra [FCM] obteniendo como resultado nuevamente una sobre estimacién
del Cold Disk sobre el Warm Disk. Dicho comportamiento puede ser visto en
la mayoria de las galaxias de nuestro dataset en las cuales encontramos estas
componentes.

4.2.1. Eliminacién de outliers

Aligual que en el capitulo anterior, eliminar outliers antes de generar clusters
con |m_MM| puede resultar en un diferente grupo de componentes encontradas.
Por esto reduciremos nuestro anélisis a los casos en los cuales dicho conjunto de
componentes se mantenia constante.

Sin embargo, como explicamos en la seccién al comparar con Abadi, dada la
robustez de [FCM] tampoco obtuvimos diferencia al remover outliers con
o[[F] como puede observarse en la Fig

Para terminar, dado los resultados sub éptimos de las métricas de recall
y precision (en promedio 0.626 y 0.698 respectivamente en nuestro dataset)
concluimos que el método no es una buena alternativa a[AGMM] al buscar més
de dos componentes.

Sin embargo, dados los problemas explicados en esta seccién, seria intere-
sante en un trabajo futuro realizar una normalizacion sobre eps y eps, previo a
la clusterizacion de [FCM] para promediar el peso que cada feature tiene sobre
el conjunto de clusters finales.
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galaxy_TNG_389511

Base Isolation Forest RCut Métodos de clustering

— Estrellas
—— AutoGMM
~== Fuzzy Clustering

Warm disk

Figura 4.11: Curva de rotacién sobre los resultados obtenidos con [AGMM]| y

[FCM] sobre la galaxia galazy-TNG-389511, utilizando diferentes métodos de
eliminacién de outliers.
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Capitulo 5

Evidence Accumulation
Clustering

Los métodos de clustering ensambles se basan en tomar resultados generados
por muiltiples algoritmos de clustering y llegar a un consenso que sea mas co-
rrecto que los resultados individuales de los algoritmos utilizados. Uno de estos
métodos, que utilizaremos en este capitulo, es m (Fred and Jain) 2005).

Sea X = x1, w9, ..., T, nuestro conjunto de datos donde x; € R4 vy R? es un
espacio de d features. Luego, utilizando un método de clustering especifico se
obtiene una particién P la cual encuentra k clusters en el conjunto mencionado.
Dado N algoritmos de clustering podemos entonces derivar N particiones P las
cuales definen los clusters encontrados por cada algoritmo. Por ultimo, definimos
al conjunto de estas particiones como:

P={P!, P% . PN} (5.1)

pP'={c{,Cy,..,Ch} PN ={cy,cy,...cl} (5.2)

donde O} es el cluster jth en la particién P, la cual tiene k; clusters. Ademas,

dado nz como la cardinalidad de C’;, se cumple que 2521 nzj =n, i=1,...,N.
Utilizando la informacién disponible en las N particiones de nuestros datos

en P, el objetivo de [EAC] es obtener una particién de datos “6ptima” llamada

P*. Adicionalmente, definimos £* como el ntimero de clusters en P*.
Idealmente, P* debe cumplir con las siguientes propiedades:

1. Consistencia con el ensamble de clusterings P: Significa que P* sea el
resultado de un acuerdo entre las diferentes partes encontradas P',i =
1,..., V.

2. Robustez antes pequenas variaciones en P: Los cantidad de clusters y los
puntos pertenecientes a cada cluster en P* deberian ser invariantes ante
pequenas perturbaciones de PP.

3. Ajuste con respecto al [GT} Los clusters encontrados deberdn coincidir
fuertemente con las verdaderas etiquetas de nuestros datos.
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Figura 5.1: Comparacién de clustering aplicado a un dataset entre diferentes
corridas de k-means contra [EAC] con 100 instancias de k-means. Variando la
cantidad de clusters buscados por estos entre 7 y 37 (Marquez et al., 2019).

La idea detrds de[EAC|es combinar los resultados de multiples clusterings en
una unica particién de datos, interpretando cada uno de estos resultados como
una “evidencia independiente” de la organizacién de los datos, como puede
apreciarse en la Fig[5.1} Esto nos requiere abordar los siguientes tres problemas,
que definen cada etapa del algoritmo de [EAC}

1. Cémo generamos el ensamble de particiones.
2. Cémo combinamos la evidencia.

3. Cdémo extraemos una particién de datos (conjunto de clusters) consistente
de la evidencia combinada.

Hay diferentes formas de abordar el primer problema, las cuales pueden
separarse de las siguientes categorias:

1. Eleccién de representacion de datos:

a) Empleando diferentes métodos de preprocesamiento y/o extraccién
de features, lo que resulta en diferentes representaciones de los datos
o espacio de features.
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b) Explorando subespacios de la misma representacién de datos.

¢) Perturbando los datos con métodos de bootstrapping o sampling.
2. Eleccién de algoritmos de clustering o parametros de los algoritmos:

a) Aplicando diferentes algoritmos de clustering.

b) Usando el mismo algoritmo pero con diferentes pardmetros o inicia-
lizaciones.

¢) Explorando diferentes medidas de disimilitud para evaluar relaciones
en nuestros datos.

En este trabajo nos interesara aplicar lo mencionado en 28] Es decir, utili-
zaremos un algoritmo en particular, k-means, multiples veces con semillas dife-
rentes para generar el ensamble de clusters.

El método de clustering k-means (MacQueen et al., [1967) es un algorit-
mo clédsico del drea de mineria de datos. Este propone, dado un conjunto de
k clusters buscados, asignar de forma aleatoria los centros de dichos clusters
e iterativamente optimizarlos, asignando los puntos al centro del cluster mas
cercano en cada iteraciéon. Como el algoritmo es naturalmente inestable signifi-
ca que podemos utilizar la variabilidad de multiples corridas de k-means para
llegar a un consenso, como se propone realizar con [EAC]

Cabe aclarar que[EAC|no asume el ntiimero de clusters k; para cada particién
obtenida P?, por lo que cada k; pueden ser no sélo diferentes al nimero de
clusters buscado por sino que también entre si.

Una vez obtenido el ensamble de particiones, pasaremos a combinar la infor-
macién proveida de estos con una matriz de co-asociaciéon como puede observarse
en la Fig la cual nos permitira relacionar la informacién obtenida con cada
particién incluso si la cardinalidad varia entre ellas. Dicha matriz, también lla-
mada matriz de similitud, es de dimensién n X n y representa qué tan similares
son los objetos de un conjunto entre si (en nuestro caso, los puntos de nuestros
datos), asigndndole un valor de cero a uno a cada una de sus celdas.

El algoritmo propone un mecanismo de votacién que serd utilizado como
métrica de similitud entre los puntos de nuestros datos, bajo la suposicion de
que dos puntos pertenecen al mismo cluster si se encontraron en el mismo cluster
repetidas veces en el ensamble de particiones. Dicha métrica es la siguiente:

. nij
Cli.g) = H
donde n;; es el numero de veces que el par de puntos (4,j) son asignados al
mismo cluster en las N particiones. Por lo cual, asignaremos el valor de C(i, j)
a la celda de la matriz de similitud de la fila 7 y la columna j.

Una vez generada la matriz de similitud podemos aplicar cualquier algoritmo
de clustering sobre ésta. |Fred and Jain| (2005) optan por utilizar clustering
jerarquico aglomerativo con single o average linkage.

Para correr dicho algoritmo en este trabajo utilizaremos la implementacién
realizada por la libreria de Python “combo”lﬂ (Zhao et all 2020). Aunque el

1Fue necesario crear un fork de la librerfa para poder solucionar un bug y realizar op-
timizaciones generales de la memoria utilizada por su implementacién de m como asi
optimizaciones extra especificas para nuestro campo de estudio. Se puede encontrar en
https://github.com/originalnicodr/combo,
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Figura 5.2: Matriz de asociacién obtenida con [EAC| (Fred and Jainl, [2005), en
donde ambos ejes representan puntos en un conjunto de datos, y cada celda que
tan similares son estos entre ellos. Con los valores mas altos indicando mayor
similitud.
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5.1. DETECCION DE DOS COMPONENTES: DISCO Y ESFEROIDE

paper original describe cémo la eleccion de donde cortar el dendrograma se
realiza a partir de una medida de “tiempo” respecto a qué tanto se mantienen los
clusters en el dendrograma antes de juntarse con otro, la libreria mencionada nos
da la opcion de cortar el dendrograma en donde queramos para asi obtener una
particién de nuestros datos con la cantidad especifica de clusters que buscamos.
Esto nos es de especial utilidad para realizar los experimentos y comparaciones
que venimos haciendo en los capitulos anteriores.

5.1. Deteccion de dos componentes: Disco y es-

feroide
En este trabajo utilizamos el algoritmo descrito de [EAC] con [HC| y single
linkage. El algoritmo que decidimos utilizar fue k-means con k; = 100,i =
1 N.

Aunque comenzamos utilizando N = 500 k-means con inicializaciones al
azar, el costo computacional de es tan grande para nuestro espacio de
datos que nos vimos obligados a utilizar N = 100 en su lugar, con los resultados
variando poco entre ellos como se puede observar en la Fig [5.3

Lamentablemente, el costo computacional asociado a utilizar 100 corridas en
lugar de 500 sigue siendo alto, lo cual nos impidi6 realizar todos los experimentos
planeados como hicimos en los dos capitulos anteriores en un tiempo razonable.
Sin embargo, los resultados que si alcanzamos a obtener con las corridas que
hicimos estdn tan alejados del [GT] que dicha falta de experimentos no son de
gran impacto en nuestro analisis.

Como ya se pudo observar en la Fig las clasificaciones obtenidas dis-
tan mucho de las reales. En la figura mencionada también se puede apreciar
como la gran mayoria de las particulas estelares se concentra en uno de los dos
clusters. Para entender por qué sucede esto debemos pasar nuestra atencién al
comportamiento de cada k-means individual aplicado sobre la galaxia.

En la Fig[5.4] se puede ver cémo los clusters parecen estar separados en lineas
siguiendo eps. La razén de esto parece ser que, dado que la columna eps es la
tnica fuente de informacién desde la cual k-means puede derivar clusters, cada
particula estelar sera etiquetada con el centro del cluster mas cercano en el eje
eps. Y, de forma similar a como sucedié en el capitulo anterior, esto culmina en
clusters divididos por lineas perpendiculares al eje eps, ya que no tienen otras
columnas o datos desde los cuales derivar clusters y aumentar la dimensionalidad
de estas divisiones.

Luego de realizar las 100 corridas diferentes de k-means que aplica [EAC]
dado que la clusterizacion esta siendo realizada sobre un solo eje, a medida que
avanza la aglomeracién del [HC| que se realiza en el tltimo paso del algoritmo,
se irdn uniendo clusters adyacentes en el eje eps hasta obtener los ultimos dos,
separados por una linea recta en dicho eje.

Dado que estamos utilizando single-linkage en el segundo paso de como
vimos en el capitulo de Clustering Jerarquico, la métrica de disimilitud entre
dos clusters es la menor distancia posible entre dos puntos de ambos. En este
caso, el mejor resultado al que el método podia aspirar (dividir verticalmente
los datos en eps) hubiera requerido que las particulas alrededor del punto donde
la densidad del Disco supera a la del Esferoide en Abadi no hayan compartido
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galaxy_TNG_375401 - Abadi
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Figura 5.3: Comparacién [EAC] con 500 k-means contra [EAC| con 100 k-means
sobre la galaxia galazy. TNG_375401.
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galaxy_TNG_375401 - Abadi
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Figura 5.4: Comparacién [EAC] contra una sola instancia de k-means sobre la
galaxia galaxy-TNG_375401.

muchos clusters. Pero, dado lo cercanos que estan todos los puntos en eps, [EAC]
tenderd a priorizar fusionar los clusters que se encuentran en los lugares de mayor
densidad del conjunto de datos, ya que al aumentar la densidad de los puntos
las probabilidades de encontrar clusters con métricas de disimilitud pequenas
se incrementa al utilizar single-linkage. Es por esto que el Disco encontrado por
[EAC] es tan pequeno en comparacién al encontrado por Abadi y se encuentra
en un extremo de la Fig[5.3] Alternativamente, podemos ver el mismo efecto en
el otro extremo de eps en la Fig|5.5

Nuevamente, lo visto en la Fig es resultado de nuestra heuristica de
calcular la métrica de recall comparando las clasificaciones obtenidas entre [EAC]
y Abadi para cada posible combinacién de etiquetas en[EAC]y asi quedarnos con
el conjunto de etiquetas que maximicen el valor de recall. Dado que la diferencia
de particulas entre los dos clusters encontrados por [EAC| es tan masiva, la
heuristica determiné que asignar el cluster encontrado més grande con el cluster
de mayor densidad de Abadi era lo mas acertado.

Por ultimo, dada la vasta diferencia de los clusters obtenidos con [EAC| com-
parado con los obtenidos con Abadi y la explicacién de por qué sucede esto
detallada anteriormente, determinamos que no vale la pena dedicar el tiempo
ni el costo computacional necesario para hacer los mismos experimentos elimi-
nando outliers.

Concluimos que [EAC] utilizado con k-means no es una buena alternativa a
Abadi, por el costo computacional y de memoria, como asf también los resultados
deficientes mostrados.
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galaxy_TNG_469438 - Abadi
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Figura 5.5: Comparacién Abadi contra [EAC] sobre la galaxia ga-
laxy_-TNG_469438.

5.2. Comparacion con Auto Gaussian Mixture -
>2 clusters

Nuevamente, utilizamos N = 100 para realizar los experimentos con [EAC]
y poder comparar sus resultados contra los obtenidos con [AGMM] Ademds
del alto costo computacional mencionado en la seccién anterior, los resultados
fueron ain mas desalentadores, como puede observarse en la Fig

Dado que la limitacién sobre las features trabajadas no es un problema en
este experimento (ya que utilizamos las tres presentadas al comienzo de este
trabajo al tener que comparar contra los resultados obtenidos por ,
podemos asociar el mal desempetio de [EAC| por el valor de k elegido para los
k-means utilizados dentro de éste. Utilizar valores tan altos de k (es decir k; =
100,72 = 1,..., N como ya habiamos mencionado) puede derivar en una sobre-
particién de los k-means, lo que dificulta encontrar los patrones buscados en
el dataset. El resultado es una matriz de consenso ruidosa y que no captura
correctamente las co-ocurrencias de los puntos.

Potencialmente, como se sugiere en uno de los experimentos realizados en
[Fred and Jain| (2005)), variar los valores de k utilizados por cada k-means (den-
tro de las cotas adecuadas) en una misma corrida de es mas robusto que
utilizar un £ fijo. En dicho trabajo, se argumenta que usar un rango amplio de
valores puede llegar a tener un efecto de promediado que nos lleve a la identifica-
cion de la estructura verdadera de nuestros datos. Lamentablemente, como bien
se explicé en la seccién anterior, dados los grandes costos computacionales de
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galaxy_TNG_375401 - AutoGMM
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Figura 5.6: Comparacién [AGMM] contra [EAC| sobre la galaxia ga-
laxy_. TNG_375401 sobre el histograma del espacio circular.

aplicar [EAC] sobre nuestro conjunto de datos como as{ también el tiempo finito
que se tuvo para realizar los experimentos, no nos es posible seguir investigando
en la direccién sugerida variando el valor de k en cada corrida de k-means, y
menos aun poder optimizar las cotas de dicha variacién como hiperparametros.

Finalmente, dados los pésimos resultados obtenidos al buscar mas de dos
componentes y los altos costos computacionales y de memoria, no nos es posible
recomendar [EAC| como alternativa a[AGMM] con las pruebas encontradas hasta
el momento.
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Capitulo 6

Conclusiones

Para la realizacién de este trabajo se llevé a cabo un estudio sobre la com-
posicion estelar de galaxias y su descomposicion dinamica, haciendo uso de los
métodos de aprendizaje automéatico [HC| [FCM]y [EAC] en conjunto con las técni-
cas de eliminacién de outliers [RCufl e [Fl Se utilizaron los resultados obtenidos
para comparar con los generados por métodos existentes y ya probados en el
drea como Abadi y[AGMM] utilizando métricas externas e internas para evaluar
el éxito de los experimentos.

Como resumen de las conclusiones extraidas en cada capitulo podemos des-
tacar:

1. Se pueden obtener resultados cercanos a los obtenidos con Abadi utili-
zando [HC| siempre y cuando se entienda de las limitaciones provenientes
de utilizar una sola feature para aplicar métodos de clusterizacién como
el mencionado. Aun asi, dado el alto costo computacional y de memo-
ria de éste en comparacién con Abadi, no se lo puede recomendar como
alternativa.

2. La tendencia de [ICl a obtener resultados cercanos a los de Abadi es un
indicativo extra del éxito de este tultimo como algoritmo para identificar
componentes.

3. Dada la naturaleza de ciertas subcomponentes como el Bulge y el Halo que
van en contra de los conceptos usuales de clusterizacién, no es posible para
métodos de clustering que no asignan un significado fisico a las features
del espacio dindmico lograr identificar las subcomponentes mencionadas
correctamente.

4. Las métricas internas utilizadas, Davies—Bouldin y Silhouette, no son de
utilidad para analizar el desempeno de algoritmos de clustering en el pro-
blema presentado, dada la naturaleza de las componentes reales de una
galaxia y como estas difieren de, lo que entienden estas métricas, son bue-
nos clusters.

5. Al igual que con Abadi, [HC| reconfirma ciertas tendencias reflejadas por
los resultados obtenidos por [AGMM]
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6. también presenta tendencias similares a los resultados obtenidos
con Abadi, lo cual lo hace una alternativa vilida (siempre y cuando se
entiendan sus limitaciones). Sin embargo, el método no muestra un com-

portamiento aceptable al buscar més de dos clusters para ser considerado
una alternativa a [AGMM]

7. Los resultados obtenidos por [EAC] distan tanto de los buscados que no es
posible recomendar la aplicacién de dicho método de la forma explorada
en este trabajo. Ademads, el tamano de los datos usualmente manejados
en el drea es tan alto que el costo computacional y de memoria de [EAC]
es varias érdenes de magnitud mayor que los vistos en Abadi o [AGMM]
desincentivando de esta manera cualquier aplicacion de este método en la
practica, al menos con la implementacién utilizada.

Cabe aclarar que, cuando hablamos de estos algoritmos como posibles al-
ternativas a las ya propuestas en el area, hablamos estrictamente respecto a la
tarea de encontrar clusters de forma similares. Dado que los métodos usados
en este trabajo son de uso general en mineria de datos, no es posible para ellos
etiquetar cada cluster con la etiqueta correspondiente, tarea que queda a cargo
de quien aplica dichos métodos.

Ademsds, no fue posible concluir con ninguno de los métodos explorados si
remover outliers beneficia o no la tarea de buscar los clusters deseados. Remover
outliers dificulta ademés el analisis al buscar un ndmero variable de clusters,
dado que remover particulas estelares de los datos cambia en muchos casos la
cardinalidad de la particién.

Para finalizar, dado el alcance propuesto por la tesina y el costo en tiempo y
memoria de los métodos utilizados, se sugieren los siguientes trabajos a futuro:

1. Extender el dataset propuesto para realizar experimentos con galaxias
espirales.

2. Normalizacién del espacio dindmico antes de correr [FCM] como as{ tam-
bién antes de correr [HCl

3. Explorar otro tipo de preprocesamientos sobre el espacio dindmico antes
de aplicar los métodos propuestos.

4. Aplicar diferentes variaciones sobre el primer paso del algoritmo de
como se explica al comienzo del Capitulo

5. Correr [EAC] variando los valores de k de cada k-means, buscando ademés
la cota inferior y superior de dicha variacién como hiperparametros.

6. Evaluar otras técnicas de eliminacién de outliers provenientes de mineria
de datos.

7. Explorar otras features del dataset que podrian contener mas informacién
util para encontrar componentes con los métodos propuestos. Como la
edad o la metalicidad.
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Apéndice A
Graficos complementarios

Dada la gran cantidad de gréaficos producidos para la realizacién de este
trabajo no nos es posible incluirlos a todos en este mismo documento. Por lo
cual, de estar interesado en revisarlos, puede hacerlo entrando en el siguiente
repositorio: github.com/originalnicodr/GalaxyMLDecompositionThesis.
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