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Resumen

Uso de herramientas de Machine Learning para la clasificacién de una muestra
de galaxias activas a partir de observaciones fotométricas y espectroscopicas

La adquisicion de datos astronémicos ha experimentado una revolucion, tanto en calidad co-
mo en complejidad, durante las tltimas décadas, por lo tanto, es necesario no solo desarrollar
nuevos métodos para procesar y analizar grandes voliimenes de datos, sino también asegurar
que las técnicas aplicadas para extraer la informacion de los datos sea lo mas 6ptima posible.

Los nticleos galacticos activos son fuentes astrofisicas energéticas impulsadas por acrecion de
material en agujeros negros supermasivos en las galaxias y presentan huellas observacionales
tnicas que cubren el espectro electromagnético. Las clasificaciones de estos objetos estan
relacionadas con las diferencias intrinsecas del AGN y reflejan principalmente variaciones en
un niumero de parametros astrofisicos.

Este trabajo pretende discriminar y encontrar los mejores datos disponibles tomados de
la base de datos del Sloan Digital Sky Survey para explorar la utilidad de una serie de
parametros que permitan establecer un sistema de clasificacion mas completo, a partir de
una variedad de diferentes conjuntos de lineas de emisiéon que dan informacién sobre las
condiciones del gas ionizado. Se hace uso de lineas de baja probabilidad, ademas de incluir
datos fotométricos asociados a filtros de color, esto con el fin de obtener variables de entrada
necesarias para un algoritmo clasificatorio desarrollado con Machine Learning y, con el
cual, se obtienen los diferentes diagramas diagnostico, capaces de catalogar una muestra de
galaxias activas que se encuentran en el Universo.

Una vez explorados los distintos modelos de aprendizaje, se evalia la eficiencia de cada uno,
y se determina que el aprendizaje profundo, también conocido como Deep Learning, alcanza
una precision de aproximadamente el 99 %, cuando los parametros que componen la red
neuronal sean optimizados. Esto posibilita la visualizacion de la distribuciéon poblacional
segin su actividad energética dominante.

Palabras clave: AGN; Aprendizaje Automatico; Aprendizaje Profundo; Diagra-
mas Diagnéstico; Espectroscopia; Fotometria
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Abstract

Using Machine Learning tools for the classification of a sample of active galaxies
based on photometric and spectroscopic observations

The acquisition of astronomical data has experienced a revolution in both quality and
complexity over the last decades. Therefore, it is necessary not only to develop new methods
for processing and analyzing large volumes of data but also to ensure that the techniques
applied to extract information from the data are as optimal as possible.

Active Galactic Nuclei (AGN) are energetic astrophysical sources powered by the accretion
of material onto supermassive black holes in galaxies. They exhibit unique observational
signatures that span the electromagnetic spectrum. The classifications of these objects are
tied to the intrinsic differences of the AGN, primarily reflecting variations in numerous
astrophysical parameters.

This study aims to discriminate and identify the best available data from the Sloan Digital
Sky Survey database. The objective is to explore the utility of a range of parameters that
could establish a more comprehensive classification system. This system will be based on a
variety of different emission line sets, which will provide information about the conditions of
the ionized gas. We will utilize low-probability lines and include photometric data associated
with color filters. This approach aims to obtain the necessary input variables for a classi-
fication algorithm developed with Machine Learning. This algorithm will yield diagnostic
diagrams capable of cataloging a sample of active galaxies found in the Universe.

Once the different learning models have been explored, the efficiency of each one is evaluated,
and it is determined that Deep Learning reaches an accuracy of approximately 99 %, when
the parameters that make up the neural network are optimized. This makes it possible to
visualize the population distribution according to its dominant energy activity.

Keywords: AGN; Deep Learning; Diagnostic Diagram; Machine Learning; Pho-
tometry; Spectroscopy
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1 Objetivos

1.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo en lenguaje maquina, "Machine Learning", que permita construir
diagramas diagnodstico de clasificacion para la distincion de la actividad energética dominante
en una muestra de galaxias activas.

1.2 Objetivos Especificos

1. Realizar la busqueda de emisiones fotométricas y espectroscopicas de una muestra de
galaxias utilizando bases de datos publicas del Sloan Digital Sky Survey (SDSS), Infrared
Astronomical Satellite (IRAS), NASA/IPAC Extragalactic Database (NED), SIMBAD
Astronomical Database - CDS, con el fin de construir un catalogo de datos suficientemente
amplio en nimero y observaciones, condicién necesaria para la ejecucion eficiente de un
algoritmo en Machine Learning.

2. Construir los criterios de clasificacion para galaxias con actividad energética activa, basado
entre las razones de lineas espectrales de emision de Her, H3, [SII], [NII], [O]], [OII], [OIII] y
filtros fotométricos.

3. Desarrollar un algoritmo de aprendizaje y clasificacion, mediante coédigos de programa-
cion utilizando herramientas de Machine Learning, para construir diagramas diagnoéstico
equivalentes al tradicional BPT que cataloguen grupos de galaxias activas.

4. Contrastar la discriminacion obtenida del algoritmo de Machine Learning con los resultados
en la literatura.
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2 Estado Del Arte

2.1 Nucleos Activos de Galaxias

En la regiéon central de algunas galaxias se observa una prominente emisiéon de energia que
cubre varios 6rdenes de magnitud, esta emision se extiende ampliamente a través del espectro
electromagnético, con un pico en los rayos UV-Optico, en las bandas de rayos X, infrarrojos
y radio |Padovani et al.. 2017|. Ademas de ello, se reflejan caracteristicas adicionales, tales
como variabilidad de la emision, existencia de jets relativistas emisores de radio y espectros
de energfa en el 6ptico asociados a nubes fotoionizadas. Dichos objetos se denominan Ntcleos
Activos de Galaxias (por sus siglas en inglés Active Galactic Nuclei, AGNs) |[Osterbrock.
1989]. Los agujeros negros supermasivos son la parte esencial en la dindmica de un AGN,
ubicados en el centro de una galaxia, considerados como una pieza clave en la evolucion y
formacion estelar galactica. Los agujeros negros con masas mayores o iguales a 10°M), se
encuentran rodeados de nubes que estén siendo sometidas a radiaciones fotoionizantes que
surgen del disco de acrecion |Peterson. 1997]. Los nticleos galacticos activos involucran las
fuentes de luminosidad mas poderosas del Universo, van desde galaxias cercanas que emiten
alrededor de 10%%rg/s, hasta cuésares distantes que emiten més de 10*7erg/s [Andrew. 1999)].

2.1.1 Clasificacién de AGNs

En el universo, los AGNs pueden ser divididos en dos tipos segtn su actividad nuclear, radio
silenciosos (radio-quiet) o radio ruidosos (radio-loud). A continuacién se detalla cada uno de
ellos:

Radio Silenciosos

s Seyfert: AGNs de alta luminosidad, cuya emision abarca desde radio hasta los rayos
X, v en los que la galaxia anfitriona es una galaxia espiral. La energia emitida por el

2



2. Estado Del Arte 2.1. Nucleos Activos de Galaxias

niicleo en el 6ptico es comparable a la que emite toda la galaxia anfitriona (~ 10 Lg).
Su espectro se caracteriza por poseer lineas de emision intensas debido a las transiciones
de los gases ionizados [Nwankpa et al.. 2020).

Las galaxias Seyfert, a su vez, se subdividen en dos tipos, Syl y Sy2, atendiendo a sus
caracteristicas espectrales.

- Seyfert I: Presentan altas densidades electrénicas (n. &~ 10%cm™2), lineas de emision
permitidas anchas H I, He I y He II, con una medida de la velocidad del ancho de la
linea a la mitad de la altura vpwmy ~ 10*km /s, ademas de lineas prohibidas asociadas
a gases ionizados de baja densidad (n, ~ 10% — 103cm™3), para lineas tales como [OIII]
4959A, 5007A, [NII] 65484, 6584A y [SII] 6716A, 6731A, con un vpwy entre 102 km /s
y 10® km/s |Higuera. 2012].

- Seyfert II: Presentan gases ionizados de baja densidad con espectros de lineas angostas
v vpwam ~ 102 y 10® km/s. Su espectro muestra lineas anchas, tanto prohibidas como
permitidas, con los mismos anchos de las lineas angostas de las galaxias tipo Seyfert 1,
generando asi un continuo menos intenso |Cutiva Alvarez. 2018|.

= LINER: Nucleos activos de baja luminosidad, caracterizados por un espectro de
emision de lineas de baja ionizacion, angostas e intensas en [OI] 6300A, [NII| 6548A,
y bandas de absorcion estelar, representando un estado intermedio entre las galaxias
activas y no activas. Las galaxias tipo LINER (por sus siglas en inglés Low lonization
Narrow Emission-line Regions) pueden distinguirse de las Seyfert basandose en los
cocientes de flujo, donde los valores de [OIIT] 5007A /Hf con respecto a [NII] 6583A /Ha
son més bajos, en comparacion con las regiones H II, donde sus valores son mayores
| Osterbrock. 1989]. Su luminosidad en He oscila entre 1037-10*'erg/s™", y constituyen
2/3 de la poblacion de AGNs.

= QSO: Los cuasares comprenden la subclase mas luminosa de AGN, caracterizados
por tener un nicleo muy brillante no resuelto, con luminosidades 6pticas mayores que
las de las galaxias que las albergan, cuya emision abarca desde longitudes de onda de
radio hasta los rayos X. La expresion QSO es un acrénimo de “Quasi-Stellar Object”,
ya que tienen una apariencia estelar (fuente puntual) en imagenes 6pticas con tamanos
angulares inferiores a 7". Los espectros de los cuasares son similares a los de las galaxias
Seyfert, exceptuando que las bandas de absorciéon estelar son muy débiles, ademéas de
que sus componentes de lineas anchas de emision, descritos por una ley de potencias,
son mucho mas intensas que las estrechas. Este tipo de galaxias activas se clasifican
como lo objetos mas distantes que se encuentran en el inicio de su etapa evolutiva, con
valores altos de redshift (z ~ 8). [Peterson. 1997|

3
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Radio Ruidosos

Los nucleos galacticos activos radio-ruidosos (RLAGNS) son un conjunto de la poblacion de
galaxias activas que desempenan un papel importante en la evolucion de las mismas, regulando
la formacion de estrellas en galaxias masivas |Hardcastle et al.. 2019|. La acumulacion de
materia en el agujero negro supermasivo central (SMBH) puede impulsar chorros relativistas
de particulas cargadas (electrones, positrones, y/o protones) y campo magnético, que emergen
desde una distancia cercana al radio de Schwarzschild, produciendo emisiones de sincrotron,
la fuente poderosa de la emision en radio |Urry. 2003].

» Radio Galaxias: Tipos de AGNs donde las fuentes de radio més intensas suelen
centrarse en el nucleo, 16bulos y los jets alejados del objeto central. Se encuentran,
generalmente, en galaxias tipo elipticas gigantes o quasares |Cutiva Alvarez. 2018|.
Luminosas en frecuencias de radio (10 MHz - 100 GHz), sus espectros 6pticos evidencian
lineas de emision anchas (BLRGs, Broad-line Radio Galaxies) y lineas estrechas
(NLRGs, Narrow-line Radio Galaxies).

» Blazares: Se definen como un sub-grupo de los cuasares cuya caracteristica principal
es que los jets o chorros que emergen de ellos estan ubicados en direcciéon a la Tierra, y
se pueden clasificar en dos tipos: Las galaxias BL Lacertae (BL Lac) son objetos en los
que sus lineas de emision espectrales son dificiles de detectar o estdn completamente
ausentes. Su emision es dominada por los chorros relativistas de particulas que se
mueven a velocidades cercanas a la velocidad de la luz, y se detectan a redshift bajo.
Los blazares Variables Opticamente Violentos (OVV), con lineas anchas mas intensas
y brillantes, permiten ser detectados a un redshift méas alto |Cutiva Alvarez. 2018].

2.2 Modelo Unificado de los AGNs

La diversidad de objetos que presentan actividad nuclear, observados mediante varios ins-
trumentos, asi como las diferencias en sus espectros de emisién, condujeron inicialmente a
su clasificacion en diferentes categorias. No obstante, hacia finales de la década de 1980, se
llegd a la conclusion de que todos comparten atributos comunes y que las variaciones en los
espectros de lineas estédn vinculadas a las distintas orientaciones desde las cuales se observan.
A raiz de estas investigaciones emergié un modelo integrador desarrollado por Miller &
Antonucci en 1983, que proporciona una explicacién para las disparidades observadas en los
espectros de varios tipos de galaxias activas |Antonucci. 1993]. Estos modelos explicaron la
ausencia de lineas anchas en los espectros de los AGNs de tipo 2 como resultado de efectos
de la orientacion desde la linea de vision. Este principio también se aplicaria a los objetos de
tipo 1, pero con diferentes angulos de observacion.
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La Figura 2-1 es la representacion grafica del modelo unificado, donde se muestra cada una
de las partes de las que se compone un AGN, como se describe a continuacion.

Figura 2-1: Modelo Unificado de AGNs. Adaptado por: [Higuera. 2012]

2.2.1 Agujero Negro Supermasivo

La gran cantidad de produccion de energia en un AGN se asocia a la existencia un agujero
negro supermasivo, el cual consume el gas en caida gravitacional proveniente del disco de
acrecion que lo rodea. La masa de la fuente central se obtiene utilizando el criterio del
teorema del virial M ~ v?r/G. La velocidad de dispersién del gas, v, se obtiene del ancho de
las lineas de emision, mientras que la distancia r al centro de las nubes emisoras se obtiene
de la determinacion de los tiempos de reverberacion |Higuera. 2012|. Los valores de la masa
central equivalen a valores entre 105M y 101°M,,.

2.2.2 Disco de Acrecién

El disco de acrecién se sitiia a una distancia cercana al centro, el cual constituye la fuente
de material que se acumula hacia el Agujero Negro Supermasivo, siendo este proceso una
de las principales fuentes de energia para el Nucleo Activo de Galaxia. El disco puede
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alcanzar temperaturas de hasta 10° K debido a la friccién viscosa entre las nubes de gas,
transformando la energia potencial gravitacional en radiacion de diversas longitudes de onda,
que va desde rayos X hasta ondas de radio. Debido a la alta conductividad del material, en
el disco se genera un campo magnético variable, cerca de la superficie del mismo, induciendo
un campo eléctrico significativo que acelera las particulas hacia afuera, siguiendo las lineas
del campo magnético [Rueda Vargas. 2020]. Estas particulas alcanzan velocidades cercanas a
la velocidad de la luz, dando lugar a la radiacion de sincrotréon. La dindmica de estos objetos
se rige por la conservacion del momento angular y se extiende en el plano del nicleo activo.
La masa del disco se estima en alrededor de 10®M, con un pico de emisiéon de fotones con
una energia de alrededor de 100 eV [Peterson. 1997].

2.2.3 Region de Lineas Anchas

La region de lineas anchas (BLR) es aquella parte del AGN que se extiende después del disco
de acrecion a una distancia menor a 1 parsec, mientras que el borde externo se encuentra
limitando con la region del toro y la region de lineas delgadas. Dentro de sus caracteristicas
esta la presencia de lineas con anchos equivalentes a velocidades entre 1000 y 25000 km /s
y temperaturas de 10* K [Osterbrock. 1989]. La densidad de electrones de esta zona es de
ne ~ 102 — 101 em 3. Las lineas de emision del espectro corresponden a la serie de Balmer
Ha (6563A), HB (4861A), Hy (4341A), la serie de Lyman Lya (1216A), y las lineas de los
iones Mg II (2798A), [CIII| (1909A) y CIV (1549A) [Peterson. 1997).

2.2.4 Regién de Lineas Angostas

Las nubes de la region de lineas angostas (NLR) se encuentran a una distancia mayor de la
fuente central, su tamano puede estar comprendido entre 100 parsecs hasta 1000 parsecs,
con temperaturas que oscilan entre los 10000 K a los 25000 K y valores de velocidad del
gas que van de los 200 - 1000 km/s [Osterbrock. 1989|. La densidad de electrones en la
region de lineas delgadas es lo suficientemente baja (n. ~ 10* — 10*cm™3) como para permitir
transiciones prohibidas de los &tomos, esto genera en el espectro de emision varias lineas como
[OI1] (3727A), [NelIl] (3869A), [OIIT] (5007A), [OI] (6300A), [NII] (6584A), [SII] (6716A)
[Peterson. 1997).

2.2.5 Region Toroidal

El aspecto méas destacado del modelo unificado es el toro de polvo épticamente espeso,
ubicado entre la BLR y la NLR, que oculta la visiéon de la BLR y el mecanismo central,
esta region es una fuente emisora de continuo y de lineas en el rango del infrarrojo medio.
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La idea inicial de una region de polvo que rodea los AGNs proviene del trabajo de Donald
Osterbrock quien, en 1978 sugirid, que las galaxias Seyfert 1 y 2 son, en esencia, las mismas
Seyfert y que la existencia del toroide provee un obscurecimiento anisotropico de la emision
central |Osterbrock. 1989].

2.3 Trazadores de actividad galactica

Las emisiones que provienen de las galaxias, ya sea por formacion estelar o por un nicleo
activo, se extienden a lo largo del espectro electromagnético, siendo dominantes en algunas
longitudes de onda. Es importante entender que las galaxias con fuerte formaciéon estelar,
llamadas Starburst [Heckman. 2005|, suelen tener un comportamiento similar a las tipo
AGN;, en cuanto a que la mayor parte de sus emisiones estan en el infrarrojo, con altas
luminosidades, sin embargo, en otras regiones del espectro difieren en sus caracteristicas. Es
por ello que definir claros criterios de identificacion es fundamental para catalogar el tipo de
galaxia que se esta analizando, y, para ello, se ha desarrollado, desde la década de los 80s,
diferentes técnicas.

2.3.1 Diagramas Diagnéstico BPT

La clasificacion de galaxias activas se realiza a través del anélisis de espectros, es por
ello que en 1981, Baldwin, Philips y Terlevich fueron los pioneros en presentar una serie
de diagramas de diagnéstico que involucraban razones de flujo de lineas de emision, con
ionizacion dominante, para asi separar y clasificar galaxias por su tipo de actividad energética,
sea esta asociada a un ntcleo activo o a la presencia de una fuerte tasa de formacion estelar.
Se estudiaron distintos objetos extragalacticos utilizando espectros con lineas de emision,
para poder clasificarlos de acuerdo a su mecanismo de excitacién, como la fotoionizacion
por estrellas O y B, la excitacion por una ley de potencia de una fuente continua, ondas de
choque o por la excitacion por nebulosa planetaria [Olave Rojas. 2014].

Una primera aproximacion se muestra en la Figura 2-2, utilizando los cocientes de intensida-
des de ([OII|A3726A /[OIIT|A5007A) vs. ([OII|A5007A /HBA4861A),(INTI|A6584A /Ha 6563A)
vs. (JOII|A5007A /HBA4861A), donde se visualiza la distincion y agrupacion de los diferentes
objetos en varias zonas del diagrama. Las galaxias bajo la curva representan la presencia
de formacion estelar, mientras que aquellas que estédn sobre la curva se asocian a un ntcleo
galactico activo [Baldwin et al.. 1981]. Las razones de linea fueron seleccionadas de modo
que las lineas estan muy proximas en longitud de onda, para asi evitar problemas por efectos
de extincion.
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(5007/4861)
(5007/486l)

| 1 1 | |
2 I 0 |

(3727/5007) (6584/6563)

Figura 2-2: Diagramas Diagnostico BPT para las diferentes razones de linea, expresadas en logaritmo, con
correcciones de enrojecimiento. Los circulos representan regiones HII normales, los tridngulos corresponden a
regiones HII extragalacticas, los diamantes son galaxias con ntcleo activo, las cruces(+) nebulosas planetarias
y las equis(x) corresponde a galaxias con calentamiento radiativo por choques. Imagen extraida de [Baldwin
et al.. 1981]

Afios més tarde, Veilleux y Osterbrock (1987) derivaron una clasificacion para distinguir el
mecanismo de ionizaciéon del gas nebular con mayor precision, donde se adaptaron lineas
divisorias para separar las galaxias tipo Starburst de las de niicleo activo, como se observa
en la Figura 2-3, para diferentes lineas de emision, como lo son [SII], [NII] y [OI].

La relacion |OIII|/H/S es un indicador del nivel de ionizacion y temperatura, mientras que
las relaciones [OI]/Ha y [SII]/Ha son indicaciones de la importancia relativa de una zona
parcialmente ionizada producida por fotoionizacion de alta energia | Veilleuz & Osterbrock.
1987]. Los autores en esta investigacion definieron que la clasificacion de las galaxias con
lineas de emision se puede definir en cinco criterios:

» Cada relaciéon debe estar formada por lineas fuertes que sean faciles de medir en
espectros tipicos.

= Se deben evitar las lineas que estan mezcladas con otras lineas porque la naturaleza, un
tanto subjetiva, del procedimiento de eliminaciéon de mezcla aumenta la incertidumbre
en las mediciones de flujo de estas lineas.

= La separacion de longitudes de onda entre las dos lineas debe ser lo méas pequena posible
para que la relacion sea relativamente insensible al enrojecimiento y la calibracion del
flujo.

= Las proporciones que involucran una linea de un solo elemento y una linea HI Balmer
deben preferirse a aquellas que involucran lineas prohibidas de diferentes elementos,
porque son menos sensibles a la abundancia.
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= Las lineas deben estar en una region del espectro que sea facilmente accesible con los
instrumentos, evitando las lineas ultravioleta debido a la baja sensibilidad de muchos
CCD a longitudes de onda cortas.
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Figura 2-3: Diagramas diagnostico para una muestra de galaxias. Las cuatro lineas de trazos cortos son
modelos de region HII (Evans Dopita - 1985). La curva de trazos largos representa los modelos de region
HIT (McCall, Rybski Shields - 1985). La curva solida divide los AGN de los objetos similares a regiones HII.
[ Veilleuz & Osterbrock. 1987]

En 2001 Kewley y sus colaboradores parametrizaron, de manera teorica, las ecuaciones (2-1)
(2-2) y (2-3), que definirfan cada una de las curvas divisorias para los diferentes tipos de
galaxias. Estudiaron el modelamiento teérico de los espectros observados en las galaxias con
fuerte formacion estelar para generar un limite superior en estos modelos a través de un dia-
grama de diagnostico 6ptico, utilizando los limites empiricos entre ([NIT[|A6584A /HaA6563A)
vs. (|OIIA5007A /HBA4861A), ([SII|A6717A /Ha6563A) vs.([OIII|A5007A /HAN4861A) y
([OI]A6300A /Ha 6563A) vs. ([OII|A5007A /HBA4861A). Estas lineas dividen la region de
formacion estelar de otros tipos de excitacion. Los modelos Starburst siempre caen debajo y
a la izquierda del limite calculado, como muestra la Figura 2-4, debido a los parametros de
ionizacion y de metalicidad. Por el contrario, los AGNs se ubican sobre las curvas hacia los
ejes positivos [Kewley et al.. 2001].
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Figura 2-4: Diagramas Diagnostico de las lineas teoricas (en rojo) para [NII], [SII], [OI]. Las lineas discontinuas
representan +0,1 e indican el rango de error del modelo. La lineas azules describen la division entre AGNs y
galaxias con clasificacion “ambigua”. [Kewley et al.. 2001]
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En el trabajo de Kauffmann del 2003 se presenta un nuevo modelo para definir la mejor
curva que demarcara el limite entre los AGNs y las galaxias con formacion estelar. El estudio
consistié en comparar entre galaxias tipo AGN y galaxias sin ntucleos activos, sus tamarfos,
densidades superficiales, masas y edades estelares.

La region definida entre los limites establecidos por Kewley et al. (2001) y Kauffmann et
al. (2003) con la ecuacion (2-4), se conoce como region compuesta y/o de transicion, una
zona del diagrama en el que se pueden encontrar tanto AGNs como una fraccion de galaxias
no-AGNs, las cuales se componen de una poblacion estelar capaz de simular las razones de
linea producidas por un nicleo activo, debido a la ionizacién producida por estrellas. De
acuerdo con esto, en la gréfica se desplegaré un grupo de galaxias tipo Starburst, otra que
contiene galaxias tipo Starburst - AGN y finalmente otra donde estdn netamente los AGNs,
como se muestra en la Figura 2-5 [Kauffmann et al.. 2003].

1)) |
log (—[O 25007 0.6 113 (2-4)

op ) " log([NII]X6584/Ha) — 0,05

T T T T [ T T T T I T T T T T T T T

L ‘ Seyferts :

05 =

log ([OI1] A5007/HR)

" LINERs

|
o
o
I

-15 -1 -05 0
log ([NII] A6583/Ha)

Figura 2-5: Diagrama BPT que traza la relacion de flujo de la linea de emision [OII]/HS frente a la relacion
[NII] /Hae para 55.757 objetos. La curva punteada muestra la demarcacion entre galaxias con estallido estelar
y AGN, la curva discontinua muestra la demarcacion revisada (2-4). Por encima de la curva discontinua se
encuentran un total de 22.623 galaxias. [Kauffmann et al.. 2003]
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Kewley en el ano 2006 realizd6 un estudio detallado de fuentes del SDSS, proponiendo un
nuevo conjunto de criterios para distinguir las galaxias Seyfert de las tipo LINER. Estos
criterios se basan en un mapeo empirico de la bimodalidad observada en los diagramas
[OIII|/HS vs. [OI|/Ha y [SH]/Ha | Kewley et al.. 2006], pero es en 2010 donde |Cid Fernandes
et al.. 2010b] y su equipo derivan las ecuaciones lineales que separan estos tipos de AGNs,
calculando los valores de los coeficientes de una linea recta representada en la ecuacion para
el plano BPT en la que se efectia la clasificacion de los dos grupos, ampliando la clasificacién
segun el cociente de lineas espectrales (Ver Figura 2-7) [Cid Fernandes et al.. 2010a].

La Figura 2-6 es un ejemplo de un diagrama de diagnostico (BPT) de una muestra de
galaxias extraidas de la base de datos del Sloan Digital Sky Survey. El eje horizontal se
define como la razon log(|NII|/He), mientras que el eje vertical se basa en los cocientes de
intensidades log([OIII] /HB). Este modelo representa las diferentes curvas que demarca el
limite entre los AGNs y las galaxias con formacion estelar, de esta manera se desplegara un
grupo de galaxias tipo Starburst (SF), una segunda agrupacion que contiene galaxias tipo
Starburst-AGN (Comp), otra donde se encuentran los AGNs tipo Seyfert (SY) y finalmente
la zona de las galaxias LINER.
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Figura 2-6: Diagrama BPT representado en Python, muestra la relacion entre dos cocientes de lineas:
log([OIII]A5007/HB) vs. log([NII|]AN6548+-6584/Ha). Las galaxias en formacion estelar se muestran en rojo,
las compuestas en verde, Seyfert 2 en azul y las LINER en amarillo. Las curvas muestran las separaciones
tedricas: la curva solida de [Kauffmann et al.. 2003], la curva punteada de [Kewley et al.. 2001] y la linea
diagonal de [Cid Fernandes et al.. 2010a]. Créditos: Katherine C. Soto
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A continuacioén, se visualiza la construccion de la tabla de la Figura 2-7 con cada una las
ecuaciones que representan las curvas en el diagrama BPT, dependiendo de las lineas de
emision a analizar, esto para obtener un grafico que permita definir los limites entre cada
uno de los tipos de galaxias de la muestra.
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Figura 2-7: Ecuaciones de las curvas para los diagramas BPT

2.3.2 Diagrama Diagnéstico WHAN

Generalmente, en las investigaciones se excluye a una extensa poblacion de galaxias de lineas
débiles (Weak-Line Galaxies, WLG) de los estudios estadisticos sobre galaxias de lineas de
emision (Emission-Line Galaxies, ELG), debido a la carencia de un esquema de clasificacion
adecuado. Esto se debe a que los diagramas de diagnostico convencionales, como el diagrama
BPT, requieren la medicién de, al menos, cuatro lineas de emision.

Este nuevo diagrama de clasificacion llamado WHAN, propuesto por Cid Fernandes y su
equipo, tiene como objetivo abordar esta limitacion al redefinir las fronteras mediante la
transposicion de las lineas divisorias entre galaxias con formacion estelar (SF) y nucleos
galacticos activos (AGN), asi como entre galaxias tipo Seyfert y LINER, realizando asi una
adaptacion que reclasifica un namero significativo de fuentes [Cid Fernandes et al.. 2011].

El ancho equivalente de la linea de Ha versus el cociente de lineas de [NII|/Ha (WHAN),
proporciona la muestra de la gran poblaciéon de galaxias de lineas débiles que no aparecen en
los diagramas tradicionales, permitiendo, a través de este modelo, la diferenciacion entre dos
clases muy distintas que se superponen en la region de la linea de emision nuclear de baja
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ionizacion (LINER). Se trata de galaxias que albergan un nicleo galactico débilmente activo
(WAGN) y "galaxias retiradas" (RG), es decir, galaxias que han dejado de formar estrellas y
estan ionizadas por sus estrellas calientes evolucionadas de baja masa.

Dentro del diagrama WHAN, como se visualiza en la Figura 2-8, se identifican cinco clases
de galaxias:

Calaxias de formacion estelar (SF): log[NTI|/Ha < -0,4; Wya > 3A

Galaxias Seyfert: log[NTI|/Ha > -0,4; Wy > 6A

Galaxias LINER: log[NII|/Ha > -0,4; Wy entre 3A y 6A

Galaxias Retiradas (AGN falso): Wy, < 3A

Galaxias pasivas (Galaxias sin lineas): Wy, < 0,5A; log[NII|/Ha < 0,5
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Figura 2-8: Diagrama diagnostico WHAN. Galaxias de formacion estelar en color violeta, galaxias tipo Seyfert
en verde, LINER en color café y el grupo denominado galaxias pasivas en color rojo. [Cid Fernandes et al..
2011]
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2.3.3 Diagrama Diagnéstico Azul

Para galaxias mas alla del Universo local, con corrimiento al rojo mayor que z ~ 0,4, las
lineas de emision de [NII| A6584, [SII] AA6717+6731, Ho se desplazan al rojo fuera del rango
de longitud de onda del espectro visible, por lo tanto, los diagramas diagnéstico para este
tipo de objetos deben basarse en emisiones de lineas en la parte azul del espectro: [OII]]

A5007, [OI1] AA3726-+3729 y Hp.

Lamareille propuso un diagrama diagnostico que permite clasificar objetos con alto redshift,
derivando un grupo de nuevas ecuaciones, como la ecuacion(2-5), que define a la curva solida
de la Figura 2-9. Alli, las galaxias con formacion estelar estan bajo esta curva y las AGN
arriba de la misma. En el panel derecho de la Figura 2-9, se evidencia un ntimero de galaxias
Seyfert 2 que caen en la region de galaxias con formacion estelar, esto permite definir el
limite superior a través de la ecuacion (2-6), donde la region de galaxias de formacion estelar
se mezclan con las tipo Seyfert 2, formando una nueva regiéon denominada SF/Sy2. El panel
izquierdo de la misma figura muestra que, a diferencia de las galaxias Seyfert 2, los LINER

no se mezclan significativamente con galaxias de formacion estelar, para ello se define una
region SF/LINER con la ecuacion (2-7) [Lamareille. 2010].

La nueva clasificacion “azul” mejorada de galaxias con lineas de emisién presenta un diagrama
de diagnostico donde se aplica la relacion entre dos cocientes de linea: log(|OIII|A5007/Hp)
vs. log([OII|AA3726+3729/H/3) como se representa en la Figura 2-9
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log([OT]AN3726 + 3720/H3) log([OTT]AA3726 + 3729/H3)

Figura 2-9: Diagrama diagnodstico azul. Permite visualizar cuatro clases de galaxias, Starburst en azul, LINER
en cyan, Seyfert en verde y Compuestas en magenta. Las dos primeras clases se muestran sélo en el panel
izquierdo, mientras que las dos tltimas clases se muestran en el panel derecho. Las curvas rojas representan
las nuevas separaciones empiricas. [Lamareille. 2010]
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0,11

OI11]
log ( 3 ) = Tog([OTT/HA) —092 T 0% (2-5)
log ([Oé;ﬂ) > 0,3 (2-6)
log ([0}%1 ]) — 0,95 % log([O11]/HB) — 0,4 (2-7)

2.3.4 Diagrama Diagnostico U-B

Este método de clasificacion se basa en el hecho de que la mayoria de los AGNs identificados
por el diagrama BPT se encuentran en galaxias rojas o con colores intermedios entre el rojo y
el azul, pero pocos se encuentran en galaxias muy azules, objetos menos masivos, luminosos,
con menores proporciones de bulbo-disco, lo que hace que alberguen agujeros negros mas
pequenos [McLure et al.. 2006], por lo tanto, se encontrara una fraccion méas baja de galaxias
activas de este tipo. La formacion estelar en las galaxias azules puede ocultar los AGNs,
dando como resultado una clasificacion errénea en el diagrama clasico.

Este modelo utiliza el indice de color U-B de las galaxias en lugar de la relacion [NII|/He,
debido a su inaccesibilidad en la ventana visible para un redshift alto (z > 0,4). El indice
de color U-B se puede utilizar para rastrear la actividad del AGN, porque se correlaciona
positivamente con la masa y la metalicidad, y negativamente con la tasa de formacion estelar,
como muestra la Figura 2-10. La ventaja de este método es que requiere un menor niimero
de lineas de emision, esto permite su aplicacion en galaxias con un redshift mas elevado
y reduce la probabilidad de falta de completitud de lineas, sobretodo en espectros de baja
razon senal-ruido | Yan et al.. 2011].

El eje horizontal de la Figura 2-10 se representa con el indice de color U-B, mientras
que el eje vertical se describe como log([OIII|/HfB). Los AGNs se ubican en el panel c,
parte superior derecha del diagrama, separados de las galaxias formadoras de estrellas
que se encuentran en la region inferior izquierda. Las galaxias de la region de transicion
se superponen principalmente con las galaxias formadoras de estrellas en color U-B. La
demarcacion limite esta dada por la ecuacion (2-8), donde U-B denota el indice de color en
el sistema de magnitud AB. Para valores menores a -0.1, el limite se demarca en este valor .

log ([Oé;ﬂ) — 14— 12(U - B), —0,1] (2-8)
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Star—forming Galaxies Transition Region AGN
it 1 rrrr+ 1 1" T T T
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Figura 2-10: Diagrama diagnoéstico U-B. El primer cuadrante muestra el grupo de galaxias de formacion
estelar, la segunda figura pertenece a la regiéon de transicion entre galaxias Starburst y AGN y en la tercera
figura se agrupan las galaxias tipo AGN. [Yan et al.. 2011]

2.3.5 Diagrama Color-Color

Las investigaciones de las propiedades estadisticas de las galaxias activas han sido disenadas
para detectar tipos especificos de fuentes en funcion de sus caracteristicas. Tal es el caso
de los AGNs tipo 2 que se caracterizan por una emision de lineas estrechas, en el que los
métodos basados en diagramas diagnoéstico tradicionales como el BPT permiten realizar
una optima distincion entre AGNs y actividad de formacion estelar [Baldwin et al.. 1981].
Por otra parte, los nticleos activos de tipo 1 se identifican, generalmente, por la presencia
de lineas de emision anchas y angostas en los espectros, sin embargo, la razén por la que
los cocientes de diagnostico clasicos no pueden utilizarse en una muestra de objetos que
incluyen fuentes de este tipo 1 reside en el uso de lineas de recombinacién, necesarias para
normalizar la intensidad de las lineas prohibidas que sondean la temperatura y la estructura
de ionizacion del gas, a lo cual se atribuye que estos modelos funcionen tnicamente con la
emision de NLR y no puede tener en cuenta el componente BLR que tienen las galaxias
Seyfert 1 [Vaona et al.. 2012].

Se ha demostrado que los AGN de tipo 1 pueden seleccionarse, efectivamente, mediante
criterios fotométricos que comparan sus colores con los de objetos no activos, por lo que el
fuerte continuo en el azul y UV, producido por la fuente central permite detectar de mejor
forma la actividad nuclear, ademéas de no estar oscurecido a lo largo de la linea de visién
[Mura et al.. 2017].

En la Figura 2-11 se ilustra una proyecciéon de un espacio de pardmetros en el diagrama
color-color u-r vs. g-z, los cuales maximizan el efecto del continuo azul de las fuentes tipo 1
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sobre el continuo estelar de otras fuentes, detectando asi diferentes tipos de actividad nuclear.
En el espacio de parametros tridimensional se combina lineas espectroscopicas |O I11]5007 /H/3
e indices de color fotométrico, donde la distribucion de AGNs puebla una secuencia separada
mediante criterios fotométricos, con respecto a otras fuentes de tipo 2 que se distinguen con
base en sus propiedades espectrales [Mura et al.. 2017].
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Figura 2-11: Diagrama Color-Color (panel izquierdo). Distribucion de objetos tipo AGN (puntos azules) y
formacion de estrellas (puntos rojos), en el panel derecho se visualiza el espacio de parametros tridimensional
que combina la fotometria de dos colores con la relacion de lineas espectrales [O III|/HB. [Mura et al.. 2017]
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Uso de herramientas de Machine Learning para la clasificacion de una muestra de
galaxias activas a partir de observaciones fotométricas y espectroscopicas

3 Machine Learning

Con el continuo progreso de las herramientas computacionales, se ha logrado ampliar la
capacidad para almacenar, procesar y acceder a grandes voliimenes de datos desde ubicaciones
remotas a través de redes informaticas. En la actualidad, la mayoria de los dispositivos de
adquisicion de datos son digitales, garantizando asi la fiabilidad de la informacién registrada.
Este avance tecnologico ha llevado al desarrollo del aprendizaje automatico, una disciplina
intrinseca de la inteligencia artificial.

La inteligencia artificial implica la capacidad de aprendizaje en entornos dinamicos. Un siste-
ma verdaderamente inteligente debe tener la capacidad de adaptarse y aprender de manera
continua a medida que el entorno evoluciona. La flexibilidad del aprendizaje automético
radica en su capacidad para ajustarse a cambios sin requerir que los disenadores prevean y
proporcionen soluciones para todas las situaciones posibles.

El aprendizaje automatico desempena un papel crucial en la resolucion de diversos proble-
mas, para optimizar un criterio de rendimiento utilizando datos de ejemplo o experiencias
previas. Se centra en el desarrollo y aplicacion de algoritmos informaticos que permitan el
reconocimiento de patrones y la clasificacion de datos, su objetivo principal es lograr recono-
cer patrones de datos complejos y luego realizar aproximaciones que presenten resultados
o6ptimos. Los modelos generados mediante aprendizaje automatico pueden tener objetivos
predictivos para realizar predicciones futuras, descriptivos para obtener conocimientos a
partir de los datos, o incluso una combinaciéon de ambos. La construccion de estos modelos
matematicos se apoya en la teoria estadistica, ya que la tarea principal es realizar inferencias
a partir de una muestra representativa [Alpaydin. 2014]. Algunos ejemplos de aplicaciones de
aprendizaje automatico son aplicaciones de aprendizaje, clasificacion, regresion, aprendizaje
no supervisado y aprendizaje por refuerzo.
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3.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se centra en adquirir informacién sobre la relacion entrada -
salida de un sistema mediante un conjunto especifico de muestras de entrenamiento, también
conocidas como datos de entrenamiento etiquetados o datos supervisados, que se caracterizan
por incluir informacién de salida. Este enfoque busca la construccion de sistemas artificiales
capaces de aprender el mapeo entre la entrada y la salida. Su objetivo principal es prever la
respuesta del sistema ante nuevas caracteristicas iniciales, si la salida implica un conjunto
finito de valores discretos, indicando etiquetas de clase, el aprendizaje supervisado conduce a
la clasificacion de datos de entrada, en el caso de salidas continuas, se produce una regresion
de la entrada. La representacion de datos se realiza mediante parametros del modelo de
aprendizaje, cuando estos pardmetros no estan directamente disponibles en las muestras de
entrenamiento, el sistema de aprendizaje debe llevar a cabo un proceso de estimacion para
obtenerlos [Liu & Wu. 2012].

3.1.1 Arbol de Decisién

Un arbol de decisiéon es un algoritmo de aprendizaje supervisado, no paramétrico, que
se utiliza tanto para tareas de clasificaciéon como de regresion. Tiene una estructura de
arbol jerarquica, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja. Es una
herramienta estructural para elegir opciones con base en criterios preestablecidos, utilizando
un método de bifurcacion para representar los resultados posibles al ejecutar una decision.
Dentro del arbol se generan nodos que representan variables especificas y en las ramas se
puede observar el resultado de las pruebas [Song YY. 2015].

Modelo de un arbol de decisién

= Nodos: Existen tres tipos de nodos en un arbol de decisiéon. El nodo raiz, también
llamado nodo de decision, inicia el proceso de subdivision de registros en subconjuntos
mutuamente excluyentes. Los nodos internos, representando opciones en la estructura
del arbol, estan conectados al nodo padre y a nodos secundarios o nodos hoja. Los
nodos hoja, finales en la jerarquia, representan el resultado final de decisiones o eventos.

» Ramas: Las ramas representan resultados de nodos raiz e internos. Una jerarquia
de ramas forma un modelo de arbol de decision. Cada ruta desde el nodo raiz hasta
un nodo hoja representa una regla de clasificacion. Dichas reglas se expresan como
“‘si-entonces’’, proporcionando una estructura interpretable.

= Divisiéon: Las variables de entrada, relacionadas con la variable objetivo, dividen
nodos principales en subconjuntos mas puros. Variables discretas o continuas se
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utilizan y se seleccionan basandose en caracteristicas como entropia, indice de Gini,
ganancia de informacion, entre otros. El proceso contintia hasta cumplir con criterios
de homogeneidad o de parada.

= Parada: Para evitar modelos sobreajustados, se aplican reglas de parada, como el
nimero minimo de registros en una hoja o en un nodo antes de la divisiéon. La
complejidad y solidez del modelo se equilibran, seleccionando parametros segin el
objetivo del analisis y caracteristicas del conjunto de datos.

= Poda: Permite construir un arbol grande y luego eliminar nodos menos informativos
para lograr el tamano 6ptimo. Se selecciona el mejor subéarbol posible considerando la
proporcién de registros con error de prediccion o utilizando métodos como validacion
cruzada.

3.2 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado, dentro del campo del aprendizaje automatico, representa
un paradigma donde los algoritmos son entrenados en conjuntos de datos que carecen de
etiquetas. Esta ausencia de supervision implica que no hay informacién previa sobre las
salidas deseadas o clasificaciones para guiar el proceso de entrenamiento. El objetivo principal
radica en descubrir patrones, estructuras o relaciones inherentes en los datos mismos, sin
depender de la orientacion proporcionada por salidas etiquetadas [Naeem et al.. 2023].

Al prescindir de la necesidad de datos etiquetados, el aprendizaje no supervisado puede ser
considerado en diversas aplicaciones, desde la exploracion de patrones en grandes conjuntos
de datos hasta la identificacion de estructuras complejas dentro de la informacion. Este
enfoque versatil ofrece una perspectiva valiosa para la comprension de datos complejos y
representa un componente esencial en el continuo avance del aprendizaje automatico.

3.2.1 Clustering (K-Means)

El modelo K-means, una herramienta fundamental en el ambito de reconocimiento de
patrones, se destaca por su capacidad para descubrir grupos distintos en conjuntos de
datos no etiquetados. Este enfoque no supervisado asigna cada punto a un grupo especifico,
buscando minimizar el indice de rendimiento del cluster, el error cuadratico y el criterio de
error. El algoritmo trabaja iterativamente para asignar a cada punto uno de los “K” grupos
basado en sus caracteristicas [Zubair, M.. 2022].

Uno de los principales objetivos radica en la determinacion de los centroides iniciales de cada
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uno de los grupos. La técnica de distancia minima al cuadrado distribuye cada punto a los
grupos o subgrupos mas cercanos, y su tarea es la de establecer la posicion 6ptima de los
centroides desde la primera iteracion, en la cual se eligen algunos puntos como representantes
iniciales de los grupos, generalmente los primeros K puntos de muestra. Luego se agrupan
los puntos restantes segtn el criterio de distancia minima, generando una clasificacion inicial.
Si la clasificacion no es razonable, se ajusta mediante la recalculacion de cada punto focal del
grupo, repitiendo este proceso hasta obtener una clasificacion satisfactoria [Li & Wu. 2012].

La Figura 3-1 es la representacion de este algoritmo que sigue las siguientes fases:

» Inicializacién: Se elige la localizacion de los centroides de los K grupos aleatoriamente.
= Asignacién: Se asigna cada dato al centroide mas cercano.

= Actualizacidon: Se actualiza la posicion del centroide al minimo de la suma de las
distancias cuadradas desde la media aritmética de las posiciones de los datos asignados

al grupo.
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Figura 3-1: Algoritmo de Clustering: Representacion de distribucion de los centroides de un grupo aleatorio
de datos a través de las tres fases.

3.3 Deep Learning

El Aprendizaje Profundo es una rama destacada del campo del aprendizaje automatico, se
fundamenta en un conjunto especializado de algoritmos disenados para modelar abstracciones
de alto nivel de datos complejos a través de redes neuronales artificiales (RNA). Su evolucion
se remonta a la propuesta inicial de una RNA por [McCulloch € Pitts. 1943|, quienes
idearon un modelo computacional para simular la colaboracién de neuronas biologicas en la
realizacion de calculos complejos mediante logica proposicional.

El Deep Learning se distingue por la presencia de multiples capas de procesamiento, com-
puestas por funciones lineales y no lineales, que se adentran en la identificacion de patrones
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en estas capas, permitiendo que las computadoras desarrollen comprension a partir de la
informacién sin depender de estructuras predefinidas. Esta disciplina integral se centra en
la investigacion de redes neuronales, inteligencia artificial, modelado grafico, identificacion,
optimizacion de patrones, y procesamiento de senales. Las RNA mas destacadas en la
actualidad incluyen el Perceptron Multicapa, las Redes Neuronales Convolucionales, las
Redes Neuronales Recurrentes y las Redes Generativas Antagonicas [Chagas. 2019]. Desde
la primera RNA hasta la actualidad, se ha observado un crecimiento exponencial en la
diversidad de tipos y arquitecturas de RNA de Aprendizaje Profundo.

Las investigaciones actuales en este tipo de aprendizaje se centran en mejorar las técnicas y
aplicaciones. El acceso a nuevas capacidades de computo, como las GPUs, ha potenciado
significativamente el rendimiento, permitiendo desarrollos a través de de lenguajes de
programaciéon como Python.

3.3.1 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se definen como modelos mateméticos que encuen-
tran su inspiracion en el complejo comportamiento bioldgico de las neuronas y la estructura
cerebral. Estos modelos han demostrado su utilidad al abordar una amplia gama de pro-
blemas, aprovechando su notable flexibilidad para adaptarse a diversas tareas. Similar a
la arquitectura de un sistema neuronal biologico, las RNA se fundamentan en elementos
clave llamados neuronas, cada neurona artificial es un dispositivo de calculo simple que
genera una respuesta tinica a partir de un conjunto de datos de entrada. Estas neuronas se
organizan en la red en niveles o capas, desempenando funciones especificas segin su posicioén
[Centeno Franco. 2019).

La primera capa, conocida como capa de entrada, desempena el papel de recibir directamente
la informacién del entorno exterior, incorporéandola al sistema neuronal. En contraste, las
capas ocultas, situadas internamente en la red, son responsables del procesamiento de los
datos de entrada, realizando calculos complejos para extraer patrones y caracteristicas
relevantes. Por ultimo, la capa de salida transfiere la informacién procesada hacia el exterior,
ofreciendo la respuesta final de la red.

La configuracién de una RNA puede variar, con la posibilidad de tener varias capas ocultas
o incluso ninguna. Los enlaces sinapticos, representados por las flechas que conectan las
neuronas, indican el flujo de la senal a través de la red y llevan asociado un peso sinéaptico
especifico. Cuando la salida de una neurona se dirige hacia miltiples neuronas en la siguiente
capa, cada una de estas recibe la salida neta de la neurona anterior. El ntmero total de
capas en una RNA se determina sumando las capas ocultas més la capa de salida |Bishop.
2013]. Este diseno jerarquico y estratificado permite a las RNA abordar problemas complejos
mediante la representacion y procesamiento de informacién de manera eficiente.

23



3.3. Deep Learning 3. Machine Learning

3.3.2 Estructura de una Red Neuronal

Las redes neuronales son modelos creados para ordenar operaciones matematicas siguiendo
una determinada estructura representada mediante el uso de capas (layers), formadas, a su
vez, por neuronas que realizan operaciones y estan conectadas a la capa anterior y la capa
siguiente mediante pesos.

Perceptron

El perceptrén es la unidad béasica de procesamiento, como modelo de neurona artificial, toma
multiples entradas que pueden provenir del exterior o pueden ser salidas de otras neuronas.
Asociado a cada entrada, z; € R, i = 1,....n, w; € R, es el peso de conexién o peso sinéptico,
sumando a ellos un bias o sesgo b. La salida, y, en el caso mas simple es una suma ponderada
de las entradas [Alpaydin. 2014].

La ecuacion (3-1) es la representacion matemaética de la funcion del perceptron, mientras
que la Figura 3-2 es la representacion visual.

n

i=1
El perceptron esta conformado por una serie de componentes:

= Entradas: Las entradas en el algoritmo se entienden como xy,xs,x3,...,2; y asi
sucesivamente, las cuales representan los valores de las caracteristicas que ingresan a
la neurona.

= Pesos: Son pardametros ajustables que se utilizan para ponderar las entradas de cada
neurona, cada conexion entre dos neuronas tiene un peso asociado que determina la
fuerza de la conexién y su impacto en la salida de la neurona receptora. Basicamente
representan la influencia relativa de la entrada por la cual se multiplica x;. Los pesos
ofrecen un valor aleatorio preliminar en el inicio del aprendizaje del algoritmo, los
valores de los pesos se actualizan en cada iteraciéon para disminuir el error. Estos se
representan principalmente como wy, ws, ws, ..., w;.

= Bias: Su funcién principal es desplazar el resultado obtenido a través de la funcién de
activacion, lo que permite una mayor flexibilidad en la representacion de los patrones
de entrada. Se le llama sesgo, ya que controla qué tan predispuesta esta la neurona
a disparar un 1 o un 0 independientemente de los pesos. Un sesgo alto hace que la
neurona requiera una entrada més alta para generar una salida de 1 y viceversa.

= Suma ponderada: Es la proliferacion de cada valor de entrada o caracteristica
asociada con el valor de paso correspondiente.
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= Funcion de activacion: Es una funciéon matematica que determina la salida de
una neurona o de un conjunto de neuronas en funcién de sus entradas ponderadas.
Esta funcién introduce la no linealidad en el modelo, lo que permite a la red aprender
patrones complejos y realizar tareas no lineales.

» Salida: La suma ponderada se pasa a la funciéon de activaciéon y el valor obtenido
después del proceso sera el resultado de la salida predicha. Si la funcién de activacion
estd por debajo de un umbral determinado, ninguna salida se pasa a la neurona
subsiguiente.

X,

X

Valor de
Activacion

------- g

Xs ai

Funcién de
Activacian

Salidas

Xy

Entradas Pesos

Figura 3-2: Esquema del modelo de un perceptrén con 4 entradas, pesos, la funcion de transferencia, la funcion
de activacion y sus respectivas salidas. (Adaptacion). Fuente: Deep Learning A Practitioner’s Approach,
Josh Patterson and Adam Gibson.

3.3.3 Funciones de Activacién

Las funciones de activacion son una funciéon matematica que se aplica a la salida de una
neurona y se utilizan para introducir no linealidad en la red neuronal, lo que le permite a
la red aprender y representar relaciones no lineales en los datos. Existe un gran nimero
de funciones que se han ido proponiendo y perfeccionando a través del tiempo. Como se
muestra en la Figura 3-3, estas son las funciones de activacién generalmente utilizadas
dependiendo del tipo de problema que se quiera resolver. Las funciones méas comunes se
describen a continuacion:
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Figura 3-3: Funciones de activacion de redes neuronales. Tomado de https://www.v7labs.com/

Funcién Lineal

La funcioén lineal o funcién identidad, es una funcion matematica simple que asigna cada
valor de entrada directamente a su valor de salida sin aplicar ninguna transformacion, es
proporcional a la entrada. La forma mas basica de una funcién lineal se define en la ecuacién
(3-2). Graficamente, esta funcion representa una linea recta que pasa por el origen con una
pendiente de 45 grados. En el contexto de las redes neuronales, esta funcion se utiliza como
funcion de activacion en capas de salida cuando se quiere realizar una regresion, ya que la
salida debe ser una combinacién lineal de las entradas, sin embargo, en capas ocultas, se
utilizan funciones no lineales, para permitir que la red aprenda patrones mas complejos.

flz) ==
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Funcion Sigmoide

También conocida como funciéon logistica, es una funcién matematica que toma cualquier
numero real como entrada y produce una salida en el rango de 0 a 1. Una funcién sigmoidea
es una funcion acotada y diferenciable que no es decreciente y tiene exactamente un punto
de inflexion. Esta suaviza las transiciones entre las dos regiones extremas, lo que ayuda en la
convergencia durante el entrenamiento de modelos [Lederer. 2021]. Generalmente se utiliza
en problemas de clasificaciéon binaria, donde la salida se interpreta como la probabilidad de
pertenencia a una clase. Su ecuacion esta representada en (3-3).

o(z) = (3-3)

Funcién Tangente Hiperbdlica

La funciéon Tanh produce valores en el rango de -1 a 1, lo que la hace ttil en problemas
donde se requiere una salida que pueda variar tanto positiva como negativamente. Es una
funcién simétrica que comparte algunas de las propiedades beneficiosas de la sigmoide, como
la suavidad y la derivada simple |Lederer. 2021|. Se describe a través de la ecuacion (3-4).

tanh(x) = % (3-4)
et +e "

Funcion RelLU

Llamada Unidad Lineal Rectificada, por sus siglas en ingles Rectified Linear Unit, la funciéon
ReLU retorna el valor x si x es mayor que cero, es decir permite el paso de todos los valores
positivos sin cambiarlos y activa la neurona, mientras que para valores negativos la funcion
retorna 0. La funcién ReLLU introduce no linealidades en el modelo, lo que permite a la red
aprender patrones més complejos y no lineales en los datos |Lederer. 2021]. Generalmente es
utilizada en problemas de clasificacion multiclase, para la cual, la ecuacion (3-5) representa
esta funcion.

ro={0 % 5o} 35)

T St
Las ventajas de utilizar ReLLU como funcién de activaciéon son las siguientes:

= Dado que solo se activa una cierta cantidad de neuronas, la funcion ReLLU es mucho
maés eficiente computacionalmente en comparaciéon con otras funciones.
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= ReLU acelera la convergencia del descenso del gradiente hacia el minimo global de la
funcién de pérdida debido a su propiedad lineal y no saturante.

= La funcion activa solo las neuronas con entradas positivas, lo que puede conducir a
una representacion mas eficiente de los datos.

Una de limitaciones que enfrenta esta funcion es el llamado problema de “Dying ReLLU” o
“Muerte de ReLLU”, esto se presenta debido a que todos aquellos valores que sean negativos
siempre tomaran un valor de cero. El lado negativo del grafico hace que el valor del gradiente
sea cero, por lo tanto, durante el proceso de retropropagacion, los pesos y sesgos de algunas
neuronas no se actualizan, esto puede crear neuronas muertas que nunca se activan durante
el entrenamiento.

Funcion Leaky RelU

Esta funcién de activacion es una variante de la funcién ReLU, la cual utiliza un valor
pequeno y no nulo para las entradas negativas. En esta definicion, x es la entrada a la
funciéon y « es un parametro variable que determina la pendiente de la funcién para valores
negativos, generalmente el valor de o = 0,01 o se puede seleccionar durante el entrenamiento
como un parametro aprendido como se determina en la ecuacion (3-6).

(3-6)

rz st x>0

flz) = {a:c si < O}

Las ventajas de Leaky ReLU son las mismas que las de RelLU, ademés del hecho de que
permite la propagacion hacia atras, incluso para valores de entrada negativos. Al realizar
esta modificacion para valores negativos, el gradiente del lado izquierdo del grafico resulta ser
un valor distinto de cero, por lo tanto, ya no se encontraran neuronas muertas en esa region
[Lederer. 2021]. Una desventaja de este tipo de funcion es que es posible que las predicciones
no sean consistentes para valores de entrada negativos, ademés de que el gradiente de estos
valores es un nimero pequeno que hace que el aprendizaje de los parametros del modelo
lleve mayor tiempo de procesamiento.

Funcién Softmax

La funcion Softmax es una funciéon de activacion utilizada comiinmente en la capa de salida
de una red neuronal cuando se trata de problemas de clasificacion con miltiples clases. Esta
funcién toma un vector de ntimeros reales y los transforma en un vector de probabilidades,
donde cada elemento del vector de salida representa la probabilidad de pertenencia a una
clase especifica, de tal manera que la sumatoria de todas las probabilidades de la salida es
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igual a 1 [Nwankpa et al.. 2020]. La funcion amplifica las diferencias entre las probabilidades,
lo que significa que la clase con la probabilidad mas alta se vuelve mas evidente y facil de
distinguir.

Capa de Funcion de Activacion Probabilidades
_Salida_ Softmax _ -
1.3 0.02
5.1 ez 0.90
> €7
0.7 j=1 0.01
1.1 0.02]

Figura 3-4: Representacion en bloques de la funciéon de activacion Softmax.

La formula matematica de la funciéon Softmax para un vector z de K elementos se muestra
en la Figura 3-4, cuya representacion evidencia los valores de entrada que corresponden a
la capa de salida de la neurona anterior, seguido del bloque con la funcién matematica de
Softmax, dando como resultado el tercer bloque de datos con cada una de las probabilidades.
En la ecuacion z; es el i-ésimo elemento del vector z, y la funciéon Softmax calcula la
probabilidad de que el elemento i-ésimo sea la clase correcta.

3.4 Librerias de Machine Learning

3.4.1 Scikit-Learn

Scikit-Learn es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo abierto para el lenguaje
de programacion Python de dltima generacion, creado para problemas supervisados y no
supervisados. Proporciona una amplia variedad de herramientas y algoritmos para tareas
comunes de aprendizaje automatico, como clasificacion, regresion, agrupacion, reduccion de
dimensionalidad y seleccion de modelos |Pedregosa et al.. 2018|.

Algunas caracteristicas principales que lo definen son:

» Scikit-Learn proporciona una interfaz facil y coherente de utilizar para varios algoritmos
de aprendizaje automatico, algoritmos tales como méquinas de soporte vectorial (SVM),
K-means, regresion lineal y logistica, arboles de decision, entre otros.
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= Ofrece herramientas de preprocesamiento de datos, como la transformacién y nor-
malizacion de caracteristicas, manejo de valores faltantes, codificacion de variables
categoricas.

= Proporciona métricas y herramientas para evaluar el rendimiento de los modelos, asi
como técnicas de validacion cruzada.

= Incluye utilidades para realizar la seleccion de modelos y optimizaciéon de hiperparame-
tros, ayudando a encontrar la mejor configuraciéon para un modelo especifico.

3.4.2 Keras

Keras es una biblioteca de redes neuronales artificiales de codigo abierto, desarrollada en
Python. Se ha disenado para ser modular, extensible y facil de usar, capaz de construir, a
través de bloques, la arquitectura de cada red neuronal, incluyendo redes convolucionales y
recurrentes, que son las que permiten entrenar modelos deep learning. Keras proporciona
una interfaz de alto nivel para definir modelos de RNA| los cuales utilizan diferentes motores
de backend, siendo TensorFlow y Theano los mas comunes [John Joseph et al.. 2021].

Caracteristicas clave de Keras:

= Keras aporta una interfaz que facilita la definicion de modelos de aprendizaje profundo.
Permite construir modelos de manera rapida y sencilla utilizando una sintaxis simple y
modular.

= Aunque TensorFlow es el backend predeterminado, Keras también es compatible con
otros motores de backend, como Theano y Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK).

= Proporciona una variedad de capas predefinidas, como capas densas, capas de convo-
lucion, capas de recurrencia, capas personalizadas, que permiten la construcciéon de
modelos secuenciales y modelos funcionales.

= Se simplifica el proceso de entrenamiento y evaluacion de modelos, ofreciendo funciones
integradas para la compilacion de modelos, la configuracion de funciones de pérdida y
optimizacién, y la evaluacion del rendimiento del modelo.

3.5 Hiperparametros

Los hiperparametros son variables de configuracion utilizados para administrar el entrena-
miento de modelos de Machine Learning. Cada grupo de datos y cada modelo necesitan
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un conjunto diferente de hiperparametros, los cuales se determinan mediante la realizacion
de miltiples pruebas que se ejecutan a través del modelo para encontrar cuéles de ellos
representan un proceso optimizado. Entre los ejemplos de hiperparametros se incluyen el
ntmero de nodos y capas de una red neuronal y el niimero de ramificaciones de un arbol de
decisiones, la arquitectura del modelo, la tasa de aprendizaje y los inicializadores, entre otros
[Hutter et al.. 2019).

A continuacion, se especifican los hiperparametros elegidos para el modelo de red neuronal
que se esta trabajando en esta investigacion.

Las estructuras de datos centrales de Keras se constituyen de capas y modelos que constituyen
el algoritmo de red neuronal. El tipo de modelo mas simple utilizado es el llamado secuencial,
ya que se tiene una red de neuronas consecutivas.

Para iniciar, definir y compilar el modelo, la clase secuencial permite construir la red neuronal
apilando las diferentes capas usando el método “add” y la clase “Dense”, permitiendo que
cada una de las capas de la red neuronal se interconecten unas a otras.

En la primera capa densa en un modelo se pasan cuatro parametros, iniciando con el
nimero de neuronas que se requieren para esa capa, segundo, la dimension de entrada debe
especificarse estableciendo el pardmetro “input _dim” que es del mismo tamaiio de la cantidad
de entradas, tercero se selecciona la funciéon de activacion y por tltimo el inicializador de
pesos [John Joseph et al.. 2021].

3.5.1 Kernel Inicializador

Los inicializadores de peso representan como se establecen los valores iniciales de la matriz de
peso de una capa de red neuronal. Los pesos son pardmetros ajustables que se utilizan durante
el proceso de entrenamiento para aprender patrones y representaciones tutiles de los datos.
Cuando el algoritmo de aprendizaje profundo se propuso, era comun iniciar ponderaciones
con ruido gaussiano, estableciendo la media igual a cero y la desviacion estandar a 0.01,
pero esta forma de inicializacion de pesos no era 6éptima para aprendizaje profundo debido a
problemas, como desaparicion del gradiente o neuronas muertas |[Li et al.. 2020].

La eleccion de coémo inicializar los pesos de una red neuronal puede afectar significativamente
el rendimiento del modelo y su capacidad para converger durante el entrenamiento. Diferentes
kernel inicializadores pueden influir en la velocidad de convergencia y en la calidad de las
soluciones encontradas. En general, estos métodos se pueden dividir en dos categorias:
inicializacion de ceros y unos e inicializacion aleatoria.

1. Inicializacién de ceros y unos: Con todos los pesos inicializados en 0 o 1, todos
son iguales y la activacion en las neuronas también es la misma, de esa manera, la
derivada de la funciéon de pérdida es la misma para cada peso en una matriz de pesos
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de una capa. En todas las iteraciones, las capas ocultas se vuelven simétricas, cada
neurona de la capa calcula la misma funcion, por lo que el modelo se comporta como
un modelo lineal.

2. Inicializacién aleatoria: Todos los valores de la matriz de peso se establecen en
nimeros aleatorios, generalmente de una distribuciéon normal o uniforme. El problema
con este tipo de inicializacion son los gradientes que desvanecen, donde la actualizacion
de peso es menor, lo que resulta en una convergencia mas lenta, mientras que en
gradientes explosivos, los gradientes grandes pueden resultar en una oscilaciéon alrededor
del valor 6ptimo.

Para redes profundas, se pueden utilizar heuristicas para inicializar los pesos segin la funcion
de activacion no lineal. La heuristica establece la varianza de la distribuciéon normal en k/n,
donde £ es un valor constante que depende de la funcién de activacion y n es el namero
de nodos de entrada. A continuacion, se enumeran diferentes inicializadores de peso donde
fan;, es el nimero de unidades de entrada en el tensor de peso y fang, es el nimero de
unidades de salida en el tensor de peso.

» Inicializador Xavier/Glorot Normal: Propuesta en 2010 por Glorot y Bengio, esta
inicializacion ajusta los pesos de acuerdo con la cantidad de neuronas de entrada y
salida en una capa. Se basa en la idea de mantener la varianza constante a lo largo
de las capas para evitar el desvanecimiento o la explosion del gradiente |Glorot €
Bengio. 2010]. Se extrae cada peso W de una distribuciéon normal con una media de
0 y una desviaciéon estdndar igual a 2, dividida por el niimero de entradas més el
nimero de salidas para la transformacion. La ecuacion (3-7) representa el inicializador
Xavier Normal

WZN(Maa)

2
= 0 7= \/fanzn + fanaut (3_7)

» Inicializador He Normal: En 2015, [He et al.. 2015] evidenci6 que el inicializador
Glorot no funciona de la mejor manera con la funcién de activacion de ReLLU y se
propuso la férmula aumentando la escala en v/2. Se define distribuyendo los pesos
iniciales de una capa de manera aleatoria segiin una distribucién de probabilidad
normal (gaussiana) con una media de cero y una varianza que depende del nimero de
entradas a la capa. La ecuacion (3-8) representa el inicializador He Normal

W = N(u,0)

(3-8)
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» Inicializacién de LeCun Normal: Propuesta por |[Lecun et al.. 2000], este iniciali-
zador ajusta los pesos utilizando la cantidad de neuronas de entrada, una distribucion
especifica para generar los valores iniciales de los pesos. La ecuacion (3-9) representa
el inicializador LeCun Normal

WZN(Maa)

1

fanin

p=0 o= (3-9)

En el modelo de compilacion se especifica el proceso de aprendizaje, tomando los diferentes
hiperparametros que son definidos dependiendo el tipo de algoritmo a desarrollar.

3.5.2 Funcién de Pérdida

La funcién de pérdida de entropia cruzada o “Categorical Crossentropy” es una de las funciones
de pérdida mas utilizadas para entrenar modelos de redes neuronales profundas, especialmente
en problemas de clasificacion multiclase. Cuando se aplica a datos categoricos, esta funcion de
pérdida corresponde a una probabilidad logaritmica, disenada para cuantificar la diferencia
entre la distribucion de probabilidad de las predicciones del modelo y la distribuciéon de
probabilidad real de las etiquetas, lo que da como resultado propiedades de estimacion
favorables | Gordon-Rodriguez et al.. 2020].

La entropia cruzada categorica penaliza fuertemente las predicciones incorrectas y tiende a
cero cuando la predicciéon se acerca al dato correcto. Es una funciéon de pérdida comtunmente
utilizada en combinacién con funciones de activacion como Softmax en la capa de salida de
modelos de clasificacion multiple.

La formula de la funcion de entropia cruzada categoérica para un problema de clasificacion
con N clases esta representada en (3-10).

L(y,5;) = — Zyz' log(y:) (3-10)

Donde:

y es el vector de etiquetas verdaderas (one-hot encoded), es decir, un vector binario
con un 1 en la posiciéon correspondiente a la clase real y 0 en las demas.

y; es el vector de probabilidades predichas por el modelo para cada clase.

El término y; log(y;) mide la discrepancia entre la prediccion del modelo (7;) y el dato
verdadero (y;) para cada clase.

La pérdida total es la suma ponderada de estas discrepancias.
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3.5.3 Optimizadores

En Keras, el optimizador es un componente encargado de ajustar los pesos del modelo con
base en la funciéon de pérdida calculada durante la fase de entrenamiento. Su funcionamiento
esencial se basa en calcular el gradiente de la funcion de coste (derivada parcial) por cada
peso de la red. Para minimizar el error se modifica cada peso en la direcciéon negativa del
gradiente, ya que se busca agilizar la convergencia de la funciéon de coste hacia su minimo,
se multiplica el vector de gradiente por un factor llamado factor de entrenamiento.

El conjunto de métodos iterativos de reduccion de la funciéon de error, en la bisqueda de
un minimo local, son conocidos como los métodos de optimizacion basados en el gradiente
descendente. Diferentes optimizadores utilizan estrategias y algoritmos variados para realizar
esta optimizacion, entre los principales utilizados en las investigaciones se encuentran:
Adadelta, Adagrad, Adam, Adamax, Ftrl, Nadam, RMSprop, SGD (Stochastic Gradient
Descent).

ADAM

Adam (Adaptive Moment Estimation) o Estimacion Adaptativa de Momentos, es un método
para la optimizacion estocéstica eficiente, que solo requiere gradientes de primer orden con
poca memoria. Propuesto por [Kingma € Ba. 2017, Adam combina las ideas de otros dos
optimizadores, el método AdaGrad y el método de RMSprop para proporcionar una eficiente
optimizacion de parametros. El método calcula tasas de aprendizaje adaptativo individuales
para diferentes parametros a partir de estimaciones del primer y segundo momento de los
gradientes.

» Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm): Un método que introduce el aprendizaje
adaptativo, en que el nivel de variacion de los parametros depende de estos. Si en
el descenso de gradiente se avanza en la direccion de la mayor pendiente en cada
momento, se intenta que la direccion de descenso, aunque no sea la maxima, si apunte
en la direccion del minimo [Duchi et al.. 2011].

= RMSprop (Root Mean Square prop): Utiliza una media movil de los cuadrados
del gradiente y normaliza ese valor, empleando para ello las magnitudes recientes de
los gradientes anteriores |Hinton et al.. 2012].

Basicamente, Adam es un algoritmo de optimizacién que verifica la evoluciéon de la tasa de
aprendizaje o Learning Rate en cada iteracion para encontrar el punto minimo del error del
entrenamiento. En comparacion con los demés optimizadores, este método ha presentado
los mejores resultados dentro de las investigaciones con clasificacion multiple. La ecuacion
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(3-11) representa mateméaticamente este optimizador:

A

m
W, =W, , — 04\/17—:_6 (3-11)
t

mtzﬁl*mt—i‘(l—ﬂﬂ*AVy
VAt:BQ*VAt—F(l—ﬂQ)*AW

Donde:

W;: Valor de los pesos

a: Tasa de aprendizaje, generalmente tiene un valor de 0.01

my: Es el término de momento adaptativo

Us: Es el término de RMSprop adaptativo

e: Es un pequeno valor para evitar la divisiéon por cero

m: Media de los pesos a lo largo del tiempo.

v: Varianza de los pesos a lo largo del tiempo.

512 0.9

B2: 0.999

3.5.4 Meétricas

En el contexto del entrenamiento de modelos de aprendizaje automético y profundo, las
métricas son medidas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo en tareas especificas,
proporcionando informacién cuantitativa sobre la calidad de las predicciones del modelo. Son
particularmente importantes para problemas de clasificacion, donde el objetivo es asignar
datos de entrada a clases o etiquetas predefinidas. Las métricas de precision incluyen exactitud
de clasificacion, precision, recuperacion y puntuacion F1, estas ayudan a evaluar la capacidad
del modelo para clasificar correctamente los datos e identificar posibles sesgos y limitaciones
[Jierula et al.. 2021].

Algunas de las métricas més utilizadas en problemas de clasificacién incluyen:

» Exactitud (Accuracy): Calcula el ntimero de predicciones correctas respecto al total
de instancias.
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= Matriz de Confusion: Muestra el nimero de verdaderos positivos, falsos positivos,
verdaderos negativos y falsos negativos.

» Recuperaciéon (Recall): Mide la proporcion de instancias positivas correctamente
clasificadas entre todas las instancias que realmente son positivas.

= Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC): Evalia la capacidad del modelo para

discriminar entre clases positivas y negativas, variando el umbral de decision.

s F1-Score: Es la media armoénica de precision y recuperacion, en el que se da un
equilibrio entre ambas métricas.

Meétricas para Problemas de Regresion:

» Error Cuadratico Medio (MSE): Calcula el promedio de los cuadrados de las
diferencias entre las predicciones y los valores reales.

» Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE y tiene
la misma unidad que la variable objetivo.

» Error Absoluto Medio (MAE): Calcula el promedio de las diferencias absolutas
entre las predicciones y los valores reales.

» Coeficiente de Determinacion (R?): Indica la proporcion de la varianza en la
variable dependiente que es predecible a partir de la variable independiente.
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Uso de herramientas de Machine Learning para la clasificacion de una muestra de
galaxias activas a partir de observaciones fotométricas y espectroscopicas

4 Metodologia

En esta investigacion la eleccion de la técnica de clasificacion correcta es fundamental para
la obtencion de resultados 6ptimos, es por ello que uno de los objetivos principales del
trabajo se centra en la revision y analisis de los diferentes tipos de aprendizaje desarrollados
para Machine Learning, como son los arboles de decision, clustering, deep-learning (redes
neuronales), de tal manera que al examinar, desarrollar y programar cada uno de estos
métodos, se podra identificar cual presenta los mejores resultados en concordancia con la
informacion de entrada.

Data de
entrenamiento

Modelo de Redes
Neuronales

Preparacion de
caracteristicas

Extraccién data
SDSS

€D

Procesamiento
de datos

Data de
testeo

Proceso de Aprendizaje
Autorgético

SDSS

Clasificacion
°

A

Resultados @

Figura 4-1: Diagrama de bloques que describe el proceso en el algoritmo de Machine Learning.
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4.1 Algoritmo Machine Learning

El algoritmo de aprendizaje automatico (Machine Learning), desarrollado en esta investigacion
usando Python!, consigue, no solo replicar la informacién obtenida de los diferentes diagramas
diagnostico, sino que estructura una red neuronal capaz de clasificar galaxias activas a
diferentes rangos de redshift mas alla del Universo Local (z < 1), utilizando como parametros
de entrada cada una de las caracteristicas fotométricas y espectroscopicas de los objetos. El
diagrama de la Figura 4-1 representa el proceso secuencial utilizado en el algoritmo, donde
se lleva a cabo una serie de pasos que estructuran al modelo.

4.1.1 Extraccion de Datos

Inicialmente, se toma una muestra de 250.000 galaxias de la base de datos del Sloan Digital
Sky Survey?. A través de la consulta en SQL, se extraen los datos necesarios, tomando
la informacién de las distintas tablas que lo estructuran, estas tres tablas principales son
“galSpecExtra”, ‘“‘galSpecLine” y “PhotoObj”, las cuales contienen las columnas con la
informacion requerida: 1D, He, HS, [NII|, [SII|, |O1], [OI1|, [OIL|, w, g, 7,4, z, W, y redshift.
En el Apéndice 1 (Tabla A.1) se visualiza la extraccion de la base de datos del SDSS con
cada una de las columnas anteriormente mencionadas.

4.1.2 Procesamiento de Datos

El segundo bloque se encarga de hacer la limpieza y tratamiento de la informacion, tomando,
inicialmente, todos los objetos con un valor de redshift z < 1, filtrando los objetos para
tomar solo las galaxias o QSOs, ademas de eliminar duplicados debido a que varias galaxias
tienen el mismo identificador ‘‘SpecObjld”” pero diferentes datos, entonces se verifica aquellos
datos negativos o nulos para ser depurados.

4.1.3 Preparaciéon de Caracteristicas

En el tercer paso se aplica la preparacion de los datos para las lineas de emision y filtros
fotométricos, basado en los cocientes de lineas de los diagramas diagnostico. En la Figura
2-7 se determina el calculo de cada una de las caracteristicas que estructuraran el cubo de
datos que alimentara la red neuronal, obteniendo las siguientes columnas: [NII|/He, [SII]/Hay,

Wer codigo Python: https://github.com/katthe/Machine-Learning-Classification.git
ZVer pagina web: https://skyserver.sdss.org/dr17/SearchTools/sql
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[OI]/Hev, [OLI]/Hey, [OLI])/HB, [OIII|/HB, U-B [Blanton & Roweis. 2007], u-r, g-z, Wg,. En
el Apéndice 2 (Tabla B.1) se estructura el dataframe.

A partir del dataframe generado, es necesario sustraer los datos para entrenamiento, diferentes
de la muestra original y que corresponden, aproximadamente, al 10 % de la muestra total
(20.000 galaxias aleatorias), la cual servira al modelo para realizar el proceso de aprendizaje
automatico a través de las redes neuronales.

La matriz de la Figura 4-2 muestra las correlaciones entre los distintos datos, en este
caso las caracteristicas de entrada del modelo. Esta medida estadistica describe la relacion
entre dos variables y proporciona una vision general de como todas las variables en este
conjunto de datos estan relacionadas entre si. Se percibe que algunas variables tienen una
fuerte correlacion, mientras que para otras su valor es muy bajo, sin embargo al trabajar
conjuntamente son trazadores precisos de actividad galactica.

OllyHB - 1 .23 0.3 041 \0IS20GEN 0.16 0.18 0.1 -0.3
MNIl/Ho e 0.52 0.53 0.28 0.21 [0.42 0.54 0.57 -0.
Sl 0.3 0.520.53.0.4? 0.32 0.35 0.25 -0.45
ol 0.41 0.53 0.530.52 0.43 0.34 0.41 0.35 -0.
OllfHa 8 0.28.0.52 ! 0.19 0.16-0.00850.36
(o[BI NGN 0.21  0.47 0.23 0.23 0.08 -0.35

VE: 0.16 0.42 0.32 0.34 0.19 0.23 [OR=h 0.35 (-0.56

g 0.18 0.54 0.35 0.41 0.16 0.23

s 0.1 OIS 0.25 0.350.00850.08

WAL -0.3 3-0.45 -0.52 0.35 -0.

Olll/HP
NII/Ha
Sll/Ha
Ol/Ha
Oll/Ha
Oll/HP

U-B

Figura 4-2: Matriz de correlacion para las diez caracteristicas de entrada del modelo, la barra de color y los
valores indican el nivel de correlaciéon entre variables, siendo 1 la maxima y 0 la minima.

4.1.4 Modelo de Redes Neuronales

Como se visualiza en la Figura 4-3, la estructura de la red neuronal de aprendizaje profundo,
mas conocido como Deep Learning, se compone de una serie de neuronas interconectadas
entre si, en cinco capas diferentes, cada una parametrizada con sus respectivas funciones de
activacion e hiperparametros.
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Figura 4-3: Estructura red neuronal disenada en https://alexlenail.me/NN-SVG /index.html

Modelo Secuencial

En la Figura 4-4 esta representada la arquitectura de esta red neuronal que utiliza un
modelo secuencial, una primera capa compuesta por diez entradas correspondientes a las
caracteristicas obtenidas en el dataframe de extraccién, una segunda capa con cincuenta
neuronas que utilizan una funciéon de activacion ‘““Leaky Relu’’, una funcion 6ptima para
problemas de clasificacion, ya que evita que se desactiven neuronas cuyos valores sean
negativos. Para esta funciéon se determina una tasa de aprendizaje a = 0,1, y un Kernel
Inicializador “He Normal’’, el cual establece los valores iniciales de los pesos de la capa antes
de que comience el proceso de entrenamiento.

En la Figura 4-5 se representa, a través de un histograma, la distribucion de pesos con la
que se inicializa la red neuronal y los pesos con los que finalizan en la tltima capa. La media
de los pesos debe generalmente tener un valor de cero y, para nuestros datos, se obtiene un
1 ~-0.005 para la primera capa y un p ~0.012 para la tltima capa, su desviaciéon estandar o
que depende del nimero de entradas de la capa. Se observa como los limites de la gaussiana
disminuyen y son mas cercanos a cero, entre la primera y la tltima iteracion, lo que evidencia
una Optima evolucion en el proceso de aprendizaje.
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4.1. Algoritmo Machine Learning

Neuronas: 50
Funcion Activacion:
Leaky ReLU (a=0.1)

Entradas
Red Neuronal

Neuronas: 10 PP
Kernel Inizializador:

He normal

MODELO SECUENCIAL

Neuronas: 20
Funcién Activacion:
Leaky ReLU
(a=0.01)

Salidas

Neuronas: 10 Red Neuronal

Funcién Activacion:
Leaky ReLU
(a=0.1)

Neuronas: 4
Funcion Activacion:
Softmax

!

Modelo de Compilacié

Funcién de Pérdida: Categorical Crossentropy

Optimizador: ADAM

Meétrica: Accuracy

Modelo de Ajuste

Datos de Entrenamiento

Tamariio del Lote: 50

épucas: 30

Datos de Validacion: 0.1

Modelo Predictivo

Datos de Testeo

Funcion Argmax

Figura 4-4. Arquitectura interna de la red neuronal representada en diagrama de bloques.

La siguiente capa se compone de veinte neuronas, una funcion de activacion ‘“‘Leaky Relu’

)

y una tasa de aprendizaje o = 0,01, una cuarta capa de diez neuronas con una funcién de
activacion ‘‘Leaky Relu” igualmente a un o = 0,1 y, finalmente, la dltima capa se compone
de las cuatro salidas, cuya funcion de activacion es ‘“Softmaz’’, encargada de transformar las
salidas en una representacion en forma de probabilidades entre 0 y 1, que corresponden al
tipo de galaxia etiquetado, ya sea Seyfert, Starburst, LINER o Compuestas.

La arquitectura de la red neuronal esta basada en un método de prueba y error que se realizo
con multiples configuraciones, verificando en cada una de ellas cuéles son los parametros
6ptimos que dieran como resultado el menor error posible.
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Distribucién de pesos primera capa Distribucion de pesos Ultima capa

Frecuencia
Frecuencia

0 1 =1.0 =0.5 0.0 0.5 1.0
Valor del peso Valor del peso

Desviacidn Estdndar de los Pesos: ©.7282218 Desviacién Estdndar de los Pesos: @.316720852
Media de los Pesos: -@.885987822 Media de los Pesos: ©.091221289

Figura 4-5: Histograma de distribuciéon de pesos, la grafica izquierda representa la distribucion de la primera
capa, la gréfica de la derecha representa la distribucion en la tltima capa de la red neuronal

Modelo de Compilacién

Método utilizado para estructurar la fase de entrenamiento del modelo de aprendizaje
automatico. La compilaciéon del modelo implica la configuracion de varios aspectos clave
que son necesarios para el proceso de entrenamiento. Algunos de los parametros que se
especifican durante la compilacion incluyen:

» Funcién de pérdida (Categorical Crossentropy): Especifica como se calcula la
diferencia entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas. El objetivo
durante el entrenamiento es minimizar esta funcion.

» Optimizador (Adaptive Moment Estimation): Algoritmo de optimizacion de
gradiente estocastico que verifica la evolucion del Learning Rate en cada iteracion
para encontrar el punto minimo del error del entrenamiento.

» Métrica (Accuracy): Esta métrica de precision es una medida utilizada para evaluar
el rendimiento del modelo de clasificacion. La precision se define como la fraccion de
instancias correctamente clasificadas sobre el total de instancias.

Modelo de Ajuste

Este método toma como entrada los datos de entrenamiento previamente obtenidos (caracte-
risticas y etiquetas), para realizar el proceso de optimizacion que ajusta los parametros del
modelo y devuelve informacion sobre la evolucion del entrenamiento.

42



4. Metodologia 4.1. Algoritmo Machine Learning

» Datos en X (x train): Datos o caracteristicas de entrenamiento.
» Datos en Y (y train): Etiquetas correspondientes a los datos de entrenamiento.

= Epocas (Epochs=50): Niimero de épocas o iteraciones completas a través de todo el
conjunto de entrenamiento.

» Tamano del lote (Batch Size=50): Especifica cuantas muestras se utilizan para
actualizar los pesos del modelo en cada paso de optimizacion.

» Datos de validacion (Validation Split=0.1): Datos y etiquetas del conjunto de
validacion que se utilizan para evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos
durante el entrenamiento, en este caso el 10 % de los datos corresponde a 2000 galaxias.

Durante el proceso de entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros (pesos y sesgos)
utilizando el algoritmo de optimizacion especificado durante la compilacion del modelo. Este
proceso implica propagar hacia atras el error calculado entre las predicciones del modelo y
las etiquetas verdaderas, y luego actualizar los pesos del modelo en la direccién que minimiza
este error.

El método fit devuelve un objeto ‘‘History’” que contiene informaciéon sobre las métricas
de entrenamiento y validaciéon en cada época. Esto se utiliza para visualizar y analizar el
rendimiento del modelo a lo largo del tiempo (Figura 4-8).

Modelo Predictivo

Los datos de prueba o testeo entran a este método que se utiliza para realizar predicciones,
obteniendo como resultado la clasificacion para cada una de las galaxias de la muestra a
partir del aprendizaje adquirido en el entrenamiento.

1. Entrada de datos: Proporciona el conjunto de datos de entrada (x) para el cual se
realiza la prediccion. Este conjunto de datos debe tener la misma estructura que los
datos de entrenamiento que se utilizaron para entrenar el modelo.

2. Propagacion hacia Adelante (Forward Propagation): Los datos de entrada se
pasan a través del modelo capa por capa, utilizando el proceso de propagacion hacia
adelante. Cada capa realiza operaciones especificas, como multiplicaciones de matrices
seguidas de aplicaciones de funciones de activacion.

3. Predicciones: Se obtienen como salida de la ultima capa del modelo. La salida es una
distribucién de probabilidad, donde se utiliza la funcién “‘argmax’ para encontrar la
clase con la probabilidad mas alta y asi determinar la clase predicha.
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Figura 4-6: Utilizando la notacién de colores las galaxias Seyfert pertenecen al color rojo, las Compuestas al
verde, las LINER al amarillo y las Seyfert al color azul.

La Figura 4-6 grafica en un histograma los 4 grupos de galaxias y la cantidad de objetos
pertenecientes a cada una de estas clases, esto permite verificar la distribucion total de la
muestra.

Para obtener la precision con la que esta trabajando el modelo se emplean varias herramientas,
una de ellas es la matriz de confusiéon, que permite visualizar el desempeno de un algoritmo
de aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el niimero de predicciones
de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real, permitiendo
ver qué tipos de aciertos y errores esta teniendo el modelo a la hora de pasar por el proceso
de aprendizaje con los datos.

La Figura 4-7 muestra en su diagonal la cantidad de galaxias que se predijeron correctamente
por cada clase, mientras que los demas datos de la matriz nos indica los falsos positivos,
evidenciando una alta poblacion de predicciones.

El modelo de la Figura 4-8 representa la evolucion del algoritmo de aprendizaje por cada
una de la épocas, en este caso 50 en total, reflejando como los datos de validaciéon en cada
ciclo disminuyen su diferencia respecto a los datos de entrenamiento, dando como resultado
un porcentaje de precision del 99.27 % y un error de tan solo el 0.72 %.
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Figura 4-7: Matriz de confusion para los cuatro tipos de galaxias, la barra de color representa los niveles de
prediccion de cada clasificacion de verdaderos positivos a falsos positivos.
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Figura 4-8: Gréfica para el modelo de eficiencia del algoritmo, a la izquierda el modelo de precision para los
datos de testeo y de entrenamiento, a la derecha representacion del modelo de pérdida para los datos de
testeo y de entrenamiento.

45



4.2. Modelo de Aprendizaje Supervisado (Arbol de Decision) 4. Metodologia

4.2 Modelo de Aprendizaje Supervisado (Arbol de Decisién)

En problemas de clasificacion, los arboles de decision son una opciéon que logra determinar, a
través de aprendizaje supervisado, los grupos de galaxias en los que se divide la muestra en
estudio.

Para poder evaluar la informaciéon utilizando este modelo de aprendizaje se realizan los
siguientes pasos:

= Inicialmente, se importa de la libreria Scikit-Learn la clase “‘train_test split”’, la cual
toma dos argumentos, el primero es el dataframe con las caracteristicas de entrada,
en este caso los cocientes de las lineas de emision, el segundo argumento es el tamano
de la muestra de entrenamiento que seré igual a 0.6 es decir el 60 % del total de la
muestra, de esta manera se obtiene el cubo de datos tanto de entrenamiento como de
testeo.

= Fn segunda instancia se utiliza un clasificador de arbol de decision llamado ‘‘Decision-
TreeClassifier”” donde se define la profundidad maxima de capas que tendra el arbol,
en este caso un total de 10.

= Para el entrenamiento del algoritmo se implementa el modelo de ajuste, que toma tanto
los datos de entrenamiento como los de testeo. El algoritmo comienza seleccionando
la caracteristica que mejor separa los datos en términos de la variable objetivo, en
este caso la etiqueta de clasificacion de las galaxias, esto se hace utilizando la métrica
impureza de Gini, que se define como la probabilidad de clasificar incorrectamente
un punto de datos aleatorio en el conjunto de datos si se etiquetara en funcién de
la distribucion de clases del conjunto de datos, si el conjunto pertenece a una clase,
entonces su impureza es cero, tal como lo muestra el ultimo nivel del drbol de decisién
de la Figura 4-9 b).

= Después de seleccionar la caracteristica, referente a los cocientes de lineas, el conjunto
de datos se divide en subconjuntos mas pequenos en funciéon de los valores de esa
caracteristica. Este proceso se repite recursivamente para cada subconjunto, hasta que
se cumple un criterio de parada, dado por la profundidad maxima del arbol.

= Cuando se alcanza un nodo que cumple el criterio de parada, se convierte en un nodo
hoja y se asigna la etiqueta de clase, en este caso la clasificacion de la galaxia, llegando
asi finalmente a la prediccion.

= Se obtienen los resultados del modelo y se grafica el drbol de decision como se visualiza
en la Figura 4-9 a), donde se muestra la arquitectura general a partir de un nodo raiz y
las diferentes ramas que generan la estructura, completando 10 niveles de profundidad.

» La Figura 4-9 b) muestra un acercamiento de las hojas finales del arbol de decision,
donde se presenta la predicciéon del modelo con su correspondiente etiqueta del tipo de
galaxia, ya sea Starburst, Seyfert, LINER o Compuesta.
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Figura 4-9: a) Arquitectura del arbol de decisiéon, nodo raiz, nodos de decisiéon y hojas. b) Amplificacion de
los nodos finales del arbol de decision, con los valores de las caracteristicas, la métrica, las muestras y la
clasificacion. Diagrama generado en https://dreampuf.github.io/GraphvizOnline

421 Eficiencia

La Figura 4-10 representa la evolucion del algoritmo de aprendizaje por cada una de la
capas de profundidad del arbol de decision, en este caso se define un limite de 20 capas, se
refleja como, a partir de la capa namero 10, los datos de entrenamiento llegan a un 100 % y
la data de testeo se acerca a un 97 % de precision, por lo tanto se obtiene un 3% de error.
La razon por la cual se ha elegido que los niveles de profundidad del arbol sea igual a 10 se
debe a que en este punto el modelo se estabiliza respecto a la maxima eficiencia, evitando
asi un sobreajuste en los datos.

4.3 Modelo de Aprendizaje No Supervisado (Clustering)

Dentro de los multiples modelos desarrollados para clasificaciéon en Machine Learning, uno de
los més populares en el aprendizaje no supervisado es el llamado Clustering o Agrupamiento,
cuyo objetivo es el de identificar y reconocer patrones dentro de la muestra de datos de
entrada, y asf lograr agruparlos segtin sus caracteristicas. El proceso para poder ejecutar este
algoritmo se realiza siguiendo los parametros a continuacion:

= El primer paso es importar la clase “KMeans’” de la libreria Scikit-Learn, al crear este
objeto se debe indicar como parametro el numero de clusteres deseado, en este caso 4,
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Figura 4-10: Gréafica para el modelo de eficiencia del arbol de decision para los datos de testeo y de
entrenamiento

que hace referencia a la cantidad de clases por clasificar de los datos.

» El modelo KMeans se entrena con los datos mediante el método “‘fit””. Durante el
proceso de entrenamiento, el algoritmo asigna puntos de datos a clisteres y ajusta los
centroides de manera iterativa para minimizar la suma de las distancias cuadréticas
entre los puntos de datos y los centroides de sus clisteres asignados. El proceso se
divide en 4 pasos:

1. Inicializacién de centroides: El algoritmo comienza seleccionando aleatoria-

mente los 4 puntos de datos como centroides iniciales.

Asignacion de puntos a clisteres: Para cada punto de datos en la matriz de
entrada, el algoritmo calcula la distancia euclidiana cuadrada entre el punto y
todos los centroides, el punto se asigna al claster cuyo centroide tiene la distancia
mas pequena.

Actualizacion de centroides: Después de asignar todos los puntos a clusteres,
los centroides se recalculan como el promedio de las coordenadas de los puntos
asignados a cada cluster.

Repeticion: Los pasos 2 y 3 se repiten iterativamente hasta que se alcanza la
convergencia, es decir, cuando los centroides ya no cambian significativamente
entre iteraciones o se alcanza el nimero maximo de iteraciones especificado por el
parametro ‘“‘maz_iter”’.

» Una vez se ha realizado el entrenamiento, el método “‘predict’” se utiliza para asignar
nuevos puntos de datos a los clusteres aprendidos por el modelo previamente. El método
devuelve un array de enteros que representan las etiquetas de cluster asignadas a cada
punto de datos en la matriz de entrada, cada valor corresponde al indice del claster al
que se ha asignado el punto.
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» Finalizado el proceso, se obtienen las etiquetas de clister para cada punto de datos,

utilizando el comando ‘‘kmeans.labels "’ y las coordenadas de los centroides con
“kmeans.cluster centers "’

La visualizacion gréfica de la Figura 5-4 permite revisar y analizar el proceso de entrena-
miento que ejecutd este tipo de aprendizaje no supervisado y asi, de esta manera verificar si
los resultados son congruentes con el desarrollo que se esta realizando.
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Uso de herramientas de Machine Learning para la clasificacion de una muestra de
galaxias activas a partir de observaciones fotométricas y espectroscopicas

5 Resultados

Una de las razones principales por la que se desarroll esta investigacion se debe a que, en
las diferentes bases de datos piiblicas consultadas, como la del Sloan Digital Sky Survey
(SDSS), Infrared Astronomical Satellite (IRAS), NASA /IPAC Extragalactic Database (NED),
SIMBAD Astronomical Database - CDS, la informaciéon que tienen referente a la clasificacion
de galaxias en imprecisa y errénea.
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Figura 5-1: Clasificacién de galaxias en diagrama BPT tomando informacion de la base de datos SDSS,
representado en Python.
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5. Resultados 5.1. Arbol de Decision

CLASIFICACION | SDSS | Machine Learning
Starburst 159661 131670
Seyfert 12312 11776
LINER 29931 35487
Compuestas 24009 68408
No Clasificables 24087 | -

Tabla 5-1: Clasificacion de galaxias calculadas por la base de datos SDSS vs. Clasificacion del algoritmo de
Machine Learning

Un ejemplo de ello se expone en la Figura 5-1, donde se llevo a cabo la extraccion de
datos de la base del SDSS. Esta extraccion incluyé una columna denominada ‘“‘bptclass’™,
la cual refleja la clasificacion de las lineas de emision segtn el diagrama BPT, siguiendo la
metodologia descrita por |Brinchmann et al.. 2004]. En esta clasificacion, el valor -1 indica
que es no clasificable, 1 para formacion de estrellas, 2 senala formacion de estrellas con baja
relacion S/N, 3 corresponde a galaxias compuestas, 4 a AGNs y 5 representa las tipo LINER.

En los subpaneles de la grafica, se destaca como un considerable niimero de galaxias no se
ajusta a los limites que definen cada categoria de clasificacion. Tal es el caso de las galaxias
Starburst, en color rojo, que aparecen dispersas entre las zonas designadas para galaxias
compuestas y AGNs. Similarmente, ocurre con las Seyfert y LINER, ademés de esto existe
otro grupo de galaxias identificadas como no clasificables, marcadas en color gris. Este
hallazgo sugiere que las etiquetas proporcionadas directamente en la base de datos pueden
carecer de informacién confiable.

La Tabla 5-1 revela el ntmero de galaxias clasificadas para cada grupo, dentro del SDSS,
en comparacion con la clasificacion final que arrojo el algoritmo de Machine Learning. Se
constata, efectivamente, que las etiquetas de la base de datos es incorrecta.

5.1 Arbol de Decisién

El primer método de aprendizaje utilizado en este trabajo fue el aprendizaje supervisado,
donde se escogi6 el modelo de arbol de decision, un algoritmo capaz de realizar clasificacion
miltiple. La clave para encontrar la mejor clasificacion se remite al niimero de niveles de
profundidad del &rbol, trabajar un valor muy pequenio o muy grande incurre en obtener
resultados subestimados o sobreajustados, donde pueden existir falsos positivos.

La Figura 5-2 reconstruye el diagrama diagnostico BPT, utilizando un arbol de decision
con una profundidad de 5 capas, se visualiza inicialmente como, al ser un valor pequeno, la
clasificacion es incorrecta bajo las areas de las curvas delimitadas, encontrando un error de
aproximadamente el 5% segun la Figura 4-10, lo que representa cerca de 14000 galaxias
clasificadas erroneamente.
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Figura 5-2: Diagrama Diagnostico BPT para clasificacion de galaxias con un modelo de arbol de decisién con
5 capas de profundidad, representado en Python.
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Figura 5-3: Diagrama Diagnostico BPT para clasificacion de galaxias con un modelo de arbol de decision con
10 capas de profundidad, representado en Python.
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Al realizar una nueva ejecucion aumentando el ntumero de capas de profundidad a 10, el
diagrama de la Figura 5-3, aunque muestra mejor agrupamiento de las galaxias respecto
a su grupo de clasificacion correspondiente, se visualizan algunos datos que sobrepasan los
limites de las curvas de division, mostrando una eficiencia que alcanza el 97 %, con un margen
de error de unas 8000 galaxias aproximadamente.

Cabe destacar que este algoritmo, aunque encuentra una correcta clasificacion de las galaxias,
requiere al menos el 60 % de la muestra total para utilizarla como data de entrenamiento del
modelo, lo que reduce el ntimero total de galaxias a clasificar.

5.2 Clustering

Uno de los objetivos de este trabajo se centr6 en examinar los diferentes tipos de aprendizaje
y los resultados obtenidos para el modelo de aprendizaje no supervisado mediante el algoritmo
K-means se presentan en la Figura 5-4.
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Figura 5-4: Diagrama Diagnostico BPT para clasificacion de galaxias con un modelo de clustering con cuatro
centroides, representado en Python

En primera instancia, aunque el algoritmo logra agrupar de manera adecuada cuatro conjuntos
distintos de galaxias en un intento por identificar patrones en las caracteristicas de los datos,
se revela insuficiente para la clasificacion especifica que se busca. Este desafio se atribuye a
que las areas de distribucion de los datos estan delimitadas por las curvas definidas en el
diagrama BPT, lo que genera dificultad en el proceso de entrenamiento.
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Dado que este tipo de aprendizaje no utiliza datos de entrenamiento y el modelo carece de
una base de comparacion para encontrar la posicion precisa de los centroides, se concluye que
este enfoque no es 6ptimo para la clasificacion de galaxias activas, por lo tanto, se descarta
su utilizacion en el proyecto.

5.3 Deep Learning

Los resultados obtenidos una vez el algoritmo de clasificacion ha sido ejecutado, utilizando la
metodologia de aprendizaje profundo con redes neuronales, se organizan en un cubo de datos
que permite hacer la visualizacion en los diferentes diagramas mostrados a continuacion:

5.3.1 Proyeccion 2D
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Figura 5-5. Diagrama Diagnoéstico BPT para clasificacion de galaxias con un modelo de redes neuronales,
representado en Python
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La Figura 5-5 reconstruye el diagrama clasico BPT con la clasificacion de los cuatro grupos
de galaxias, Starburst bajo la curva de Kauffman, Seyfert 2 sobre la linea de Cid Fernandes,
Compuestas entre Kauffman y Kewley y las tipo LINER bajo la linea de Cid Fernandes, las
galaxias en color negro representan la muestra utilizada para el entrenamiento.

El modelo de precision de la red neuronal presenta un 99.27 % de eficiencia, segun la grafica
de la Figura 4-8, lo cual se evidencia visualmente en la imagen 5-5, encontrando una
excelente clasificacion con un pequeno porcentaje de galaxias que cruza los limites de las
curvas teodricas.

El objetivo de utilizar los deméas diagramas diagnoéstico es el de asegurar la clasificacion
de aquellos objetos que obtuvieron resultados desacertados en esta primera iteracion, para
lograr minimizar asi el error y asegurar que cada una de las galaxias se etiquete de manera
correcta.

Diagrama Diagnéstico WHAN
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Figura 5-6: Diagrama Diagnostico WHAN generado a través de Machine Learning, representado en Python.
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La Figura 5-6 muestra los resultados del diagrama WHAN utilizando datos obtenidos de la
red neuronal de clasificacion, representando la segregacion de las cuatro poblaciones en los
paneles inferiores. Se observa que las galaxias Seyfert (SY) tienen valores mas altos de Wy,
en comparacion con las LINER. Esta diferencia se atribuye al hecho de que las relaciones
entre las lineas de emision trazan las condiciones fisicas en el gas ionizado, mientras que
Whe mide el poder de la fuente ionizante con respecto a la salida 6ptica de la poblacién
estelar del huésped, derivando asi esta distinciéon entre ambos grupos.

La linea vertical en Log|NII| /Ha = -0,40 corresponde a la transposicion 6ptima de la division
entre galaxias Starburst en color rojo y las galaxias Seyfert en color azul (SF/AGN), la linea
en Wiya= 0.75A representa la division entre galaxias Seyfert y LINER en color amarillo,
las galaxias Compuestas se visualizan en color verde y las lineas punteadas que marcan los
limites Wy = 0,5A y Log[NII|/Ha < 0,5, por debajo de los cuales las mediciones de las
lineas son inciertas y se muestra el grupo de galaxias retiradas, objetos que son filtrados de
la muestra ya que no pertenecen a galaxias activas y se conocen como "Falsos AGNs".
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Figura 5-7: Diagrama Diagnostico Azul generado a través de Machine Learning, representado en Python.
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5. Resultados 5.3. Deep Learning

. DIAGRAMAS
CLASIFICACION | DIAGRAMA BPT DIAGNOSTICO
Starburst 9639 16826
Seyfert 3195 2882
LINER 6474 4951

Compuestas 10158 4807

Tabla 5-2: Numero de galaxias reclasificadas entre el diagrama diagnostico BPT y los diagramas diagnostico
Azul y U-B.

En el siguiente diagrama diagnoéstico, conocido como el diagrama azul, el enfoque principal
reside en la identificacion de galaxias con alto corrimiento al rojo 0,4 < z < 1. El objetivo es
filtrar esta poblacion especifica de objetos para posteriormente reclasificarlos de acuerdo con
las curvas predefinidas que delimitan cada categoria. Una vez que se determina a qué grupo
pertenecen, se actualiza la etiqueta de cada objeto.

La Figura 5-7 ilustra la distincion entre el grupo de galaxias Starburst (SF), que se encuentra
bajo la curva punteada, y las galaxias tipo Seyfert, que se agrupan sobre la misma curva.
También se observa un pequeno conjunto de objetos entre la linea punteada horizontal y la
curva, denominado SF-SY, que comprende galaxias con formacion estelar y ntucleo activo.
Las galaxias compuestas se ubican en la zona predeterminada teéricamente y las LINER se
posicionan en la parte inferior de la linea recta.

Cabe destacar que este diagrama esté disenado para galaxias con un alto corrimiento al rojo,
es por ello que en la Tabla 5-2 se evidencia el nimero de galaxias que fueron reclasificadas
del tradicional diagrama BPT.

Diagrama Diagnéstico U-B

El indice de color U-B, de igual manera, trabaja en el contexto de galaxias con un alto
corrimiento al rojo, reclasificando aquellas que fueron clasificadas incorrectamente segtn los
diagramas tradicionales.

En la Figura 5-8, se presentan todos los objetos clasificados por la red neuronal, aquellos
situados por debajo de la linea punteada son identificados como galaxias tipo Starburst,
mientras que las que se encuentran por encima de esta linea son clasificadas como tipo AGN
(Seyfert y LINER). Las galaxias restantes ubicadas en la zona de transicion son las llamadas
Compuestas.
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Figura 5-8: Diagrama Diagnostico U-B generado a través de Machine Learning, representado en Python.
5.3.2 Proyeccién 3D

Una vez reflejados los datos en los diferentes diagramas diagnoéstico en dos dimensiones,
resultado del aprendizaje de las redes neuronales, se propuso realizar una proyeccion tridi-
mensional, con el fin de visualizar y tener una mejor comprension del comportamiento de las
galaxias utilizando diferentes dngulos de observacion.

Diagrama BPT vs. Diagrama WHAN

La Figura 5-9 es una primera representacion tridimensional, en el que el diagrama diagnoéstico
BPT se grafica en los ejes X y Z, mientras que el diagrama WHAN se proyecta en los ejes X
y Y, en esta imagen se muestra la distribucion de las galaxias a lo largo de las diferentes
dimensiones, reflejando la zona en la que se agrupa cada uno de los objetos.

En la Figura 5-10 se observa que las poblaciones de AGN se concentran en el cuadrante
positivo de los ejes XZ y en el cuadrante negativo del eje Y. En contraste, las galaxias de
formacion estelar se dispersan hacia el eje Y positivo y negativamente en los otros dos ejes.
Las galaxias compuestas y LINER se visualizan de manera difusa entre los otros dos grandes
grupos, pero estan situadas dentro de los limites de las curvas teodricas.

o8



5. Resultados 5.3. Deep Learning

15
1.0

05 ¥

=

(=]

(=1

0.0 2

S

: -05 §
' -1.0
-1.5

Comp
Liner
Seyfert
Starburst
Training Data
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Esta proyecciéon tridimensional filtra y representa graficamente los objetos que poseen un
valor redshift no mayor al del Universo local, aproximadamente z <0.1. Se eliminaron las
galaxias retiradas que se encontraban dentro del diagrama WHAN; lo que facilita la obtencion
de informaciéon clasificada de manera precisa y minimiza el error inherente al diagrama

tradicional.

Diagrama Azul vs. Diagrama U-B

La siguiente combinacion de observables se representa en la Figura 5-11, donde se reflejan
caracteristicas fotométricas del indice de color U-B en el eje YZ, mientras que el diagrama azul
se grafica en la proyeccion de los ejes XZ. La distribuciéon poblacional agrupa la totalidad de
la muestra en estas tres dimensiones, proyectando la ubicaciéon de cada conjunto etiquetado.
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Figura 5-11: Diagrama Diagnoéstico U-B vs. Diagrama Diagnostico Azul.

Estos diagramas se centran en clasificar aquellas galaxias que poseen un redshift méas alla
del Universo local, es decir z > 0.1. Como bien se evidencié en los diagramas de dos
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dimensiones, los objetos que poseen estos valores de corrimiento al rojo se agrupan siguiendo
estas proyecciones, lo que conduce a la reclasificacion de las galaxias inicialmente etiquetadas
segun el diagrama BPT.

En las proyecciones de la Figura 5-12 se visualiza desde diferentes angulos la distribucion
poblacional de cada grupo de galaxias con su correcta clasificacion respecto a los diagramas
U-B y Azul.

Comp

Liner

Seyfert
Starburst
Training Data

Comp
Liner
seyfert
Starburst
Training Data . rd

Figura 5-12: Proyecciones tridimensionales. Panel izquierdo: Diagrama Diagnostico Azul. Panel derecho:
Diagrama Diagnoéstico U-B.

Diagrama Color-Color

La distribucion en el espacio de pardmetros tridimensional combina la fotometria de dos
colores con la relacion de lineas [OIII]/HS. En la Figura 5-13, se ilustra como los AGN
de Tipo 1 se destacan de manera mas efectiva entre las fuentes emisoras lineales mediante
criterios fotométricos, mientras que las fuentes de tipo Starburst se pueden distinguir en
funcién de sus propiedades espectrales.

Las galaxias Seyfert 1 se ubican en el area positiva de los filtros fotométricos u-r y g-z, como
se observa en la Figura 5-14, esto debido a que la fuente central tiene mayor actividad hacia
el espectro azul, de manera contraria los objetos Starburst se grafican en valores cercanos al
cero indicando mayor actividad hacia el espectro rojo. El eje x donde se visualiza la relacién
Log|OI1I] /Hp realiza la separacion de los dos grandes grupos, lo que permite confirmar que
los filtros fotométricos son buenos trazadores para definir el tipo de actividad galactica de la
muestra poblacional.
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Figura 5-13: Diagrama Diagnostico Color-Color vs. log|OIII] /HS.
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Figura 5-14: Proyecciones tridimensionales, vista desde diferentes angulos para el Diagrama
Diagnostico Color-Color.

62



5. Resultados 5.4. Tabla de Resultados

Es fundamental entender que cada uno de estos diagramas diagnosticos representa el conjunto
total de galaxias abarcando todos los rangos de corrimiento al rojo. Por esta razén, muchas
galaxias pueden cruzar los limites tedricos en los graficos, sin embargo, aquellas que se
encuentran fuera del Universo local son categorizadas segun la clasificacion proporcionada
por el diagrama azul y el diagrama U-B.

54 Tabla de Resultados

En el Apéndice 3 (Tabla C.1) se tiene una visualizacion general de la tabla final de clasificacion,
obtenida como resultado del algoritmo desarrollado. Se compone de una columna inicial
llamada “ID”, la cual contiene la identificacion de cada una de las galaxias. Las siguientes
diez columnas representan las caracteristicas de entrada utilizadas dentro la red neuronal, y,
finalmente, la tltima columna denominada ‘‘Predicted Class”, da como resultado la etiqueta
de clasificaciéon para cada uno de los objetos.

Esta informacion esta disponible dentro del repositorio publicado *.

Wer repositorio Github: https://github.com/katthe/Machine-Learning-Classification.git
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Uso de herramientas de Machine Learning para la clasificacion de una muestra de
galaxias activas a partir de observaciones fotométricas y espectroscopicas

6 Conclusiones

En el transcurso de esta investigacion, se examinaron detalladamente diversos métodos
de aprendizaje empleados en Machine Learning. El primer método evaluado, el modelo de
arbol de decision, exhibi6 una tasa de efectividad del 97 %. A pesar de que los resultados
ofrecen una clasificacion aceptable al elegir el ntiimero adecuado de capas de profundidad,
este algoritmo requiere tomar una muestra del 60 % del total de la informacion extraida para
llevar a cabo el entrenamiento. Esta condicion representa una desventaja significativa, ya
que la poblacion de galaxias destinada a la fase de prueba o testeo se reduce a tan solo el
40 %, y el objetivo principal es lograr clasificar la mayor cantidad posible de objetos de la
base de datos, lo que subraya la limitacion de este enfoque.

Por otra parte, se evalu6 el método de aprendizaje no supervisado utilizando los datos
extraidos de la base de datos, sin embargo, esta metodologia no produjo los resultados
esperados, ya que, al carecer de informacion que oriente a los centroides sobre su ubicacion
con respecto a las zonas de clasificacion, el algoritmo selecciona una region aleatoria que
no cumple con los criterios del diagrama BPT. Como resultado, se observa simplemente la
agrupacion de cuatro conjuntos de galaxias, pero sin una correspondencia clara entre sus
caracteristicas.

El aprendizaje profundo, también conocido como Deep Learning, destacd con resultados
superiores en comparaciéon con otros métodos de aprendizaje automatico, razén por la cual,
el algoritmo de clasificacion se disené fundamentandose en este modelo de redes neuronales.

En la investigacion, se exploraron y analizaron diversos diagramas diagnosticos propuestos
por distintos autores a lo largo del tiempo. Estos diagramas, como el diagrama azul, WHAN,
U-B y Color-Color, aprovechan caracteristicas especificas de las galaxias activas. Su utilidad
radica en la capacidad para reclasificar y depurar objetos que podrian tener una etiqueta
o clasificacion inicial erronea proveniente de la base de datos del SDSS, o del tradicional
diagrama BPT, que utiliza lineas y curvas divisorias como fronteras entre poblaciones.

La informacion fundamental sobre el comportamiento de la muestra de galaxias se extrae de
datos fotométricos y lineas espectrales de emision, abarcando un amplio rango de redshift
que oscila entre 0 < z < 1. La variacion en los datos recibidos se relaciona con la distancia a
la que se encuentra la poblacion de objetos, para galaxias dentro del universo local, las lineas
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cuya longitud de onda se ubican hacia el rojo del espectro electromagnético demuestran un
mejor comportamiento bajo el diagrama BPT y el diagrama WHAN, en contraste con las
lineas situadas hacia el espectro azul y los datos fotométricos correspondiente a galaxias con
alto corrimiento al rojo, que logran clasificarse con los diagramas Color-Color y el diagrama

U-B.

El desarrollo de proyecciones tridimensionales de los diferentes diagramas diagnosticos fue
esencial para permitir una comprension y visualizacién mejoradas del comportamiento de las
galaxias activas, basadas en sus caracteristicas espectroscopicas y fotométricas, graficando a
lo largo de los tres ejes la distribucion poblacional de los objetos, permitiendo visibilizar el
tipo de actividad galactica predominante.

Los datos de entrada en una red neuronal son las variables principales que permiten que el
algoritmo de aprendizaje obtenga una mayor certeza en la clasificacion de resultados. Para
alcanzar este objetivo, es esencial construir una red neuronal con multiples capas ocultas,
capaces de procesar una mayor cantidad de entradas y datos. La eleccién de la muestra de
entrenamiento, la configuracion de los hiperparametros y la arquitectura de la red neuronal
son la pieza clave para el funcionamiento eficaz del algoritmo. Estos aspectos permiten
optimizar el modelo hasta alcanzar una precision del 99.34 %, incluso con una muestra
de entrenamiento reducida, obteniendo como resultado final un proceso que determina de
manera satisfactoria la clasificacion de las galaxias activas.

En futuras investigaciones, se busca continuar en la implementacion de este algoritmo
de clasificacion, extendiéndolo a nuevas bases de datos y a la implementaciéon de nuevos
diagramas diagnostico como el Mass-Excitation (MEx), Color-Excitation (CEx), diagrama
DEW, diagrama TBT, y demés diagramas propuestos. Este avance se llevarad a cabo me-
diante la creacion e integracion de una plataforma interactiva que permitiré a los usuarios
elegir pardmetros especificos, determinar el nimero de galaxias a analizar y seleccionar la
informacion que desean clasificar, entre otras caracteristicas. El objetivo es hacer que el
modelo sea accesible y adaptable para cualquier persona interesada en emprender trabajos e
investigaciones en esta area.
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B Apéndice 2

B.1 Tabla de Caracteristicas

ONI/HB  NII/Ha  SII/He  OI/Ha  OI/Ha  OII/HB UB uwr gz  Wpga
-0.077693 -0.160493 -0.241588 -1.068479 -0.176791 0.411677 1.467085 282 1.74 0.710117
-0.033678 -0.569062 -0.356752 -1.307595 -0.119436 0.401888 0.871169 1.64 0.91 1.326131
0.086137  0.131009 -0.090277 -0.499192 -0.000653 0.277515 1.372993 297 1.98 0.264818
-0.532624 -0.318160 -0.479468 -1.467375 -0.551378 0.048184 1106399 2.10 1.27 1.168203
0.729459 -0.009572 -0.035888 -0.832589 -0.102434 0.712701  1.388675 270 1.60 0.155336
0.416055  0.352857  0.162466 -1.287574  0.195638  0.618581  1.639587 3.47 243 0.075547
-1.652810 -0.346222 -0.660031 -0.973885 -0.102216 0.339706  1.200491 229 1.18 0.949390
0.099965 -0.299546 -0.796481 -1.364825 -0.679302 0.368888 1.231855 2.70 2.00 0.707570
-0.054838  0.007488 -0.018187 -0.790210 -0.036126  0.490242 1.616064 3.41 233 0.678518
-0.358205 -0.167088 -0.598247 -1.797430 -0.407510 0.441361 1.200491 2.64 1.94 0.711807
-0.288192 -0.070854 -0.511019 -1.367604 -0.408983 0.246751 1.278901 245 1.53 1.178113
0.195520  0.144780  0.151181 -1.447786 -0.270523 0.162834 1.772884 3.37 1.97 0.033424
0.200368 -0.041188 -0.315719 -0.672706 -0.639089 0.171782  1.459244 293 2.01 0.658965
-0.568747 -0.251322 -0.613001 -1.684144 -0.760704 -0.040971 1.137763 228 1.60 1.342817
0.736323  0.290468  0.012156 -0.652012 -0.039660  0.793407 -3.778544 0.94 299 0.883093
-0.760495 -0.295371 -0.533460 -1.238190 -0.675397 -0.023923 -4.437188 0.96 0.02 0.887617
-0.445629 -0.424253 -0.605719 -1.110069 -0.454861 0.202901  0.996625 -1.58 -0.96 1.649821
-0.429927 -0.185937 -0.519475 -1.555191 -0.565291  0.084345 0.902533 1.87 1.39 1.590284
0.019942 -0.253826 -0.563604 -1.485497 -0.605627 0.069855 0.824123 1.67 1.23 1.777282
-0.135635 -0.226735 -0.345628 -1.456851 -0.131924  0.538118 1.263219 247 1.60 0.736397
-0.002911 -0.588668 -0.264211 -0.986864 -0.334364 0.530454 1569018 3.12 1.98 0.623249
-0.056228  0.159507  0.010416 -0.597274 0.177236  0.630719 1545495 3.20 2.13 0.146128
-0.840730 -0.349144 -0.627809 -1.816713 -0.715682 -0.081949 0.988784 1.99 141 1.445293
0.132078 -0.181619 -0.269389 -0.979198 -0.144312  0.439287  1.404357 283 1.90 0.677607
0.115371 -0.584519 -0.387975 -1.207403 -0.220641 0.526252 1.490608 2.56 1.08 1.344981
-0.268371 -0.274782 -0.417728 -1.288060 -0.670977 -0.203125 1498449 298 1.86 0.841985
-0.346227 -0.221020 -0.277241 -1.016565 -0.308414 0.451108 1.059353 242 1.93 1.090258
-0.414144 -0.170654 -0.391776 -1.162876 -0.668610 0.277003 1725838 3.32 210 1.066326
-0.291427 -0.159468 -0.810863 -1.423752 -0.876030 -0.089655 1.341629 2.81 2.04 1.159266
0.044282 -0.045681 -0.517178 -1.384925 -0.817477 -0.096228  1.129922 2.41 1.82 1.326541
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C Apéndice 3

C.1 Tabla Final de Clasificacion

ID OIII/HA NII/Ha SII/Ha OI/Ha OIl/Ha OIl/Hp U-B u-r g-z W« Predicted Class
299492700632147968 -0.53267 -0.318124 -0.479489 -1.46731  -0.551391  0.0481561 1.11076 2.09694 1.26733 1.16826 Starburst
299502871114704896 -0.599074 -0.246748 -0.578291 -1.65287 -0.699119 0.000874148 1.13917 2.28749 1.60053 1.33257 Comp
299579836928649216 -0.362337 -0.373545 -0.48585 -1.40116 -0.423432 0.170684 0.923508 1.81493 1.09431 1.56762 Starburst
299661201258866688 -0.00432159 -0.484041 -0.387146 -1.28653 -0.0737924 0.552053 0.716827 1.31492 0.7326 1.53358 Starburst
299663675160029184 -0.513466 -0.211681 -0.587289 -1.91448 -0.728978 -0.108602 1.12216 2.20992 1.44853 0.670418 Comp
300633444046628864 -0.746334 -0.25587 -0.547139 -1.75177 -0.788431 -0.141102 0.962909 1.87961 1.23879 1.39259 Starburst
300685945726855168 -0.558125 -0.404803 -0.473479 -1.51421 -0.441456 0.189224 0.891587 1.66396 0.99217 1.5703 Starburst
300700239378016256 -0.408642 -0.361765 -0.391423 -1.22038 -0.486056 0.152456 1.16397 2.27093 1.49873 1.14372 Starburst
300760987395450880  -0.632709 -0.315916 -0.645059 -1.44639  -0.746022 -0.145728 1.00573 2.08823 1.46921 1.04024 Starburst
300776105680332800  -0.514647 -0.211487 -0.560573 -1.51333  -0.440775 0.150944 1.04132 2.03654 1.28 0.911743 Comp
301784083384526848 -0.267357 -0.181223 -0.55186 -1.56033 -0.561281  -0.0294325 1.27319 2.53981 1.63651 0.578161 Comp
301889911378700288 0.140244  0.262108 -0.0322834 -0.622469 -0.0375011 0.560967 1.43476 2.70538 1.59175 0.629384 LINER
302933902316562432 -0.35008 -0.193469 -0.353924 -1.30512 -0.136845 0.404174 1.1676 2.23782 1.40226 1.00562 Comp
302949020601444352 -0.453723 -0.221908 -0.482399 -1.08777 -0.403223 0.329645 1.27753 2.5318 1.66866 1.13385 Comp
302950120113072128 -0.315931 -0.529579 -0.328228 -1.469 -0.00652824 0.472964 0.849136 1.47993 0.72044 1.20765 Starburst
303002621793298432 -0.0947901 -0.472977 -0.45865 -1.43699 -0.0789645 0.451674 0.715353 1.31103 0.73899 1.70856 Starburst
303006470083995648 -0.655331 -0.326704 -0.509028 -1.79878 -0.56063 0.0466545 0.902682 1.79481 1.13172 1.16153 Starburst
303017740078180352  -0.280861 -0.190651 -0.436854 -1.91603  -0.424589 0.337515 1.37687 2.72271 1.80858 0.951131 Comp
303021588368877568 0.219769 0.234658 -0.0693658 -0.470091 0.146816 0.782828 1.48592 2.83372 1.66571 0.25485 LINER
304079593415927808 -1.13976 -0.331539 -0.622764 -1.5629 -0.64369 0.0283153 0.988596 1.9708 1.35354 1.16232 Starburst
305183227776100352 -0.340791 -0.697341 -0.160436 -1.06525 0.128652 0.488121 0.921634 1.64001 0.6045 0.952377 Starburst
305186801188890624 0.198682 0.115767  0.103099 -0.981955 0.180375 0.697482 1.48421 2.91222 1.75784 0.0497822 LINER
305214288979585024 0.186354 0.0438142 0.0238402 -0.785634 0.103956 0.610412 1.60281 3.1425 1.9421 0.207742 LINER
305224734340048896 -0.348173 -0.269076 -0.413052 -1.56181 -0.424095 0.173775 1.15089 2.27024 1.52161 1.15766 Comp
305280809433065472 -0.161768 -0.0742301 -0.308531 -1.25356 -0.187961 0.25949 1.40969 2.73881 1.62942 0.422179 Comp
306326995719972864 -0.332329 -0.38788 -0.526844 -1.52849 -0.2295 0.327872 0.847247 1.57445 0.95652 1.57521 Starburst
306330019376949248  -0.198796 -0.275349 -0.333721 -1.24353  -0.329437 0.458268 1.32947 2.62611 1.79469 1.0433 Comp
306336891324622848 -0.120577 -0.441667 -0.433427 -1.50461 -0.500712 0.327758 1.37048 2.52846 1.47765 1.25641 Starburst
306338815469971456 -0.707175 -0.345772 -0.52316 -1.52595 -0.70975 0.0254668 1.12549 2.29168 1.64857 1.38751 Starburst
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