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Resumen

Gaia es una misién espacial cuyo objetivo es medir una muestra de estrellas de nuestra
Galaxia devolviendo tanto medidas astrométricas como fotométricas. El procesamiento de
datos surge entonces de forma natural para poder responder a cuestiones planteadas por
el &mbito cientifico.

En este trabajo se crea un flujo de datos que comienza con la misién Gaia (junto con
observaciones de otras misiones) y termina con la construccién de un modelo jerarqui-
co multinivel encargado de estimar las probabilidades a posteriori de distintas variables
astrofisicas junto con algunos parametros.

Para ello, primero se eliminan las observaciones ruidosas mediante un bosque alea-
torio entrenado sobre los conjuntos de entrenamiento positivo, o de buenas soluciones
astrométricas; y negativo, o de malas soluciones astrométricas.

El resultado es una lista curada de estrellas, en cuanto a que poseen una buena solucién
astrométrica, que se introducen como entrada al modelo jerarquico bayesiano multinivel.
Dicho modelo infiere las relaciones entre las distintas variables que intervienen en el pro-
ceso y da como resultado la estimacion de la secuencia principal.

La funcién de luminosidad se representa, a priori, segin una exponencial. Esta su-
posicion, junto con la mala escalabilidad del modelo jerarquico, debido a que posee un
proceso gaussiano embebido, causan la imposibilidad de realizar una inferencia completa
con todas las observaciones.

La excedencia con creces del tiempo tedrico de dedicaciéon a este trabajo es el mayor
impedimento de cara a finalizar lo que ha sido, y es, un estudio muy completo que aborda
diferentes métodos del mundo de la ciencia de datos.

Palabras clave

Inteligencia artificial, astrofisica, mineria de datos, aprendizaje bayesiano, MCMC,
bosque aleatorio.
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Capitulo 1

Introduccion

El aprendizaje automatico comprende una serie de técnicas en las que el desarrollador
no indica explicitamente lo que un programa debe realizar (Samuel, 1959); sino que mas
bien, se construye un modelo auténomo (o semi auténomo) que es capaz de comprender
unos datos, entendiendo como comprension al hecho de obtener patrones, y posiblemente,
tomar decisiones en base a ellos. Las aplicaciones que este tipo de algoritmos pueden tener
son ilimitadas, y a medida que avanza el desarrollo de nuevos métodos, la capacidad de
aprendizaje de estos programas se vuelve mas y mas poderosa.

Una de las aplicaciones posibles del aprendizaje automatico, y mas generalmente, de la
ciencia de datos, es la fisica. La fisica se podria decir que ha pasado de un paradigma com-
pletamente tedrico a una especie de aproximacién hibrida tedrico-practica. Actualmente,
existen numerosas maquinas construidas para realizar experimentos y obtener datos, don-
de su magnitud en cuanto a cantidad es gigantesca. Dos ejemplos que pueden ilustrar esta
idea son el CERN;, con por ejemplo (Close, 1976) y la deteccion de exoplanetas (Schanche
et al., 2018).

En astrofisica, existen numerosas misiones espaciales que se dedican a extraer datos de
los distintos objetos estelares encontrados. El volumen de informacién obtenido es enorme
y la trascendencia de la ciencia de datos es, por tanto, un hecho innegable. Los propios
sistemas de detecciéon, especialmente en satélites, ya cuentan con sistemas de preprocesado
de la informacién, y es aqui donde comienza la ruta de las mediciones que se tratan en
este estudio. Tras la extraccion de los datos, es el turno de otorgarles valor. Para ello, en
este trabajo se recurre a varias técnicas de seleccién, clasificacion y filtrado que permiten
alcanzar, finalmente, un modelo bayesiano astrofisico de gran complejidad.

Debido a que trata de un trabajo en el contexto de la ciencia de datos y no de la
astrofisica, no se analizan en profundidad las conclusiones desde el punto de vista del
dominio de aplicacion. Es decir, la astrofisica queda relegada a un plano secundario si

bien hay ciertos detalles necesarios para la comprension de este estudio.
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Capitulo 2

Objetivos y materiales

2.1. Objetivos

Este trabajo se enmarca dentro del tercer ciclo de lanzamientos de datos de la mision
espacial Gaia, y mas concretamente, de la Farly Data Release 3. El objetivo fundamental
es obtener la funcién de luminosidad (FL) de las candidatas a Enana Ultra-Fria o Ultra-
Cool Dwarf (UCD), empleando para ello un modelo jerdrquico multinivel. Previo paso, es
necesario un filtrado de los candidatos para asegurar que las mediciones de dichos cuer-
pos sean adecuadas. Dicho filtrado se realiza mediante la aplicaciéon de un RF entrenado
con dos conjuntos de entrenamiento: buenas soluciones astrométricas, para identificar los
candidatos que se puede suponer poseen mediciones adecuadas; y malas soluciones astro-
métricas, para identificar los ejemplos que deben ser descartados de la lista de candidatos
inicial.

La FL posee un gran interés para la comunidad cientifica dedicada a esta materia,
por lo que poder estimarla junto con la incertidumbre asociada traeria un gran beneficio
a astronomos y astrofisicos. Existe un apartado dedicado exclusivamente a introducir la
astrofisica al lector (3), sin embargo, desarrollar brevemente en qué consiste la FL es un
primer paso esencial para comprender toda la informacion que sigue.

La FL es la funciéon que determina el brillo de una estrella, entendiéndose desde el
punto de vista astrofisico. En el caso concreto de Gaia, el brillo se representa mediante
la magnitud absoluta Mg. Conseguir la funcién que mejor explique esta cuantia es un
proposito cuyo interés es innegable; no obstante, es tanto o mas importante conocer la
incertidumbre asociada a esta funcion, por lo que el enfoque probabilista podria ser tratado
de igual modo como un objetivo mas de este enunciado.

A lo largo del trabajo se han presentado, y por tanto afrontado, numerosos problemas
debido al volumen de datos utilizados en todas las etapas. De entre todos ellos, la correcta

implementacion del proceso gaussiano como una parte del modelo jerarquico ha resulta-
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do ser insalvable. Por tanto, querria anticipar que no se ha podido realizar inferencia
empleando todos los datos, sino con una muestra de los mismos.
Junto con este cometido principal, desde el punto de vista de la ciencia de datos, se

pueden describir las siguientes tareas:

= Obtener una representacion de las estrellas con una buena solucién astrométrica.

Estas instancias se etiquetan con la clase 1. Para ello:

o Escoger estrellas lejos del plano central de la Galaxial. Esto evita las inter-
ferencias entre distintas estrellas (crowding) y a la extincion debida al polvo

interestelar.

o Utilizar métodos de aprendizaje automatico para limpiar los datos del prefil-

trado del punto anterior.

= Obtener una representacion de las estrellas con una mala soluciéon astrométrica.
Estas instancias se etiquetan con la clase 0. Para ello, escoger estrellas cuya paralaje
(inversa de la distancia) observada sea negativa. Ademds, hay que obtener una
representacion en cuanto a ntmero de candidatos similar a la del punto anterior,
por lo que es necesario realizar una seleccion aleatoria del catalogo de datos ya que

el nimero de astros que cumplen este requisito es inmenso.

= Alimentar con ambos conjuntos el entrenamiento de un RF. Este bosque es capaz

de discernir entre estrellas bien medidas y mal medidas con la tolerancia deseada.

= Utilizar un modelo jerarquico bayesiano para modelar las relaciones entre magnitu-
des fisicas. Este modelo es complejo porque requiere del uso de técnicas que, hoy en
dia, son el estado del arte. Para ello, se construye de tal forma que se puedan inferir
las magnitudes de interés, como la funcién de luminosidad (ver més abajo), que en
este caso es uno de los priors del modelo; asi como la relacion entre las dos magnitu-
des fisicas que se suelen utilizar mas a menudo para representar las estrellas, color
y magnitud. Para esta relacion, es necesario embeber un proceso gaussiano dentro
del propio modelo jerarquico y utilizarlo de una forma que no estd muy extendida

actualmente.

= Construir un modelo basado en el anterior, de temperaturas efectivas para las es-
trellas. Esto se consigue relacionando la curva que se obtiene a partir del proceso
gaussiano con las temperaturas ya catalogadas para ciertas estrellas, que se consi-

deran como base para el ajuste de la curva.

ILa Via Lactea posee una forma, de espiral, por lo que existe una dimensién en la que la dispersién es
mucho menor que para las otras dos
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Ademads, mas generalmente, otros objetivos que se establecen para este trabajo son los

siguientes:

= Integrar el c6digo en un repositorio de github. Para ello, se utiliza un control de
versiones mediante git. Ademas, se utilizan entornos virtuales de Python definidos

por medio de conda.

= Asegurar la reproducibilidad de los experimentos, explicando paso a paso todas las

decisiones tomadas.

» Utilizar una metodologia de ensayo/error ya que los enfoques clasicos de la infor-

matica no son convenientes para el desarrollo de este trabajo.

2.2. Materiales

Los materiales utilizados para el desarrollo de este trabajo son de uso personal, es

decir, no se necesita ningiin tipo de servicio en la nube:

= Ordenador personal.

= Programa Topcat enfocado para el tratamiento de datos astrofisicos. Sirve para

manejar varias tablas y crear visualizaciones, entre otras cosas.

= Lenguajes de programacion: R y Python. En el apartado de metodologia se especifica

qué parte se implementa en cada uno de ellos.
» Entornos de programaciéon: RStudio, VSCode y Pycharm.

= Librerias utilizadas con el propédsito de filtrar los datos: mclust, princurve, signal y

FNN en R; cuML y Scikit-Learn en Python.
» Librerias utilizadas para desarrollar el modelo jerarquico: Numpyro y PyMC3.
= Librerias para crear visualizaciones: ggplot en R; matplotlib y arviz en Python.

= Datos: catdlogo de datos de la mision espacial Gaia, mas concretamente, de GaiaEDR3,
obtenidos del Gaia Archive.
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Capitulo 3

Definiciones previas

3.1. Comentarios generales

Para poder comprender correctamente el desarrollo de este documento, en primer lugar
es necesario contextualizar y definir una serie de conceptos que son muy importantes a lo
largo de este estudio. Se procede a explicar de una forma gradual todos los conocimientos
béasicos para entender, tanto la mision Gaia, como el proceder en los modelos desarrollados.

Este estudio se centra en la elaboraciéon de un catdlogo de un tipo de estrella deno-
minada UCD. Las UCDs son objetos estelares con una temperatura inferior a los 2700 K
(Gillon et al., 2016). Para poder elaborar un catdlogo de fuentes, es necesario apoyarse
en una misién de extraccion de informacion de cuerpos estelares: la misién espacial Gaia
(Prusti et al., 2016).

Gaia es una misién espacial llevada a cabo por la Agencia Europea del Espacio (ESA)
que trata de obtener la fotometria y astrometria de una pequena fraccién de los cuerpos ce-
lestes de nuestra Galaxia. Estos dos conceptos, fotometria y astrometria, se podrian definir
como las magnitudes fisicas que representan, respectivamente, la radiacién observada en
diferentes frecuencias y la posicion de un cuerpo (distancia, coordenadas, velocidades...).

Todas las observaciones registradas por el satélite estan rodeadas de una incertidumbre
que provoca un desconocimiento de la magnitud real de los objetos. Este ruido puede
deberse a factores de diversa indole, como por ejemplo, la interferencia de polvo estelar.
Es en este punto donde encaja el modelo jerarquico Bayesiano como aproximacion a la
estiamcion de la distribucién de las magnitudes reales. Ademas, previo a la construccion
de este modelo, es necesario hacer un tratamiento de los datos para eliminar lo que en
astrofisica se conoce como "soluciones espurias”. Dichas soluciones se caracterizan porque
las observaciones no se corresponden con los modelos tedricos de ecuaciones que tratan
de describir los cuerpos estelares.

Como ya se ha mencionado antes, existen varios tipos de magnitudes fisicas relacio-

7
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nadas con los cuerpos estelares, si bien es cierto que los utilizados en estre trabajo son
dos, fotometria y astrometria. La mision espacial Gaia, junto con otras similares como
2MASS (Skrutskie et al., 2006), o WISE (Wright et al., 2010), proporcionan el acceso a
sus datos de manera similar, por lo que muchas veces la informacién de una misién puede
ser completada con las medidas de otras misiones diferentes. Para ello, el catalogo de Gaia
mantiene una relacion en el sentido de SQL que sirve para emparejar los objetos estelares
con estos dos ejemplos citados y algunos maés.

Estos emparejamientos se realizan utilizando medidas de similitud entre dos cuerpos,
a priori distintos, que pueden poseer unas velocidades, posiciones y paralajes que hagan
suponer que se trata del mismo astro. Considerando inicamente dichas mediciones, todas
estas magnitudes astrométricas son sencillamente comparables ya que son vectores con
componentes bien definidas.

No ocurre lo mismo para el caso de la fotometria, que se refiere al conjunto de medicio-
nes obtenidas a partir de la medida de las ondas de radiacién electromagnética incidentes
en el receptor. La fotometria no se trata de un tinico valor puntual como es el caso de la
posicién u otras variables astrométricas, sino que se define como una variable continua a
lo largo de un eje de longitudes de onda, donde cada banda registrada corresponde a un
intervalo concreto de dicho eje.

Ante la necesidad de aparatos con una alta precisién, los objetivos de cada misién
espacial se centran en obtener un subconjunto pequeno de intervalos de todo el espectro
de radiacién. De igual modo, una de las bandas observada en Gaia (banda BP) posee el
inconveniente de ser muy imprecisa para cuerpos que emiten tan poca radiacion como las
UCDs. Por ello, recurrir a otras fuentes de informacién complementaria puede ser muy
util para completar los datos, siendo el punto negativo la inclusiéon de informaciéon que
puede no ser veraz debido a malos emparejamientos.

Por utlimo, debe quedar claro que todas las decisiones tomadas en materia de astro-
fisica se apoyan en el conocimiento experto de mi tutor, siendo el ambito de los datos

donde realizo todas mis aportaciones, y donde ademas, hay consenso entre ambos.

3.2. Respecto a los datos

La obtencion de los datos se realiza mediante consultas a un catalogo denominado el
archivo de Gaia (Gaia archive). Este archivo consiste en una base de datos relacional con

varias relaciones que estan agrupadas en funcién del ambito:

= Las tablas externas, que incluyen informacion relativa a otras misiones, aparecen en

“other”.
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» Las relaciones (tablas) de la propia misién se encuentran agrupadas por el ciclo de
publicacién de datos (data release), siendo las més importantes las relaciones de
emparejamiento, para enlazar los identificadores de Gaia con los de otras misio-

: . « : 9 : : s
nes espaciales; y “gaia source”, que incluye los datos relativos a la astrometria y

fotometria de los cuerpos estelares.

La importancia de obtener varias fuentes de datos radica, especialmente, en la foto-
metria. Esto se debe a que, como se menciona con anterioridad, cada una de las misiones
espaciales captura la radiacién incidente en determinadas bandas del espectro. Por ello,
un paso fundamental consiste en unir relaciones para completar lo maximo posible los
datos.

Los siguientes apartados detallan cada uno de los atributos utilizados en este trabajo

agrupados por mision. Para més informacién, consultar el apéndice B.

3.2.1. Atributos de Gaia

» pmra: movimiento propio en direccién de la ascensiéon recta (mas/ano).
» pmra_ error: incertidumbre asociada a la medicién anterior (mas/ano).
» pmdec: movimiento propio en direccién de la declinacién (mas/afo).

» pmdec_error: incertidumbre asociada a la medicién anterior (mas/ano).
» 1: longitud galactica (deg).

» b: latitud galactica (deg).

» parallax: paralaje estelar absoluto (mas).

» parallax_error: incertidumbre asociada a la medicién anterior (mas).

= parallax over error: razén entre la paralaje y su incertidumbre asociada.
= ra: ascension recta (deg).

» dec: declinacién (deg).

» visibility periods used: niimero de periodos de visibilidad utilizados para obtener

la solucién astrondmica.

= ruwe: error ponderado unitario renormalizado.
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» ipd_frac_multi peak!: porcentaje de ventanas de IPD exitosas.

» ipd_ frac_odd win: porcentaje de transitos con ventanas truncadas o puerta mul-

tiple.

= ipd_gof harmonic_amplitude: amplitud de la variacién del chi-cuadrado reducido

como funcion del angulo de posicion de la direccién del escaneo.

= astrometric_excess noise: desviacion entre la observacion y la mejor solucién as-

trométrica (mas).

= astrometric_gof al: bondad del ajuste estadistico del modelo respecto al eje del

escaneo.

= astrometric_sigmabd max: semieje mayor mas largo del elipsoide de error 5-d

(mas).
» phot g mean_flux: flujo registrado en banda G (e-/s).
» phot g mean flux error: incertidumbre asociada a la medicién anterior (e-/s).
» phot_rp_mean_flux: flujo registrado en banda RP (e-/s).

» phot_rp_mean_flux_error: incertidumbre asociada a la medicién anterior (e-/s).

3.2.2. Atributos de TMASS

» j_m: magnitud registrada en banda J (mag).
» h_m: magnitud registrada en banda H (mag).

» ks_m: magnitud registrada en banda H (mag).

3.2.3. Atributos de WISE

» wlmpro: magnitud registrada en banda W1 (mag).
» w2mpro: magnitud registrada en banda W2 (mag).

» w3mpro: magnitud registrada en banda W3 (mag).

'IPD se refiere a la Determinacién de los Pardmetros de Imagen
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3.3. Comentarios sobre la fotometria

La fotometria posee una serie de peculiaridades que requieren de una explicacion extra.

Concretamente, una misma medicién se puede expresar de diferentes formas:

= Flujo: se refiere a la cantidad de electrones registrada por unidad de tiempo. Todos

los atributos definidos para Gaia son de este tipo.

= Magnitud aparente: se refiere al brillo percibido por el observador proveniente de

una fuente concreta.

= Magnitud absoluta: se trata de un caso particular de la magnitud aparente en el

que se supone que la distancia entre emisor y receptor es de 10 pc exactos.

La notacion utilizada para cada una en este trabajo es, suponiendo el ejemplo de la
banda G: flujo en G ~ Fg, magnitud aparente en G ~ Gy magnitud absoluta en G ~ Mg,

en el orden de aparicion presentado previamente.

3.4. Tipos estelares

Los tipos estelares definen una primera clasificacion de estrellas agrupadas por distintas
propiedades fisicas. Es importante resaltar que el tipo estelar no es igual al tipo espectral
de una estrella, que es relativo al brillo que emite en alguna banda de radiaciéon concreta;
sino que se refiere a la clasificacion dentro de los grandes grupos que pueden existir segtin
composicion, tamano, color, edad y brillo de una estrella, que en general incluyen a la
secuencia principal, enanas blancas y gigantes rojas. Dentro de la secuencia principal hay
diferentes subtipos, como es el caso de las UCDs, que se encuentran en la cola inferior.
Para clarificar todos estos conceptos, se presenta la figura 3.1 que expone claramente estas
ideas dentro de un HRD.

Un HRD es un diagrama muy utilizado en astrofisica que relaciona la luminosidad (o
brillo) de una estrella con su color. Normalmente, el brillo se identifica con una banda
concreta de las observaciones de una misién espacial, y el color con la diferencia de dos
magnitudes aparentes.

A lo largo del trabajo se presentan varios HRD para mostrar resultados, siendo bas-
tante importante su correcta comprension. De izquierda a derecha, el calor estimado para
la superficie del cuerpo disminuye; mientras que, de arriba a abajo, es el brillo el que
desciende. Por otra parte, a menudo se recurre a magnitudes obtenidas de las mediciones
realizadas por Gaia y TMASS, por lo que conviene tener presente lo explicado en el punto
anterior relativo a los diferentes atributos recogidos en el emparejamiento, asi como a la

apariencia que posee un HRD.
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Figura 3.1: HRD esquematico con las diferentes tipologias de estrellas, obtenido de (Eu-
ropean Southern Observatory (ESO), 2007)
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Metodologia

La estructura de este apartado sigue el flujo de datos desde su obtencion hasta los
resultados. Las etapas, que aparecen de forma ordenada, incluyen el filtrado de ejem-
plos mediante un RF y la estimacion de la funcién de luminosidad mediante un modelo

jerarquico bayesiano.

4.1. Filtrado de datos mediante un bosque aleatorio

El catalogo de Gaia contiene =~ 1800 M de fuentes observadas, siendo la mayor parte
(en torno a 1400 M) soluciones astrométricas de 5 y 6 atributos, mientras que el resto

Unicamente basan su resolucion en 2 atributos.

El niimero de atributos utilizados es un indicador de la calidad de la solucién, aunque
la relacién no es directa. No obstante, dada la dificultad de medir una cantidad de astros
tan grande de manera remota, las soluciones espurias se vuelven frecuentes por lo que

conviene incluir un apartado para su tratamiento en el estudio.

El objetivo en este punto es obtener un conjunto de ejemplos que se pueda asumir que
posean unas mediciones aceptables. Para ello, se escoge como método el RF porque per-
mite seleccionar la granularidad del filtrado, hecho bastante oportuno teniendo en cuenta
que el ruido admisible depende del niimero de fuentes que, teéricamente, deberia existir en
un volumen esférico con radio igual a la inversa de la paralaje. Dicho de otra manera, una
vez obtenida la probabilidad de que una estrella posea una buena solucion astrométrica,
esta probabilidad pueden ser recalculada segtin la densidad a priori de cuerpos estelares
por unidad de volumen. El siguiente apartado detalla los conceptos méas importantes del

algoritmo en cuestion.

13
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4.1.1. Conceptos tedricos de los bosques aleatorios

Un RF (Breiman, 2001) es un método de aprendizaje automatico que consiste en la
creacion de un conjunto de arboles de decision, entrenados a partir de subconjuntos de
los datos de entrenamiento. Cada uno de estos arboles se entrena utilizando, o bien una
fraccion de los ejemplos sin reemplazamiento, o el nimero de ejemplos original pero obte-
nidos mediante muestreo con reemplazamiento. Esta forma de proceder permite obtener
un resultado probabilista mediante la votacion de todos los arboles de manera individual.

Un RF, ademas, se podria clasificar como un método de aprendizaje supervisado de
caja blanca (aunque no todos los autores comparten esta opinion, por ejemplo Wang and
Zhang (2009), Palczewska et al. (2013)).

Entrenar un RF, o también denominado crecer un RF, consiste en definir uno a uno
todos los arboles que lo componen. Existen numerosos algoritmos disenados para esta tarea
como (Ruggieri, 2002, Utgoff, 1988), que béasicamente difieren en el nimero de nodos en
cada divisién, asi como de ciertas heuristicas que utilizan. Ademas, en algunos casos el
entrenamiento sirve tanto para clasificacion como regresion, mientras que en otros no.

Uno de los algoritmos de crecimiento mas utilizados genera arboles binarios donde
cada nodo padre, contando desde el nodo raiz, posee dos nodos hijos. En cada division, se
utiliza un criterio heuristico que normalmente se decide entre entropia o gini, y que escoge
el par atributo/umbral que optimiza este criterio. Debido a que la optimizacién se realiza
a medida que el arbol crece y no hay revisiones posteriores, el algoritmo de entrenamiento
realmente se trata de un algoritmo voraz que no asegura encontrar una solucién 6ptima,
pero es mucho mas rapido de ejecutar que otros que buscan la mejor solucién.

Otra caracteristica que posee es que permite la posibilidad de extraer la importancia
de atributos de forma ordenada, como aparece en (Palczewska et al., 2013).

Para poder entrenar un RF, son necesarios, en este caso, dos conjuntos de entrenamien-
to: uno referente a las estrellas con buenas soluciones astrométricas, y el caso contrario.
En los proximos apartados se describe la seleccion de fuentes para obtener el conjunto

entrenamiento del RF'.

4.1.2. Conjuntos de entrenamiento

Conjunto positivo o de buenas soluciones astrométricas. Se parte del archivo
de Gaia, repositorio de datos de la misién espacial, para obtener el conjunto de ejemplos
que se utiliza tanto como precandidatos a formar el conjunto positivo, asi como para ser
filtrados por el RF en la busqueda de la lista de candidatos a UCD (ver apartado 4.1.4).

En ambos casos, se parte del conjunto de ejemplos cuya paralaje sea superior a cinco,

o dicho de otra manera, cuya distancia sea inferior a los 200 pc. El por qué de este valor
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se puede explicar, igual que ocurre en otras secciones del texto, debido a que, para que la
solucion sea factible y lo més completa posible, es necesario prefiltrar la gran mayoria de
los casi dos mil millones de fuentes que aparecen en el catalogo.

El limite de los 200 pc es, por tanto, un buen valor de corte debido al compromiso entre
completitud y recursos necesarios para ejecutar los algoritmos. Que este valor ofrezca una
buena completitud radica en que los sensores fotométricos de Gaia pierden sensibilidad al
observar estrellas tan poco brillantes a distancias tan grandes, por lo que la omision de
informacion es pequeiia y tolerable.

Ya obtenido el conjunto completo de fuentes, los siguientes pasos son diferentes en
ambos casos, por lo que conviene prestar atencién a todos los criterios heuristicos que se
comentan a lo largo de este documento.

Los criterios heuristicos que determinan la generacion del conjunto de entrenamiento
positivo, es decir, cuyas soluciones astrométricas se consideran adecuadas, se definen en
los siguientes puntos. Conviene tener presente lo mencionado acerca de los HRD asi como
de las distintas formas de expresar la fotometria, que ya ha sido expuesto en las secciones

3.3 y 3.4. Si se desea informacién de apoyo, se puede consultar el apéndice C.

1. Filtrar estrellas con |b| > 25, siendo b la latitud galdctica, para evitar que el plano
de la Galaxia sea considerado, y asi, prevenir acumulaciones locales que podrian

causar errores en las mediciones.

2. Excluir las Nubes de Magallanes donde la acumulacion de estrellas provoca la misma
situacion que en el caso del punto anterior. Para hacerlo, se identifican las coordena-
das aproximadas en cuanto a latitud y longitud (/) de las dos nubes existentes, Gran
Nube de Magallanes (LMC) y Nube de Magallanes Pequenia (SMC), para aproximar

una elipse a las mismas y poder seleccionar todas las fuentes que quedan dentro.
a) LMC = (1 —281)% + (b+ 33)? < 144.
b) SMC = (I —303)? + (b + 44)* < 100.

3. Extraer enanas blancas':

a) Crear una elipse para preseleccionar candidatos.
1) Centro: (0.1,12).
2) Covarianzas: var(z) = 0.14, cov(z,y) = 0.6, var(y) = 3.0.

3) Preseleccion?: m < 4.

b) Ajustar los precandidatos a una gaussiana.

Has coordenadas se refieren a x = G — RP e y = Mg
2m se refiere a la distancia de Mahalanobis
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c¢) Elegir fuentes con m < 15.

4. Extraer la rama de las gigantes rojas: como estas estrellas son brillantes, la seleccion
se realiza segun Mg < %(MG —My)—2, Mg <4y Mg— M; < 3 con el objetivo

de eliminar el minimo niimero de ejemplos posibles.
5. Extraer la secuencia principal:

a) Preseleccionar candidatos con 2 (Mg — M) +a, a = {—1,3} con el propdsito

de podar los valores atipicos.
b) Ajustar una curva principal® a una muestra de 20000 estrellas.

c¢) Crear agrupaciones de ejemplos a intervalos equidistantes mediante el algorit-
mo kNN.

d) Calcular la matriz de covarianzas ponderada segin la distancia para cada gru-
po.

e) Calcular el grupo més cercano a cada ejemplo incluyendo los no preselecciona-
dos.

f) Elegir ejemplos:

1) Con Mg < 17 y m < 15, para obtener todos los ejemplos cercanos a la

secuencia principal hasta Mg = 17.

2) Con Mg > 17, para garantizar que las estrellas menos brillantes no sean

rechazadas por el RF.

No me detengo en esta parte demasiado porque mi autoria inicamente es de adaptacion
ya que el script de R no ha sido creado por mi. Lo que si que es mi obra es la limpieza
del cédigo y la mejora de la eficiencia, asi como el estudio de los valores 6ptimos en cada

apartado y la generacion de figuras. La imagen 4.1 muestra la seleccion final de candidatos.

Conjunto negativo o de malas soluciones astrométricas. El conjunto de ejemplos
utilizado para el entrenamiento que presupone malas soluciones astrométricas es bastante
mas sencillo de obtener: una vez se dispone del ntimero de ejemplos positivos, simplemente
se muestrea un nimero similar de ejemplos con paralaje menor que menos dos. Las estrellas
con paralajes negativas son admisibles si estas se encuentran a mucha distancia (la paralaje
tiende a 0 si la distancia es infinito) dado el error en la medida que puede ocurrir; sin
embargo, cuando la paralaje se encuentra en un valor negativo lejano de cero, es muy

probable que ese ejemplo posea una soluciéon espuria.

3Para méas informacién acerca de las curvas principales, consultar apéndice A
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Figura 4.1: Diagrama de dispersion con histograma del conjunto de entrenamiento positivo

4.1.3. Entrenamiento del bosque aleatorio

Una vez visto el conjunto de datos que se utiliza para cada una de las categorias po-
sibles, se genera el RF utilizando dos librerias de manera paralela. Dos librerias porque
la generacién de un RF es completamente paralelizable, es decir, cada uno de los arboles
de decisién se puede construir independientemente de los demas, al contrario de lo que
ocurre en boosting. Por tanto, algunas implementaciones no paralelas o débilmente para-
lelas provocan que su ejecucion sea bastante lenta (del orden de 40-50 minutos en mi caso
concreto) debido a la insalvable limitacién en niimero de niicleos de cémputo. En conse-
cuencia, se recurre a una segunda libreria cuya implementacion utiliza la tarjeta grafica,
aprovechando todo el potencial de la paralelizaciéon de esta unidad de procesamiento.

Empleando Scikit-Learn (SKL) (Pedregosa et al., 2011), se entrena un tnico bosque
para tener una estimacién de la importancia de los atributos del modelo. Dicha infor-
maciéon se muestra en la tabla 4.1. Junto con estos atributos, aparecen otros tantos cuya
importancia es menor al umbral definido para esta tabla, por lo que no aparecen reflejados.
El empleo de SKL es necesario debido a que la otra libreria que se comenta a continuacion
no posee esta funcionalidad.

En segundo lugar, empleando cuML (Raschka et al., 2020), se averigua qué conjunto

de atributos genera el RF que selecciona el mayor nimero de UCDs de la lista de UCDs
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Attribute name Attribute importance
‘parallax__error’ 0,241895961056065
‘astrometric_n_obs_ ac’ 0,198698268509876
ruwe’ 0,14101478553621
‘astrometric_ weight_al’ 0,140746513845464
‘astrometric_sigmadd__max’ | 0,112906131535764
‘astrometric excess  noise’ 0,05485490972902

Cuadro 4.1: Importancia de los atributos extraidos del catalogo de Gaia cuya puntuacién
supera el 5 % para un RF entrenado sobre los conjuntos de datos definidos en los apartados
previos

conocidas. Este resultado se alcanza cuando se utilizan todos los atributos disponibles por
lo que no se elimina ninguna columna en el entrenamiento definitivo del modelo.

De igual modo, mediante el uso de cuML junto con algunas utilidades de SKL que se
mencionan a continuacion, se ajusta un RF a los datos. Para ello, se realizan los siguientes

pasos:

1. Se define una funcién tal que reciba como argumentos los datos y una serie de

parametros, genere un RF sobre esos datos, y devuelva una métrica de puntuacion.

2. Se establece una variable cuya funcién es la de almacenar los dominios de hiper-
parametros en forma de diccionario. Este diccionario contiene, para cada uno de
los hiperparametros de un RF, una lista que define todos los valores a considerar

durante la validacién cruzada.

3. Se recurre a las utilidades de validacion cruzada con busqueda de malla de SKL en
el espacio de hiperparametros definido en el punto previo, para asi poder escoger el

mejor modelo posible.

Al obtener varias métricas para cada una de las ejecuciones, se puede obtener no solo
una estimacién puntual del error, sino que también la varianza que este tiene a lo largo
de los K-folds.

Normalmente, los bosques aleatorios convergen asintoticamente a una tasa de error
cuando el nimero de arboles individuales crece, lo que evita potencialmente el sobreajuste
(Breiman, 2001). Esto ocurre también en este caso concreto de estudio, donde escoger el
numero de arboles adecuado no es un hiperpardametro tan determinante, siempre y cuando

que esta saturacion se cumpla. Por ello, se decide utilizar como ntimero de arboles el valor
de 1500.
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Figura 4.2: Resumen del resultado del RF de 1500 arboles entrenado sobre los conjuntos
de datos descritos previamente y aplicado sobre las estrellas cuya paralaje es superior a 5
mas del catdgolo de Gaia, se puede apreciar una disminuciéon bastante importante de las
soluciones espurias por lo que el filtrado se puede concluir como exitoso

4.1.4. Aplicaciéon del algoritmo a la lista de ejemplos

El RF entrenado se utiliza ahora para realizar un filtrado de los datos. Para ello, se le
enfrenta a todas las estrellas més cercanas al limite referenciado previamente, los 200 pc,
dando lugar al resultado de la figura 4.2. Esta imagen ilustra el objetivo de esta primera
parte del trabajo, que no es ni mas ni menos que identificar las fuentes cuyas observaciones

se pueden asumir como buenas soluciones.

4.2. Estimacion de la funcion de luminosidad

El centro de atencién de este trabajo se sitiia en este epigrafe, concretamente en la
correcta implementacion de un modelo multinivel probabilistico que sea capaz de reflejar
las distribuciones que siguen los cuerpos seleccionados por el RF y el resto de condiciones
de filtrado.

Las siguientes secciones tratan de definir todo el contexto necesario sobre los modelos
jerarquicos y procesos gaussianos a nivel teérico para después, aplicarse al caso concreto

de este estudio.
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4.2.1. Introduccién a los modelos jerarquicos bayesianos

Las técnicas de modelado multinivel o jerarquicas se construyen sobre el teorema de
Bayes y responden a la necesidad de estimar no soélo el valor mas probable, sino también
su incertidumbre asociada. El fin ultimo de este tipo de modelos es estimar una serie
de variables dadas unas observaciones. Para lograrlo, es necesario introducir informacion
del fenémeno que se desea modelar, por lo que conviene tener, cuanto menos, cierto
conocimiento del tema que se esta tratando.

Los modelos multinivel tratan de explotar la naturaleza jerarquica que puedan poseer
los fenémenos observados. Debido a las jerarquias, se originan relaciones condicionales en
las que una variable aleatoria afecta a un grupo de variables en un nivel inferior, que a su
vez pueden originar sucesivas relaciones.

Ademas, los modelos jerarquicos no sélo sirven para estimar variables aleatorias ob-
servables, como puede ser la probabilidad de que una persona sea hemofilica conocida la
presencia de dicha enfermedad en sus antecesores, sino que se pueden estimar parametros
no observables (ni observados) que permiten parametrizar algin tipo de modelo aplica-
ble al caso de estudio concreto. Por ejemplo, se puede emplear inferencia bayesiana para
realizar un ajuste de regresion lineal (West, 1984), lo cual es muy util para conocer la
incertidumbre asociada a la recta mas probable.

Un modelo jerarquico supone que se reciben una serie de datos u observaciones, h, con
una funcién de densidad F'(h|f). Los valores 8 = (61, ...,0;) se asumen como intercam-
biables, es decir, invariantes a permutaciones (ver siguiente parrafo). En estos casos, lo
normal es imponer a priori hipétesis adicionales sobre las relaciones entre los elementos
de 6. Esto se puede realizar suponiendo una funcién de densidad a priori, 7(0|¢), en la
que 6 depende de un hiperparametro desconocido ¢.

Uno de los conceptos mas importantes relacionados con este tipo de técnicas es la
intercambiabilidad. Esta asunciéon implica que los datos pueden sufrir cualquier tipo de
permutaciones en cuanto a indice y aun asi, el modelo seguir siendo igual de valido (Gel-
man et al., 2013). Mateméaticamente hablando, la probabilidad conjunta para los paré-
metros es la misma independientemente del orden de los indices. La intercambiabilidad
permite que los priors puedan definirse para una superpoblacién de variables objetivo de
las que s6lo conocemos las relaciones que surgen para los datos per se, entendidos como
una muestra de esta superpoblacién.

En general, un modelo jerarquico consta de varios tipos de variable dependiendo del

tipo de informaciéon que reflejen:

» Hiperpriors, p(¢): son el eslabén de méas alto nivel en la jerarquia. Todas las
relaciones parten de ellos en direccién a las observaciones y reflejan el conocimiento

experto que se aplica en forma de distribucion sobre los parametros de los priors
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(ver siguiente punto). Se utilizan para no ser demasiado estrictos a la hora de definir
un prior ya que, en lugar de introducir valores puntuales y rigidos, se utiliza una
distribuciéon que puede ser més o menos informativa, incluyendo asi la incertidumbre
de forma natural en la jerarquia. Dependen de un hiperparametro, ¢, que si que suele

fijarse a un valor puntual.

» Priors, p(0|¢): igual que los hiperpriors, son los conocimientos que el experto define
dentro del modelo como variables aleatorias que influyen en el comportamiento de
otras distribuciones, que aparecen en una jerarquia inferior. La diferencia mas no-
table radica en que afecta a los parametros de interés del modelo. Dependiendo del
numero de observaciones, pueden llegar a condicionar en gran medida el resultado
y tener un impacto no deseado por lo que conviene seleccionarlos adecuadamente.
Existen tanto los priors informativos como los no informativos, y aunque la dife-
rencia entre ambos es difusa, los primeros aportan una regién cuya probabilidad
es mas bien alta, mientras que los segundos simplemente evitan aportar una gran
cantidad de informacién para que sea la verosimilitud la encargada de determinar

el resultado.

» Datos, {X,y}: son los datos desde los que se parte para hacer inferencia. Las X
se definen como variables no aleatorias explicativas, o covariadas. Se asumen como
valores reales a los que no es necesario acompainar con incertidumbre, como por

ejemplo, la desviacion estandar de las observaciones de Gaia.

Por otra parte, las y, son las variables aleatorias que son modeladas e inferidas. Son
las encargadas de describir el comportamiento del fenémeno descrito siguiendo una
aproximaciéon probabilista, donde la incertidumbre es tanto o mas importante que

el valor més probable de la distribucion.

= Parametros de interés, 6: son unidades no observables que determinan variables
aleatorias que tratan de explicar una parte del modelo. Cuando se realiza inferencia,
se “aprenden” estimando su probabilidad a posteriori. Un ejemplo podrian ser los

coeficientes de la regresion lineal.

El proceso de aprendizaje, mejor denominado inferencia en este ambito?, se realiza
estimando la probabilidad a posteriori de las incognitas, ya sean nuevas observaciones o
parametros de interés. Para poder aprender los pardmetros de interés y/o estimar nuevas

7, se debe recurrir al teorema de Bayes (4.1).

4Dentro de la inferencia, igualmente conviene distinguir entre la estimacién de pardmetros no observa-
dos, lo que realmente equivaldria al aprendizaje; y estimacién de nuevas observaciones, lo que equivaldria
a la prediccion
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PX]Y)PY)

P(Y|X) = 254

(4.1)

Aplicando el teorema de Bayes a este caso de estudio concreto, la ecuacion anterior se
puede reescribir tal y como aparece en (4.2), donde el denominador se omite al ser una
constante de normalizacion. Los términos que aparecen son, en orden, el hiperprior sobre

el parametro ¢, el prior p(6|¢) y la verosimilitud.

P(¢,0ly) o< p(é)p(0]¢)p(y|o,0) (4.2)

La verosimilitud es una funcién de los parametros de un cierto modelo que permite
aprender dichos parametros en base a unas observaciones. En estadistica clasica, la verosi-
militud se utiliza para calcular el valor 6ptimo de los parametros para unas determinadas
observaciones mediante la bisqueda de maximos; sin embargo, en modelos bayesianos, se
trata de un eslabon més de informacion, que junto al conocimiento a priori, confecciona

la probabilidad a posteriori de un suceso.

En general, cuando se trabaja con este tipo de técnicas, los datos se asumen como su-
cesos independientes e idénticamente distribuidos (iid) generados a partir de una misma
distribucién de probabilidad, lo cual simplifica en gran medida la funciéon de verosimilitud.
Por ejemplo, asumiendo una verosimilitud normal, la ecuacién (4.3) describe mateméti-

camente como se comporta el modelo, siendo p la media, y o la desviacién tipica.

n

p(y1, 42, -10) = [ [ p(v:l0) = Hp(y¢|u7 o) =[Nl o) (4.3)

i=1 i=1

Los modelos bayesianos jerarquicos se pueden interpretar y expresar como un grafo
dirigido aciclico en el que aparecen una serie de relaciones de dependencia probabilistica
condicional, ya sea una causa intrinseca del fenémeno, como la probabilidad de lluvia
dado la evidencia de nubes; o extrinseca, como el ejemplo de la regresion mencionado
previamente, en el que se estiman los coeficientes del hiperplano que mejor define los datos.
En ambas situaciones, existe una conexién que va desde unos priors, que no son mas que
las creencias que el experto puede transferir al modelo como punto de partida, hacia los
parametros incognito, y hasta las observaciones. Las probabilidades condicionadas definen
el modelo de probabilidad conjunta que es el que se debe resolver, ya sea mediante técnicas
exactas, o mas habitualmente, aproximaciones.

La figura 4.3 refleja el grafo resultante para un modelo multinivel genérico como el
que aparece en la ecuacién (4.2). En él se pueden apreciar las relaciones entre los nodos,
donde la dependencia condicional sigue las flechas. Normalmente, y como posteriormente

se puede apreciar en el modelo concreto utilizado, el grafo aparece de manera vertical.
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Figura 4.3: Modelo multinivel basico reflejado en forma de grafo dirigido aciclico

Por motivos practicos en este caso se presenta en orientacion horizontal.

Hasta ahora se ha planteado un contexto en el que aparecen pardametros y distribu-
ciones con los que se pueden construir modelos sencillos como la regresion lineal. Existen
otras situaciones en las que no conviene realizar suposicion alguna sobre la relacién de
dos variables. Estas situaciones requieren de relaciones especiales, como pueden ser los

procesos gaussianos, que se describen en el proximo apartado.

4.2.2. Procesos gaussianos

Como se menciona previamente, las técnicas de regresion lineal poseen un uso muy
limitado debido a las fuertes suposiciones que realizan sobre los datos. ;Qué ocurre en-
tonces si se desea modelar un fenémeno no lineal?. Se debe recurrir a otros métodos que

se ajustan mejor al enunciado del problema. Algunos de ellos se comentan a continuacion:

= Regresion polinomica: se trata de uno de los primeros métodos diseniados para mo-
delar otro tipo de tendencias distintas a las lineales. Se trata de una técnica para-
métrica enunciada por motivos histéricos pero que realiza una serie de suposiciones,
aunque mas livianas, que no siempre encajan correctamente. En definitiva, siguen
el principio de que cualquier funciéon puede ser aproximada mediante polinomios.

Para mas informacion, consultar, por ejemplo, Talbot (1971).

= Spline: es un método de regresion no paramétrico que divide el espacio en tramos
y realiza ajustes de regresion locales. Para ello, anade al criterio de minimos cua-
drados la minimizacién de la segunda derivada (Silverman, 1985), lo que provoca el
suavizado de la curva. Ha sido y es un método muy utilizado, pero posee una serie
de inconvenientes, como la no inclusiéon de la incertidumbre, lo que ha promovido

la aparicion de otras técnicas mas robustas como la utilizada en este trabajo.

= Proceso gaussiano: se trata de un método de regresiéon no paramétrico que surge ante
la necesidad de ajustar cualquier tipo de funcién sin ningin tipo de suposicién (méas
alld de que el ruido sea gaussiano). Es la evolucién de otras técnicas que dividen el
espacio en tramos ya que, en este caso, se divide el espacio en tantos intervalos como
ejemplos haya, y se genera una normal multivariante cuya matriz de covarianzas se
calcula a partir de una medida de distancia en cada par de puntos. Una explicacion

mas detallada se realiza en los siguientes parrafos.
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Previo paso a introducir un GP, es necesario comprender qué es una matriz de co-
varianzas puesto que es el concepto mas importante a tener en cuenta al utilizar esta
técnica.

Una matriz de covarianzas (K) es una matriz cuadrada que contiene las covarianzas
entre variables aleatorias. Es la generalizacion de la varianza a dimensiones superiores. El
concepto de varianza surge a partir de la definicién siguiente. Sea una variable aleatoria
Z, la varianza de la variable se define como E[(Z — E[Z])?]. Generalizando a un vector
de variables aleatorias Z = (73, ..., Z,), se puede definir la covarianza del vector como
E((Z — E[Z])(Z — E[Z])"]. La matriz de covarianzas resultante posee, en su diagonal,
la varianza de cada una de las variables aleatorias del vector, mientras que fuera de la
diagonal, se sitian las covarianzas entre cada par de variables. La matriz por tanto es

simétrica en torno a la diagonal principal.

Nl 1) o cap (= (o = 0K o =) (1.4)

La importancia de K radica en que un GP se apoya en una normal multivariada
(més detalles después). La normal multivariada es una distribucion de probabilidad en
un espacio multidimensional, donde todas las dimensiones se relacionan por medio de la
matriz de covarianza. De esta manera, una normal multivariada queda definida segin la
ecuacion (4.4), donde exp denota exponencial y p es la media.

Una vez comprendida tanto la covarianza como el uso de la misma en la distribucion
normal multivariada, es el turno de explicar cémo se relacionan ambas con los GP y qué
influencia tiene K a la hora de definir al funcional resultante de un GP.

Un GP es una distribucion de probabilidad de funciones con dominios infinitos. Se
trata de un proceso estocdastico, entendido como una coleccién de variables aleatorias
pertenecientes al conjunto de datos x, donde cualquier subconjunto de variables aleatorias

posee una distribucién gaussiana multivariada (Rasmussen and Williams, 2005).

Ely] = ®E[w] =0 (4.5)
covly] = Elyy'] = ®Elww’ " = K (4.6)

Mateméaticamente hablando, un GP surge a partir de un modelo lineal y(z) = w’ ¢(z),
siendo w el vector de coeficientes de la regresion, y ¢ las funciones base aplicadas a la
entrada z. Suponiendo entonces un prior sobre los pesos p(w) = N(w|0,a'I) y siendo «
la precision de la normal, se puede definir el valor de salida en funcién de las funciones
base y pesos tal que y = ®¢w. Por tltimo, como puede apreciarse en las ecuaciones (4.5)

y (4.6), y donde E[-| indica la esperanza, ® es la matriz que representa las observaciones
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y K es la matriz de covarianzas; los estadisticos surgen de manera natural para conseguir
un proceso Gaussiano (Bishop, 2006).

Un GP se define mediante una media m(-) y una matriz de covarianzas o kernel K
comprendida por elementos k(-,-). En particular, cualquier funcién de media es vélida,
no ocurriendo igual para el caso del kernel, que debe ser una matriz de covarianza valida
para una distribucién gaussiana multivariante, es decir, debe ser positiva semidefinida
(Rasmussen and Williams, 2005).

Existen varios kernels que se utilizan muy a menudo, entre los que se puede destacar
el exponencial cuadréatico, que me atreveria a decir que es un estandar hoy en dia en este
ambito. Este kernel se caracteriza por tres hiperpardmetros diferentes: longitud, varianza
y ruido. La primera determina el grado de similitud entre los distintos puntos del espacio,
mientras que la varianza se refiere a la amplitud del GP en cada punto del espacio. Por
otra parte, el ruido anade incertidumbre a los datos ya que estos no siguen la distribucion
fielmente, sino que poseen cierto grado de variabilidad debido a las distintas fuentes de
ruido existentes a la hora de cuantificar el fenémeno en cuestion (Rasmussen and Williams,
2005).

Ademas, una de las caracteristicas mas importantes de los GP es que no sélo se utilizan
para estimar la mejor funciéon posible para unos ciertos datos, sino que se puede utilizar
para predecir valores nuevos junto con su incertidumbre, que es lo que se conoce como GP
regression. Esto se debe a que la distribuciéon marginal sobre cualquier conjunto de datos
pertenecientes a x deben seguir una distribucién normal multivariante, por lo que prede-
cir nuevos valores condicionados sobre ellos da lugar a una nueva normal multivariante
(Rasmussen and Williams, 2005).

Una vez comprendido lo basico de la técnica empleada en este estudio, se procede a

comentar brevemente los métodos de resolucién.

4.2.3. Métodos de resolucion

Si bien los modelos jerarquicos poseen unas cualidades idoneas para representar fené-
menos del mundo real, la resolucién sigue siendo, en cierto modo, su talén de Aquiles.
Existen dos métodos que se diferencian en funcion de la calidad y precision de la

solucién:

» Técnicas analiticas: se basan en la resolucion exacta de la ecuacion (4.2). Requieren
del calculo de la constante de normalizacion. Se pueden aplicar en casos sencillos
con una serie de asunciones muy restrictivas, como por ejemplo en los modelos

conjugados.
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= Técnicas aproximadas: no alcanzan la solucién exacta de las distribuciones a pos-
teriori, pero sirven para practicamente cualquier modelo. En general, son la ni-
ca opciéon real en cuanto el ntimero de variables sobrepasa cierto umbral, que ni
mucho menos se aleja demasiado de cero. Dentro de este grupo, las dos opciones
mayormente utilizadas son la inferencia variacional (VI) y Markov chain Monte Car-
lo (MCMC), siendo VI una técnica que relaja las restricciones de las probabilidades
a posteriori lo que facilita el calculo de la constante de normalizacion, y MCMC
otra técnica basada en el muestreo secuencial de valores puntuales pertenecientes a
la distribucién a posteriori que asintéticamente, convergen en las distribuciones a

posteriori reales.

MCMC

La primera técnica aproximada que se presenta en detalle es MCMC. Consiste en un
conjunto de métodos algoritmicos que tratan obtener muestras de la distribucion real a
posteriori de los parametros a partir de lo que se conoce como la distribucién de equilibrio
del muestreador.

MCMC utiliza las propiedades de las cadenas de Markov, que son secuencias de va-
riables (y1,...,yn) tales que la distribuciéon de la variable y; tinicamente depende de la
variable y;_1. Es decir, p(y;|y1, ..., yi—1) = p(yi|lyi—1). Bajo ciertas condiciones, las cade-
nas de Markov convergen a su distribuciéon estacionaria o de equilibrio, siendo esta la
distribucion real a posteriori de los pardametros.

Los algoritmos incluidos en este grupo generan varios muestreadores que van obtenien-
do muestras de manera secuencial (por lo que son dificilmente paralelizables) en base a
unos valores iniciales dados. Si el algoritmo esta bien construido, independientemente de
los valores iniciales, los muestreadores obtienen muestras de las distribuciones reales. Esto
ocurre tras una etapa de calentamiento previa a converger en la distribucién estacionaria.
Normalmente, estas muestras de calentamiento se descartan.

Para construir un algoritmo MCMC es necesario definir una distribucion de transicion
P(yi|yi—1), siendo esta definicion la que genera un gran abanico de posibilidades a la hora

de implementarlos.

VI

VI, por el contrario, obtiene directamente las distribuciones a posteriori del modelo.
Para ello, se aproxima la integral de normalizacién del teorema de Bayes utilizando una

distribucion de probabilidad conocida y facil de calcular.
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p(zy) _ p(zy) q(z,9)
p(zly) = = ~ (4.7)

pyv) Ly [alzy)
La ecuacién (4.7) muestra la aproximacién realizada en VI, siendo y las observaciones,

z una variable latente y ¢ una funcién conocida que se asume para la simplificacion.

4.2.4. Datos de entrada

Los ejemplos con los que se construye el modelo y se realiza inferencia se obtienen
del resultado del filtrado del RF. Debido al gran coste computacional que posee el GP,
que es de O(n)?, y para poder mantener un grado de compromiso entre alcanzar una,
solucion completa y la cantidad de recursos necesarios para ejecutar los algortimos, se
deben aplicar nuevas restricciones al conjunto de datos resultante del filtrado mediante
RF.

Para ello, en primer lugar se estudia la realizaciéon de un corte en el eje del brillo
M. El estudio de la posicién del umbral implica un anélisis, desde un punto de vista
fisico, del nimero de UCDs que podrian existir y a su vez fuesen de interés estableciendo
distintos cortes a lo largo de M. Un buen compromiso se obtiene para Mg > 13, siendo
este umbral un valor de brillo relativamente alto para este tipo de objetos.

Junto con este valor de corte, se define un nuevo umbral en el eje de color G — RP,
para asi eliminar del conjunto de candidatos a UCD todos los cuerpos pertenecientes al
grupo de las enanas blancas. Este nuevo umbral se sitia en G — RP > 1.1.

En resumen, se realizan dos cortes sobre la secuencia principal en Mg =13y G—RP =
1.1 para garantizar que los tnicos candidatos a UCD estén en la parte inferior de la

Secuencia, Y a su vez no sean enanas blancas.

4.2.5. Magnitudes observadas y sus distribuciones

Dentro de las variables observadas, nos encontramos con distintas medidas que pro-
porciona Gaia: w, Fg y Fgrp, en orden, paralaje y flujos fotométricos en las bandas G y
RP de Gaia; y sus respectivas desviaciones tipicas.

Trabajar con estas variables en concreto en lugar de con transformaciones, como por
ejemplo distancia o magnitud absoluta, permite asumir distribuciones normales para las
observaciones, con parametro escala igual a la desviaciéon tipica de dicha magnitud. Dicho
de otra manera, se asumen distribuciones normales para las tres variables mencionadas
en el parrafo anterior, centradas en el valor real y con desviaciéon estandar igual a la
desviacién tipica de la observacion, que se asume que explican la magnitud observada de

los datos.
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Figura 4.4: Relaciones entre las magnitudes reales (borde simple) y observadas (borde
doble) en forma de grafo para la paralaje (w) y los dos flujos (F) que intervienen en el
modelo jerarquico

El modelo, por tanto, contiene una serie de relaciones entre las magnitudes observadas
y las reales que se determinan con distribuciones normales. En la figura 4.4 se puede
apreciar el grafo que determina los enlaces entre una variable latente, que se denomina
de tal manera porque no es observable, y una variable observada y medida. Cada una
de las tres subpartes en las que se compone el grafo es un eslabén del modelo que se
presenta en el siguiente epigrafe, que se construye paso a paso para una mayor facilidad

de comprension por parte del lector.

4.2.6. Definicion del modelo

En este apartado se presenta la informacion relativa al modelo de forma grafica y
textual, para asi poder comprender correctamente las decisiones tomadas.

El grafo de la figura 4.5 presenta una descripcion detallada de las relaciones proba-
bilistas entre las distintas variables. Ademas de estas, existen algunas transformaciones
deterministas, que aunque no aparecen explicitamente en el grafo, si que se detallan en la
descripcion matematica que le acompana y que aparece a continuaciéon. De arriba a abajo
tenemos un hiperpardametro (p) que condiciona a la magnitud absoluta real en banda G.

A partir de ahi, surgen dos ramas con distinto propoésito:

» La parte de la derecha contiene toda la informacion observada, y es la encargada
de constrefir los resultados y, en definitiva, permite que los métodos de resolucion

sean capaces de alcanzar una soluciéon adecuada.

» La parte de la izquierda contiene el GP, que sirve para estimar la relacion no pa-
ramétrica entre Mg v G — RP, siendo esta regresién la parte mas importante del

trabajo.
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Figura 4.5: Modelo completo en forma de grafo donde d es la distancia a la fuente, M
indica magnitud absoluta, F' indica flujo y w se refiere a la paralaje
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Apoyando esta descripcion grafica, las ecuaciones que definen la estructura del modelo
se definen un poco mas adelante. Ademas, en la discusién se comentan inconvenientes de
esta definiciéon por lo que conviene su lectura para comprender correctamente los proble-

mas afrontados.

Se parte de la definiciéon de un hiperprior sobre los parametros que definen el prior
de Mg, especificamente, una exponencial. Es importante recordar que existe un corte en
Mg = 13 por lo que no hay valores inferiores a ese umbral, asi pues, se establece el origen

en el umbral para luego trasladar el origen al valor adecuado.

p~ Exp(}) (4.8)
Mg ~ 13+ Exp(p) (4.9)

Posteriormente, la rama de la derecha de la figura 4.5 prosigue con las relaciones entre

Mg, distancia, paralaje (obs) y flujo en banda G, en ese orden.

d ~ C(Mg) (4.10)

w~ N <@,aw) (4.11)
d

G = Mg — 5log(w) + 10 (4.12)

Fo~ N (10—@‘%?8”, aG> (4.13)

Cabe destacar que dada Mg, la distancia posee una distribucién ad hoc (C) que se
define por tramos segin la ecuacion (4.14). La figura 4.6 muestra el comportamiento de

la funcién para un valor de Mg = 13.

& exp(—E=dmary g d > dus
p(d) dj:” P=) o (4.14)
Sl — max

Donde d,,.. v H son dos constantes que surgen segtn las siguientes funciones depen-
dientes de Mg:
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Figura 4.6: Funcién de distribuciéon ad hoc (C) utilizada para obtener la probabilidad
conjunta de la distancia d y el valor Mg, como en MCMC Mg se conoce previo a d, se
fija su valor a Mg = 13 para presentar la apariencia de la distribucion

_er =~ dmag
~ 1og(0.01)

1

1

dmax

= T Mg-15.48
5

- Mg—15.7

En cuanto a la rama izquierda relativa al GP, en primer lugar conviene comentar que

en este caso concreto actiia como prior sobre una variable latente, que es la diferencia entre

las magnitudes reales G y RP. El GP utiliza un kernel exponencial cuadrético (Duvenaud,

2014) y tres hiperpriors «, 3,7, que en este caso acttian sobre la longitud, varianza y ruido

del kernel.

Matematicamente hablando, las ecuaciones que rigen el comportamiento del GP y las

posteriores relaciones entre variables se definen a continuacion.

a, B, ~ LogNormal(0, 1)

G—RP~N (O,ﬂexp <—

(ME — Mg)?

202

(4.15)
(4.16)

0

(4.17)
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Por ultimo, las dos ramas se juntan, y utilizando G — RP junto con G se calcula el

valor de RP real y luego observado (4.18).

Frp ~ N (10(—7”‘3.‘?7“9),0@) (4.18)



Capitulo 5

Resultados

5.1. Submuestreo

La necesidad de escoger un nimero pequenio de fuentes surge ante la dificultad de
convergencia debido al alto niimero de ejemplos, asi como los requisitos de memoria del
kernel. Mas informacion en el apartado de discusion.

Para garantizar que siempre se escogen los mismos datos, y asi las ejecuciones son
consistentes, se realiza un muestreo estratificado de las fuentes para asi escoger estrellas
cuyo Mg sea lo mas alto posible, que es donde se encuentra el mayor niimero de UCDs.
Para ello se divide todo el rango en tres tramos [13, 13.5], [13.5, 18] y [18, 00) y se selecciona,

el mismo ntimero de ejemplos en cada uno.

5.2. Grado de convergencia de las soluciones

Una vez implementado el modelo, es el turno de conocer si la calidad de la solucién
alcanzada es suficiente en el contexto del problema en cuestién. Hablar de calidad de
las soluciones tiene mucho que ver con los métodos de aprendizaje automatico, y mas
concretamente, con el aprendizaje bayesiano, porque debemos requerir de una serie de
condiciones a la solucién definitiva, para que sea coherente con la granularidad necesaria
para poder resolver la cuestién entre manos.

En el aprendizaje bayesiano, la calidad de una solucién viene determinada por la
calidad y coherencia de la probabilidad a posteriori alcanzada. Se habla de una estimacion
con una alta calidad si las cadenas muestreadores empleadas en MCMC son capaces de
alcanzar una minima correlaciéon entre muestras de la misma cadena, es decir, obtienen
una gran independencia, asi como una alta interrelacion entre distintas cadenas para asi

asegurar que se han mezclado! de forma apropiada.

1La mezcla de cadenas se utiliza en el 4ambito de MCMC y se refiere a que los resultados de las distintas

33
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Figura 5.1: Ejemplos de distribuciones a posteriori para la magnitud absoluta en banda
G para las primeras tres fuentes candidatas

Obviamente, ademas de poseer un buen muestreador, es necesario que este devuelva
muestras de la distribucién a posteriori real, por lo que el empleo de varias cadenas se hace
un requisito practicamente necesario. De esta forma, se generan diferentes valores iniciales
para cada una de las cadenas y se comprueba que converjan a la misma distribucion de
equilibrio.

En consecuencia, existen numerosas herramientas que nos permiten determinar si las
ejecuciones son exitosas o no. Para ello, se calculan dos métricas que resumen la ejecucion
y permiten realizar un analisis objetivo del grado de convergencia: lo que se denomina
R-hat o R y el niimero efectivo de muestras. El primero resume la intra e interrelaciéon de
las muestras obtenidas por cada cadena, mientras que el segundo es una estimacion del
nimero de muestras que se pueden asumir como independientes del total (Gelman et al.,
2013).

En el caso concreto de este estudio, se puede afirmar que el grado de convergencia es
alto para todos los casos en los que el modelo devuelve un resultado (més informacién en la
discusién). Esto implica valores de R cercanos a la unidad junto con muestras efectivas lo
suficientemente altas en general. El niimero de muestras efectivas es un indicador bastante
costoso de evaluar porque pueden existir ejemplos para los que el modelo obtenga una tasa
del 100 % de efectividad en las muestras, junto con otros para los que apenas se obtengan
muestras efectivas. Por tanto, se pretende reflejar que, en lineas generales, los resultados
son buenos.

Como ejemplo grafico de convergencia se muestra la figura 5.1, que es fiel resumen

cadenas son homogéneos
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Figura 5.2: Distribucion a posteriori de los tres parametros que intervienen en el kernel
exponencial cuadratico del GP

de cémo deberia verse una ejecucion de MCMC. El obtener una curva tan limpia no es
sino una buena forma de asegurar, junto con las métricas numéricas no subjetivas, que el

proceso de muestreo es exitoso.

5.3. Distribucién a posteriori de los parametros del
GP

La Secuencia Principal o Main Sequence (MS) no es mas que la curva que resulta del
ajuste del GP. Se trata de una funcién que relaciona el brillo con el color de las estrellas,
y posee una gran utilidad a la hora de determinar si un cuerpo es una UCD o no. Al
construir la MS mediante un GP, se permite un grado de libertad que no podria ser
alcanzable empleando otro tipo de métodos de ajuste de regresion, y es muy interesante
debido a que existen numerosas MS segiin la composicién de los cuerpos medidos, por
ejemplo, segtin su grado de metalicidad, o incluso de la zona donde se encuentren, por
lo que no asumir ningtin tipo de funcién y trabajar con funcionales es idoneo en este
caso. Al final lo tinico que se requiere a los datos es que se describan segin una normal
multivariada con tantas dimensiones como ejemplos haya.

La MS se puede construir para cualquier conjunto de magnitudes que sean capaces
de reflejar brillo y color, pero en este caso en concreto, el brillo se refleja mediante Mg,
mientras que el color segtn la diferencia G — RP. La magnitud absoluta sittia al objeto a
una distancia conocida de nosotros para poder determinar la radiacion que se recibiria en

el aparato de medicién, por tanto adimensionalizando la distancia, de ahi que se pueda
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Figura 5.3: Intervalo de credibilidad 90 % para el GP con Y = G— RP y X = Mg, donde
la entrada se sittia en el eje X; los puntos negros son los datos seleccionados en el muestreo
estratificado

relacionar con el brillo emitido por una estrella. Por otra parte, el color determina en qué
banda de radiaciéon emite en mayor medida una estrella. Suponiendo que G =~ RP + BP,
se puede comparar la radiacién emitida en cada una de las bandas en comparacion con

otra, lo que muestra la relacion de color entre dos bandas, en nuestro caso azul y roja.

La figura 5.2 presenta la distribucién a posteriori de los tres hiperparametros del GP
para cada una de las cadenas que componen la ejecucion del modelo. Tanto la varianza
como, sobre todo, el ruido, presentan unos valores muy bajos lo que permite suponer que la
adecuacion del modelo es buena, al menos, en la relacién modelada mediante el GP. Cada
combinacion de los tres hiperparametros construye una secuencia principal muestreada
por el MCMC, por lo que el conjunto de curvas representa todas las secuencias principales
que podrian haber originado estos datos. De ahi se puede obtener un valor mas probable
y la incertidumbre asociada, como ya se explica en la siguiente seccién, para todos los

puntos deseados dentro de un intervalo coherente con los datos.
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5.4. Distribucion predictiva del GP

Obtener la distribucién predictiva de la MS es esencial para poder estimar la distribu-
cion de probabilidad asociada a una prediccion del eje y para todo el conjunto de valores
deseado. Es logico que si los datos se sitian en un intervalo concreto, la prediccion se
realice sobre puntos cercanos a esos datos y no sobre cualquier punto del dominio del GP,
que es infinito.

En este caso, se realiza una prediccion en el intervalo [10, 17] con cada una de las mues-
tras de GP obtenidas mediante MCMC (figura 5.3). De esta manera se puede comprobar
la adecuaciéon de la solucion asi como el ajuste a los datos empleados para el calculo de
las distribuciones a posteriori.

Es interesante, como cualidad del método empleado, que a pesar de que el dominio
sea infinito, realmente la incertidumbre se acomoda a la presencia y dispersion de los
datos. Por ello, el intervalo [13,16] es la zona con la menor incertidumbre asociada, que
es bastante pequena teniendo en cuenta que el intervalo de credibilidad a un 90 % es de

apenas 0.2 unidades.
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Capitulo 6
Discusion

Los resultados arrojados en el apartado anterior son coherentes y poseen fundamen-
to, sin embargo conviene resaltar una serie de problemas que han surgido a la hora de

confeccionar el modelo y cémo han impedido la correcta finalizacién del trabajo.

6.1. Problemas encontrados

Durante la implementacion del trabajo en general, no sélo de esta tltima parte que ha
recibido el foco de atencion, se han presentado una serie de trabas que han obstaculizado
el desarrollo del cédigo. En la primera parte relativa al filtrado, y més concretamente,
en el bosque aleatorio, primero surgio la necesidad de paralelizar la ejecucion de alguna
manera, debido a que la libreria tradicional SKL no ofrece un buen rendimiento para
procesar tal cantidad de ejemplos. La paralelizacion ha sido posible gracias al uso de
cuML, que proprciona una API muy sencilla para poder acceder al uso de la GPU en
algoritmos cléasicos, y la similitud con SKL permite la rdpida adopcion por parte del
desarrollador.

Junto con este problema, existe otro muy relacionado, que surge a la hora de lanzar
procesos en Python que utilicen recursos GPU, debido a que existe un fallo bastante
importante en cuanto a la recoleccion de basura y liberacion de memoria de la tarjeta
grafica. Como todas estas librerias se encuentran desarrolladas en otros lenguajes, como
por ejemplo C++, existen dificultades a la hora de implementar mecanismos de liberacion
de memoria a través de una API en python. La solucién mas sencilla consiste en crear un
proceso separado cada vez que se quiera ejecutar un algoritmo GPU, utilizando memoria
compartida para comunicar los resultados con el proceso padre, y terminando el proceso
hijo cuando la ejecucion haya finalizado.

Por otra parte, en cuanto al modelo jerarquico, existen dos problemas que no han

podido ser solventados debido a la gran complejidad del problema:

39



40 CAPITULO 6. DISCUSION

= Desbordamiento de la memoria de la GPU debido al gran tamafio de la matriz del

kernel.

= Tiempo de ejecucion demasiado alto debido al gran nimero de operaciones que se

deben calcular en cada paso de MCMC.

Ambos estan intimamente ligados entre si, y resultan de la aplicacion del GP en el
modelo, lo que supone un grave problema debido a la importancia que posee.

Para poder solventarlo, en primer lugar se recurrio a VI. Se introdujeron distintos
tipos de guias para el modelo, dentro de las limitaciones de la libreria, y ninguna de ellas
tuvo éxito, por lo que el problema era ain peor ya que no es que no pudiese resolverse
para tantos datos, sino que habia distribuciones a posteriori erréneas.

Posteriormente, se traté de resolver utilizando métodos aproximados para GP (Quinonero-
Candela and Rasmussen, 2005), mas concretamente el algoritmo FITC que se encuentra
implementado en la libreria PyMC3. Sin embargo, este tipo de aproximaciones estan dise-
nadas para cuando el GP no acttia como prior de una variable latente, sino que la variable

de salida y es observada, por lo que no tienen aplicacion en este caso.

6.2. Decisiones tomadas

A lo largo del trabajo, se han realizado una serie de suposiciones que conviene reflejar
en este apartado. Se pueden clasificar en funciéon de si estdn relacionadas con la cien-
cia de datos o, por el contrario, poseen principios fisicos. Se abordan esencialmente las

suposiciones que tienen cabida en el primero de los casos.

6.2.1. ;Por qué usar un bosque aleatorio?

Existen numerosos métodos de deteccién de anomalias, y algunos de ellos se encuentran
implementados en librerias, lo que hace muy facil su uso. Entonces, como bien se titula
este apartado, jpor qué usar un bosque aleatorio?. La respuesta se apoya en las siguientes

caracteristicas de esta técnica:

= Soporta datos con ruido mucho mejor que otras técnicas como boosting, debido al

algoritmo de entrenamiento (o crecimiento).

= Es facilmente paralelizable, e incluso se puede implementar en GPU, lo que es muy

conveniente para grandes conjuntos de datos.

= El resultado no es una tnica respuesta de un modelo, sino que es una votaciéon, que
puede incluso ponderarse, de una gran cantidad de modelos. A esta técnica se le

conoce como ensemble learning y otorga una gran robustez a los resultados.



6.2. DECISIONES TOMADAS 41

= La salida, por su naturaleza de votacion, se puede entender como una probabilidad,
por lo que permite todas las ventajas que esta tiene, como por ejemplo el recalcular

las probabilidades en funcién de unos principios fisicos.

» También es importante destacar, muy ligado al punto anterior, que el umbral se
puede situar en cualquier valor deseado, lo que permite un gran control al desarro-
llador.

= No se necesita ningin tipo de conocimiento previo del fenémeno en cuestion ya
que el bosque aleatorio es una técnica no paramétrica, y aunque si que realiza
suposiciones como la orientacién de las fronteras, intrinsecamente el resultado no

esta fuertemente condicionado por estas débiles suposiciones.

6.2.2. ;Por qué usar un modelo jerarquico?

Los modelos jerarquicos son una técnica que permite incluir todo el conocimiento del
universo relacionado con el fenémeno en cuestién a un modelo eminentemente probabilis-

tico. Presentan una serie de ventajas que se comentan a continuacion:

» Introducen la probabilidad de una manera muy natural al tratar cada una de las

variables como una variable aleatoria con una distribucién asociada.

= Permiten modelar cualquier tipo de fendmeno mediante relaciones en forma de grafo.

Las variables aparecen organizadas en jerarquias, de ahi el nombre del método.

= Otorgan al desarrollador la capacidad de decidir la cantidad de informacién intro-
ducida en todo momento. Esta informacién se puede reflejar mediante relaciones
entre nuevas variables aleatorias, priors restringidos sobre otras variables del mode-

lo, distribuciones no paramétricas para relaciones no lineales, etc.

= Permiten crear estructuras que pueden adaptar otro tipo de modelos al mundo

probabilista, como por ejemplo las regresiones lineales o redes neuronales.

= Incluyen la incertidumbre asociada al modelo en todas y cada una de las varia-
bles definidas en el grafo, y propagan esta incertidumbre a todos los nodos cuya

probabilidad a posteriori se desea conocer.

= Existen técnicas computacionales recogidas en librerias que simplifican enormemente

el proceso de implementacién de estos modelos.

= No poseen restricciones en cuanto a relaciones entre variables. Por ejemplo, en el
modelo utilizado para este estudio se propone un proceso gaussiano para relacionar

magnitudes fisicas.
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6.2.3. Dos exponenciales

El hiperprior y prior que desencadenan las relaciones con el resto de variables son muy
importantes a la hora de definir un modelo multinivel. Son una de las maneras mediante
las que se puede introducir conocimiento del mundo y tienen un impacto sustancial en
muchos casos en los resultados.

Las dos exponenciales identifican una regién de probabilidad nula por debajo del
origen, y otra zona de probabilidad decreciente por encima del origen, adaptandose bien a
la situacién existente con los datos. En su definicién practica, primero se utiliza la media
de Mg para determinar el hiperparametro p, que no es mas que una exponencial sobre
dicha estimaciéon cruda, utilizada para inicializar las cadenas. El prior exponencial con
parametro p determina el valor a priori de M.

No obstante, se puede discutir y criticar la distribucién y relaciones escogidas para

modelar este fendémeno por varias razones, entre estas se encuentran las siguientes:

= La distribucién exponencial es muy rigida en el sentido de que condiciona la ten-

dencia y el dominio fuertemente.

= La probabilidad nula por debajo de My = 13 en realidad no es cierta ya que, a
pesar de que las observaciones si que se obtienen de esta manera, el valor real si
que podria encontrarse por debajo de este umbral. En esta situacion, la exponencial

daria un mal resultado.

= Tedricamente, existe un segundo modo situado en la parte inferior de la MS, es
decir para Mg cercanos a 16-17 en la distribucion sobre Mg que una exponencial

no puede modelar.

Sin embargo, a pesar de todos estos inconvenientes, la exponencial se usa por todos

los siguientes motivos:

= Se trata de una buena distribucién desde la que partir para luego poder refinar el

modelo.

= Es la unica distribucién que alcanza resultados coherentes y permite una conver-

gencia de cadenas de entre todas las probadas.

» Es relativamente facil de definir y muy sencilla de interpretar a posteriori, por lo

que sirve para depurar los resultados.

= No posee un impacto demasiado grande en el resultado del modelo. Aunque no
provea exactamente la funcién deseada con la libertad requerida, si que se parece

bastante a ésta por lo que, como ya se ha dicho, sirve como primera aproximacion.
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6.3. Trabajo futuro

Las expectativas de este trabajo si sitian muy por encima del esfuerzo real exigido
por los créditos definidos en el plan de estudios. Considero que se trata de una buena
base desde la que partir para realizar estudios similares, y sobre todo establece una serie
de interrogantes para futuros modelos con una gran cantidad de datos. En resumen, se
pueden hablar de diferentes lineas de trabajo que podrian surgir a partir de este proyecto.

En primer lugar, considero que la linea mas importante, tanto por su aplicabilidad
como por lo imprescindible que la considero, es la escalabilidad del proceso gaussiano.
Es cierto que existen numerosas librerias que implementan aproximaciones para los casos
en los que el proceso gaussiano sirve como método de regresion entre unas variables
observadas X y una variable de salida, también observada y. En este caso concreto, la
peculiaridad radica en que el proceso gaussiano determina una variable latente, por lo que
estas técnicas carecen de aplicabilidad. Por ello, la definicién e implementacion de estas
técnicas seria muy bien recibida por la comunidad cientifica.

Por otra parte, también considero necesaria una reflexion que quisiera trasladar de
este trabajo a cualquier otro estudio que utilice estos métodos, y que tiene que ver con las
distribuciones de probabilidad escogidas como prior e hiperprior. Soy un claro ejemplo de
que es muy dificil aportar conocimiento del fendémeno ante este tipo de fenémenos, y que
sin la inestimable ayuda que he tenido este tiempo, no habria sido posible hacer practica-
mente nada. Serfa muy interesante poder simplificar, de alguna manera, el conocimiento
que se requiere del mundo real para modelar el fendémeno y asi, poder crear modelos con
una mayor aplicabilidad, pero que también respondan ante la necesidad de introducir la
incertidumbre en todo momento. Ademads, quisiera plantear una pregunta que creo que,
desde el punto de vista ingenieril que poseo, es necesaria: ;hasta qué punto es mejor defi-
nir creencias que pueden ser ciertas o no para definir procesos naturales, cuando podrian

ser los propios datos los que se encarguen de definir estos procesos?
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Capitulo 7
Conclusiones

Se pueden extraer dos tipos de conclusiones, unas mas generales de ambito de aplica-
cién general, y otras mas concretas relativas a este estudio.
En cuanto a las de &mbito general, se pueden destacar las siguientes ideas, que surgen

como generalizacién de la experiencia obtenida durante el trabajo:

= Los modelos jerarquicos bayesianos poseen una aplicabilidad excelente en la mayoria
de fenémenos reales. Su mayor ventaja radica en la estimacién de la incertidumbre

junto con el valor méas probable.

= Los métodos utilizados en el modelo jerarquico son el estado del arte en cuanto
a técnicas de resolucion. Para poder solventar el problema con el GP habria sido

necesaria una soluciéon ad hoc mucho mas complicada de implementar.

= A dia de hoy, resulta necesario emplear una libreria que otorgue una mayor capaci-
dad de personalizacién de la implementacion de los modelos jerarquicos al usuario.
En mi opinién, tensorflow probability esta haciendo una gran labor creando un len-
guaje de bajo nivel capaz de introducir un alto grado de libertad en los modelos. En
cualquier caso, para modelos sumamente complicados, podria ser interesante partir
de una libreria de computacion como lo es jax, para asi poder definir paso a paso
lo que se desea en todo momento. Obviamente esto implica un mayor esfuerzo por

parte del programador.

= La mayor desventaja a dia de hoy en el uso de estas técnicas es que producen
muestras de forma secuencial. Los algoritmos basados en HMC no son facilmente
paralelizables, por lo que el tiempo de ejecucién puede llegar a ser muy alto. A pesar
de ello, existen operaciones que si son facilmente paralelizables, como las operaciones

con tensores en cada iteracion.
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= La empresa Nvidia ha llevado a cabo una gran labor al crear el conjunto de librerias

rapidsai, pues permiten ejecutar una serie de algoritmos, cada vez mas abundante,
en la GPU empleando para ello una sintaxis muy similar a la de la libreria mas

extendida, scikit learn.

Existe una gran desconexion entre el campo de las matematicas, la informatica y
las aplicaciones en algoritmia en este &mbito. No ha sido sino recientemente cuando

se ha experimentado un auge en el interés por este conjunto de técnicas.

Por otro lado, intimamente relacionadas con el trabajo, surgen otra serie de conclu-

siones:

= El bosque aleatorio, aunque a priori no posea este tipo de aplicacién, es una buena

técnica para detectar anomalias. Ademads, su uso es muy interesante debido a que
el resultado viene en forma de probabilidad, puesto que internamente cada arbol
funciona de forma auténoma como un votante. El ultimo paso de recalcular las

probabilidades es posible gracias al empleo de este método.

De todas las fuentes obtenidas en primer lugar, inicamente un porcentaje muy
pequeno es capaz de superar todas las etapas del filtrado. Esto debe hacernos re-
flexionar de la importancia de considerar las incertidumbres cuando las mediciones
son tan complejas como en el caso de la astrometria y fotometria de objetos tan

lejanos.

Las verdaderas UCDs representan un niimero muy pequenio de todos los ejemplos
considerados. Generalmente, la baja emitancia de este tipo de cuerpos estelares
limita en gran medida su descubrimiento, debido a la incapacidad por parte de los

aparatos de observacién de detectar cuerpos estelares tan débiles.

Las UCDs se sitian en numerosas ocasiones formando parte de agregados estelares
como los ctimulos, o incluso formando parte de formaciones de estrellas, ya sean
binarias o de mas unidades. Especialmente, en este tltimo caso, es muy interesante
e importante conseguir resultados debido a que no siempre el telescopio es capaz de

discernir entre cuerpos tan cercanos, sobre todo cuando uno de ellos es tan débil.
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Capitulo 8
Acronimos

UCD Enana Ultra-Fria o Ultra-Cool Dwarf
ESA Agencia Europea del Espacio
VI inferencia variacional

MCMC Markov chain Monte Carlo
GP proceso gaussiano

RF bosque aleatorio

SKL Scikit-Learn

FL funcién de luminosidad

HRD diagrama Hertzsprung-Russell
WD enanas blancas

PC Curva Principal o Principal Curve

MS Secuencia Principal o Main Sequence
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Apéndice A
Curvas principales

Una Curva Principal o Principal Curve (PC) es un método de regresién no lineal
introducido en (Hastie and Stuetzle, 1989) y que generaliza el concepto de componente
principal (Wold et al., 1987).

Las PC establecen un trato simétrico a las dos variables x e y de entrada de la regresion.
De esta forma, se evita el categorizar a una de ellas como respuesta de la otra, también
denominada dependiente. Este analisis simétrico proporciona claras mejoras con respecto
a la regresion tradicional ya que no se realizan suposiciones sobre los datos. La tnica
suposicion, que también se puede ver como un objetivo, es que la curva debe pasar por la
mitad de los datos y debe ser suave.

La condicion de pasar por la mitad de los datos se puede establecer tal que si se escoge
cualquier punto de la PC y se recogen todos los datos cuya proyeccion cae en este punto,
para asi poder calcular su media, entonces este promedio coincide con el punto en dicha
curva.

Mateméaticamente hablando, sea una curva definida por el pardmetro y, entonces se
tiene que PC minimiza la distancia entre la curva F'(u) y el punto x tal que y sea maxima

(en caso de haber varios puntos que cumplan dicha condicién). Es decir, y;(z) = sup{y :
y

[z = fFW = infllz = F()l}-

m]znz i = f (y(a))|I” (A1)

La funcién objetivo para minimizacién es minimos cuadrados, es decir, la ecuacién
(A.1). A nivel computacional, el algoritmo funciona tal que se inicializa la funcién en la
primera componente principal para después repetir pasos alternos de suavizado y proyec-

cién.
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Apéndice B

Emparejamiento entre (zaia y otras

misiones

El catalogo de Gaia dispone de una serie de relaciones auxiliares que contienen las
medidas obtenidas en otras misiones, integradas con los datos propios. Esto tiene un gran
interés ya que permite obtener nuevas mediciones en otras bandas del espectro electro-
magnético para los objetos que posean emparejamiento.

Ademas de 2MASS, se incluyen dentro de las opciones a WISE (Cutri et al., 2021),
APASS (Henden et al., 2009), pan-STARRS (Kaiser et al., 2002) y SDSS (Alam et al.,
2015); cada cual con sus respectivas especificaciones. Al no haber coincidido en el momento
temporal, es bastante dificil realizar los emparejamientos ya que todos los cuerpos se
desplazan a una cierta velocidad y con aceleraciones dependientes del tiempo. Por ello,
dentro del propio archivo de Gaia, se recogen relaciones que determinan las conversiones
entre los ID de Gaia y las distintas misiones externas que dispone.

Junto a la posible mejora en cuanto a la completitud de informacion, también se
pueden comparar mediciones que se refieren a una misma (o muy parecida) banda de
radiacion electromagnética. Existen ciertos grados de solape entre APASS, pan-STARRS
y SDSS, por lo que conviene estudiar la compatibilidad entre estas misiones. Un ejemplo
de solape de bandas aparece en la figura B.1.

De igual modo, es importante considerar como criterio de seleccién el ntimero de
cuerpos a los que se les anade algin tipo de informacién adicional al hacer cada uno de
los emparejamientos.

Los resultados son que unicamente WISE posee unos datos que permiten introducir
informacion relevante, ya que en los otros casos, los valores nulos ocupan como poco un
70 %. Ademaés, no todas las bandas de WISE introducen el mismo valor adicional, ya que
w3mpro y w4mpro poseen una baja relacién senal/ruido, como puede apreciarse en la
figura B.2.
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Figura B.1: Diagrama de dispersion entre las bandas g de las misiones SDSS y pan-

STARRS, en abscisas y ordenadas respectivamente, para los cuerpos con correspondencia

en ambas misiones
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Figura B.2: Histograma 2D con paso de malla pequeno que presenta la densidad en la
parte inferior de la secuencia principal del diagrama HR para las cuatro bandas de WISE



Apéndice C

Definicion buenas soluciones

Figura C.1: Histograma 2D con un paso de malla muy pequeno para todos los ejemplos
candidatos a soluciones astrométricas buenas donde las circunferencias senalan la zona de
las Nubes de Magallanes escogidas
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Figura C.2: HRD ejemplo de la seleccion de WD con G'y RP como atributos destacados
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Figura C.3: HRD ejemplo de la seleccion de WD con H, Gy J como atributos destacados



61

Mg
10

20

Mg - M,

Figura C.4: HRD ejemplo de la seleccién de las WDs asi como de la preseleccion de la
zona de las gigantes rojas
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Figura C.5: HRD con ajuste de curva principal sobre la preseleccion aleatoria de fuentes
(20000 ejemplos)
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Figura C.6: HRD ejemplo de la seleccién de la secuencia principal



Apéndice D
Busqueda de companeras

La busqueda de companeras se refiere a la localizaciéon de formaciones, en principio
binarias, pero pudiendo ser ternarias o cuaternarias, en las que suele aparecer una estrella
principal y una secundaria acompanandola. Los sistemas binarios no sélo ocurren con
UCDs, también ocurren con muchos otros tipos de cuerpos. Sin embargo, en el ambito del
estudio, este tipo de formaciones posee un alto interés debido a la dificultad para detectar
a dos emisores de ondas electromagnéticas en los que parece que toda la radiacién proviene
de la estrella principal, ya que son medidos desde una distancia muy lejana de la fuente.

Para poder encontrar estas agrupacionens, se utilizan unos criterios de seleccién bas-
tante restrictivos que se resumen en los siguientes puntos, basados en Fontanive et al.
(2019):

» Paralajes mayores a 4.9, paralaje de la estrella acompafiante a un factor de entre

0.8 y 1.2 del de la principal.

» Distancia cénica (declinacién y ascensién recta) menor que 0.05w, siendo la paralaje

(w) expresada en milisegundos de arco.

= Modulo de la velocidad de la estrella acompanante a un factor de entre 0.8 y 1.2

del de la principal.

= La estrella principal debe poseer un valor de M inferior que el de la companera.

A partir de las consultas mencionadas, se encuentran 187 ejemplos en los que se
cumplen estos requisitos para Mg > 16 en el caso de la compaiiera. No es posible realizar
estas consultas para un intervalo mayor ya que se supera el tiempo maximo de consulta
que ofrece el motor de la base de datos. Ademas, la mayoria de estudios previos recorren
practicamente todo el intervalo, por lo que la zona de mayor interés es la cola del diagrama

color-magnitud, como puede apreciarse en la figura D.1
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Figura D.1: Seleccion de candidatas a UCD miembros de asociaciones cercanas donde los
nuevos candidatos aparecen en color magenta



Apéndice E
Bisqueda de asociaciones cercanas

Los cimulos de estrellas son agrupaciones de cuerpos que se caracterizan por poseer
una mayor densidad que otras zonas de la via lactea. En nuestra galaxia, ocurren a
menudo, especialmente en el disco Galactico Kharchenko et al. (2013), y albergan un
numero no despreciable de UCDs.

Una vez identificadas las candidatas a UCD mediante el RF, se realiza una compro-
bacion de cercania a cada uno de los cimulos catalogados en la lista de Cantat-Gaudin
et al. (2018). La lista provee de una serie de coordenadas asi como del radio que contiene
a la mitad de los miembros del cluster (r50). Este tltimo se utiliza para comprobar si
un determinado cuerpo se sittia dentro del radio admisible. También se requiere que la
distancia de mahalanobis entre ambos, considerando las paralajes y movimientos propios,
se situe por debajo de 3.

El resultado de las consultas es que 98 de los cuerpos obtenidos en la muestra de
candidatas cumple los requisitos dictaminados, por lo que se puede considerar como per-
teneciente a alguno de los clusters recogidos en la lista de Cantat-Gaudin et al. (2018).

La figura E.1 presenta un resumen de los resultados obtenidos, donde existen tanto

formaciones binarias como ternarias y cuaternarias.
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Glabs)

Figura E.1: Seleccion de candidatas a UCD de formaciones, como minimo, binarias, siendo
el color rojo la UCD y en azul su companera mas brillante



