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mentablemente no pudo acompañarme; ya que se nos fue durante las etapas
finales de mi tesis.

I





Resumen

El desarrollo de modernos telescopios terrestres y satelitales ha impulsa-
do la realización de grandes relevamientos astronómicos, los cuales a su vez han
generando un crecimiento gigantesco en la cantidad y calidad de datos a ser pro-
cesados, almacenados y analizados. Ante esta situación las técnicas de mineŕıa
de datos y aprendizaje automático han empezado a jugar un rol importante en
el resumen y presentación de la información para astrónomos.

La presente tesis tiene como objetivo la clasificación de fuentes astronómicas
y detección de errores observacionales en el moderno relevamiento astronómico
Vista Variables in the Via Lactea (VVV), comenzando por introducir conceptos
elementales, sobre astronomı́a, aprendizaje automatizado y mineŕıa de datos que
serán utilizados frecuentemente durante todo el trabajo. A continuación, se pre-
senta una exposición de los datos del relevamiento astronómico VVV junto con
la descripción del pre-procesamiento necesario para la utilización de estas técni-
cas automáticas; seguido de la presentación del diseño teórico e implementación
de dos herramientas necesarias para el procesamiento de datos descriptos en el
caṕıtulo anterior. Los dos caṕıtulos siguientes encaran primero la problemática
de la clasificación de fuentes astronómicas en general y estrellas variables en
particular frente al gran desbalance de observaciones existente en relevamien-
to; mientras que el segundo se enfoca en la detección automática de errores
observacionales dentro los datos relevados.

Finalmente, se exponen las conclusiones y se discuten ideas de trabajo a
futuro para continuar con las ĺıneas de estudio dentro del VVV, aśı como futuros
relevamientos astronómicos.
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Abstract

The development of modern earth-based and space-born telescopes has prom-
pted the realization of large astronomical surveys that in turn have not only
generated a gigantic growth in the quantity and quality of data needed to be
processed, stored but also analyzed. In this context data mining and machine
learning tools growingly play important roles in the analysis and presentation
of astrophysical information.

This thesis deals with the classification of astronomical sources and the de-
tection and treatment of observational errors for the astronomical survey. It
begins introducing the tools machine-learning and data mining. Both are used
frequently throughout the work. The nature of the Vista Variables in the Via
Lactea (VVV) survey data is then detailed, together with an explanation of the
pre-processing required to use this data with automatic techniques; followed by
the presentation of the theorical design and implementation of two tools used
for data processing, as described in the previous chapter. The next two chapters
deal, first, with the problem of unbalanced observations in the context of the
classification of astronomical sources in general and variable stars in particular;
while the second one focuses on the automatic detection of observational errors
within the surveyed data.

Finally, conclusions are presented and ideas for future work discussed to
continue with this line of research within the VVV as well within future astro-
nomical surveys.



Glosario
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Índice de tablas XVII

1. Introducción 2
1.1. Alcances y Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.1.1. Aplicaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.2. Resultados Originales Presentados . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.3. Organización de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2. Estado del Arte 7
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varios de esos telescopios se les asignó un código de color. Autor:
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ĺınea punteada. La tasa de verdaderos positivos es otro nombre
dado al Recall. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.5. Polinomios de distintos grados aproximando datos ruidosos (Grie-
co, 2018). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.6. Imagen ilustrativa de 3 hiper planos separando dos clases (puntos
negros y puntos blancos) en dos dimensiones. Los puntos marca-
dos como A y B son los vectores de soporte para H3. . . . . . . 20

2.7. Ejemplo ilustrativo de como una transformación dada por una
función kernel puede transformar ejemplos que no son linealmente
separables a una dimensión mayor donde śı lo son. Adaptado del
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Índice de tablas

2.1. Matriz de confusión para dos clases donde en las filas se muestras
las clases reales, mientras que en las columnas las clases predi-
chas. TP son los verdaderos positivos, TN los verdaderos nega-
tivos, mientras FN y FP son falsos positivos y falsos negativos
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son inclúıdas en este trabajo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

XVII
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la columna OGLE-III identifica cuántas estrellas tipo RR-Lyrae
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Caṕıtulo 1

Introducción

El desarrollo de modernos telescopios y satélites ha impulsado la realización
de grandes relevamientos astronómicos, los cuales a su vez han generando un
crecimiento gigantesco en la cantidad y calidad de datos a ser procesados, alma-
cenados y analizados. Actualmente se destaca el ya finalizado el relevamiento
llamado VVV (Minniti et al., 2010) y su continuación el VVV eXtended Survey
(VVVx) (Minniti, 2018), cuyo ambicioso objetivo es producir un mapa tridi-
mensional de gran parte del centro galáctico de la Vı́a Láctea y de una parte
del Disco Galáctico interno. Este mapa tridimensional esta siendo obtenido a
partir de un censo de estrellas, posibilitado gracias a un monitoreo sistemático
de estas regiones de la Vı́a Láctea; el cual ya completo para el caso del VVV
un total de 1.929 horas de observación realizadas durante un peŕıodo de 5 años
(iniciados en el 2010). Para ello, el equipo de astrónomos a cargo del proyecto
VVV/VVVx está utilizando el moderno telescopio VISTA, ubicado en Cerro
Paranal, II Región, Chile. Actualmente el proyecto está generando 300 GB de
datos por noche. Es de suma importancia hacer notar que esta información se
hace pública a través de los archivos del Observatorio Europeo Austral (ESO)
luego de pasado el ”tiempo propietario”, es decir, al año de haber sido realizada
la observación. Esto permitirá que todos los interesados, ya sean instituciones o
personas, profesionales o amateurs, puedan hacer uso de estos datos.

Los datos de estos relevamientos se presentan en una unidad llamada “tile”
(baldosa en inglés), la cual es una zona rectangular del cielo relevada a través
del tiempo. Por cada relevamiento de cada baldosa se generan varias imágenes
en alta resolución para diferentes tipos de filtros de frecuencias lumı́nicas. Asi-
mismo, por cada imagen existe una base de datos numérica con los valores de
posición, magnitud y color de las fuentes de luz presentes en la imagen, llamada
“catálogo fotométrico”.

Una vez obtenidas las imágenes y los catálogos, los astrónomos las utilizan
para variados análisis, entre los que se encuentran: búsqueda de exo-planetas
(planetas fuera del sistema solar), búsqueda de galaxias de fondo, búsqueda
de anomaĺıas en las galaxias detectadas que puede llevar al descubrimiento de
super-novas o galaxias de núcleo activo. Además de esto, es de interés astronómi-
co la generación de catálogos de cualquier tipo de objeto que posea el releva-
miento, ya que el VVV en su barrido total de la zona bajo estudio identificará
como fuentes de luz además de planetas y galaxias un número bastante ampĺıo
(Ver figura 1.1) de diferentes fenómenos.
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1.1. ALCANCES Y OBJETIVOS

Figura 1.1: Diagrama adaptado de Minniti et. al. 2010 que expone el número
esperado de fenómenos astrof́ısicos que espera detectar VVV en sus catálogos.

Dada esta masividad de datos, las técnicas de Mineŕıa de datos (DM) y
Aprendizaje automático (ML) sobre catálogos fotométricos astronómicos ad-
quieren un valor de piedra angular para el resumen y presentación de la infor-
mación para astrónomos (Cavuoti, 2013).

Finalmente a partir del año 2020 se pondrá en marcha el proyecto Large
Synoptic Sky Telescope (LSST), el cual censará el cielo cada tres noches, ge-
nerando aproximadamente 3 GB de datos astronómicos por cada segundo de
observación. Esto generará una base de datos de varios Petabytes (Ivezic et al.,
2008).

Esta situación provee la base y motivación para el desarrollo del presente
trabajo.

1.1. Alcances y Objetivos

Esta tesis propone el estudio de la especialización o creación de técnicas de
Aprendizaje Automático ML para la extracción y validación de conocimiento
de relevamientos astronómicos provenientes de catálogos astrof́ısicos múltiple
época; aśı como el diseño de procesos de integración de las mismas, para lograr
estandarización, estabilidad y optimización de recursos. El objeto principal de
estudio consiste en la clasificación y generación de catálogos de estrellas variables
periódicas tipo RR-Lyrae en conjunto con la detección de errores observacio-
nales en los datos. La importancia astronómica de este tipo de estrellas radica
en que son estrellas pulsantes, viejas de población II y por lo tanto excelentes
predictores de distancia (candelas-estándar). Esta caracteŕıstica las hace suma-
mente importante en un relevamiento que busca mapear el centro galáctico en
3D.

Además, se propone la producción de bases de datos de caracteŕısticas de
fuentes en el infrarrojo cercano; catálogos de estrellas tipo RR-Lyrae sobre bal-
dosas del relevamiento VVV; aśı como publicación de un pipeline de extracción
de caracteŕısticas que soporte la magnitud de datos de un relevamiento como el
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1.2. RESULTADOS ORIGINALES PRESENTADOS

estudiado. Todo esto será útil para futuros trabajos tanto en la comunidad de
aprendizaje automático como la de astronomı́a.

Finalmente todos los resultados serán validados contra catálogos ya existen-
tes de estrellas variables, que solapan el área de relevamiento de VVV/ pero
utilizan la banda óptica de observación.

1.1.1. Aplicaciones

El trabajo desarrollado posee diversas aplicaciones en el campo del la astro-
nomı́a, y el aprendizaje automático. Entre ellos, pueden mencionarse:

Mapeo 3D del núcleo y el bulbo galáctico: Como se menciono anterior-
mente, dado que las estrellas bajo estudio (RR-Lyrae) se utilizan para
calcular distancias; son útiles para le creación de un mapa en 3D de la
zona de observación.

Detección de galaxias de fondo: En la misma ĺınea que el ejemplo anterior.
Una de las técnicas de búsqueda de galaxias de fondo, es justamente buscar
clusters de estrellas RR-Lyrae. Si todas estas estrellas se encuentran a una
distancia mayor para ser contenidas dentro de la galaxia es probable que
se encuentren en una galaxia de fondo.

Análisis de series temporales estacionarias: Todas las técnicas de extrac-
ción de caracteŕısticas, estudiadas e implementadas en esta tesis, son apli-
cables a priori a cualquier estudio relacionado con otro tipo de series tem-
porales estacionarias.

1.2. Resultados Originales Presentados

En la obtención de los mencionados objetivos, se tomaron en consideración
métodos de identificación de estrellas variables ya existentes en astronomı́a, aśı
como el uso de técnicas y algoritmos para la reconstrucción de curvas de luz. En
muchos de los casos estos algoritmos estaban disponibles pero no se encontraban
listos para operar con la eficiencia requerida en un ambiente de tantos datos; por
lo cual debieron ser oportunamente re-diseñados o reescritos en su totalidad.

Las contribuciones más preponderantes, de manera resumida, incluyen:

El diseño teórico e implementación de un ambiente de procesamiento de
datos en pipeline basados en el patrón Modelo-Vista-Controlador apto
para el procesamiento en etapas de grandes volúmenes de datos.

La re-escritura, documentación y extensión de los cambios a la herra-
mienta de facto para la extracción de caracteŕısticas de series temporales
estacionarias.

Un conjunto de datos con los caracteŕısticas más importantes para la clasi-
ficación de estrellas variables dentro del VVV (Este conjunto al momento
de la redacción de esta tesis incluye ∼ 8 millones de observaciones).

Catálogo de estrellas variables tipo RR-Lyrae para tiles del VVV.
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1.3. ORGANIZACIÓN DE LA TESIS

Un método de para detectar cuáles son las caracteŕısticas independientes
del error instrumental.

Los resultados de la investigación de la presente tesis doctoral fueron presen-
tados en las siguientes publicaciones Cabral et al. (2014, 2016a,b, 2017, 2018b).

Revistas Internacionales

Cabral, J. B., Sánchez, B., Beroiz, M., Domı́nguez, M., Lares, M., Guro-
vich, S., & Granitto, P. (2017). Corral framework: Trustworthy and
fully functional data intensive parallel astronomical pipelines.
Astronomy and Computing, 20, 140-154.

Cabral, J. B., Sánchez, B., Ramos, F., Gurovich, S., Granitto, P., & Van-
derplas, J. (2018). From FATS to feets: Further improvements to an
astronomical feature extraction tool based on machine learning.
Astronomy and Computing.

Conferencias

Cabral, J. B., Granitto, P. M., Gurovich, S., & Minniti, D. (2016, Novem-
ber). Generación de features en la búsqueda de estrellas variables
en el relevamiento astronómico VVV. In Simposio Argentino de In-
teligencia Artificial (ASAI 2016)-JAIIO 45 (Tres de Febrero, 2016).

Pósters y Resúmenes

Cabral, J; Gurovich, S.; Good, J; Medel, R; Garcia Lambas, D; Amôres,
E.; Clariá, J.; Minniti, D., Community Science with the VVV IAU
Latin American Regional Meeting Lugar: Florianopolis; Año: 2013;

Juan Bautista Cabral; Sebastián Gurovich; Felipe Gran; Dante Minnit-
ti Carpyncho The VVV band-merged catalogue and data mi-
ning/machine learning facility 7th VVV Science Workshop, Año: 2016;

Herramientas
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1.3. Organización de la tesis

Los caṕıtulos de este trabajo se organizan de la siguiente manera: en el
Caṕıtulo 2 se describe el estado del arte en técnicas de ML. El caṕıtulo 3
aborda la reconstrucción de las series temporales del relevamiento VVV y la
correspondiente extracción de caracteŕısticas de dichas series; continuando con
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1.3. ORGANIZACIÓN DE LA TESIS

el Caṕıtulo 4 el cual hace hincapié en todo lo relacionado a la infraestructura de
análisis de datos desde el punto de vista de software y hardware. Los caṕıtulos
5 y 6 introducen el uso de las caracteŕısticas calculadas para la generación de
catálogos de estrellas variables tipo RR-Lyrae en el VVV a través de técnicas
de ML tradicional; y la detección de cuales son las caracteŕısticas más sensibles
al error instrumental. Finalmente el Caṕıtulo 7 explica las conclusiones y los
trabajos a futuro.
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Caṕıtulo 2

Aprendizaje automático en
general y en astronomı́a en
particular

2.1. Objetivo del caṕıtulo

En este caṕıtulo se presenta el estado del arte de la ciencia de datos en
astronomı́a y cómo se ha integrado con la informática en general y el aprendizaje
automatizado en particular.

La primera sección hace referencia al contenido astronómico que está invo-
lucrado en este trabajo, realizando un repaso de la astronomı́a, que se ha vuelto
una ciencia de datos intensivos ya hace más de 40 años (después de la inven-
ción y desarrollo del CCD), lo cual llevo al surgimiento de las sub-disciplinas
conocidas como Astro-Estad́ıstica y Astro-Informática.

A continuación se dedica unos párrafos al aprendizaje automatizado repa-
sando su teoŕıa, algoritmos más comunes, métricas de calidad del rendimiento
de esos algoritmos y una visión global sobre el proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos. Finalmente, se presenta una colección de casos
de aplicación del mineŕıa de datos en diferentes ramas de la astronomı́a.

2.2. La astronomı́a como ciencia de datos.

Si se observa la Figura 2.1, es evidente que el campo de la astronomı́a se
encuentra en una carrera para construir los telescopios más grandes, los cuales
hacen posible extraer cada vez más y mejores datos. Cabe aclarar que aunque el
tamaño del telescopio es un factor diferenciador al momento de extraer datos,
esto no es lo único a tener en cuenta si no también el campo de visión. Telescopios
espaciales corren con ventaja al no tener que lidiar con problemas atmosféricos,
aśı como los infrarrojos ganan en profundidad (como el utilizado en este trabajo,
que será explicado con más detalle en Caṕıtulo 3)

Este hecho no debe ser ignorado ya que implica un cambio radical en la
forma de investigación en toda ciencia, como lo expone el libro seminal “El
cuarto paradigma” (Hey et al., 2009).
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2.2. LA ASTRONOMÍA COMO CIENCIA DE DATOS.

Figura 2.1: Telescopios reflectores con diámetros mayores a 3 metros. El eje
horizontal indica cual fue su año de construcción, y el vertical el tamaño de su
espejo principal expresado en metros. A páıses con varios de esos telescopios se
les asignó un código de color. Autor: Miket Wardos, Licencia CC-BY-SA 3.0

“El cuarto paradigma” plantea un nuevo punto de vista independiente en
la ciencia moderna, ya que cuando el volumen de datos supera la capacidad
humana para analizar y evaluar cada punto independientemente, el cient́ıfico
debe confiar más y más en metodoloǵıas automáticas computacionales capaces
de encontrar patrones o casos particulares en una dimensionalidad alta.

La otra diferencia es que en este paradigma, en vez de elegir una hipótesis
y recolectar datos para probarla, ahora los datos se recolectan continuamente y
luego se evalúa qué se puede probar con ellos; en otras palabras ahora el suceso
de una investigación radica en la capacidad de minar conocimiento desde los
datos (Karpatne et al., 2017).

Es decir, los nuevos astrónomos están siendo obligados a familiarizarse con
términos como: aprendizaje automático, reconocimiento de patrones, mineŕıa de
datos o reducción de dimensionalidad; todas ellas técnicas que han sido agrupa-
das en el campo de la Astro-informática (Borne, 2010).

La astro-informática, no sólo responde a una necesidad de crecimiento expo-
nencial en datos astronómicos, sino que además se suma el problema de que esta
tendencia no es seguida por la cantidad de nuevos analistas para esos datos. En
la Figura 2.2 puede observarse que mientras los datos crecen exponencialmente
el número de analistas se mantiene virtualmente constante.

Este es el contexto actual de la astronomı́a, en el cual trabajos antiguamente
manuales como la identificación de un tipo de estrella o separar galaxias de
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2.2. LA ASTRONOMÍA COMO CIENCIA DE DATOS.
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Figura 2.2: La brecha de datos: Crecimiento de datos vs. número de analistas.
Adaptado del trabajo de Grossman et al. (2013).

otras fuentes se está apoyando firmemente en disciplinas como el aprendizaje
automático.

2.2.1. El surgimiento de la Astro-estad́ıstica y la Astro-
informática

Hasta hace un tiempo cercano la astronomı́a, como todas las otras ciencias,
se divid́ıa en ramas según su objeto de estudio, como la astronomı́a estelar (que
estudia estrellas en particular), galáctica, sistemas planetarios, plasmas astrof́ısi-
cos, astronomı́a instrumental (encargada históricamente del diseño de telesco-
pios, actualmente también involucra el software de procesamiento de datos) y
cosmoloǵıa; además se le ha sumado la astro estad́ıstica como sub-disciplina.

En el siglo XIX, los astrónomos y los estad́ısticos eran las mismas personas:
Legendre, Laplace y Gauss desarrollaron el método de mı́nimos cuadrados basa-
dos en los errores de la distribución normal, para resolver problemas de mecánica
celeste. La separación entre ambos grupos de profesionales es un fenómeno que
se ha dado recién en el siglo XX, e hizo que los astrónomos se hayan perdi-
do métodos más sofisticados como estimación con maximum-likelihood, modelos
estocásticos auto-regresivos para variaciones aperiódicas en series temporales,
re-muestro bootstraping o inferencia bayesiana entre otros. Anteriormente, la
práctica de estas técnicas estaban basadas en asunciones restrictivas, las cua-
les se han relajado por el desarrollo de técnicas computacionales intensivas y
complejas, utilizadas en los mega-conjuntos de datos actuales. En este senti-
do, la astro-estad́ıstica ha creado una relación cercana con la astro-informática.
(Feigelson, 2012).

Hay que tener en cuenta que la astro-informática, no está sola. El ya men-
cionado cuarto paradigma, está generando un gran conjunto de sub-disciplinas
informáticas, que están lidiando con organizar, acceder, integrar y extraer in-
formación de un volumen de datos creciente, para obtener algún tipo de soporte
de decisión (Fox, 2011).
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2.3. APRENDIZAJE AUTOMÁTICO EN EL CONTEXTO DE LA
BÚSQUEDA DE CONOCIMIENTO EN DATOS

En nuestro caso, la astro-informática es un nuevo modo de hacer astro-
nomı́a que se ha habilitado gracias a que hoy disponemos de bases de datos,
observatorios virtuales, cómputo distribuido y de alto desempeño, sistemas de
descubrimientos inteligente y formas de visualización innovadoras; todo en un
ambiente de relevamientos astronómicos que está yendo de giga-bytes a cien-
tos de peta-bytes. Es aśı como la astro-informática como nueva sub-disciplina,
está enfrentando el desaf́ıo de ser desarrollada, promocionada y reconocida en
pleno derecho en los programas académicos por sus propios méritos. Justamen-
te, es que deben disponerse de recursos significativos (medidos en términos de
horas de cient́ıficos, programas educativos y fondos) en orden de crear y aplicar
algoritmos de ciencia de datos espećıficos para la astronomı́a (Borne, 2012).

2.3. Aprendizaje automático en el contexto de
la búsqueda de conocimiento en datos

El conocimiento proviene de tres fuentes diferentes: La información embebi-
da en nuestra carga genética producto de la evolución; la experiencia que hizo
exitoso a los mamı́feros y, finalmente, la cultura que nos ha llevado a ser la es-
pecie dominante en el planeta (Domingos, 2015). La actualidad nos ha brindado
las computadoras como nuevas fuentes de conocimiento al punto que como dice
Yann LeCun, Director de investigación en inteligencia artificial de Facebook1:

En el futuro, la mayor parte del conocimiento del mundo será ex-
tráıdo y almacenado dentro de máquinas.

Este es el contexto en el cual la inteligencia artificial se hace útil para que las
máquinas auto-analicen sus propios conjuntos de datos. Dentro de las diferentes
ramas que integran a la disciplina, la que se mantiene en vigencia postula que
la forma de imitar la inteligencia humana por parte de una máquina se puede
lograr a través del aprendizaje. Esto es brindar ejemplos de los datos para que
un programa entienda su forma, y pueda generalizar el comportamiento para
una tarea dada.

En nuestro caso además estamos interesados en el proceso completo de ex-
tracción de conocimiento de una colección dada de datos; este proceso es cono-
cido como “Descubrimiento de conocimiento en bases de datos” (KDD). Tiene
su origen en el método cient́ıfico mismo, pero fue establecido como disciplina
para las modernas bases de datos y sus volúmenes en el método descripto por
el trabajo de Fayyad et al. (1996). KDD consiste en pasos sucesivos que van
reduciendo y ordenando los datos para la aplicación de diferentes técnicas (ma-
nuales y automáticas) con el objetivo de facilitar el descubrimiento de nueva
información (ver Figura 2.3).

Todos los caṕıtulos que se incluyen en esta tesis son guiados por este proceso,
aśı los Caṕıtulos 3 y 4 describen los datos objetivos, el procesamiento y sus
transformaciones; mientras que los Caṕıtulos 5 y 6 se encargan de la parte de
mineŕıa de datos, interpretación y evaluación de la información extráıda.

1http://facebook.com
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2.4. CÓMO APRENDEN LAS MÁQUINAS

Figura 2.3: Diagrama del proceso de KDD adaptado del trabajo de Fayyad et al.
(1996)

2.4. Cómo aprenden las máquinas

Formalmente Tom Mitchell en su libro “Machine Learning” (Mitchell et al.,
1997) define al aprendizaje automático como:

Se dice que un programa de computadora aprende de la experien-
cia E respecto a una tarea T y una medida de desempeño P , si el
desempeño medido con P en una tarea T , mejora con la experiencia
E.

Por ejemplo, un programa que aprenda a ganar Damas puede mejorar su
habilidad para ganar el juego, a través de la experiencia de jugar contra śı
mismo. En general, para tener un problema de aprendizaje automático bien
definido es necesario identificar: las tareas T , la medidas de desempeño P y la
experiencia E.

En el ejemplo de jugar Damas esto seŕıa:

Tarea T : En nuestro caso ”jugar damas”.

Medida de desempeño P : Porcentaje de victoria frente a oponentes.

Experiencia E: Jugar juegos de práctica contra śı mismo.

En el caso de la astronomı́a podemos imaginar un programa que busca ga-
laxias en una imagen del cielo:

Tarea T : Identificar galaxias.

Medida de desempeño P : Porcentaje de identificaciones correctas.

Experiencia E: Tratar de identificar galaxias en una sección del cielo en
la cual se conozcan las galaxias a priori.

En resumen, el ML es un mecanismo inductivo de búsqueda de conocimiento,
por lo tanto busca información general partiendo de observaciones particulares.
Aśı, este mecanismo limita sus hipótesis dentro de este conocimiento particu-
lar para tener una base razonable para generalizar, esta limitación es llamada
“Sesgo inductivo”.
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2.5. DIFERENTES TIPOS DE APRENDIZAJE

Finalmente el éxito de un método de ML está dado por qué tan correcta
resultan estas hipótesis, lo cual discutimos más adelante en la Sección 2.6, y por
el grado de entendimiento de la hipótesis inducida. En la práctica, muchas veces
el entendimiento es mucho más importante que la exactitud, esto lleva a que
siempre se prefieran hipótesis simples frente a las complejas; esta preferencia es
llamada “Navaja de Ockham”2

2.5. Diferentes tipos de aprendizaje

Todo aprendizaje automatizado tienen algo en común: necesitan datos de
entrenamiento de donde aprender. Sin embargo diferentes tipos de tarea T ,
experiencia E o desempeño P generan diferentes especializaciones. La primera
clasificación más popular es aquella que divide a los algoritmos de aprendizaje
automatizado según su tipo de supervisión:

Aprendizaje Supervisado Utiliza información precisa que usa a modo de
etiqueta durante todo el aprendizaje. Intenta obtener una aproximación
razonable de la función F (X) = Y , donde X son los datos de entrada e Y
sus etiquetas. Esta aproximación puede realizarse a una serie de etiquetas
discretas finitas, o a algún valor real tratando de predecir alguna magnitud.

En el caso de intentar aproximar a etiquetas discretas, el problema se
llama Clasificación, y equivale por ejemplo a predecir si una observación
de un telescopio de un evento transitorio fue real o simplemente un error
de medición (Bloom et al., 2012), o si una fuente es una estrella o una
galaxia (Kim and Brunner, 2016).

Por otra parte, la búsqueda de una aproximación a un valor continuo es
llamada Regresión, como puede ser dado caracteŕısticas de una propie-
dad, determinar su precio (Harrison Jr and Rubinfeld, 1978).

Aprendizaje No-Supervisado Acumula conocimiento durante la aplicación
de la tarea, sin utilizar etiquetas. Tareas de este tipo pueden ser la re-
ducción de la dimensionalidad, la visualización de datos (conservando
propiedades intŕınsecas), o el agrupamiento en grupos con caracteŕısti-
cas similares. Un ejemplo sencillo es agrupar las galaxias según su forma
(Ordovás-Pascual and Almeida, 2014).

Sin importar el tipo de supervisión, todo aprendizaje automático tiene una
fase de entrenamiento y una de predicción. La fase de entrenamiento se basa en
los datos que le son suministrados a los modelos para ajustar sus parámetros
internos. Asimismo, hay varios modelos que poseen hiper-parámetros que sue-
len configurar previamente a la fase de entrenamiento (determinan número de
parámetros a aprender y tolerancia a errores, entre otras cosas). Luego, en la
fase de predicción, los modelos pueden usarse para predecir alguna información
de datos desconocidos.

2El principio metodológico conocido como Navaja de Ockham, atribuido al fraile francis-
cano Guillermo de Ockham (1280–1349), dice: En igualdad de condiciones, la explicación
más sencilla suele ser la más probable. Aśı si dos teoŕıas en igualdad de condiciones tienen
las mismas consecuencias, es más probable que la teoŕıa más simple sea la correcta.
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2.6. MEDICIÓN DE ERRORES

Clase Predicha
Clase Real Positiva Negativa
Positiva TP FN
Negativa FP TN

Tabla 2.1: Matriz de confusión para dos clases donde en las filas se muestras
las clases reales, mientras que en las columnas las clases predichas. TP son
los verdaderos positivos, TN los verdaderos negativos, mientras FN y FP son
falsos positivos y falsos negativos (clasificaciones erróneas)

2.6. Medición de errores

Supongamos que se desea identificar cuáles son las galaxias frente a unas
observaciones que además tienen estrellas. En este caso, se dice que la clase
positiva son las galaxias (son lo que se busca), y las negativas las estrellas. Un
algoritmo de aprendizaje sólo puede cometer dos errores en este caso:

Clasificar una clase positiva como negativa, o

Clasificar una clase negativa como positiva.

Además de esto, es obvio que el algoritmo puede simplemente no confundirse
en la clasificación de las fuentes. Con toda esta información se puede crear una
matriz de confusión como la que se presenta en Tabla 2.1

Esta matriz es fácilmente extensible a más clases que solamente dos (positi-
vos vs negativos), con sólo agregar una fila y una columna por clase.

La matriz de confusión brinda información sobre el desempeño de un cla-
sificador, ya que identifica si el algoritmo confundió una clase con otra. Varios
ı́ndices pueden ser calculados a partir de esta matriz. Los más sencillos e intui-
tivos son la tasa de error

Err =
FP + FN

TP + FN + FP + TN

o la taza de aciertos

Acc =
TP + TN

TP + FN + FP + TN

Estas dos métricas son útiles sobre todo en casos de clases balanceadas; ya
que de estar en presencia de clases muy desbalanceadas (explicada en la sub-
sección 2.7.2) los errores obtenidos en la clase minoritaria simplemente puede
ser insignificantes frente a los aciertos en la clase mayoritaria. Es por esto que
los ı́ndices más utilizados, dados con sus nombres en ingles, son:

Precision el cual determina cuánto de lo que seleccioné (FP + TP ) era real-
mente relevante (TP ):

Precision =
TP

TP + FP

Recall Cuánto de lo relevante (TP + FN) fue seleccionado (TP )

Recall =
TP

TP + FN
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2.7. CONSIDERACIONES IMPORTANTES

F1 La media armónica del Precision y Recall

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

Falsa-alarma o Tasa de Falsos–Positivos (FPR)

FPR =
FP

FP + TN

Todas estas medidas vaŕıan entre los valores mayores o iguales que 0 y me-
nores o iguales que 1, e indican una mejora en clasificación cuanto más altos
son, a excepción del FPR que es mejor al tender a 0.

2.6.1. Curva ROC

Algunos clasificadores entregan un puntaje que representa “en qué grado” o
con qué probabilidad cada ejemplo es miembro de una clase, el cual puede ser
utilizado para producir muchos clasificadores variando el umbral de pertenen-
cia de una clase a la otra. Si se vaŕıan los umbrales y se grafican estos puntos
en relación al Recall y al FPR correspondientes, lo que se obtiene es una po-
tente herramienta de evaluación llamada “Curva Caracteŕıstica Operativa del
Receptor” (Curva ROC).

Las ROC pueden utilizarse para caracterizar el rendimiento de un mode-
lo de clasificación binaria sobre todos los posibles trade-off entre el Recall y
las falsas alarmas; independientemente del desbalanceo de clases. Además, el
Área bajo la curva (AUC) representa el rendimiento en un único valor, el cual
es equivalente estad́ısticamente a la prueba de Wilcoxon para rangos (Wilco-
xon, 1945). Las ROC permiten en un solo gráfico comparar el rendimiento de
muchos clasificadores de una manera bastante sencilla, por ejemplo en la figu-
ra 2.4 puede observarse como el clasificador en violeta (un Random-Forest) es
significativamente mejor que el resto.

2.7. Consideraciones Importantes

El sobre-ajuste y el desbalanceo de datos, son dos problemas que poten-
cialmente afectan al aprendizaje automático durante la fase de entrenamiento.
Por ello existen técnicas y metodoloǵıas destinadas a solucionar estos proble-
mas para realizar predicciones con más precisión en un espectro más grande de
aplicaciones.

2.7.1. Sobreajuste

El sobre-ajuste es un problema presente en todos los modelos de aprendizaje
automático; el cual se produce cuando dicho modelo intenta explicar patrones
en los datos de entrenamiento que decrementan la efectividad en la predicción
de otros datos nunca vistos. El problema normalmente se percibe como una
estimación muy optimista del error en los datos de entrenamiento.

El problema puede ser mitigado (Bishop, 2006) dividiendo el conjunto de
entrenamiento en:
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Figura 2.4: Curva ROC de ejemplo con cinco clasificadores, además del clasifi-
cador trivial en ĺınea punteada. La tasa de verdaderos positivos es otro nombre
dado al Recall.

Conjunto de entrenamiento Destinado a ajustar los parámetros del modelo
supervisado.

Conjunto de prueba Utilizándolo es posible obtener una estimación del error
de predicción sin el sesgo causado por el sobre ajuste de entrenar y probar
con el mismo conjunto de entrenamiento.

Conjunto de validación De estar utilizando un modelo que tuviera hiper-
parámetros a determinar, este conjunto es necesario para estimar los hiper-
parámetros más útiles sin producir sobrea-juste.

Por ejemplo, si se utilizan modelos iterativos de aprendizaje, los datos de
validación se utilizan para llevar control sobre el error de clasificación a
lo largo del entrenamiento, es decir para determinar el número de itera-
ciones del método. Es muy común utilizar la técnica de frenar el entre-
namiento cuando el error de validación alcance un mı́nimo, para evitar el
sobre-ajuste de los datos de aprendizaje. Esta técnica es llamada detención
temprana.

También hay que tener en cuenta que existe el problema del sub-ajuste, el
cual se produce cuando el modelo es muy ŕıgido para poder aprender a genera-
lizar los patrones presentes en el conjunto de entrenamiento. Tanto sobre-ajuste
como sub-ajuste pueden apreciarse visualmente en la Figura 2.5: en el panel
de la izquierda un polinomio de 1er grado resulta en un modelo sub-ajustado,
mientras que en el panel de la derecha el polinomio de 15avo grado ajusta
perfectamente a la gran mayoŕıa de los datos disponibles para entrenamiento,
aunque en dicho modelo en nuevos datos, el error de predicción se incrementaŕıa
por sobre-ajuste. Finalmente, en el panel central, el polinomio de 4to grado re-
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2.7. CONSIDERACIONES IMPORTANTES

sulta un balance razonable entre descripción de los datos de entrenamiento y
generalización .

Figura 2.5: Polinomios de distintos grados aproximando datos ruidosos (Grieco,
2018).

2.7.2. Desbalance de clases

Un problema importante en el ML es el desbalance de clases. Esto sucede
cuando la distribución de etiquetas de entrenamiento no es uniforme, con lo
cual se pasa a tener una clase mayoritaria y una minoritaria. En presencia de
este problema hay que tomar recaudos al momento de entrenar y evaluar un
algoritmo.

Si se entrena un clasificador con un conjunto de datos altamente des-
balanceado, suele derivar en la creación de un “clasificador trivial”, el cual
simplemente tiende a aprender a predecir la clase mayoritaria. Un ejemplo es
el caso de la detección de transacciones bancarias fraudulentas con tarjetas de
crédito, presentado en el trabajo de Dal Pozzolo et al. (2015). En este caso
las operaciones fraudulentas son 0,172 %, por lo cual el clasificador tendeŕıa a
indicar que todas las transacciones son leǵıtimas.

Para disminuir este problema, existen dos conjuntos de técnicas ampliamente
utilizadas:

Sobre-muestro aleatorio : en este caso se repiten aleatoriamente los casos de
la clase minoritaria hasta que su conteo se asemeje al de la clase mayori-
taria (He and Garcia, 2008).

Sub-muestro aleatorio Esta técnica consiste en seleccionar aleatoriamente
un subconjunto de los datos de la clase mayoritaria de tamaño semejante
al de la clase minoritaria (Japkowicz, 2000).

En ambos casos, solamente se balancea el conjunto de entrenamiento y nun-
ca los de validación y prueba.

2.7.3. Selección de caracteŕısticas

Los métodos de selección de caracteŕısticas se utilizan dentro de la etapa
de reducción de dimensión. Su utilidad es la de obtener un subconjunto de
caracteŕısticas más relevantes del conjunto completo de caracteŕısticas, según
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2.8. MÉTODOS DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO

una función de criterio determinada (Violini, 2014). Dentro de estos métodos
se destaca el llamado “Recursive Feature Elimination” o “Eliminación recursiva
de caracteŕısticas” (RFE) (Guyon et al., 2002).

El objetivo de RFE es seleccionar recursivamente un conjunto de caracteŕısti-
cas más pequeño, según su “importancia”. Esta importancia es calculada con
algún otro método supervisado (por ejemplo un clasificador SVM) el cual brinda
un puntaje para cada caracteŕıstica.

El método opera de la siguiente forma:

1. Se calcula la importancia de todas las caracteŕısticas utilizando el clasifi-
cador.

2. Se eliminan las caracteŕısticas con menor puntaje.

3. Se repiten los pasos anteriores hasta que el número de caracteŕısticas sea
el deseado o se cumpla alguna condición de parada dada.

Las condiciones de corte pueden ser varias, como por ejemplo que una métrica
dada (precision, recall o AUC) disminuya o se les asigne una cota mı́nima o
máxima.

Respecto a cómo se calculan los puntajes, esto depende del método que se
utiliza. Por ejemplo, RF analiza cuánto cambia la performance del método al
alterar la caracteŕıstica dada de manera de transformarla en ruido sin alterar
el problema de ninguna otra manera. Intuitivamente, una caracteŕıstica que
cambia los resultados del clasificador es más importante que otra cuyo cambio
no produce ningún efecto medible en el comportamiento del mismo.

2.8. Métodos de aprendizaje automático

A lo largo de este trabajo se utilizan diferentes métodos de ML, los cuales
se describen a continuación.

2.8.1. Árboles de decisión

Los Árboles de decisión (DT) son un método para aproximar a una función
objetivo discreta, en el cual la función aprendida se representa como un árbol.
Los árboles aprendidos pueden representarse también como una serie de reglas
si-entonces para hacerlas más legibles.

Los DT clasifican instancias ordenándolas en un árbol partiendo desde la
ráız hasta las hojas. Cada nodo especifica un atributo, y cada rama descendente
de ese nodo corresponde a un valor de ese atributo.

Para construir un DT la mayoŕıa de los algoritmos desarrollados, siguen
una estrategia de arriba-abajo buscando en un espacio de hipótesis constituido
de todos los árboles de decisión posibles. Este enfoque fue desarrollado en el
algoritmo ID3 (Quinlan, 1986) y su sucesor C4.5 (Quinlan, 2014).

ID3 construye los DT de arriba hacia abajo empezando con la pregunta:
¿Cual es el atributo que debe ser evaluado en la ráız del árbol?. Para responder
esto cada atributo es evaluado a través de una prueba estad́ıstica que determina
qué tan bien clasifica él solo a los ejemplos de entrenamiento. El mejor atributo
es entonces asignado a la ráız y entonces es creada una rama por valor posible
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de este atributo; finalmente todos los ejemplos se asignan a las correspondiente
ramas según su valor. A partir de alĺı se realiza una recursión, repitiendo el
procedimiento descrito en cada rama. El proceso se detiene cuando no hay más
ejemplos, cuando todos los ejemplos de una rama son de una sola clase, o cuando
no hay más atributos para evaluar.

El test estad́ıstico que se utiliza para determinar el mejor atributo es el
llamado Ganancia de información (IG), la cual es una métrica derivada de la
entroṕıa:

Entroṕıa ≡ −p⊕log2p⊕ − p	log2p	(2.1)

dónde p⊕ y p	 son la proporción de ejemplos positivos y negativos en el
conjunto de entrenamiento S. Nótese que la entroṕıa es 0 si todos los miembros
de S pertenecen a la misma clase y 1 cuando la colección contiene la misma
cantidad de ejemplos positivos y negativos. Una de las interpretaciones de la
entroṕıa es el nivel de impureza de S, qué tan “mezclado” está S, o qué tan
predecible es S.

Ahora IG es cuánto disminuye la entroṕıa de S si retiramos un atributo A:

IG(S,A) ≡ Entroṕıa(S)−
∑

v∈V (A)

|Sv|
|S|

Entroṕıa(Sv)(2.2)

donde V (A) es el conjunto de todos los valores posibles para el atributo A,
y Sv es el subconjunto de S para el cual el atributo A tiene el valor v.

2.8.2. Random Forest

Los DT poseen dos ventajas importantes: son fáciles de entrenar y son fáciles
de interpretar. Por desgracia, un árbol de decisión suele no alcanzar para cap-
turar lo complejo de muchos tipos de datos, aśı que son raramente utilizados.

Dentro de este contexto surge la idea de utilizar un conjunto grande de
modelos que se usan juntos como un “meta modelo” o ensamble, para lograr
usar conocimiento de distintas fuentes al tomar decisiones; aśı es que en el año
2001, Leo Breiman, definió el método de Random-Forest RF (Breiman, 2001).
Este clasificador utiliza un conjunto de árboles de decisión, cada uno de ellos
convenientemente entrenados sobre un sub-conjunto aleatorio de datos. Con
esto, cada árbol es especialista en ciertos patrones de datos, de modo que hace
posible que una buena predicción suceda cuando trabajan en conjunto. Este es
un modelo robusto muy utilizado en diversos problemas de clasificación debido
a una gran resistencia al sobreajuste y su efectividad en la predicción (Caruana
et al., 2008).

RF trata de resolver el dilema del sesgo y la varianza (Friedman et al.,
2001), utilizando DT individuales, los cuales son muy flexibles y ajustan muy
bien a los datos pero que tienen una mala estimación de los parámetros óptimos.
Para disminuir la varianza, utiliza muchos predictores promediados, los cuales
construye seleccionando el mejor atributo entre una muestra al azar (pequeña)
de todos los atributos disponibles en cada rama.

Desde el punto de vista de sus hiper-parámetros, solo dos de ellos son im-
portantes:
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2.8. MÉTODOS DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO

Cantidad de árboles No suele alterar mucho el funcionamiento del meta-
predictor mientras sean muchos (500, 1000, 2000). Hay que tener en cuenta
que todos los árboles generados utilizan todas las variables que se les pro-
vee, y no son post-procesados para que generalicen mejor.

Cantidad de variables elegidas al azar por cada predictor El meta-clasificador
es mucho más sensible a este parámetro. Por defecto se utiliza la ráız cua-
drada de la cantidad total de variables (

√
p), la cual suele dar buenos

resultados en la mayoŕıa de las aplicaciones.

2.8.3. Máquinas de vectores de soporte (SVM)

La idea intuitiva de un SVM es muy simple, el modelo representa a los
ejemplos como puntos en un espacio vectorial, de tal forma que diferentes clases
están divididas por una superficie con un claro margen, es decir lejana a todos
los puntos a la vez. Entonces, nuevos ejemplos son mapeados al mismo espacio y
su pertenencia a una clase queda determinada por “de que lado” de la superficie
son ubicados. Esta idea fue propuesta originalmente por Vladimir Vapnik y su
actual encarnación (Soft Margins) por Corinna Cortes y Vladimir Vapnik (Boser
et al., 1992; Cortes and Vapnik, 1995)

Desde un punto de vista más formal, los SVM construyen un hiper-plano en
un dado espacio, que puede ser de dimensión muy alta o infinita. Intuitivamente
una buena separación se puede lograr por el hiper-plano que tenga la mayor
distancia con respecto a los puntos más cercanos del conjunto de entrenamiento
(esto es llamado margen funcional y los puntos más cercanos son los llamados
vectores de soporte), dado que grandes margenes generalizan mejor. Asi puede
verse en la figura 2.6 como el hiper-plano H1 no separa linealmente las clases,
mientras que H2 y H3 si lo hacen; aśı mismo, H3 es el hiper-plano con mayor
distancia a los puntos más cercanos y por lo tanto el que mejor generaliza. En
la práctica, los métodos actuales de SVM, utilizan el llamado “Soft-margin” o
“margen débil”, haciendo uso de una constante C (determinada al momento de
validación), que regula la tolerancia a puntos que quedan del lado incorrecto del
hiper-plano, lo que está directamente asociado a la flexibilidad y capacidad de
generalización del modelo encontrado.

Los problemas enfrentados con SVM, empiezan en un espacio de dimensión
finita y es común que en este espacio las clases no sean linealmente separables.
Por esta razón se propone mapear el espacio original a un espacio de dimensión
mayor donde presumiblemente será más sencillo realizar esta división (Figu-
ra 2.7). En lugar de buscar una transformación apropiada para convertir las
observaciones al espacio de dimensiones mayor, Vapnik sugirió seleccionar una
función kernel K(xi, xj) adecuada, ya que el algoritmo sólo necesita conocer el
valor del producto interno entre pares de vectores para encontrar el hiper-plano
óptimo.

Dentro de los kernels más utilizados encontramos:

Lineal K(xi, xj) = xTi xj
donde xi y xj son los puntos en el espacio original.

Polinómico de orden p K(xi, xj) = (1 + xTi xj)
p

donde xi y xj son los puntos en el espacio original y p es un hiper parámetro
con el orden del polinomio.
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Figura 2.6: Imagen ilustrativa de 3 hiper planos separando dos clases (puntos
negros y puntos blancos) en dos dimensiones. Los puntos marcados como A y
B son los vectores de soporte para H3.

Figura 2.7: Ejemplo ilustrativo de como una transformación dada por una
función kernel puede transformar ejemplos que no son linealmente separables
a una dimensión mayor donde śı lo son. Adaptado del trabajo de Shia et al.
(2017)

Función de base Radial (RBF) K(xi, xj) = exp(
|xi−xj |2

2σ2 ) donde Xi y xj
son los puntos en el espacio original y σ es un hiper parámetro que por
defecto es la la varianza de xi.

2.8.4. KNN

“K-nearest neighbors algorithm” o “K-vecinos más cercanos” (KNN) es un
método no paramétrico usado para clasificación. Su idea es muy simple: la clase
asignada a una observación es la que con más frecuencia se encuentre dentro de
los K vecinos más próximos del conjunto de entrenamiento.

K es un parámetro decidido por el usuario, y la métrica de distancia utilizada
es normalmente la distancia Eucĺıdea.

KNN es un tipo de algoritmo conocido como “basado en instancias” donde
la función sólo es aproximada localmente y toda la computación del resultado se
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retrasa al momento de la clasificación. KNN es uno de los métodos más simples
de aprendizaje automático.

2.9. Contribuciones del aprendizaje automati-
zado a la astronomı́a

En esta sección se ejemplifica el impacto del aprendizaje automático en el
campo de la astronomı́a. Para esto se seleccionan algunos ejemplos de la litera-
tura.

2.9.1. Palomar Transient Factory (PTF)

“Palomar Transient Factory” (“Fábrica de transitorios del palomar” – PTF)
es un proyecto de exploración sistemático y automático del cielo en espectro
óptico, en busca de eventos transitorios 3.

PTF ya ha culminado en el año 2010 y su éxito ha generado dos sucesores: el
también finalizado IPTF (PTF intermedio) (Kulkarni, 2013a); y el actual ZTF
(“Zwicky Transient Facility”, Infraestructura de transitorios Zwiki). En cada
caso se aumentó la calidad de la cámara y el tamaño del telescopio.

Lo interesante de regresar sobre el proyecto original, fue que con aprendizaje
automático, una cámara modesta y un telescopio que era una pieza de museo,
lograron una revolución en el campo de la búsqueda de transitorios con más de
∼ 196 trabajos publicados a la fecha entre las 3 iteraciones 4.

La inspección transitoria se realizó utilizando una cámara de 8.1 grados
cuadrados instalada en el telescopio “Samuel Oschin” (ver Figura 2.8) de 48
pulgadas en el Observatorio Palomar5; mientras que los colores y las curvas de
luz para los transitorios detectados se obtienen con el telescopio automático Pa-
lomar de 60 pulgadas. PTF proporciona clasificación v́ıa aprendizaje automático
y seguimiento en tiempo real de transitorios, aśı como una base de datos que
incluye todas las fuentes detectadas (Law et al., 2009).

2.9.2. Simulaciones cosmológicas

La cosmoloǵıa es el estudio de las estructuras y dinámicas a mayor escala
del Universo y se ocupa de preguntas fundamentales sobre su origen, evolución,
destino final y estructura.

El estudio de esta rama de la astronomı́a suele realizarse a través de si-
mulaciones (Kuhlen et al., 2012) en las cuales se validan hipótesis de evolución
respecto a diferentes condiciones iniciales de diferentes parámetros cosmológicos.

Las simulaciones usan descripciones discretas del universo, donde colocan
una gran cantidad de part́ıculas (N) que trazan la distribución e interacción de
materia y enerǵıa del universo.

Computacionalmente, calcular todas las fuerzas de interacción entre cada
part́ıcula tiene un coste en tiempo del orden O(N2), o O(Nlog(N)) como es
el caso del “Particle-Mesh” (Klypin and Shandarin, 1983). Hay códigos que

3Fenómeno cuya duración puede ser de segundos a d́ıas, semanas o incluso varios años
4Lista privada de publicaciones del PTF http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/nph-abs_

connect
5http://www.astro.caltech.edu/palomar/homepage.html
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Figura 2.8: Fritz Zwicky mirando a través del telescopio Schmidt de 18 pulgadas
(luego renombrado a Telescopio “Samuel Oschin”), alrededor de 1936. (Archivos
de Caltech)

mejoran aun más estos tiempos pero el orden de magnitud de los “snapshots”
6 de las simulaciones es gigantesco (ver Figura 2.9).

En números, por ejemplo, la simulación “Millenium-XXL”, resolvió la inter-
acción de más de 300 mil millones de part́ıculas equivalente a más de 13 mil
millones de años, al mismo tiempo que haćıa predicciones de distribución de
masa a gran y pequeña escala. Este cómputo fue realizado en más de 12 mil
núcleos, y 30 TB de RAM en la super-computadora “JUROPA” del “Centro
de Super-Computacion de Jülich” en Alemania. El resultado fueron más de 100
TB de datos (Angulo et al., 2012).

El exigente cómputo que conllevan estas simulaciones dio lugar a que en la
actualidad hayan surgido ĺıneas de investigación las cuales intentan por medio
de aprendizaje automático, acelerar o mejorar estos trabajos. Como por ejem-
plo el trabajo de Rodriguez et al. (2018) utiliza redes adversarias (Goodfellow
et al., 2014) para generar observaciones independientes de las “snapshots” de
las simulaciones, logrando producir en fracciones de segundo y con una calidad
similar, lo que en la simulación tardaŕıa varias horas.

2.9.3. Detección de ondas gravitacionales en tiempo real

Las ondas gravitacionales de la colisión de dos agujeros negros (Willke et al.,
2018; Collaboration et al., 2016) y la posterior unión de dos estrellas de neutro-
nes (Virgo et al., 2017), junto con sus observaciones electromagnéticas (Abbott
et al., 2016b, 2017, 2016a; Dı́az et al., 2017, 2016), detectadas por los inter-

6Como se dijo las simulaciones son discretas, se les llama “snapshot” (instantánea) a un
tiempo-espacio el cual fue simulado.
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Figura 2.9: Campo de densidad de masa de la simulación “Millenium-XXL”,
centrado en el halo más masivo a tiempo presente (z = 0). Cada recuadro se
aleja por un factor de 8 respecto al anterior; la longitud del lado vaŕıa desde
4,1Gpc hasta 8,1Mpc. Todas estas imágenes son proyecciones de una rebanada
8Mpc. Fuente https://goo.gl/M1EbmY

ferómetros (ver Figura 2.10) (Abramovici et al., 1992), fueron reconocidas en
2017 con el Premio Nobel de F́ısica 7

Sobre este tópico, el trabajo de George and Huerta (2018), demostró la ca-
pacidad del aprendizaje automático (LeCun et al., 1998) para la descripción y
detección muy rápida de ondas gravitacionales utilizando datos reales de LI-
GO. Los resultados del trabajo también demuestran sensibilidades similares y
errores más bajos en comparación con el filtrado combinado. Además, es mucho
más eficiente desde el punto de vista informático y más tolerante a fallos; esto
permite en tiempo real procesar señales débiles de series de tiempo en ruido no
estacionario gaussiano con muy pocos recursos. Otra capacidad de este enfoque
es la detección de nuevas clases de fuentes de ondas gravitacionales las cuales
pasan desapercibidas con los algoritmos de detección existentes.

7https://www.nobelprize.org/prizes/physics/2017/press-release/
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Figura 2.10: Foto aérea del interferómetro Virgo, se observan el edificio central,
el edificio del Mode-Cleaner, los 3 km totales del brazo oeste y parte del principio
del brazo norte (a la derecha). Los demás edificios son zonas de trabajo varias
y la sala de control. Fuente https://www.ligo.caltech.edu

La técnica finalmente es aplicable a detección coincidente de ondas gravita-
cionales y sus contra-partes electromagnéticas multi-mensajeras8 (Allen et al.,
2018) en tiempo real.

Lo interesante de este trabajo es que reúne el estado del arte de la astro-
nomı́a, y el estado del arte en aprendizaje automático.

2.9.4. Aprendizaje automático en el VVV

Para cerrar esta sección presentamos dos trabajos relacionados con el rele-
vamiento que utilizamos en esta tesis donde se aplica la técnica de aprendizaje
automático:

VVV Templates El objetivo perseguido por este proyecto, es el desarro-
llo y prueba de los algoritmos de aprendizaje automático para clasificar
automáticamente curvas de luz del VVV. Como se está posicionado fren-
te al primer estudio masivo y multi-época de variabilidad estelar en el
infra-rojo cercano, se requiere ejemplos para entrenar los algoritmos de
clasificación los cuales a priori no están disponibles. Aśı este trabajo pro-
pone la creación de esta base de datos integral de ejemplos de variabilidad
estelar infrarroja. (Angeloni et al., 2014).

Las estrellas variables del tipo RR Lyrae son muy importantes para me-
dir las distancias a las poblaciones estelares antiguas en la Vı́a Láctea.
Dado que el VVV busca como uno de sus objetivos primordiales el ma-
peo de como se formo el bulbo galáctico, estas distancias son muy útiles

8La astronomı́a multi-mensajera es aquella que utiliza observaciones electromagnéticas y
de onda gravitacionales al mismo tiempo
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para esta tarea. El trabajo de Elorrieta et al. (2016) propone un meca-
nismo automático para la búsqueda de este tipo de estrellas describiendo
pasos clave como son la generación de caracteŕısticas y la construcción y
evaluación de los clasificadores.

2.10. Conclusiones del caṕıtulo

En este caṕıtulo, se presentó el estado de la ciencia de datos orientado a
la astronomı́a en particular; dando importancia a la transformación de la as-
tronomı́a en una ciencia de datos, por la necesidad del crecimiento en calidad
y cantidad de datos generados por los nuevos instrumentos astronómicos; lo
cual finalizó con el surgimiento de las sub-disciplinas de “Astro-Estad́ıstica” y
“Astro-Informática”.

A continuación, se explicó al aprendizaje automático en contexto de la ex-
tracción de conocimiento para el soporte a otras disciplinas; continuando con una
corta introducción teórica al aprendizaje automático en general acompañado de
descripciones del funcionamiento de sus algoritmos más populares.

Finalmente, se presentaron cuatro ejemplos del uso de métodos computacio-
nales en diferentes ramas de la astronomı́a, que están generando saltos cualita-
tivos significativos en la forma de encarar esos problemas.
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Caṕıtulo 3

Reconstrucción de curvas
de luz a partir de catálogos
fotométricos múltiple-época
y extracción de sus
caracteŕısticas

3.1. Objetivos del caṕıtulo

Este caṕıtulo persigue el fin de presentar al relevamiento astronómico fo-
tométrico (terrestre) “Vista Variables in the Via Lactea” (VVV) (Minniti et al.,
2010), sus objetivos, el telescopio que utiliza, particularidades de sus observa-
ciones y los formatos de los datos que generan que son relevantes a este trabajo.
Luego, se explica cómo reconstruir curvas de luz de las observaciones del VVV
teniendo en cuenta su fotometŕıa y su astrometŕıa. Se finaliza con una descrip-
ción de las caracteŕısticas extráıdas de las curvas de luz antes reconstruidas.

3.2. El relevamiento “Vista Variables in the Via
Lactea”

Como ya se mencionó el VVV y su sucesor el ”VVV Survey eXtended”VVVx,
persiguen el objetivo de producir un mapa tridimensional de una gran parte del
centro galáctico (Bulbo) de la Vı́a Láctea y de una fracción del Disco Galáctico
interno. En adelante durante todo el trabajo se refiere a los dos relevamientos
indistintamente como VVV, excepto cuando sea necesario diferenciarlos.

Este mapa tridimensional se obtiene a partir de un censo de estrellas, posibi-
litado gracias a un monitoreo sistemático de estas regiones de la Vı́a Láctea. En
el caso del VVV, por ejemplo, completó un total de 1.929 horas de observación
realizadas durante un peŕıodo de cinco años (iniciados en el 2010). Para ello, el
equipo de astrónomos a cargo del proyecto VVV utilizó el moderno telescopio
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Figura 3.1: Telescopio VISTA (siglas en inglés de “Visible and Infrared Survey
Telescope for Astronomy” o “Telescopio astronómico de rastreo de espectro
visible e infrarrojo”). Crédito: ESO https://www.eso.org

VISTA (Figura 3.1), ubicado en Cerro Paranal, II Región, Chile (Figura 3.2 y
Figura 3.3); el cual generó mas de 300 GB de datos por noche.

Los datos del VVV se presentan en una unidad llamada “baldosa” (tile, en
inglés), la cual es una zona rectangular del cielo de 1,501deg2 relevada a través
del tiempo. Cada baldosa se compone de varias imágenes en alta resolución
para diferentes tipos de filtros (bandas anchas) de frecuencias lumı́nicas en el
infrarrojo cercano (cinco en total). Asimismo, por cada imagen existe una base
de datos con los valores de posición, magnitud y color de las fuentes de luz
presentes en la imagen, llamada “catálogo fotométrico”. En el caso del VVV, la
totalidad de las baldosas que constituyeron el relevamiento (Área del disco de
longitudes galácticas de 250 a 297 grados y el área del bulbo galáctico de 350 a
10 grados) puede apreciarse en la Figura 3.4.

Dentro del barrido total del relevamiento, es de interés astronómico la ge-
neración de catálogos de cualquier tipo de objeto. Para el VVV mas allá de
estrellas periódicas variables y otras, en la zona bajo estudio también se identi-
ficará fuentes de luz de planetas y galaxias o sea de un número bastante amplio
de fenómenos distintos, Minniti et al. (2010) (ver figura 1.1 en el Caṕıtulo 1).

Resultan de interés, las estrellas de tipo variable RR-Lyrae, las cuales poseen
caracteŕısticas muy bien definidas y estables:

Pulsación periódica de entre ∼ 0,2 y ∼ 1,2 d́ıas.

Variaciones de magnitud desde ∼ 0,1 hasta ∼ 0,5 en NIR durante las
pulsaciones.

Tipo espectrales del A al F (esto determina el color, temperatura, com-
posición qúımica y masas de la estrella).

Estas caracteŕısticas tan estables las hace útiles para la determinación de
distancias, las cuales a su vez son de provecho para cumplir con uno de los ob-
jetivos primordiales del VVV: mapear el bulbo galáctico. Además la existencia
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3.3. CATÁLOGOS FOTOMÉTRICOS MÚLTIPLE-ÉPOCA

Figura 3.2: Vista panorámica del Observatorio Paranal. Al frente se observa el
telescopio VISTA y al fondo el sistema de cuatro telescopios del “Very Large
Telescope Project” (VLT - literalmente “Telescopio Muy Grande”). Crédito:
ESO https://www.eso.org

de publicaciones que identifican algunós cientos de ellas dentro del relevamien-
to (Gran et al., 2015) (Gran et al., 2016), facilita la creación de los primeros
conjuntos de entrenamiento y prueba.

Como aclaración adicional es conveniente explicar que la “magnitud” a la
cual nos referimos es llamada formalmente “magnitud aparente”. Este valor in-
dica la medida del brillo y cantidad de enerǵıa por segundo por metro cuadrado
que se recibe de un objeto celeste por un observador en la Tierra. Como dicha
cantidad recibida depende de la transmisión de la atmósfera en dichas bandas,
las magnitudes aparentes se normalizan a un valor fuera de la atmósfera terres-
tre. La escala de magnitudes es una relación inversa logaŕıtmica por la cual la
estrella más brillante es la que tiene menor magnitud: El sol tiene una magni-
tud aparente de aproximadamente −27 en la banda V . La estrella Vega se suele
utilizar como referencia para el cálculo de magnitudes.

3.3. Catálogos fotométricos múltiple-época

El pipeline de VVV (Emerson et al., 2004), además de preprocesar cada
imagen, brinda por cada una de ellas una base de datos de archivos con los
valores de posición, magnitud y color de las fuentes de luz presentes en la imagen,
llamada “catálogo fotométrico”, como ya se mencionó. Es sobre estos catálogos
donde se enfocará esta tesis.

Hay que tener en cuenta que existen diferentes tipos de catálogos. En este
trabajo son importantes dos de ellos:

1. Pawprint Stack. Los sensores infrarrojos de la cámara VIR-CAM (Figu-
ra 3.5) del telescopio VISTA tienen márgenes entre ellos. Es por esto, que
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Figura 3.3: El telescopio VISTA observando. Crédito: ESO https://www.eso.

org

Figura 3.4: Mapa de enrojecimiento de Schlegel adaptado de Minniti et al.
(2010), mostrando el área del relevamiento en el cielo en coordenadas galácticas
y las baldosas que conforman el VVV. En escala de grises está la densidad estelar
proyectada de este mismo campo tomado del relevamiento astronómico “Two
Micron All Sky Survey” (Skrutskie et al., 2006b).
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GENERACIÓN DE CARACTERÍSTICAS

Figura 3.5: A la izquierda el diagrama de los sensores infrarrojos de VIRCAM y
a la derecha una foto de la VIRCAM. Adaptado de http://www.vista.ac.uk

se necesita desplazar el telescopio tres veces variando el eje X y tres veces
el eje Y para completar la imagen de un tile. Cada exposición es llamada
Pawprint y la suma de las seis es llamada Pawprint Stack o época, por ser
la observación de un Tile en una fecha dada.

2. Band-Merge. Este catálogo se utiliza para tener una lista confiable de es-
trellas en un tile. Es necesario comprender que dos Pawprint Stack pueden
no tener exactamente la misma cantidad de fuentes, ya sea por motivos
meteorológicos o instrumentales que hacen que cada observación sea li-
geramente diferente. Es por esto que los catálogos Band-Merge se crean
manualmente utilizando solo la primera época, que es la única disponible
en varias bandas de observación, y se extraen de ella las fuentes que solo
están presentes al mismo tiempo en filtros infrarrojos J , Ks y H. En ade-
lante se utiliza este catálogo como la lista definitiva de fuentes en un tile
dado.

Dadas las caracteŕısticas técnicas del relevamiento, todas las fuentes en los
Band-Merge de magnitud1 . 12. (muy brillantes que saturan el telescopio) y
& 16,5 (muy débiles) son ignoradas (Gran et al., 2015).

3.4. Reconstrucción de la serie temporal para la
generación de caracteŕısticas

Como se mencionó antes, para identificar y tipificar una estrella variable-
periódica de cualquier tipo, es necesario determinar su variación de magnitud
en un peŕıodo dado. Es entonces una necesidad identificar cada fuente presente
en un Band-Merge de un Tile con todas las observaciones existentes en todos los
Pawprint Stack disponibles para dicho Tile, y aśı reconstruir una serie temporal.

3.4.1. Emparejamiento por proximidad (Cross-Matching)

De cada Pawprint Stack se conoce: a qué Tile pertenece, a qué fecha co-
rresponde la medición, posición (en coordenadas esféricas) y magnitud para

1Las fuentes son más brillantes mientras menor es la magnitud
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cada fuente. Lamentablemente, no hay una forma uńıvoca de determinar que
un objeto observado en un Band-Merge es el mismo que uno observado en el
Pawprint-Stack ya que no comparten ningún identificador, y si bien las posicio-
nes medidas son cercanas, no son iguales para la misma fuente.

Para superar esta dificultad se identificaron las fuentes a través del método
cross-matching. Este método consiste en verificar cuáles son las fuentes más
cercanas en posición entre los catálogos A y B, y viceversa dentro de un intervalo
D. Sólo se asume que la fuente a del catálogo A y la fuente b del catálogo B son
las mismas si a es la más cercana a b, b es la más cercana a a y además están
dentro del intervalo D.

El intervalo D elegido en nuestro estudio fue 1/3 de segundo de arco (Gray
et al., 2006).

3.4.2. Corrección de Fechas

Otro punto importante, a tener en cuenta es que las fechas de los Pawprint-
Stack están definidas como Dı́as Julianos Medios (MJD del inglés Mean Julian
Date); que son el promedio de d́ıas julianos de todos los Pawprints involucrados
en el stack. Asimismo, un d́ıa juliano es la cantidad de d́ıas transcurridos desde
el mediod́ıa del 1o de enero del año 4713 A. C. En este estudio, para definir
las series temporales, el MJD acarrea el problema de que es un formato de
fecha geocéntrico. Esto lleva a que la misma fuente (observada en dos épocas
distintas), dado que la velocidad de la luz es finita, dependa de la posición del
observador en el sistema solar cuando es realizada.

Para subsanar la dificultad descrita, se utiliza el Dı́a Juliano Heliocéntrico
(HJD del inglés Heliocentric Julian Date) el cual corrige el MJD utilizando las
diferencias en la posición de la Tierra con respecto al Sol (Eastman et al., 2010).

3.4.3. Peŕıodo

Ya identificadas todas las observaciones de la misma estrella y corregidas
sus fechas de observación, el siguiente paso consiste en determinar su peŕıodo.
La planificación de observaciones en VVV hace que los tiles no se muestreen
uniformemente en un peŕıodo dado. Por consiguiente, lo más cómodo es hacer
el supuesto de que la frecuencia de observaciones es aleatoria. Si se grafican los
datos directamente como serie temporal no se percibirá ningún peŕıodo evidente
(Figura 3.6).

Para recuperar el peŕıodo se utiliza el método de Fast Lomb-Scargle (Lomb,
1976; Scargle, 1982; VanderPlas, 2018) el cual mide el ajuste de mı́nimos cua-
drados de sinusoides a los datos muestreados. Poniendo en fase los datos sobre
este peŕıodo obtenido queda en evidencia la curva de luz de la fuente periódica
(Figura 3.7)

3.5. Generación de los conjuntos de datos

El conjunto de datos de estrellas variables (incluidas las RR-Lyrae), fue ob-
tenido al realizar un cross-matching (con la misma tolerancia con la cual recrea-
mos las curvas de luz) con los catálogos de estrellas variables del relevamiento
OGLE-III (Soszynski et al., 2011), OGLE-IV (Udalski et al., 2015) y VizieR
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Figura 3.6: Observaciones de magnitud de una estrella de tipo variable RRLyrae
AB del trabajo ”Bulge RR Lyrae stars in the VVV tile b201”(Gran et al., 2015)
identificada con el ID VVV J2703536.01-412829.4. El eje X representa la fecha
de medición y el Y la magnitud en orden inverso.

Figura 3.7: Observaciones de magnitud en fase de la misma estrella corres-
pondiente a la figura 3.6. El eje X representa la fase de medición y el Y la
magnitud en orden inverso. Por comodidad para la observación de periodicidad
se presentan dos ciclos completos.
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Figura 3.8: En azul se observa la ubicación de tiles utilizados en el trabajo para
tiles del Bulbo.

Nombre Tamaño Variables

b220 691713 149
b234 820452 1352
b247 939320 2601
b248 1081662 3485
b261 955119 4677
b262 1087417 5678
b263 920350 5503
b264 999947 4747
b277 979349 8686
b278 1018874 10179
b396 1075212 172
Total 10569415 47229

Tabla 3.1: Cantidad de estrellas variables identificadas en cada tile bajo estudio
en este trabajo. La columna Tamaño indica el total de fuentes, y Variables la
cantidad de estrellas variables usando cortes pre-establecidos para identificarlas.

(Ochsenbein et al., 2000), los cual poseen zonas de observación superpuestas,
aunque carentes de profundidad, como la del VVV. Aśı, en los tiles utilizados
(ver figura 3.8) logramos detectar la distribución de estrellas variables que se
aprecia en la Tabla 3.1,

3.6. Caracteŕısticas

La extracción de caracteŕısticas que se llevó adelante en este trabajo (incluido
el peŕıodo descrito en detalle en la Subsección 3.4.3) fue llevada adelante con
la herramienta feets (Cabral et al., 2018b). A estas, se agregó otra colección de
caracteŕısticas solo calculables en el VVV, las cuales en su mayoŕıa son libres
de distorsión del polvo interestelar.

En las siguientes dos sub-secciones se presenta una breve descripción de las
caracteŕısticas extráıdas con feets (acompañadas de referencias si el lector desea
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ahondar conocimiento sobre algunas de ellas); y se continúa con una explicación
más detallada de caracteŕısticas calculadas en particular con este trabajo.

3.6.1. Caracteŕısticas extráıdas con feets

La versión de feets utilizada fue la 0.4, con la cual se extrajo un total de
38 caracteŕısticas de las curvas de luz compuestas por tiempos, magnitudes y
errores estimados en esas magnitudes. A continuación, se presenta una breve
descripción de las mismas.

1 - Amplitude (AKs
) o Amplitud, es la mitad de la diferencia entre la mediana

del 5 % de los valores mayores y la mediana 5 % menores de las magnitudes
en la banda Ks (Kim et al., 2011).

2 - Autocor length del inglés “Auto-Correlation Length” o “Largo de la auto-
correlación cruzada”. Se define como correlación cruzada de la señal con-
sigo misma. Es una herramienta matemática útil para encontrar patrones
repetidos, como pueden ser señales periódicas ocultas por ruido (Kim et al.,
2011).

4, 5, 6 - Índices CAR (CARµ, CARσ, CARτ) del inglés “Continuous time Au-
to Regressive model” o “Modelo continuo auto-regresivo”. Provee una for-
ma natural y consistente de estimar tiempos medios y varianzas de una
curva de luz (Pichara et al., 2012).

7 - Con del inglés “Consecutive” o “Puntos consecutivos”. Cantidad de tres
puntos consecutivos que son mayores o menores que 2σ y normalizados por
N − 2. Este ı́ndice fue introducido para la selección de estrellas variables
en la base de datos del relevamiento OGLE (Wozniak, 2000; Kim et al.,
2011).

8 - Eta e (ηe) Índice utilizado para evaluar si existe alguna tendencia en los
datos mediante la verificación de la dependencia de observaciones con res-
pecto a las anteriores (Kim et al., 2014).

9, 10, 11, 12, 13 - FluxPercentileRatioMid del inglés
“Middle flux percentiles Ratio” o “Proporción de flujo de percentiles cen-
trales”. Para caracterizar las distribuciones de magnitud ordenadas se usan
proporciones de percentiles de sus flujos 2 (Richards et al., 2011b). Si de-
cimos que Fi,j es la diferencia entre el percentil j y el percentil i, entonces
calculamos:

FluxPercentileRatioMid20 = F40,60/F5,95

FluxPercentileRatioMid35 = F32,5,67,5/F5,95

FluxPercentileRatioMid50 = F25,75/F5,95

FluxPercentileRatioMid65 = F17,5,82,5/F5,95

FluxPercentileRatioMid80 = F10,90/F5,95

2Flujo o luminosidad, es la cantidad de enerǵıa que brinda una estrella en una unidad de
tiempo
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14 a 20 - Componentes Fourier Son los tres primeros componentes Fourier
del primer periodo candidato. Las caracteŕısticas
Freq1 harmonics amplitude i y Freq1 harmonics rel phase j representan
la i-ésima amplitud y la j-ésima fase de la señal respectivamente (Ri-
chards et al., 2011b).

21 - LinearTren Tendencia lineal. Es la pendiente del ajuste lineal de los datos
(Richards et al., 2011b).

22 - MaxSlope Pendiente máxima absoluta entre dos observaciones consecuti-
vas en tiempo (Richards et al., 2011b).

23 - Mean Media de magnitudes (Kim et al., 2014).

24 - MeanVariance La media de variación, es la división entre la desviación
estándar de las magnitudes σ, con la media de magnitudes x̄. Si la serie
tiene una gran variabilidad este valor es alto (Kim et al., 2011).

25 - MedianAbsDev Mediana de las desviaciones absolutas, este valor se define
como la mediana de la diferencia de cada magnitud observada con la me-
diana de la serie, o en śımbolosMedianAbsoluteDeviation = median(|mag−
median(mag)|) (Richards et al., 2011b).

26 - MedianBRP - Del inglés “Median Buffer Range Percentage” lo cual puede
interpretarse como porcentaje alrededor de la mediana. Proporción de
magnitudes dentro de la décima parte del rango total alrededor de la
mediana (Richards et al., 2011b).

27 - PairSlopeTrend Tendencia de pendiente de pares. Se calcula consideran-
do solamente las últimas 30 magnitudes (ordenadas por tiempo). Es la
fracción de diferencias crecientes menos la fracción de diferencias decre-
cientes (Richards et al., 2011b).

28 - PercentAmplitude Porcentaje de amplitud. Máximo porcentaje de dife-
rencia entre la máxima o la mı́nima magnitud y su mediana (Richards
et al., 2011b).

29 - PercentDifferenceFluxPercentile F5,95 convertido a magnitud (Richards
et al., 2011b).

30 - PeriodLS o Peŕıodo de Lomb-Scargle. Es primer peŕıodo candidato ex-
tráıdo con el método de Lomb-Scargle (Kim et al., 2011, 2014; VanderPlas,
2018).

31 - Period fit “Period Fitness” o “Ajuste del peŕıodo”. Probabilidad de fal-
sa alarma de PeriodLS. Mientras más cerca de 1 esté el valor de esta
caracteŕıstica, el peŕıodo estimado es menos confiable (Kim et al., 2011,
2014; VanderPlas, 2018).

32 - Psi CS (ΨCS) ÍndiceRCS aplicado a la curva en fase, utilizando el peŕıodo
propuesto en PeriodLS (Kim et al., 2011, 2014).

33 - Psi eta (Ψη) Índice ηe calculado con la curva de luz puesta en fase con
el peŕıodo candidato obtenido en PeriodLS (Kim et al., 2011, 2014).
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34 - Q31 (Q3−1) Es la diferencia entre la magnitud del tercer cuartil y el pri-
mer cuartil (Kim et al., 2014).

35 - Rcs (RCS “Range Cumulative Sum” es literalmente el rango obtenido
luego de calcular la suma acumulada de magnitudes (Kim et al., 2011).

36 - Skew Literalmente asimetŕıa de los valores de las magnitudes de curva de
luz (Kim et al., 2011).

37 - SmallKurtosis Literalmente kurtosis pequeña. Es un ı́ndice que en el caso
de estar en presencia de una distribución normal el valor es cercano a 0
(Richards et al., 2011b).

38 - Std Desviación estándar de las magnitudes (Richards et al., 2011b).

3.6.2. Caracteŕısticas propuestas en este trabajo

Las estrellas variables además de por su peŕıodo, variación de magnitudes y
la morfoloǵıa de su curva de luz; se definen por su color. Esto lo hace una carac-
teŕıstica importante para clasificarlas. El color es esencialmente una medida de
temperatura la cual se obtiene restando dos magnitudes de dos bandas distintas
de la misma estrella. El problema que se presenta en los datos fotométricos, y
sobre todo dentro del bulbo galáctico, es la presencia de polvo interestelar que
distorsiona cualquier ı́ndice de color que se desee calcular. Este polvo genera
un fenómeno llamado extinción (por la pérdida de luminosidad de la fuente),
el cual afecta principalmente a los componentes azules de la luz dejando pasar
las frecuencias más bajas, es por esto que se dice que las fuentes se “enrojecen”
(en inglés “reddening”). En el caso de los datos del VVV sus datos no están
corregidos por enrojecimiento.

Para eliminar este fenómeno es necesario recurrir a mapas de extinción. En
este sentido, los trabajos Gonzalez et al. (2011) y Gonzalez et al. (2012) fueron
de utilidad para estimar la extinción de cada una de las fuentes, al utilizar
el proyecto “BEAM - A VVV and 2MASS Bulge Extinction And Metallicity
Calculator” 3. Lamentablemente al momento de realización de este trabajo no
se encontraban disponibles mapas de las zonas correspondientes al VVVx, por lo
cual si bien toda la metodoloǵıa es a priori aplicable, nos centramos en analizar
catálogos del relevamiento original.

El último detalle es que los mapas disponibles no tienen la resolución su-
ficiente para encontrar las extinciones de las posiciones de todas las fuentes
involucradas en esta tesis. En estos casos se optó por usar como reemplazo el
promedio de la extinción de los cien vecinos más cercanos pesados por su dis-
tancia.

Aśı para cada fuente se obtienen ı́ndices de extinción, útiles para calcular
el enrojecimiento con la fotometŕıa del relevamiento 2MASS (Skrutskie et al.,
2006a) y convertibles a la fotometŕıa del VVV (González-Fernández et al., 2017),
de modo que se siguen dos leyes de extinción propuestas por los trabajos de
Cardelli et al. (1989) y Nishiyama et al. (2009) respectivamente. Estas leyes son
relaciones matemáticas entre el brillo de una fuente y la extinción de una zona.

3http://mill.astro.puc.cl/BEAM/calculator.php
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Figura 3.9: Mapa de extinción del bulbo galáctico utilizado por BEAM segun
la ley de Cardelli et al. (1989), adaptado del trabajo de Gonzalez et al. (2012);
donde: b y l son la latitud y longitud galáctica respectivamente, y AKs

es la
extinción en banda Ks.

Finalmente, el último escollo para calcular color es que lamentablemente
en VVV sólo se observa la multi-banda en la primera época, por lo cual esta
alternativa no es posible. Esto genera dos problemas:

1. No se puede utilizar la forma clásica de cálculo de ı́ndices color de restar
dos curvas de luz (implementada en feets); ya que requiere varias obser-
vaciones en ambas bandas a restar.

2. La primera época de dos curvas de luz, pueden haber sido observadas en
fases diferentes, y las relaciones entre la resta de dos puntos de diferentes
fases en dos bandas, de incluso la misma estrella, no es constante. (Ver
Figura 3.10).

En estas condiciones se optó por seguir la siguiente estrategia:

Primero se calcularon los colores y se utilizó solo la primer época de ob-
servación, de modo que se aplican ambas leyes de extinción.

Además, se calculó una Pseudo-fase multi-banda, que brinda una idea
sobre en qué lugar de la fase se encuentra la primera época de la fuente
acompañado del conteo de épocas de la fuente.

También, se implementaron los pseudo-magnitudes, y pseudo-colores (con
ambas leyes de extinción) propuestas en el trabajo de Catelan et al. (2011).
Estos valores son realmente ı́ndices libres de enrojecimiento.
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Figura 3.10: Gráfico adaptado del trabajo de Angeloni et al. (2014), en el
cual se presenta el objeto 858993759856 del WFCAM Science Archive (http:
//wsa.roe.ac.uk/) (Hambly et al., 2008; Cross et al., 2007, 2012) en bandas
Z, J y Ks, las tres puestos en fase respecto a la banda Ks. El eje horizontal
muestra dos fases para facilitar la percepción de la simétrica; mientras que el eje
vertical ajusta las magnitudes de la banda Z y J respecto a la Ks, sumándoles
una constante para facilitar su comparación. El objeto es una RR-Lyrae con un
periodo de 0.51961138 d́ıas. Nótese como las amplitudes son más pronunciadas
en bandas cercanas al óptico (Z).
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Por último, dado que las amplitudes son magnitudes, se aprovechó la re-
lación calculada para los ı́ndices libres de enrojecimiento en el trabajo de
Catelan et al. (2013), para convertir la caracteŕıstica Amplitude (el cual
está en banda Ks) a las bandas J y H, además de calcular sus diferencias.
Las cuales son un ı́ndice de color enrojecido pero libre de fase.

De este modo, se obtuvieron las siguientes caracteŕısticas4:

39 - AmplitudeH (AH) Amplitud en la banda H derivada del valor de la am-
plitud en la banda Ks (caracteŕıstica Amplitude). Esta relación entre
las amplitudes de las diferentes bandas está dada por la fórmula AH =
0,11 + 1,65× (AKs

− 0,18).

40 - AmplitudeJ (AJ) Amplitud en la banda J derivada del valor de la am-
plitud en la banda Ks (caracteŕıstica Amplitude). Esta relación entre
las amplitudes de las diferentes bandas está dada por la fórmula AJ =
−0,02 + 3,6× (AKs − ,18).

41 - AmplitudeJH (AJH) Diferencias de amplitud de las bandas J y H. Se
puede interpretar a esta caracteŕıstica como un color enrojecido.

42 - AmplitudeJK (AJK) Diferencias de amplitud de las bandas J y K. Se
puede interpretar a esta caracteŕıstica como un color enrojecido.

43 - c89 c3 Pseudo-color C3 usando la ley de extincion de Cardelli et al. (1989)
(Catelan et al., 2011).

44, 45, 46 - c89 ab color Diferencias de magnitud en la primer época entre
la banda a y la b usando la ley de extinción de Cardelli et al. (1989). Donde
a y b pueden ser las bandas H, J y Ks

47, 48 - c89 m2, c89 m4 Pseudo-magnitudes m2 y m4 usando la ley de extin-
ción Cardelli et al. (1989) (Catelan et al., 2011).

49 - n09 c3 Pseudo-color C3 usando la ley de extinción de Nishiyama et al.
(2009) (Catelan et al., 2011).

50, 51, 52 - n09 ab color Diferencias de magnitud en la primera época entre
la banda a y la b al utilizar la ley de extinción de Nishiyama et al. (2009).
Dónde a y b pueden ser las bandas H, J y Ks

53, 54 - n09 m2, n09 m4 Pseudo-magnitudes m2 y m4 al usar la ley de extin-
ción Nishiyama et al. (2009) (Catelan et al., 2011).

55 - cnt o Conteo. Cantidad de épocas/observaciones de la curva de luz.

56 - ppmb Del inglés
“Pseudo-Phase Multi-Band” o “Pseudo-Fase Multi-Banda”. Este ı́ndice
pone en fase a la primera época respecto al promedio de tiempos en todas
las bandas, utilizando el peŕıodo calculado por feets.

En śımbolos:

4La numeración continua de la lista de caracteŕısticas de feets.
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PPMB =
|frac(mean(HJDH , HJDJ , HJDKs

)− T0)|
P

Dónde HJDH , HJDJ y HJDKs
son los tiempos de observación en la

banda H, J y Ks respectivamente; T0 es el tiempo de observación en
banda Ks de la máxima magnitud; mean es la función que calcula el
promedio; frac es una función que retorna solo parte decimal del valor; y
P es el peŕıodo calculado por Lomb-Scargle.

3.7. Conclusiones del caṕıtulo

En este caṕıtulo, se presenta el relevamiento astronómico VVV y sus parti-
cularidades observacionales; haciendo hincapié en la forma en la cual se utiliza el
telescopio VISTA y la cámara VIR-CAM para observar el cielo, con el objetivo
de almacenar los datos en imágenes y catálogos fotométricos.

Asimismo, se describió la reconstrucción de curvas de luz de las fuentes
observadas que contempla cuestiones relacionadas a la fotometŕıa y astrometŕıa
que la afectan.

Finalmente se detalló la extracción de 56 caracteŕısticas útiles para el apro-
vechamiento de las curvas de luz, en algoritmos de aprendizaje automático utili-
zando dos métodos: uno brindado por la herramienta feets Cabral et al. (2018b)
(útil para cualquier curva de luz de cualquier relevamiento) y otro que aprove-
cha las particularidades del VVV (a la vez que se explican conceptos como el
enrojecimiento y la extinción en el Bulbo galáctico).
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Caṕıtulo 4

Problemas y soluciones
relacionados al ambiente de
procesamiento de datos del
VVV

4.1. Objetivos del caṕıtulo

Este caṕıtulo presenta toda la tecnoloǵıa e ingenieŕıa relacionada con el
tratamiento de datos del VVV, dado el poder de cómputo disponible para llevar
adelante este proyecto.

En primer lugar se presenta un diseño teórico e implementación de un innova-
dor marco de trabajo para la creación de procesamientos de datos secuenciales,
que se llevó adelante con el doble objetivo de servir de ambiente de reducción
de observaciones para el telescopio TOROS (Diaz et al., 2014) y este trabajo.
Después, se cont́ınua con la explicación de un proceso de re-ingenieŕıa sobre un
proyecto de extracción de caracteŕısticas de curvas de luz, que culminó con la
publicación de una nueva herramienta llamada “feATURES eXTRACTOR for
tIME sERIES - feets” (del inglés “Extractor de Caracteŕısticas de Series Tem-
porales”) (Cabral et al., 2018b). Finalmente, se presenta la integración de las
dos primeras secciones en un único ambiente de trabajo para la extracción de
caracteŕısticas de series temporales del VVV.

4.2. Corral - Marco de trabajo para el procesa-
miento secuencial de datos

Como ya se mencionó, estamos en una época en la cual el desarrollo de
modernos telescopios terrestres y espaciales, que observan todo en el espectro
electromagnético, y un creciente interés sobre la variabilidad en el dominio del
tiempo, han planteado la necesidad de grandes bases de datos de observaciones
astronómicas.
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Este fenómeno es una manifestación de la profunda transformación que está
atravesando la Astronomı́a, junto con el desarrollo de nuevas tecnoloǵıas en la
era de grandes volúmenes de datos; con crecientes demandas sobre: calidad;
necesidades de almacenamiento y herramientas de análisis.

Aśı, el desarrollo de pipelines1 de procesamiento de información es una natu-
ral consecuencia de proyectos cient́ıficos involucrados en la adquisición de datos
y su pre–procesamiento para un posterior análisis.

Algunos incluyen:

“The Dark Energy Survey Data Management System” del inglés “Sistema
de procesamiento de datos para el relevamiento de Materia Oscura”(Mohr
et al., 2008) diseñado para explotar la naturaleza de la aceleración cósmica,
utilizando una cámara de 74 CCDs2 instalada en el “Telescopio Blanco”.

“Infrared Processing and Analysis Center” o “El Centro de Análisis y Pro-
cesamiento Infrarrojo”(Masci et al., 2016) una utilidad para el descubri-
miento de fuentes transitorias en el observatorio Palomar (iPTF Kulkarni,
2013b).

Pipeline de procesamiento de imágenes Pan-STARRS PS1(Magnier et al.,
2006) que realiza el procesamiento y análisis de imágenes para los datos
del telescopio prototipo Pan-STARRS PS1.

Pipeline del Relevamientos del Telescopio Vista (Emerson et al., 2004) el
cual genera los datos consumidos en este trabajo.

De hecho, la implementación de pipelines en Astronomı́a es una tarea común
al desarrollo de relevamientos (e.g. Marx and Reyes, 2015; Hughes et al., 2016;
Hadjiyska et al., 2013), e incluso es utilizada para la operación remota de teles-
copios (Kubánek and Jeĺınek, 2010). En este contexto, herramientas estándar
para la generación de pipelines se han desarrollado. Algunos ejemplos son Lui-
gi3, la cual implementa un método para la creación de pipelines distribuidos;
OPUS (Rose et al., 1995), concebido por el Instituto de Ciencia del Telesco-
pio Espacial ; y más recientemente Kira(Zhang et al., 2016), una herramienta
distribuida centrada en el análisis de imágenes astronómicas.

En esta sección, se presenta un framework del lenguaje de programación
Python para la creación de pipelines astronómicos desarrollados en el contex-
to de la colaboración TOROS (“Transient Optical Robotic Observatory of the
South”, Diaz et al., 2014).

El proyecto TOROS se dedica a la búsqueda de contrapartes electromagnéti-
cas para eventos de ondas gravitacionales (GW), como respuesta al incipiente
desarrollo de la Astronomı́a de ondas gravitacionales.

TOROS participó en la primera ejecución de observación del interferómetro
LIGO GW (Abramovici et al., 1992; Abbott et al., 2016) desarrollado desde sep-
tiembre de 2015 hasta enero de 2016 con resultados prometedores (Beroiz et al.,
2016). Actualmente se intenta desplegar un telescopio óptico de campo amplio
en Cordón Macón, en la meseta de Atacama, en el noroeste de Argentina(Renzi

1La traducción literal de “pipeline” al castellano es “tubeŕıa”, pero es muy extraño encon-
trar el termino traducido, aśı que hemos optado por mantener la palabra original

2Dispositivo de carga acoplada (en inglés charge-coupled device, conocido también como
CCD) es un componente utilizado en la fotograf́ıa digital

3Luigi: https://luigi.readthedocs.io/
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et al., 2009; Tremblin et al., 2012). La colaboración enfrentó el desaf́ıo de iniciar
un observatorio robótico en el ambiente extremo del Cordón Macón. Dado el
aislamiento de esta ubicación geográfica (el sitio está a aproximadamente 4,600
metros sobre el nivel del mar y la ciudad más cercana está a 300 km), la inter-
acción humana y la conectividad a Internet no están disponibles, esto impone
una fuerte demanda de requerimientos de procesamiento y almacenamiento de
datos mediante pipelines in-situ junto con tolerancia a fallos.

Para lograr esto, proveemos de una formalización de un framework para la
creación de pipelines basado en el patrón de diseño Modelo–Vista–Controlador
(MVC), y un paquete de Python de código abierto de licencia BSD-34 llamado
Corral. El paquete es capaz de crear una capa de abstracción de alto rendimiento
sobre un almacén de datos, con manipulación multiproceso, y generación de
informes de control de calidad. El framework proporciona estructuras orientadas
a objetos simples, que aprovechan la potencia del cómputo multiproceso de
manera trasparente. Además, Corral extrae las métricas de aseguramiento de la
calidad para la ejecución de la pipeline que resultan útiles para la depuración
de errores.

4.2.1. Pipelines astronómicos

La arquitectura de pipelines t́ıpica involucra cadenas de procesos que con-
sumen un flujo de datos, en la cual cada etapa de procesamiento es una salida
dependiente de una etapa previa.

De acuerdo con Bowman-Amuah (2004), cualquier formalismo de pipelines
debe incluir las siguientes entidades:

Stream (flujo): el data stream o flujo de datos representa un flujo conti-
nuo de datos producidos por un experimento que necesita transformar y
almacenar dichos datos.

Filtros: un punto donde se está realizando una acción atómica en los datos y
se puede resumir como etapas de la pipeline donde el flujo de datos sufre
transformaciones.

Conectores: los puentes entre dos filtros. Varios conectores pueden converger
en un solo filtro, uniendo una etapa de procesamiento con una o más etapas
previas.

Ramas: los datos en el flujo pueden ser de diferentes naturaleza y servir a di-
ferentes propósitos, lo que significa que las pipelines pueden alojar grupos
de filtros en los que debe pasar todo tipo de datos, aśı como un conjunto
espećıficos para diferentes tipos de datos Este concepto permite a las pi-
pelines la capacidad de procesar datos en paralelo siempre que los datos
sean independientes.

Esta arquitectura se usa comúnmente en proyectos experimentales que ne-
cesitan manejar grandes cantidades de datos. En opinión del autor es la forma
adecuada para gestionar el flujo de datos de los telescopios desde el almacena-
miento en su base de datos de observaciones hasta sus etapas finales de análisis

4https://opensource.org/licenses/BSD-3-Clause
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En general, la mayoŕıa de los telescopios u observatorios dedicados tienen al
menos un pipeline a cargo de la captura, transformación y almacenamiento de
datos a analizar en el futuro (Klaus et al., 2010; Tucker et al., 2006; Emerson
et al., 2004). Esto también es importante porque muchos de los grandes rele-
vamientos astronómicos venideros (por ej. LSST, Ivezic et al., 2008) se espera
que estén en la escala del PetaByte de información cruda de datos5. Esta es la
motivación a desarrollar algún tipo de infraestructura para pipelines. Esto es
tan importante que el LSST actualmente mantiene su propia fundación para la
creación de pipelines de datos (Axelrod et al., 2010).

4.2.2. Frameworks

La mayoŕıa de los grandes proyectos en la industria del software parten de
una ĺınea de base común definida por un framework6 ya existente.

La idea principal detrás de un framework es ofrecer una teoŕıa-metodoloǵıa
que reduce significativamente la repetición de código, de modo que permite al
desarrollador extender una funcionalidad ya existente, a la vez que optimiza el
tiempo, los costos y otros recursos (Bäumer et al., 1997; Pierro, 2011). Un frame-
work también ofrece su propio control de flujo y reglas para escribir extensiones
de una manera común, lo que facilita la mantenibilidad del código.

El patrón Modelo-Vista-Controlador (MVC)

Modelo-Vista-Controlador (MVC) es un formalismo originalmente diseñado
para definir software con interfaces visuales alrededor de un entorno “dirigido
por datos” (DD) (Krasner et al., 1988).

El enfoque MVC fue adoptado con éxito por la mayoŕıa de los frameworks
para desarrollo web modernos como Django7 (Forcier et al., 2008) o Ruby on
Rails8. La idea principal detrás de este patrón es dividir el problema en tres
partes principales:

los modelos, que definen la estructura lógica de los datos,

controladores, que definen la lógica para acceder y transformar los datos
por parte el usuario, y

las vistas, a cargo de presentar al usuario los datos almacenados en el
modelo, administrados por el controlador.

En general, estas tres partes fueron definidas inicialmente por el Paradigma
Orientado a objetos (OOP, Coad, 1992). La implementación de MVC proporcio-
na módulos autónomos, bien definidos, reutilizables y menos redundantes, todas
estas caracteŕısticas necesarias para cualquier proyecto de software de una gran
colaboración, como las pipeline de datos astronómicos.

5LSST System & Survey Key Numbers: https://www.lsst.org/scientists/keynumbers
LSST Petascale R & D Retos: https://www.lsst.org/about/dm/petascale

6Aśı como se hizo con la palabra ”pipeline”, se optó por dejar la palabra original en inglés
ya que las traducciones como “marco de trabajo” son inexistente en la bibliograf́ıa en español

7Django: https://www.djangoproject.com/
8Ruby on Rails: https://rubyonrails.org
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Multi-procesamiento y paralelización de pipelines

Como se indicó anteriormente, las pipelines pueden ser ramificadas cuando
la cadena de procesamiento de datos se divide en varias tareas independientes.
Esto se puede explotar fácilmente para que la pipeline aproveche al máximo
los recursos disponibles en una máquina con varios núcleos. Además, con este
enfoque la distribución de tareas dentro de un entorno de red, como en un cluster
moderno, es simple y directo.

Aseguramiento de calidad de código

La calidad se ha convertido en un componente clave para el desarrollo de
software. Según Feigenbaum (1961),

“La calidad es una determinación del cliente, no la determinación
de un ingeniero, no una determinación de marketing, ni una deter-
minación de la gerencia general. Se basa en la experiencia real del
cliente con el producto o servicio, medido contra sus requerimientos
- expĺıcito o impĺıcito, consciente o meramente percibido, técnica-
mente operacional o totalmente subjetivo - y siempre representando
un blanco móvil en un mercado competitivo”.

En nuestro contexto, un cliente no es una sola persona sino el rol de quienes
definen nuestros requisitos cient́ıficos, y los ingenieros son los responsables del
diseño y desarrollo de una pipeline capaz de satisfacer la funcionalidad definida
por esos requerimientos. Medir la calidad del software es una tarea que implica
la extracción de métricas cualitativas y cuantitativas.

Una de las formas más comunes para medir la calidad del software es con
Covertura de código (CC), el cual se base en el concepto de pruebas unitarias.
El objetivo de las pruebas unitarias es aislar y mostrar que cada parte del
programa es correcta (Jazayeri, 2007), mientras que el CC es el porcentaje de
código ejecutado por las pruebas unitarias (Miller and Maloney, 1963).

Otra métrica interesante está relacionada con la mantenibilidad del software.
Aunque esto puede parecer un parámetro subjetivo, puede medirse utilizando
una estandarización de estilo de código, y el número de desviaciones de estilo
como trazador de mantenibilidad de código.

También se puede definir la calidad en términos del uso y rendimiento del
hardware. Esto se conoce comúnmente como profiling9. Un profile de software
ayuda a encontrar cuellos de botella en la utilización de recursos de la compu-
tadora, como puede ser el uso del procesador y la memoria, los dispositivos de
E/S o incluso el consumo de enerǵıa (Gorelick and Ozsvald, 2014).

El profiling se divide en profiling de aplicación y profiling de sistema. El
primero se restringe al software desarrollado, mientras que el segundo prueba
el sistema subyacente (bases de datos, sistema operativo y hardware) en busca
de errores de configuración que pueden causar ineficiencias o sobre-consumo
(Gregg, 2013).

Existen diferentes técnicas para obtener esta información dependiendo de la
Unidad de análisis y método de muestreo de datos. Hay profilers que evalúan la
aplicación en general (profile de nivel de aplicación), en cada llamada a función

9La traducción de profiling es “perfilado” pero el término no es usado normalmente
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(profile de nivel de función) o cada ĺınea de código (profile de ĺınea) (Gregg,
2013).

Otra clasificación divide al profiling en determinista y estocástico (Roskind,
2007) (Schneider, 2000). Los evaluadores deterministas muestrean los datos en
todo momento, mientras que los estocásticos registran los datos a intervalos
regulares, tomando nota de la función actual y la ĺınea de ejecución (si algo es
muy lento se va a muestrear más veces que algo que rara vez va a “caer” en el
intervalo de evaluación por su velocidad).

A diferencia de la unidad de análisis, que se decide de antemano (y general-
mente se modifica durante el análisis) la elección de un profiler determinista se
basa en la necesidad de recuperar mediciones precisas a costa de la velocidad, ya
que pueden disminuir el tiempo de ejecución de la aplicación hasta en un factor
de diez. Por otro lado, los estocásticos ejecutan el software a una velocidad casi
normal.

4.2.3. Resultados: Un framework Python para implemen-
tar pipelines reproducibles basado en Modelos, Eta-
pas y Alertas

Diseñamos un proceso dirigido por datos basado en MVC para generar pipeli-
nes para aplicaciones en astronomı́a que soportan métricas de calidad mediante
pruebas de unidad y cobertura de código. Está compuesto por varias partes, ca-
da una consistente con una funcionalidad establecida por pipelines astronómicas
tradicionales, con soporte de bifurcaciones para el procesamiento en paralelo de
forma natural. Este diseño fue implementado sobre el paradigma OO, el len-
guajePython y bases de datos relacionales. El proyecto se denomina Corral10 y
posee una licencia BSD-3 de código abierto.

Las herramientas utilizadas

Como se mencionó anteriormente, Corral se implementa en el lenguaje de
programación Python, el cual tiene un vasto ecosistema de bibliotecas cient́ıficas
como NumPy, SciPy (Van Der Walt et al., 2011), Scikit-Learn (Pedregosa et al.,
2011), acompañado de una sintaxis muy potente y muy simple.

La mayoŕıa de los astrónomos eligen Python como su herramienta principal
para el procesamiento de datos, de modo que favorecen la existencia de bibliote-
cas como AstroPy (Robitaille et al., 2013a), CCDProc11, PhotUtils12 (Tollerud,
2016), etc. También vale la pena mencionar que Python alberga una serie de
bibliotecas para el paralelismo, herramientas de interacción con ĺınea de coman-
do y diseño de casos de prueba, que son útiles para una traducción de nuestras
ideas a software real.

Otro requisito clave es el almacenamiento y recuperación de datos en múlti-
ples procesos, lo que lleva a utilizar Sistemas de gestión de bases de datos re-
lacionales (RDBMS). Los RDBMS son un estándar probado para la gestión
de datos y han existido durante más de treinta años. Son compatibles con un
número importante de implementaciones y vale la pena mencionar que muchas
de las más utilizadas son Open Source, por ejemplo, PostgreSQL.

10Página de inicio de Corral: https://gitub.com/toros-astro/corral
11CCDProc: http://ccdproc.readthedocs.io
12PhotUtils:http://photutils.readthedocs.io/en/stable/
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SQL es un potente lenguaje de programación para RDBMS y ofrece ventajas
en la consistencia de los datos y en las consultas de búsqueda. SQL tiene un
amplio espectro de implementaciones: desde más pequeñas, aplicaciones locales,
accesibles desde un solo proceso, como SQLite (Owens and Allen, 2010), a so-
luciones distribuidas en clusters de computadoras, capaces de servir a miles de
millones de peticiones, como Apache-Hive (Thusoo et al., 2009). Esta variedad
de opciones permite flexibilidad en la creación de pipelines: desde pequeñas que
corren en una computadora personal, hasta otras desplegadas en los clusters de
computación que alojan grandes volúmenes de datos y múltiples usuarios. Den-
tro del ecosistema de Python, la biblioteca SQLAlchemy 13 ofrece la posibilidad
de diseñar esquemas de modelos de una manera bastante simple y al mismo
tiempo ofrecer suficiente flexibilidad para no causar problemas relacionados con
dialectos de SQL espećıficos. Por lo tanto, ofrece un buen compromiso para
satisfacer las diferentes necesidades del desarrollador.

Desde el Modelo-Vista-Controlador al Modelo-Etapas-Alertas

Para cerrar la brecha entre la terminoloǵıa tradicional de MVC y la que
se usa para describir la arquitectura de las pipelines, algunos términos (por
ejemplo, Vistas y Controladores) se han redefinido en este trabajo, para hacer
que el código sea más descriptivo tanto para los programadores como para los
cient́ıficos.

Modelos define protocolos para el flujo de la pipeline. Definen la estructura
de datos para la ingesta inicial de información, productos intermedios y
conocimiento final del proceso. Dado que el marco es dirigido por datos,
cada etapa del proceso consume y carga datos a través de los modelos que
actúan como canales de comunicación entre los diferentes componentes de
la pipeline. Los modelos pueden almacenar datos o meta-datos.

Etapas (Internamente, en el código, a las etapas las llamamos “Steps”) Al igual
que los modelos, los Steps están definidos por clases, y en este caso actúan
como filtros y conectores. Hay dos tipos diferentes de etapas utilizadas por
Corral: loaders (o cargadores), y steps (o pasos) .

Loaders son responsables de alimentar el pipeline en su etapa más tem-
prana. Por elección de diseño, una proyecto construido sobre Corral
solo puede tener un cargador.

Steps selecciona datos del stream imponiendo restricciones, y carga los
datos nuevamente después de alguna transformación. Es evidente que
estos pasos son filtros y conectores al mismo tiempo, que además
incluyen impĺıcitamente el concepto ramificación.

Alertas Para definir vistas tomamos los conceptos de Alertas tal como se uti-
lizan en algunas aplicaciones astronómicas, las cuales son utilizadas para
experimentos de seguimiento, como inspiración para diseñar las vistas. En
Corral las views se llaman Alerts y son eventos especiales desencadenados
por un estado particular de los datos.

13SQLAlchemy: url http://www.sqlalchemy.org/
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Figura 4.1: Flujo de datos en la arquitectura tradicional de pipelines (izquierda)
y el modelo de pipeline de Corral (derecha). En los modelos de pipelines clási-
cos, los datos se procesan secuencialmente, de un paso (step) por vez, con una
eventual ramificación en paralelo; mientras que en el modelo propuesto en este
trabajo las etapas son entidades independientes que interactúan por compartir
un contenedor central de datos. En ambas arquitecturas se pueden extraer da-
tos cuando se desee dada una serie de condiciones, y pueden ser compartidas en
cualquier momento a los usuarios.

Algunos ejemplos de códigos Python relacionados con cada uno de estos
“procesadores” se pueden encontrar en el apéndice A el cual implementa dos
pipelines simples a modo ilustrativo. Una imagen completa del framework y los
elementos definidos por el usuario de la pipeline junto con sus interacciones, se
muestra en la Figura 4.1.

Algunas palabras sobre multiproceso y cómputo distribuido

Como se mencionó anteriormente, nuestro proyecto está construido sobre un
RDBMS, que por diseño se puede acceder simultáneamente desde una compu-
tadora local o de red. Cada etapa accede solo a la parte filtrada del flujo, aśı
que con el mı́nimo esfuerzo uno puede desplegar el pipeline en uno o más orde-
nadores y ejecutar las etapas en paralelo. Dado que las RDBMS garantizan la
propiedades ACID (Atomicidad, consistencia, aislamiento y durabilidad) de las
transacciones de la base de datos, se evitan todos los peligros de la corrupción
de datos. Este enfoque funciona bien en la mayoŕıa de los escenarios, pero hay
algunos inevitables inconvenientes, que surgen, por ejemplo, en el procesamiento
de tiempo real, donde la consistencia es menos importante que la disponibilidad.
Corral aprovecha esta propiedad de estas tecnoloǵıas para iniciar un proceso pa-
ra cada etapa o alerta dentro de la pipeline, ya que permite que varios agentes
interactúen al mismo tiempo con los datos almacenados en la base de datos sin
generar problemas. De ser necesario, los grupos de procesos se pueden distribuir
manualmente en los nodos de un cluster ya que pueden interactuar con la base
de datos de forma remota.
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Vale la pena señalar que cualquier comunicación directa entre procesos está
prohibida por diseño, y la única forma de intercambiar mensajes es a través de
la base de datos.

Calidad - Pipelines confiables

Un requisito importante para una pipeline es la confiabilidad de sus resulta-
dos. Una verificación manual de los datos es prácticamente imposible cuando su
volumen se acerca al Tera-Byte. En nuestro enfoque, sugerimos un enfoque sim-
ple de pruebas unitarias para verificar el estado de la secuencia antes y después
de cada Step, Loader o Alert.

Debido a que las pruebas son unitarias, Corral garantiza el aislamiento de
cada una, al crear y destruir la base de datos del flujo antes y después de la
ejecución de cada prueba. Si se alimenta el flujo de datos de la pipeline con una
cantidad suficiente de datos heterogéneos, se puede verificar la mayor parte de
la funcionalidad de la pipeline antes de desplegarlo en producción cient́ıfica.

Finalmente, Corral proporciona capacidades para crear informes con toda
la información de calidad y estructural del proyecto desarrollado, al igual que
brinda una pequeña herramienta para ejecutar un profile de rendimiento de la
CPU durante su ejecución.

Índice de Aseguramiento de Calidad (QAI)

Se reconoce la necesidad de un único valor para cuantificar la calidad de un
pipeline. Aśı, se utilizan diferentes estimadores para la estabilidad y la capaci-
dad de mantenimiento del código. En este caso, se llegó al siguiente Índice de
Calidad QAI (del inglés “Quality Assurance Index” que es literalmente Índice
de Aseguramiento de Calidad):

QAI =
Θ× ΛCov ×RPT

γ

donde γ es un factor de penalización definido como:

γ =
1

2
×
(

1 + exp

(
NSError
τ ×Nf

))
Θ es 1 si todos las pruebas unitarias pasan o 0 si alguna falla, RPT es la pro-
porción de procesadores probados (siendo los procesadores: Loader, Steps and
Alerts) dividido el total de procesadores, ΛCov es la cobertura de código (entre
0 y 1), NSError es el número de errores de estilo, τ es la tolerancia de errores
de estilo, y Nf es la cantidad de archivos en el proyecto.

El factor Θ es un parámetro cŕıtico del ı́ndice, ya que es discreto, y si una
sola prueba unitaria falla, establecerá el QAI en cero, en el esṕıritu de que si
tus propias pruebas fallan, entonces ningún resultado está garantizado para ser
reproducible. El factor RPT es una medida de cuántas de las diferentes etapas
de procesamiento están siendo probadas, un valor bajo de este parámetro debe
interpretarse como una necesidad de escribir nuevas pruebas para cada etapa
del pipeline. ΛCov e el porcentaje de código ejecutado por las pruebas unitarias
(CC). De alguna manera es equivalente a la calidad de las pruebas en śı, ya que
bajos valores de este ı́ndice indican que las pruebas en realidad ejecutan pocas
partes del código total de proyecto; o que hay código sin utilizar. En general si se
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poseen muchas pruebas pero un ΛCov bajo se debe a que no se están probando
más que los flujos habituales de ejecución.

NNSerr/(τ×Nf ) es el factor de escala para la función exponencial. Involucra
la información sobre errores de estilo, atenuada por la tolerancia τ multiplicada
por el número de archivos en el proyecto Nf .

La función exponencial expresa el hecho de que un cierto número de los
errores de estilo no son cŕıticos, pero después de algún punto esto comprome-
te seriamente la mantenibilidad de la pipeline, y en esta situación γ penaliza
fuertemente el ı́ndice de calidad.

El factor 1/2 es una constante de normalización, por lo que QAI ∈ [0, 1].
Este ı́ndice apunta a codificar en una sola figura de mérito qué tan bien la
pipeline cumple los requisitos especificados por el usuario. Observamos que este
ı́ndice representa una métrica de confianza. Por lo tanto, una pipeline podŕıa
ser completamente funcional incluso si todas las pruebas fallan (o si aún no hay
pruebas escritas para ello). El ı́ndice QAI intenta responder la pregunta de la
confiabilidad-subjetiva de la pipeline en un solo valor.

Determinación de la tolerancia de errores de estilo (τ) por defecto en
un proyecto Python

Corral, como se mencionó anteriormente, está escrito en Python, que ofrece
una serie de bibliotecas de terceros para validación de estilo. El estilo de código
del lenguaje está estandarizado por Documento PEP 8 14.

Para la medición de QAI de Corral, un detalle clave estuvo en la determina-
ción de la cantidad de errores de estilo que los desarrolladores registraron con
mayor frecuencia. Para esto, recolectamos datos de casi 4000 archivos públicos
de código fuente Python, a los cuales se les cálculo la cantidad de errores de es-
tilos utilizando la herramienta Flake8 15, y a estos valores se le calculó la media
inter-quartil. Se obtuvo con esto el valor ∼ 13 el cual es propuesto por nosotros
como nuestro τ por defecto.

Es importante tener en cuenta que este valor puede ser cambiado por el
usuario si se requiere un QAI más estricto (Fig. 4.2).

Informes estructurales y de calidad

Corral incluye la posibilidad de automáticamente generar documentación,
creando un manual y reportes de calidad en formato Markdown16. Este formato
es fácilmente convertible a PDF (ISO., 2005), LATEX(Lamport, 1994) o HTML
(Price, 2000). También se ofrece una herramienta para generar los diagramas de
clase (Booch et al., 2006) para los modelos de la pipeline, utilizando Graphviz 17.

Profiling

Corral ofrece una herramienta determinista para el análisis del rendimiento
de uso de la CPU a nivel de función, que muestra los tiempos y frecuencia de
las llamadas de función, aśı como la cadena de llamadas, durante la ejecución de
pruebas unitarias. Vale la pena señalar que en caso de que una pipeline muestre

14PEP8: https://www.python.org/dev/peps/pep-0008
15Flake8: http://flake8.pycqa.org/
16Markdown: https://daringfireball.net/projects/markdown/
17Graphviz: http://www.graphviz.org/

50

https://www.python.org/dev/peps/pep-0008
http://flake8.pycqa.org/
https://daringfireball.net/projects/markdown/
http://www.graphviz.org/


4.2. CORRAL - MARCO DE TRABAJO PARA EL PROCESAMIENTO
SECUENCIAL DE DATOS

tolerancia

Figura 4.2: Caso donde todos las pruebas unitarias no-fallan con una cobertura
de código total ideal. El eje horizontal son los errores de estilo entre 0 y 40
(NSErr ∈ [0, 40]), y el vertical es la inversa de la penalización (γ−1). Puede
observarse una cáıda en la pendiente de error a medida que tau crece.

signos de retraso o al disminuir la velocidad, ejecutar un perfilador en una sesión
de prueba unitaria puede ayudar a localizar cuellos de botella. Sin embargo, para
análisis rigurosos, se deben usar datos reales y procesamiento real.

Palabras finales sobre la calidad de Corral

El framework no contiene ninguna funcionalidad para analizar causas de
error, o reintentar etapas fallidas. Cada procesador debe poder manejar correc-
tamente sus datos y su ciclo de vida y condiciones. Las herramientas de calidad
se ofrecen con la intención de que si el desarrollador de la pipeline logra una
alta cobertura de código y puede probar con una heterogeneidad de datos, los
posibles errores de software pueden disminuir considerablemente, hasta 80 %
(Jeffries and Melnik, 2007).

4.2.4. Ejemplo simple de pipeline para convertir coorde-
nadas (x, y) en ecuatoriales (RA, Dec)

A continuación se dan algunos ejemplos para ilustrar cada parte de una
pipeline rudimentaria construida sobre Corral. Además se encuentra disponible
el tutorial completo del proyecto ubicado en http://corral.readthedocs.io.

Instalación de Corral

El método de instalación recomendado para obtener Corral es utilizar pip18:

$ pip install -U corral-pipeline

También son posibles otros métodos, y se detallan en la documentación19.

18Pip es la herramienta estandar para la instalación de paquetes en Python https://pip.

pypa.io
19http://corral.readthedocs.io/en/latest/install.html
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DATOS

crea los
archivos

del pipeline

instalar corral

configurar la BD &
cargar los datos

transforman los datos
muestran los datos

Figura 4.3: Esquema básico del flujo de trabajo para construir una pipeline
utilizando Corral

Pasos para crear una pipeline con Corral

El flujo de trabajo para crear una pipeline simple se puede resumir de la
siguiente manera (Figura 4.3):

Crear la pipeline

Definir los modelos

Crear la base de datos para los datos.

Cargar los datos

Definir los pasos

Ejecutar la pipeline

Creación de la pipeline

Si se ejecuta:

$ corral create my_pipeline

[INFO] Creating pipeline in '/home/juan/proyectos/corral/my_pipeline'...

[INFO] Created 'my_pipeline/in_corral.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/steps.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/models.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/pipeline.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/tests.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/load.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/settings.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/alerts.py'.
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[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/__init__.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/commands.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/migrations/alembic.ini'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/migrations/env.py'.

[INFO] Created 'my_pipeline/my_pipeline/migrations/versions/README.txt'.

[INFO] Pipeline my_pipeline Ready!!!

Se creará una estructura de directorios como la siguiente:

my pipeline

my pipeline

migrations/

...

settings.py

models.py

load.py

steps.py

alerts.py

tests.py

...

in corral.py

Cada uno de estos archivos (más algunos que se han obviado por propósitos
didácticos) contienen una parte de la pipeline, la cual es necesario modificar.

Ejemplo de Modelos

En el siguiente ejemplo se muestra un modelo para una fuente astronómica.
Usa las coordenadas (x, y) y (RA,Dec) y un campo para almacenar la magnitud
aparente. El campo de identificación (ID) se resuelve automáticamente.

# este código se ubica dentro de mypipeline/models.py

from corral import db

class PointSources(db.Model):

"Model for star sources"

__tablename__ = "PointSources"

id = db.Column(

db.Integer, primary_key=True)

x = db.Column(db.Float, nullable=False)

y = db.Column(db.Float, nullable=False)

ra = db.Column(db.Float, nullable=True)

dec = db.Column(db.Float, nullable=True)

app_mag = db.Column(db.Float, nullable=False)

Ejemplo de un Loader

En el siguiente ejemplo se muestra un cargador - loader, donde el mode-
lo del ejemplo anterior (PointSource) es llenado con nuevos datos. Nótese
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que los campos (RA,Dec) en el Modelo de PointSource pueden ser nulos
(nullable=True), y por lo tanto no es necesario establecerlos a priori.

# este código se aloja en mypipeline/load.py

from astropy.io import ascii

from corral import run

from mypipeline import models

class Load(run.Loader):

"Cargador del pipeline"

def setup(self):

self.cat = ascii.read(

'point_sources_cat.dat')

def generate(self):

for source in self.cat:

src = models.PointSource()

src.x = source['x']

src.y = source['y']

src.app_mag = source['app_mag'])

yield src

Ejemplo de Step

A continuación se muestra un ejemplo de step, donde se realiza una trans-
formación de datos simple. El step toma un conjunto de fuentes y transforma
sus coordenadas (x, y) a (RA,Dec). Las ĺıneas 10-12 muestran definiciones de
atributos de nivel de clase las cuales son los responsables de realizar la consulta.
Luego, Corral recupera los datos y los sirve al método process (ĺınea 14), que
ejecuta la transformación.

1 # este código se ubica dentro del módulo mypipeline/step.py

2 from corral import run

3 from mypipeline import models

4

5 import convert_coord

6

7 class StepTransform(run.Step):

8 "Step para transformar from x,y to ra,dec"

9

10 model = models.PointSource

11 conditions = [model.ra == None,

12 model.dec == None]

13

14 def process(self, source):

15 x = source.x

16 y = source.y

17

18 source.ra, source.dec = convert_coord(x, y)
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Ejemplo de Alert

En el siguiente ejemplo, se activa una alerta cuando un estado de un modelo
satisface una condición particular de los datos en el flujo.

En este caso particular un correo electrónico y un telegrama astronómico
(Rutledge, 1998) serán emitidos siempre que se detecte una fuente en la vecindad
de Sgr A∗ 20, cerca del centro de la galaxia.

# código dentro de mypipeline/alert.py

from corral import run

from corral.run import endpoints as ep

from mypipeline import models

class AlertNearSgrA(run.Alert):

model = models.PointSource

conditions = [

model.ra.between(266.4, 266.41),

model.dec.between(-29.007, -29.008)]

alert_to = [ep.Email(["sci1@sci.edu",

"sci2@sci.edu"]),

ep.ATel()]

Ejecución de la Pipeline

Ya definido el protocolo para la transmisión y las acciones a realizar para
transformar las coordenadas; se puede apreciar que nunca escribimos el código
que corre la pipeline.

Sin embargo, por haber diseñado esta pipeline con el patrón equivalente
al MVC provisto por Corral ; se tienen garant́ıas de que todas las etapas se
ejecutarán de manera independiente, ya que que todas las tareas se realizarán
siempre que haya datos pendientes de procesamiento.

En cada Loader / Step / Alert hay una garant́ıa de consistencia de los datos,
ya que cada uno utiliza una sesión de SQLAlchemy, por lo que cada tarea está
vinculada a una transacción de base de datos. Como cada transacción de SQL
es atómica, entonces el proceso se ejecuta o falla, lo que reduce el riesgo de
corrupción de datos en la transmisión.

Si deseamos entonces correr toda la pipeline:

$ python in_corral.py run-all

[mypipeline-INFO@2017-01-12 18:32:54,850]

Executing Loader

'<class 'mypipeline.load.Load'>'

[mypipeline-INFO@2017-01-12 18:32:54,862]

Executing Alert

'<class 'mypipeline.alert.AlertNearSgrA'>'

[mypipeline-INFO@2017-01-12 18:32:54,874]

Executing Step

'<class 'mypipeline.load.StepTransform'>'

20Sgr A∗ es el agujero negro super-masivo en el centro de nuestra galaxia
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[mypipeline-INFO@2017-01-12 18:33:24,158]

Done Alert

'<class 'mypipeline.alert.AlertNearSgrA'>'

[mypipeline-INFO@2017-01-12 18:34:57,158]

Done Step

'<class 'mypipeline.load.StepTransform'>'

[mypipeline-INFO@2017-01-12 18:36:12,665]

Done Loader

'<class 'mypipeline.load.Loader'>' #1

Se puede ver en las marcas de tiempo de las ejecuciones y finalizaciones de
tareas para cada Loader / Step / Alert, que no hay un orden relevante entre
ellos y que todos corren en paralelo.

Comprobando la calidad del pipeline

Pruebas unitarias Siguiendo las pautas mencionadas de Feigenbaum (1961)
que declara que la calidad es una especificación definida por el usuario;
en Corral esta especificación se logra al escribir una prueba unitaria. A
continuación se incluye un ejemplo que muestra un caso de prueba básico
para nuestro Step. La prueba alimenta el flujo con algunos datos simulados
definidos por el usuario, luego ejecuta el Step y finalmente verifica si el
estado del resultante de los datos es el esperado.

1 # código de mypipeline/tests.py

2 from corral import qa

3

4 from mypipeline import models, steps

5

6 import convert_coord

7

8 class TestTransform(qa.TestCase):

9 "Test the StepTransform step"

10 subject = steps.StepTransform

11

12 def setup(self):

13 src = models.PointSource(

14 x=0, y=0, app_mag=0)

15 self.ra, self.dec = convert_coord(0, 0)

16 self.save(src)

17

18 def validate(self):

19 self.assertStreamHas(

20 models.PointSource,

21 models.PointSource.ra==self.ra,

22 models.PointSource.dec==self.dec)

23 self.assertStreamCount(

24 1, models.PointSource)

Como se muestra en las ĺıneas 12-16, el método setup() está a cargo
de crear nuevos datos, cuyo resultado transformado ya se conoce, enton-
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ces validate() evalúa el resultado de StepTransform. Este proceso se
repetiŕıa si se definieran más pruebas. Hay que recordar que los datos si-
mulados son privados para cada prueba de unidad, aśı nunca colisionarán
entre ellos de modo que produzcan resultados inesperados.

Reporte de calidad y profiling Corral proporciona funcionalidades incorpo-
radas para comunicar información de control de calidad:

1. create-doc: este comando produce en versión Markdown un manual
generado automáticamente para la pipeline. Incluye información so-
bre modelos, etapas, alertas e interfaz de ĺınea de comandos; esto lo
logra utilizando las cadenas de documentación provistas en el propio
código.

2. create-models-diagram: Esto crea un Diagrama de clases de los
modelos (Booch et al., 2006) en formato de Graphviz (Ellson et al.,
2001).

3. qareport: ejecuta cada prueba y evaluación de cobertura de código,
y utiliza los resultados de esto para crear un documento de Mark-
down que detalla los estados resultantes de cada etapa de prueba, y
finalmente calcula el ı́ndice QAI.

4. profile: ejecuta todas las pruebas existentes y despliega una interfaz
web interactiva para evaluar el rendimiento de diferentes partes de
la pipeline.

Con estos cuatro comandos, el usuario puede obtener un informe detallado
sobre estructuras, estado, y una medición global del nivel de calidad de la
pipeline.

4.3. feets - Extractor de Caracteŕısticas de Se-
ries Temporales

El aprendizaje automático (ML) ha demostrado ser una herramienta im-
portante para el análisis de datos en astronomı́a. Numerosos proyectos como
AstroML (VanderPlas et al., 2014), UPSILoN (Kim and Bailer-Jones, 2016),
MeSsI (de los Rios et al., 2016), y “Features Análisis for time Series” (del in-
gles análisis de caracteŕısticas para series de tiempo, FATS) (Nun et al., 2015)
se han desarrollado para ayudar a los astrónomos a utilizar el enfoque ML. Len-
guajes de programación como R21 y Python22 proporcionan un gran número
de paquetes listos para usar en estos contextos. Sin embargo, si realizamos un
análisis en profundidad de estos sistemas, es evidente que algunos proyectos ca-
recen de un diseño de ingenieŕıa de software adecuado (Cowling, 1998), y por lo
tanto, a menudo son dif́ıciles de probar, mantener y extender, y algunos tienen
un pobre rendimiento en términos de velocidad y memoria. Para complejizar
más la situación, muchos de estos proyectos se ejecutan en entornos cŕıticos y
procesan grandes volúmenes de datos, por lo cual pueden ser ineficientes si son

21https://www.r-project.org/
22https://www.python.org/

57

https://www.r-project.org/
https://www.python.org/


4.3. FEETS - EXTRACTOR DE CARACTERÍSTICAS DE SERIES
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optimizados incorrectamente. Por lo tanto, en términos simples, el código de
muchos sistemas cient́ıficos “huelen mal” (Tufano et al., 2015).

Según Fowler, un mal olor en el código es:

. . . una indicación superficial que usualmente corresponde a un
problema más profundo en el software; y actualmente se sabe que
la mayoŕıa de las veces los artefactos de código se ven afectados por
los llamados “malos olores” desde su creación . . . (Fowler, 2006).

En estos casos, la solución más pragmática es reemplazar la mayoŕıa del códi-
go por una implementación superior, pero evitando cualquier cambio funcional.
Este tipo de proceso se llama refactorización de código (Fowler and Beck, 1999).

En esta sección, empleamos un proceso de refactorización de código para
proporcionar una biblioteca de extracción de caracteŕısticas de series de tiempo
más robusta basada en el proyecto FATS (Nun et al., 2015). La versión actual de
FATS (1.3.6) 23 está escrita enteramente en Python y basada en las bibliotecas
numéricas Numpy (Walt et al., 2011), Scipy (Oliphant, 2007), y StatsModels
(Seabold and Perktold, 2010).

FATS puede extraer hasta 64 caracteŕısticas de las series temporales, y tam-
bién incluye funciones de preprocesamiento e importación del relevamiento MA-
CHO (Cook et al., 1995). Asimismo, el proyecto cuenta con un tutorial24 muy
bueno, pero carece de documentación interna del código, lo cual es crucial cuan-
do se desea agregar funciones a esta herramienta. En particular, identificamos
varias limitaciones, cuando intentamos usar FATS para clasificar estrellas va-
riables periódicas en nuestro conjunto de datos, por lo cual se desarrolló una
actualización, que fue diseñada cuidadosamente para aprovechar los puntos fuer-
tes del proyecto original reutilizando lo más posible el código y documentación.

4.3.1. Ingenieŕıa de caracteŕısticas

Los algoritmos de aprendizaje automático pueden aplicarse a grandes volúme-
nes de datos para mejorar su rendimiento en una tarea determinada (Samuel,
1959), entre las cuales se encuentran clasificación, regresión, optimización o
agrupación(Michalski et al., 2013). Los datos empleados pueden provenir de
una amplia gama de fuentes, y se representan en valores llamados caracteŕısti-
cas. El proceso realizado para definirlas es simplemente llamado ingenieŕıa de
caracteŕısticas

Es importante notar la naturaleza altamente espećıfica del proceso de in-
genieŕıa, que hace que sea costoso, dif́ıcil y lento; además de que se necesita
una amplia experiencia en el área de aplicación. Todas estas cuestiones hacen
que la ingenieŕıa de caracteŕısticas sea el paso más cŕıtico en una proyecto de
aprendizaje automático (Ng, 2013).

4.3.2. FATS

La herramienta FATS se utiliza para extraer caracteŕısticas de los datos de
series temporales. En particular, el proyecto tiene como objetivo estandarizar el
proceso de extracción de caracteŕısticas de curvas de luz astronómicas. Como se

23https://pypi.org/project/FATS
24http://isadoranun.github.io/tsfeat/FeaturesDocumentation.html
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mencionó, está construido sobre la pila cient́ıfica de Python (Numpy y Scipy)
agregando la libreŕıa StatsModels para análisis estad́ısticos adicionales.

Ejemplo de uso de FATS

Se agrega a continuación fragmentos de la documentación traducidas del
original para ilustrar los componentes y manera de operar de la libreŕıa.

La biblioteca recibe como entrada los datos de la serie de tiempo
y regresa como salida una matriz con las caracteŕısticas calculadas
la que depende de la entrada disponible.

Por ejemplo, si el usuario tiene solo los parámetros referentes a
la magnitud y al tiempo, solo se podrán computar las caracteŕısticas
que solo dependan de estos dos datos.

Para calcular todas las caracteŕısticas posibles los siguientes vec-
tores son necesarios por curva de luz:

magnitude

time

error

magnitude2

aligned magnitude

aligned magnitude2

aligned time

aligned error

aligned error2

Donde 2 se refiere a una banda de observación diferente.
Cabe señalar que el vector de magnitud es la única entrada que es
estrictamente requerida por la biblioteca, ya que es requerida por
todas las caracteŕısticas. Por lo tanto, si el usuario no tiene estos
datos adicionales o se están analizando series de tiempo distintas,
todav́ıa es posible calcular algunas de las caracteŕısticas. . .

Ilustramos este punto con el siguiente código de Python, que calcula carac-
teŕısticas para una curva de luz generada aleatoriamente.

Sólo se utilizan datos de magnitud y tiempo, por lo que se obtendrá el
conjunto de caracteŕısticas más pequeño. Este código también se basa en el
tutorial de FATS.

>>> import numpy as np

>>> import FATS

# Se generan los valores al azar

>>> magnitude_ex = np.random.rand(30)

>>> time_ex = np.arange(0, 30)

# Se crea el arreglo de la curva de luz con el mismo

# orden que en la lista antes descrita.
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>>> lc_example = np.array([magnitude_ex, time_ex])

# Se establece el feature-space (esto objeto sirve

# como punto de entrada para extraer todas las caracterı́sticas)

# de modo que se especifican los datos disponibles

# by specifying the available data

>>> fs = FATS.FeatureSpace(

... Data=['magnitude','time'])

Warning: the feature Beyond1Std could not be

calculated because

['magnitude', 'error'] are needed.

...

Warning: the feature CAR_mean could not be

calculated because

['magnitude', 'time', 'error'] are needed.

# Se calculan las caracterı́sticas

>>> fs.calculateFeature(

... lc_example).result("dict")

{'Amplitude': 0.46422830004583993,

'AndersonDarling': 0.69055170152838952,

'Autocor_length': 1.0,

'Con': 0.0,

'Eta_e': 1.2660816816234817,

...

'Rcs': 0.21319202165853643,

'Skew': 0.19709543035122007,

'SmallKurtosis': -0.93310208660425609,

'Std': 0.28904604267318268}

Funcionalidades

Además del ejemplo anterior, FATS proporciona funcionalidades para la
extracción de caracteŕısticas, el preprocesamiento de series de tiempo e impor-
tación de curvas de luz del relevamiento MACHO. A continuación, se detallan
los alcances de dichas funcionalidades:

Marco de trabajo para la extracción de caracteŕısticas FATS incluye una
herramienta simple para crear su propio extractor de caracteŕısticas.

Cada extractor de caracteŕısticas es una clase de python dentro del módulo
FATS.FeatureFunciontLib. Esta clase, debe contener el objeto atributes
que define cuáles de los componentes del vector de datos son requeridos,
y un método fit() utilizado para calcular la caracteŕıstica.

El siguiente código es un ejemplo de una clase que devuelve el número de
observaciones en una serie de tiempo

class Count(Base):

def __init__(self):

self.Data = ['time']
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def fit(self, data):

# Se calculan los tiempos

# del vector de datos

time = data[1]

# Se retorna la longitud

# del vector de tiempo

return len(time)

A continuación, el extractor se puede utilizar de la siguiente manera:

# Se especifica sólo el extractor

# recién creado

>>> fs = FATS.FeatureSpace(

... featureList=["Count"])

# Se calculan las caracterı́sticas

>>> fs.calculateFeature(

... lc_example).result("dict")

{'Count': 30}

Preprocesamiento de series de tiempo: Dos funciones están integradas pa-
ra el preprocesamiento de datos de la curva de luz: La primera es una
funcionalidad de sigma-clipping ( la cual elimina elementos de la curva
de luz iterativamente hasta que las magnitudes no se excedan más allá de
un número espećıfico de desviaciones estándar) implementada en la clase
FATS.Preprocess LC) y la segunda es una clase llamada FATS.Align LC

que permite alinear dos series de tiempo. La documentación sugiere utili-
zar estas funcionalidades antes de extraer las caracteŕısticas.

Importador de curvas de luz del relevamiento MACHO FATS.ReadLC MACHO

recupera la magnitud, el tiempo y el error de un objeto MACHO-id dado
(la identificación es asignada por el relevamiento MACHO). Esta imple-
mentación no busca ninguno de los datos en el relevamiento, sino que el
usuario es responsable de descargar la curva de luz y ubicarla en el direc-
torio actual de trabajo.

4.3.3. Ventajas y desventajas de FATS

Desde una perspectiva de ingenieŕıa de software, muchas decisiones de diseño
en el proyecto FATS son muy buenas, mientras que otras son inadecuadas. A
continuación, se describen brevemente las “buenas” decisiones que son resaltadas
antes de poner foco en las más problemáticas.

Buenas decisiones en diseño

Una buena decisión de diseño en FATS es haber separarado la API25 en dos
partes:

25Interfaz de programación abstracta: la colección de funciones, clases, y objetos que el
programador puede usar en la biblioteca.
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1. Una de extracción que se configura en la clase FATS.FeatureSpace.

2. Otra para la creación de extractores que se implementa como una jerarqúıa
de clases dentro del módulo FATS.FeatureFunciontLib.

Es decir, la API se dividió entre la funcionalidad para el análisis (FATS.FeatureSpace)
y la funcionalidad para la creación de extractores. Esto mantiene la simplici-
dad en la utilización del sistema, pero permite la posibilidad de implementar
extractores de caracteŕısticas complejos. Además, como se señaló anteriormen-
te, el preprocesamiento y la manipulación de la curva de luz de MACHO no
son asociados directamente con la funcionalidad principal de la biblioteca, y se
proporcionan como un adicional en el proyecto.

Criticas

Consideramos varios aspectos débiles de la implementación actual de FATS,
donde algunos problemas son simples errores de estilo; mientras otros están
relacionados con el proceso de desarrollo y diseño, que pueden causar errores y
limitaciones durante la extracción de caracteŕısticas.

El experimento completo que forma la base de muchas de estas cŕıticas pue-
de ser encontrado en: https://github.com/carpyncho/feets/blob/master/
paper/reports/FATS_tests.ipynb e incluye las siguientes cuestiones:

Estilo y mantenibilidad Python tiene un estilo de codificación estricto defi-
nido en el documento PEP-8 26. Este documento define las pautas para ha-
cer que el código sea fácil de entender por cualquier Desarrollador Python.
Cuando un proyecto sigue estas pautas, aśı como otras, como por ejemplo
el PEP-2027 (relacionado con la filosof́ıa detrás del diseño de Python), la
comunidad del lenguaje se refiere al mismo como ”Pythonico”(fácil de en-
tender y mantener). Los errores de PEP-8 se pueden verificar fácilmente
con varias herramientas como flake8 28 y pylint29.

FATS no se adhiere a las recomendaciones y 828 problemas de estilo se
encontraron en 1249 ĺıneas de código.

Configuraciones globales FATS posee una falla producto de almacenar cálcu-
los intermedios en variables globales en todos los extractores de carac-
teŕısticas. Los errores provenientes de almacenar información en estos es-
pacios de memoria compartidos por la aplicación están bien documentados
en la literatura y deben evitarse a toda costa (Wulf and Shaw, 1973).

El problema es un tanto complicado de explicar, por esto se desarrolla a
continuación un ejemplo completo, partiendo desde la documentación del
proyecto (que explica el requerimiento de funcionalidad que lleva al error),
hasta la la demostración del error en śı.

La documentación de FATS establece lo siguiente:

Nota: Algunas caracteŕısticas dependen de otras caracteŕısti-
cas, y en consecuencia deben ser computadas juntas. Por ejem-
plo, Period fit devuelve la probabilidad de falsa alarma del

26https://www.python.org/dev/peps/pep-0008/
27https://www.python.org/dev/peps/pep-0020/
28http://flake8.pycqa.org
29https://www.pylint.org/
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peŕıodo estimado. Por lo tanto, también es necesario calcular el
peŕıodo PeriodLS.

Estas idea de que “una caracteŕıstica depende de otra” está imple-
mentada con variables globales.

Por ejemplo, se puede verificar lo descripto en el código de la clase
StructureFunction index 21 dentro del módulo FATS.FeatureFunctionLib

1 class StructureFunction_index_21(Base):

2

3 def __init__(self):

4 self.Data = ['magnitude', 'time']

5

6 def fit(self, data):

7 magnitude = data[0]

8 time = data[1]

9

10 global m_21

11 global m_31

12 global m_32

13

14 # Existe más código aquı́

15

16 m_21, b_21 = np.polyfit(sf1_log, sf2_log, 1)

17 m_31, b_31 = np.polyfit(sf1_log, sf3_log, 1)

18 m_32, b_32 = np.polyfit(sf2_log, sf3_log, 1)

19

20 return m_21

Según este ejemplo, m 21, m 31 y m 32 (ĺıneas 16 - 18) se calculan y alma-
cenan en el entorno, es decir a nivel de módulo (ĺıneas 10–12); pero sólo
se devuelve el valor de m 21 (ĺınea 20).

Además, si se revisa la clase StructureFunction index 31 en el mismo
módulo:

1 class StructureFunction_index_31(Base):

2

3 def __init__(self):

4 self.Data = ['magnitude', 'time']

5

6 def fit(self, data):

7 try:

8 return m_31

9 except:

10 print("error: please run "

11 "StructureFunction_index_21 "

12 "first...")

Se aprecia que esta clase se usa para recuperar la variable m 31 del entorno
global (ĺınea 31), o se imprime un error en la consola (ĺınea 10).
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TEMPORALES

Esta opción de diseño crea un error, que puede ser explotado para recu-
perar valores incorrectos si se realiza el siguiente procedimiento.

1. Primero, hay que importar los módulos y crear dos curvas de luz
sintéticas: normal lc (las magnitudes se generan a partir de una
distribución de valores Gaussianos) y uniform lc (las magnitudes se
generan a partir de una distribución de valores uniformes).

>>> import numpy as np

>>> import FATS

>>> mag = np.random.normal(size=10000)

>>> time = np.arange(10000)

>>> normal_lc = [mag, time]

>>> mag2 = np.random.uniform(size=10000)

>>> time2 = np.arange(10000)

>>> uniform_lc = [mag2, time2]

2. En segundo lugar, creamos un espacio de caracteŕısticas del cual ex-
traeremos solamente StructureFunction index 21 y
StructureFunction index 31 de la curva de luz normal (normal lc).

>>> fs_normal = FATS.FeatureSpace(

... featureList=[

... 'StructureFunction_index_21',

... 'StructureFunction_index_31'])

# extraemos

>>> fs.calculateFeature(normal_lc)

>>> result = fs.result(method='dict')

# imprimimos los resultados

>>> print "Normal LC:"

>>> for f, v in result.items():

... f = f.split("_", 1)[-1]

... print " {} = {}".format(f, v)

Normal LC:

index_21 = 1.97547953389

index_31 = 3.05091739197

3. Creamos un espacio de caracteŕısticas nuevo e intentamos extraer so-
lo StructureFunction index 31 de la curva de luz uniforme (uniform lc).
El valor obtenido será el mismo que para el StructureFunction index 31

de la curva de luz normal.

>>> fs2 = FATS.FeatureSpace(

... featureList=[

... 'StructureFunction_index_31'])

# Se extrae

>>> fs2.calculateFeature(uniform_lc)

>>> result = fs2.result(method='dict')
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>>> print "Bad Uniform LC:"

>>> for f, v in result.items():

... f = f.split("_", 1)[-1]

... print " {} = {}".format(f, v)

Bads Uniform LC:

index_31 = 3.05091739197

La única manera de evitar este problema es calcular siempre en conjunto
StructureFunction index 21 para todas las curvas de luz de entrada.

>>> fs3 = FATS.FeatureSpace(

... featureList=[

... 'StructureFunction_index_21',

... 'StructureFunction_index_31'])

>>> fs3.calculateFeature(uniform_lc)

>>> result = fs3.result(method='dict')

>>> print "Uniform LC:"

>>> for f, v in result.items():

... f = f.split("_", 1)[-1]

... print " {} = {}".format(f, v)

Uniform LC:

index_21 = 1.89689583705

index_31 = 2.74650784403

Nótese como ahora el resultado de index 31 en la última ĺınea śı cambió.

Finalmente, se aprecia que el mismo error afecta a todas las caracteŕısticas
almacenadas utilizando el espacio global: Periodo fit, Psi CS, CAR tau,
CAR mean, los componentes Fourier, y StructureFunction index 31 y
StructureFunction index 32, como se mencionó anteriormente.

Python exit El lenguaje Python define a los errores como excepciones30, aśı
que en presencia de cualquier mala configuración se crean estados excep-
cionales para informar al código llamador: “algo salió mal”.

Por ejemplo, si se desea escribir una función de división que falla con un
divisor igual a 0, podŕıamos escribir lo siguiente:

>>> def division(a, b):

... if b == 0:

... raise Exception("b no puede ser 0")

... return a / b

El siguiente resultado se obtiene si se llama a esta función.

>>> result = division(1, 2.)

>>> print result

0.5

30Condiciones anómalas o excepcionales que requieren un procesamiento especial
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>>> result = division(1, 0)

Traceback (most recent call last):

...

raise Exception("b no puede ser 0")

Exception: b no puede ser 0

Si deseamos imprimir el valor nulo de Python None cuando se produce una
excepción, es posible gestionar el error con la estructura try-except.

>>> try:

... result = division(1, 0)

... except Exception:

... result = None

>>> print result

None

Este ejemplo simple muestra cómo Python puede ser usado por el pro-
gramador para gestionar correctamente estados excepcionales: si no sabe
cómo manejar una configuración, entonces lance una excepción e ignórela
sin detener el sistema.

Las excepciones proporcionadas al programador por Python se pueden
reducir a dos tipos básicos: BaseExceptions y Exceptions. El primer tipo
comprende excepciones que solo se pueden gestionar en casos inusuales,
como SystemExit. Estos se generan cuando la función sys.exit() es
llamada. Con eso se apaga la máquina virtual y se env́ıa el código de
salida al sistema operativo. Por ejemplo, la siguiente pieza de código:

>>> import sys

>>> sys.exit()

finaliza la máquina virtual Python y env́ıa un valor 0 (sin error) al sistema
operativo. En FATS, esto ocurre cuando un FeatureSpace se configura in-
correctamente: simplemente la máquina virtual es apagada. Si esto sucede,
por ejemplo, en un entorno de multiprocesamiento (como un servidor web,
pipeline, o simple cálculo en múltiples núcleos) se puede al menos esperar
que el sistema se vuelva inestable. Los siguientes dos códigos reproducen
este error.

1- Pedir una caracteŕıstica inválida

$ python

Python 2.7.6 (default, ...)

>>> import FATS

>>> FATS.FeatureSpace(

... featureList=['Foo'])

could not find feature Foo

# python termina aqui

2- Enviar una configuración incorrecta a un extractor

$ python

Python 2.7.6 (default, ...)
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>>> import FATS

>>> FATS.FeatureSpace(

... featureList=['Std'], Std=(1,2,3))

error in feature Std

# python termina aqui

El siguiente código puede gestionar este error.

>>> import FATS

>>> try:

>>> FATS.FeatureSpace(

... featureList=['Std'], Std=(1,2,3))

... except:

... # hacemos algo con el error

Pero como ya se dijo: SystemExit no está diseñado para ser tratado.

Python 3 Python 3 es el nuevo integrante de la familia Python que reempla-
zará la rama 2.7.x para el 2020 31. Esta versión es incompatible con
Python 2.x pero incluye varias mejoras en términos de expresividad y
velocidad32

Actualmente, todos los cimientos de la pila cient́ıfica de Python, en base
a los cuales se construye FATS, ya han sido portados a la rama 3.x, pero
el proyecto todav́ıa está solamente disponible Python 2.x 33. Este proble-
ma representa esencialmente una sentencia de muerte inminente para el
paquete en los próximos años.

Orden de curva de luz Este es un problema menor. La mayoŕıa de los con-
juntos de datos de curva de luz representan los datos en el siguiente for-
mato: tiempo / magnitud / error-de-magnitud. FATS, en cambio, utiliza
magnitud / tiempo / error-de-magnitud. Esto implica un preproceso en
varios catálogos.

Rutinas ineficientes En FATS, algunos problemas de rendimiento están vin-
culados con el cálculo de dos caracteŕısticas: MaxSlope y PeriodLS.

El código en la clase MaxSlope se muestra a continuación para su análisis.

1 class MaxSlope(Base):

2 """

3 Examining successive (time-sorted)

4 magnitudes, the maximal first difference

5 (value of delta magnitude over delta time)

6 """

7 def __init__(self):

8 self.Data = ['magnitude', 'time']

9

10 def fit(self, data):

31https://www.python.org/dev/peps/pep-0373/
32https://speed.python.org/comparison/
33Este problema ya se informó a los autores en: https://github.com/isadoranun/FATS/

issues/7
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11 magnitude = data[0]

12 time = data[1]

13 slope = (

14 np.abs(magnitude[1:] - magnitude[:-1]) /

15 (time[1:] - time[:-1]))

16 np.max(slope)

17 return np.max(slope)

La función np.max se llama dos veces en las ĺıneas 16 y 17. El resultado
de la ĺınea 16 no se utiliza, por lo que este cálculo puede eliminarse.

El problema es más complicado para PeriodLS, porque la implementa-
ción del método de Lomb-Scargle (VanderPlas, 2018), que se incluye con
FATS, es una re-escritura de una versión programada en el lenguaje IDL,
(Landsman, 1995)34 basado en la rutina del libro “Numerical Recipes”
(Press, 2007). Esto hace que el código sea dif́ıcil de mantener y posea al-
gunos problemas de rendimiento debido al uso incorrecto de la biblioteca
Numpy. Sumado a esto, este código se aplica iterativamente para calcular
las nueve caracteŕısticas de Fourier.

Se realizó la experiencia de extraer un gran número de caracteŕısticas
para una curva de luz particular en el relevamiento MACHO, y el tiempo
computacional disminuyó en un factor 20 cuando se quitaron todas las
caracteŕısticas que se calculan utilizando el método de Lomb-Scargle.

Pruebas y Cobertura de código La medición de las métricas cualitativas
y cuantitativas para un proyecto de software implica al menos realizar
pruebas unitarias y cobertura de código.

En el tutorial de FATS, un resultado estático es presentado en base a una
prueba de invarianza utilizando datos muestreados irregularmente35. El
proyecto cuenta con 19 casos de pruebas unitarias automatizadas y solo
uno actualmente falla36. Desafortunadamente, todo el conjunto de pruebas
solo ejecuta el 62 % del código completo, que es significativamente menor
que el requisito del 90 % adherido por otros proyectos de astronomı́a como
Astropy (Robitaille et al., 2013b).

Algunas caracteŕısticas no producen los valores esperados La documen-
tación de FATS indica lo siguiente:

Para una distribución normal el estad́ıstico de Anderson-Darling de-
be tomar valores cercanos a 0,25.

Para una distribución gaussiana de magnitudes, StetsonJ debe tomar
un valor cercano a cero.

La caracteŕıstica StetsonK para una distribución gaussiana de mag-
nitudes debe tomar un valor cercano a 2/π = 0,798.

Para validar la documentación, calculamos estas tres caracteŕısticas para
100,000 curvas de luz gaussianas generadas al azar y los resultados no

34https://github.com/isadoranun/FATS/blob/master/FATS/lomb.py
35http://isadoranun.github.io/tsfeat/FeaturesDocumentation.html#Appendix
36Este problema ha sido reportado a los autores en: https://github.com/isadoranun/FATS/

issues/9
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AndersonDarling StetsonJ StetsonK
conteo 100000 100000 100000
promedio 0.6052 595386 0.2047
std 0.2576 377575 0.0662
min 0.0930 244228 0.0342
25 % 0.3796 420438 0.1564
50 % 0.5993 510419 0.2036
75 % 0.8427 661672 0.2510
max 1.0000 40561220 0.4484

Tabla 4.1: Análisis estad́ıstico de los resultados de las caracteŕısticas Ander-
sonDarling, StetsonJ, y StetsonK calculadas por FATS, realizado con 100,000
curvas de luz Gaussianas generadas al azar.

fueron los esperados, ya que las tres caracteŕısticas antes mencionadas di-
fieren notoriamente con los valores documentados. Puede verse el resultado
completo del análisis en la Tabla 4.1

4.3.4. Hacia la mejora en FATS

Como ya se discutió, la forma se subsanar problemas en malas decisiones de
diseño es la refactorización de código. Entonces, para poder modificar FATS sin
cambiar su funcionalidad se optó por la siguiente estrategia:

1. Primero, se ejecutaron todos los extractores de caracteŕısticas en FATS
para una curva de luz de ejemplo y los resultados se almacenaron en disco.

2. En segundo lugar, se realiza un caso de prueba de unidad, que ejecuta los
mismos extractores sobre la misma curva de luz de ejemplo y verifica si
los resultados son los mismos que los almacenados en el archivo.

3. A continuación, la conversión de la nueva arquitectura se inicia progresi-
vamente mientras se verifica si la prueba todav́ıa se pasa.

4. Si un extractor cambia por decisión intencional de un cambio de diseño,
entonces la prueba se modifica para tomar en cuenta este cambio.

Este enfoque donde se especifica una prueba y luego se construye el códi-
go es llamado desarrollo dirigido por pruebas. Esta técnica hace que sea más
fácil confiar en que cada nueva pieza de código escrita durante el proceso de
refactorización no genera nuevos errores de regresión37.

Después de la prueba inicial, el proceso de refactorización del código se divide
en las siguientes seis tareas secuenciales:

1. Se actualiza cada función de extracción de caracteŕısticas mientras man-
tenemos el mismo comportamiento38.

2. Se reemplaza la clase FeatureSpace por una que no guarde ningún tipo
de estado proveniente de cómputos anteriores.

37Se le llama regresión en este contexto a algo que soĺıa funcionar, pero ya no lo hace
38los resultados deben ser los mismos para la misma entrada para pasar el test antes definido

69



4.3. FEETS - EXTRACTOR DE CARACTERÍSTICAS DE SERIES
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3. Se agrega una prueba para asegurar que cada extractor de caracteŕısticas
devuelva valores razonables, al menos para los casos esperados y habitua-
les.

4. Se continúa con la incorporación de pruebas a casos más raros en los
extractores, hasta que se logre la cobertura del código de 90 %.

5. Se incluye la documentación para las caracteŕısticas y extractores dentro
del código Python.

6. Se porta el tutorial. Este proceso incluye auto-generación de ”Documen-
tación” para cada extractor de caracteŕısticas.

4.3.5. Resultado: Extractor de caracteŕısticas para series
temporales (feets)

feets (del inglés feATURES eXTRACTOR for tIME sERIES ), es el resultado
de un rediseño radical e incompatible con la anterior infraestructura que nos
llevo a decidir por crear un nuevo proyecto.

Todas las funcionalidades de FATS se pueden encontrar dentro de esta nueva
biblioteca, mientras que se ha abordado todos los problemas antes descriptos.
Se aplicaron estrategias de manejo de errores en los casos en que esto no fue
posible, con el fin de informar al usuario sobre cualquier posible problema con
los resultados.

Soporte para Python 3.x

La versión actual de feets39 (0.4) es compatible con las versiones 2.7, 3.5, 3.6
y 3.7 de Python, utilizando la libreŕıa six 40.

Mejor encapsulamiento de extractores

Los extractores fueron rediseñados para evitar variables globales y ahora de-
vuelven un conjunto fijo de caracteŕısticas y es el FeatureSpace el encargado
de descartar las no solicitadas. La nueva infraestructura es capaz de hacer ve-
rificaciones en tiempo de compilación para cualquier extractor introducido por
un usuario para evitar comportamientos inesperados durante la extracción de
caracteŕısticas.

Finalmente, se proporciona una función feets.register extractor, que es
capaz de incluir clases de extractor definidas por el usuario en las funcionalidades
de feets.

Se pueden encontrar explicaciones más detalladas de estos temas en el tuto-
rial (http://feets.readthedocs.io/en/latest/#Library-structure.

Excepciones y advertencias

Si el usuario configura mal el feets.FeatureSpace, se genera una excepción
en lugar de sys.exit(), que no apaga toda la máquina virtual de Python.

39https://pypi.org/project/feets/#history
40https://pypi.org/project/six/
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Además, se muestra una advertencia cuando el usuario solicita una función
de cualquiera de los extractores con comportamiento inconsistente: (StetsonK,
StetsonJ (Richards et al., 2011a), y Anderson-Darling (Kim et al., 2009)).

Integración con Astropy y otras dependencias

La página de inicio de Astropy41 (Robitaille et al., 2013b) indica lo siguiente.

El Proyecto Astropy es un esfuerzo comunitario para desarrollar
un paquete central para la astronomı́a utilizando el lenguaje de pro-
gramación Python para mejorar la reusabilidad, interoperabilidad y
colaboración entre los paquetes astronómicos de Python.

La decisión de incluir el paquete Astropy depend́ıa de dos objetivos: reempla-
zar la implementación de Lomb-Scargle42 incluida en FATS, por la distribuida
por el proyecto Astropy, para mejorar el rendimiento del extractor de carac-
teŕısticas del peŕıodo; y además feets fue aceptado como parte de los proyectos
afiliados a Astropy43 con el fin de demostrar un compromiso con los objetivos
de Astropy para los paquetes de astronomı́a y astrof́ısica de Python.

Además de Astropy, cada dependencia en feets está incluido en su instalador,
por lo que el proyecto está listo para usar con un solo comando pip install

feets.
Finalmente, se eliminó matplotlib como una dependencia.

Otras mejoras

Se indexó el proyecto en el repositorio de código astronómico ASCL44

(Cabral et al., 2018a).

El orden de los parámetros de entrada se actualizó a Time-Magnitude-
Magnitude Error, que ahora es consistente con la mayoŕıa de los conjuntos
de datos existentes.

Las funciones de preproceso fueron renombradas para hacerlas más intui-
tivas. Por ejemplo,

FATS.Preprocess_LC(

mag, time, error).Preprocess()

FATS.Align_LC(

time, time2, mag, mag2, error, error2)

fue renombrado de la siguiente manera:

feets.preprocess.remove_noise(

time, mag, error)

feets.preprocess.align(

time, time2, mag, mag2, error, error2)

41http://www.astropy.org
42https://github.com/isadoranun/FATS/blob/6fcd852adf213a477fda878650be5b467a5dd0d8/

FATS/lomb.py
43http://www.astropy.org/affiliated/index.html
44http://ascl.net/
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El módulo feets.dataset fue incluido para recuperar curvas de luz de los
relevamientos MACHO (Alcock et al., 2000), OGLE-III (Udalski, 2004),
aśı como para crear curvas de luz sintética basadas en un conjunto de
distribuciones aleatorias de parámetros (por ejemplo, peŕıodos).

4.4. Carpyncho: Pipeline para procesamiento de
datos del VVV

La aplicación directa de lo expuesto en las secciones anteriores de este caṕıtu-
lo fue la creación de un pipeline de extracción de caracteŕısticas, que decidimos
llamar Carpyncho (Cabral et al., 2017) por ningún motivo en particular.

Carpyncho está construido sobre Corral y consta de nueve pasos que se en-
cargan de procesar y almacenar los datos de los catálogos del VVV de manera
eficiente. Como base de datos de producción cient́ıfica utiliza un PostgreSQL45

y un conjunto de archivos binarios para almacenar los resultados de las opera-
ciones. Todo el código del proyecto está disponible en https://github.com/

carpyncho/carpyncho.
Como dato de color, el Carpyncho descrito en este caṕıtulo es en realidad la

tercera iteración del pipeline, siendo los dos primeros:

1. Fue una base de datos construida, que aprovechaba las abstracciones sobre
bases de datos y la posibilidad de extender comandos del framework web
Django (Forcier et al., 2008); el cual fue abandonado por la complejidad
de desarrollar aplicaciones multi-procesos. En esta versión se inspiró la
creación de Corral (Cabral et al., 2017).

2. Un pipeline con Corral pero que almacenaba toda su información en la
base de datos. En este caso, se fracasó en obtener un rendimiento razona-
ble dado el hardware disponible; de todas formas el conjunto de modelos
utilizados por esta versión es la misma utilizada en Carpyncho 3. Algo
a recalcar de esta iteración es que poséıa una interfaz web para su con-
sulta, la cual implementaba un lenguaje propio para la generación de los
conjuntos de datos de sus caracteŕısticas (Cabral et al., 2016a).

El código de ambas versiones abandonadas aun está disponible en https:

//github.com/carpyncho/yeolde_carpyncho

4.4.1. Modelos

Carpyncho utiliza 4 modelos (ver Figura 4.4 para el completo diagrama de
clases de los modelos) para orquestar la totalidad de información que almacena.
Estos modelos indexan ficheros binarios en un formato útil para el computo
vectorial46 en el sistema de archivos. Además, mantienen una serie de campos
los cuales gestionan estados de estos ficheros. Estos modelos son:

Modelo Tile Indexa una baldosa y contiene el link a la versión cruda del band-
merge y a una versión binaria. Posee cinco estados:

45https://www.postgresql.org/about/
46https://www.numpy.org/devdocs/reference/generated/numpy.lib.format.html
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1. raw - El band-merge está guardado en el formato de entrada y ningún
procesamiento se ha realizado. Está listo para transformarlo en un
formato binario más cómodo para su manipulación.

2. ready-to-tag - El band-merge está listo para ser apareado con los
catálogos de estrellas variables. También se ha creado el archivo bi-
nario y se han corregido las fechas en formato HJD. Asimismo, se
asigna a cada fuente del band-merge un id de catorce d́ıgitos con el
formato PTTTOOOOOOOOOO; donde P indica la posición del tile en el re-
levamiento (3 es bulge y 4 disc), TTT es el número de la baldoza o tile,
y OOOOOOOOOO es el número de orden de la fuente dento del catálogo
band-merge. Por ejemplo el id 40010000000130 (4-001-0000000130)
indica que es la 130a fuente dentro del tile d001.

3. ready-to-unred - Las fuentes del band-merge binario ya se han iden-
tificado en los catálogos de estrellas variables.

4. ready-to-match - La baldoza está lista para buscar coincidencia
de sus fuentes con las observaciones provenientes de su Pawprints-
Stacks. Aśı también, en esta etapa ya se corrigió el enrojecimiento
de las magnitudes 47 utilizando los mapas de extinción de BEAM
48 (Gonzalez et al., 2012). Además, se calcularon colores para las
primera épocas de cada fuente.

5. ready-to-extract-features - Todas las fuentes del band-merge están
identificadas en todos los pawprint-stacks (en otras palabras las cur-
vas de luz están reconstruidas) y se puede proceder a aplicar feets
para extraer las caracteŕısticas del tile.

Modelo Pawprint-Stack Indexa una época de observación del relevamiento.
Contiene la ruta a dos archivos: La versión cruda del catálogo (en formato
FITS (Hanisch et al., 2001)) y la versión procesada en formato binario.
Posee dos estados:

1. raw - El Pawprint-Stack está guardado en el formato de entrada y
ningún procesamiento se ha realizado. Está listo para transformarlo
en un formato binario más cómodo para su manipulación.

2. ready-to-match - Se ha creado el archivo binario y el Pawprint
está listo para ser apareado con un band-merge en busca de to-
das las fuentes que tienen en común para reconstruir las curvas de
luz. También se han corregido las fechas por cada fuente utilizan-
do los d́ıas heliocéntricos medios (HJD); a la vez que se ha asig-
nado a cada fuente un id único de dieciseis d́ıgitos con el formato
3PPPPPPPOOOOOOOO donde: 3 es siempre el número 3 (sirve para ga-
rantizar el mismo número de d́ıgitos en todos los ID), PPPPPPP es el
ID del pawprint-stack en Carpyncho, y OOOOOOOO es el número de or-
den de la fuente dento del catálogo del pawprint-stack. Por ejemplo,
el ID 3000003500003708 (3-0000035-00003708) hace referencia a la
3708a fuente dentro del pawprint con ID 35.

47Corrimiento al rojo del color de la luz de las fuentes producto de polvo interestelar.
48A VVV and 2MASS Bulge Extinction And Metallicity Calculator http://mill.astro.

puc.cl/BEAM/calculator.php
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Modelo PawprintStackXTile Dado que las baldosas en VVV se solapan,
hay algunos pawprint-stack que pertenecen a más de una baldosa. Es por
ello que el modelo intermedio se encarga de enlazar un Pawprint-Stack
a una baldosa de modo que se evita almacenar archivos duplicados. Por
otra parte, este modelo almacena un único archivo binario el cual conoce
cuáles son las fuentes en común del band-merge con el pawprint-stack. Para
gestionar esta información maneja tres estados diferentes:

1. raw - Solo se ha enlazado la baldosa con el Pawprint-Stack.

2. ready-to-match - Este estado permite al pipeline buscar las fuentes
en común en la baldosa y el Pawprint-Stack, en consecuencia este
estado indica que ambos están en el estado ready-to-match

3. matched - Indica que se ha realizado la operación para determinar
cuáles son las fuentes en común que poseen el Pawprint-Stack y la
baldosa, de forma que se almacenan en un archivo binario los ID de
ambas fuentes.

Modelo LightCurves Cada baldosa tiene una sola LightCurve asociada. Se
encarga de dos responsabilidades. Reunir todos los entrecruzamientos en-
tre la baldosa y sus Pawprint-Stacks almacenados en todos los Pawprin-
tStackXTile para reconstruir las curvas de luz en una sola estructura de
datos, y almacenar las caracteŕısticas extráıdas de cada una de esas curvas
de luz.

4.4.2. Carpyncho Loader y Steps

La transformación de los modelos y sus archivos asociados están orquestados
por el Loader o cargador y siete ”steps” o pasos que van transformando de
manera simple y trazable los datos. Estos pasos están diseñados de manera que
puedan ser resumidos49 en caso de algún tipo de falla; además de disminuir la
cantidad de memoria utilizada al mı́nimo.

Carpyncho loader

El Loader de carpyncho es bastante simple, analiza un directorio con una
estructura fija, para crear instancias de los modelos explicados en el punto an-
terior y enlazarlos a los archivos que fueron encontrados en la carpeta. Dicha
estructura está compuesta de la siguiente manera:

1. Una carpeta por baldosa que lleva el nombre de dicha baldosa.

2. Un archivo con extensión .dat por cada carpeta de la baldosa, que contiene
la información del band-merge en formato tabular.

3. Un sub-directorio por cada carpeta de la baldosa llamado pawprints que
contiene los catálogos PawprintStack en formato fits.

49Tienen memoria de todo lo que procesaron y evitan procesar dos veces la misma informa-
ción
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generated by sadisplay v0.4.8

Tile

★ id INTEGER

⚪ _npy_filename TEXT

⚪ _raw_filename TEXT

⚪ name VARCHAR(255)

⚪ ogle3_tagged_number INTEGER

⚪ ready BOOLEAN

⚪ s ize INTEGER

⚪ status VARCHAR(255)

⚪ lcurves PROPERTY

⚪ pxts PROPERTY

load_npy_file() METHOD

store_npy_file() METHOD

store_raw_file() METHOD

» ix_Tile_name INDEX(name)

PawprintStackXTile

★ id INTEGER

☆ pawprint_s tack_id INTEGER

☆ tile_id INTEGER

⚪ _npy_filename TEXT

⚪ matched_number INTEGER

⚪ status VARCHAR(14)

⚪ pawprint_s tack PROPERTY

⚪ tile PROPERTY

load_npy_file() METHOD

store_npy_file() METHOD

tile_id

PawprintStack

★ id INTEGER

⚪ _npy_filename TEXT

⚪ _raw_filename TEXT

⚪ band VARCHAR(5)

⚪ mjd FLOAT

⚪ name VARCHAR(255)

⚪ s ize INTEGER

⚪ status VARCHAR(14)

⚪ pxts PROPERTY

load_npy_file() METHOD

store_npy_file() METHOD

store_raw_file() METHOD

pawprint_s tack_id

LightCurves

★ id INTEGER

☆ tile_id INTEGER

⚪ _src_obs_counter BLOB

⚪ tile PROPERTY

tile_id

Figura 4.4: Diagrama de clases de los modelos utilizados en Carpyncho para
orquestar la transformación de datos, desde los catálogos hasta el resultado
final en caracteŕısticas utilizadas en aprendizaje automático. Este diagrama es
auto generado por Corral.

Por ejemplo una jerarqúıa de directorios como la siguiente

data

b396

bandmerge.dat

pawprints

pwp00.fits

pwp01.fits

d001

bandmerge.dat

pawprints

pwp02.fits

pwp03.fits

generaŕıa dos Tile (b396 y d001), cuatro PawprintStack y cuatro enlaces Paw-
printStackXTile entre cada PawprintStack y sus respectivos Tile.
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Carpyncho Steps

Ya cargados los datos por el Loader el procesamiento se lleva adelante por
los pasos, los cuales se encuentran conectados a través de los estados que alte-
ran los Tile, PawprintStack y PawprintStackXtile. Este flujo de trabajo puede
observarse en la Figura 4.5.

Aśı, los steps tienen las siguientes responsabilidades:

Step ReadTile Procesa Tiles o baldosas en status raw. Se encarga de leer el
archivo .dat con el band merge, asignarle IDs a cada una de las fuentes alĺı
encontradas y calcula las fechas corregidas en d́ıas julianos heliocéntricos
medios. Toda la información se almacena en un archivo binario. Finalmen-
te asigna a la baldosa el status ready-to-tag.

Step VSTagTile Obtiene las baldosas con el status ready-to-tag y aparea
cada fuente con los catálogos de estrellas variables; luego asigna a la bal-
dosa el status ready-to-unred.

Step Unred Procesa baldosas con el status ready-to-unred; y luego de corre-
gir sus magnitudes según el mapa de enrojecimiento de BEAM y calcular
colores para las primeras épocas de cada fuente; asigna a la baldosa el
status de ready-to-match.

Step ReadPawprintStack Obtiene todos los PawprintStack que tengan el
status raw; de cuyos catálogos fits computa magnitudes y errores para ca-
da fuente utilizando una versión modificada de la herramienta fitsio cat list
creada por CASU. A estos valores les agrega la fecha de observación corre-
jida a HJD y la posición en grados. Finalmente, almacena el PawprintStack
en el status ready-to-match.

Step PrepareForMatch Es probablemente el paso más simple, se encarga de
cambiar el status de todos lo PawprintStackXTile que estén en el status
raw al status ready-to-match; siempre y cuando tanto la baldosa como
el PawprintStack que enlazan estén ambos en status ready-to-match.

Step Match Encargado de tomar todo los PawprintStackXTile que estén en
status ready-to-match y encontrar por proximidad la observación de cada
fuente en el pawprint-stack. Finalmente, deja al PawprintStackXTile en
status matched.

Step CreateLightCurves Este paso es cŕıtico para evitar que la memoria de
los nodos de procesamiento colapsen al momento de extraer las carac-
teŕısticas en el último paso. CreateLightCurves obtiene todas las baldosas
que tenga todos sus PawprintStackXTile en status matched y crea un
objeto LigthCurve para la baldosa con un catálogo binario con los valo-
res de tiempo (en HJD), magnitudes y errores de magnitud para todas
las observaciones de cada fuente en el band-merge. Esto evita que el pa-
so de extracción de caracteŕısticas tenga que levantar en memoria cada
Pawprint-Stack con sus múltiples columnas. El estado final con el cual
marca a la baldosa es de ready-to-extract-features.

Step FeaturesExtractor Este paso calcula todas las caracteŕısticas de las
baldosas que tengan status ready-to-extract-features al utilizar feets
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Loader

ReadTile

ReadPawprintStackVSTagTile

PrepareForMatch

Unred

Match

CreateLightCurves

FeaturesExtractor

Figura 4.5: Flujo de datos del pipeline Carpyncho. En azul se aprecia el Loader y
en rojo el último paso que se encarga de extraer las caracteŕısticas correspondien-
tes de cada curva de luz. Cada nodo circular es un paso de Corral implementado
como una clase python.

(Cabral et al., 2018b). El resultado es almacenado en un archivo binario
asociado a light-curve de la baldosa. Finalmente, pone a la baldosa en
estado ready.

Calidad

Para finalizar, aprovechamos las herramientas de calidad diseñadas en Corral
para evaluar iterativamente el resultado final de Carpyncho. Él posee un total
de 16 pruebas unitarias, que involucran la ejecución del 80,46 % del código.
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4.5. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO DEL CAPÍTULO

Aśı con un τ = 13, se obtiene un QAI = 80,46 con una calificación de B−.
Todo el informe de calidad más el reporte del proyecto se puede encontrar en el
apéndice B.

4.5. Conclusiones y trabajo a futuro del caṕıtulo

Este caṕıtulo presentó a Corral : una alternativa para el procesamiento de
un gran volumen de datos que además, de ser usado correctamente, brinda una
idea de calidad de todo el ambiente creado sobre él, al basarse en conceptos
teóricos del área de ingenieŕıa de software.

Adicionalmente, se brindó un análisis sobre cómo mejorar una herramienta
existente basándose en refactorización de código y pruebas unitarias, con lo
cual se logró una herramienta, feets, de mejor rendimiento para la extracción de
caracteŕısticas de curvas de luz de estrellas variables. Igualmente, la herramienta
es acompañada por un conjunto de pruebas más grande con una cobertura de
código de 90 %, tiene mayor extensibilidad, mejor integración con más conjuntos
de datos, a la vez que se encuentra en proceso de ser integrada como paquete
afiliado al estándar de-facto de herramientas de análisis astronómico (Astropy).
Además, el proyecto fue desarrollado en un repositorio público, con más de
doscientos treinta y tres ”commit” y cinco contribuyentes.

Finalmente, se mostró el uso en conjunto de las dos tecnoloǵıas desarrolladas
teórica y emṕıricamente para la extracción de caracteŕısticas de curvas de luz
del VVV en el pipeline llamado Carpyncho. Sumado a esto, la arquitectura
desarrollada utiliza una variedad de datos sobre enrojecimiento y catálogos de
estrellas variables conocidas, para generar un conjunto de datos más completo
que aprovecha las cualidades propias del relevamiento.

Como trabajo a futuro quedan pendientes ideas no implementadas tanto
en Corral como en feets. Para el primero será interesante reeimplementar todo
el lanzador de procesos sobre una plataforma de cómputo distribuido como
Spark (Zaharia et al., 2010) o Dask (Rocklin, 2015) de modo que se intente
mantener la mayor compatibilidad con la sintaxis actual. Eso permitiŕıa un
manejo trasparente de procesos y la posibilidad de despliegue de pipelines sobre
clusters de cómputo. Para el segundo proyecto, se pensó en brindar la posibilidad
de agregar herramientas de análisis interactivo, como la capacidad de realizar
gráficos de las caracteŕısticas extráıdas y agregar nuevos accesos a conjuntos
de datos de curvas de luz. Relacionado a Carpyncho seŕıa interesante retomar
la idea de brindar a los astrónomos y usuarios una herramienta web para la
descarga de las curvas de luz aśı como de las caracteŕısticas extráıdas que ellos
deseen.
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Caṕıtulo 5

Generación de catálogos de
estrellas RR-Lyrae en el
relevamiento astronómico
VVV

5.1. Objetivos del caṕıtulo

El caṕıtulo describe el proceso para la creación de catálogos de estrellas
variables tipo RR-Lyrae en las tiles pertenecientes al VVV. Se comenzará con
un repaso de la importancia de la búsqueda de RR-Lyraes en la astronomı́a
en general, a la vez que se describen globalmente: experimentos a realizar en
cada etapa, métodos de aprendizaje a probar, conjunto de datos utilizados, y
métricas de error de clasificación para evaluar el rendimiento de los diferentes
clasificadores. Luego, se describirán los resultados obtenidos al comparar los
diferentes tamaños de muestra para evaluar el efecto del desbalance de clases.
Finalmente, se utilizará el método con mejores métricas de clasificación para
realizar una selección de caracteŕısticas y sugerir cómo generar un catálogo de
estrellas candidatas en el VVV.

5.2. Las estrellas RR-Lyrae

Desde que Shapley usó las estrellas RR-Lyrae para medir la distancia de
algunos cúmulos globulares y la posición del sol con respecto al centro galáctico
(Shapley, 1936), estas estrellas han adquirido un papel prominente en la deter-
minación de la estructura de nuestra galaxia; y como se explicó en el Caṕıtulo
3, la búsqueda de este tipo de estrellas es uno de los objetivos principales del
VVV.

También en el Caṕıtulo 3 se explicó que la identificación de este tipo de
estrellas en VVV se obtuvo al realizar un cross-matching con los catálogos de
estrellas variables de los relevamientos OGLE-III (Udalski, 2004), OGLE-IV
(Udalski et al., 2015) y VizieR (Ochsenbein et al., 2000); pero para el caso de
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este experimento sólo se utilizó el primero de ellos (OGLE-III ), ya que a la fecha
de su realización los otros dos aún no exist́ıan.

De todas formas, para aprovechar la actual disponibilidad de los catálogos
OGLE-IV y VizieR, al finalizar este experimento se evaluaron los resultados de
nuestros Falsos positivos (FP) (estrellas que se créıan que eran RR-Lyraes pero
según OGLE-III no lo son) contra los nuevos datos disponibles.

5.3. Diseño experimental

El conjunto de datos original seleccionado para la generación de catálogos
fue de los tiles b261, b262, b263, b264 y b278. Fueron elegidos por dos motivos:
el primero fue la presencia de la “Ventana de Baade” en el tile b278, la cual
es una zona con poco polvo intergaláctico en la ĺınea de visual de la tierra al
núcleo galáctico (Baade, 1946) que fue utilizado históricamente para estudiar la
poblacion de RR-Lyrae; y en segundo lugar porque la zona de observación de
OGLE-III se superpone bien con estas baldosas.

La cantidad de estrellas variables detectadas en esta zona está en el orden de
300 por baldosa, sobre un total de fuentes de otro tipo del orden de 1000000. Pa-
ra trabajar con muestras de tamaño aceptable, se procedió a extraer como clases
negativas a tres muestras de estas fuentes de tipo desconocido con tamaños de
20000, 5000 y 2500, que llamaremos grande, mediana y pequeña, respectivamen-
te. Aśı, en las muestras más grandes las estrellas de tipo RR-Lyrae representan
el 1,5 % del total, en las de tamaño mediano el 5,8 % y en las chicas alrededor
del 11 %. Un resumen de estos datos puede observarse en la Tabla 5.1.

Tile RR-Lyrae %(G) %(M) %(P) T.Total T.Útil

b261 221 1.09 4.23 8.12 955119 575075
b262 296 1.46 5.59 10.59 1087417 591770
b263 305 1.50 5.75 10.87 920350 585661
b264 294 1.45 5.55 10.52 999947 614967
b278 423 2.07 7.80 14.47 1018874 781612
Promedio 308 1.51 5.78 10.91 996341 629817

Tabla 5.1: Distribución de 1553 estrellas tipo RR-Lyrae identificadas con el
catálogo de OGLE-III, sobre los tiles b261, b262, b263, b264 y b278. Las
columnas %(G), %(M), %(P) muestran el porcentaje de estas estrellas frente a
las muestras de tamaño Grande (20 mil), Mediana (5 mil) y Pequeña (2500)
respectivamente. Finalmente, la columna T.Total indica la cantidad total de
fuentes presentes en esa baldosa, mientras que T.Útil indica cuántas de estas
fuentes son útiles para nuestro análisis (esto es, fuentes con más de 30 observa-
ciones y cuyas magnitud media no esté saturada ni sea muy tenue).

Los modelos elegidos para realizar los experimentos fueron SVM con un
kernel lineal, polinómico y de función de base radial (RBF); KNN con k = 50 y
RF con 500 árboles utilizando IG como métrica de selección de caracteŕısticas.

Los hiper parámetros para todos los modelos fueron escogidos con una eva-
luación en k-folds a partir de una búsqueda en una grilla de valores; como no se
encontró una fuerte dependencia de sus valores, se decidió dejarlos fijos para el
resto de los experimentos por simplicidad.
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5.4. PRE–PROCESADO

Para realizar la evaluación de los experimentos se optó por utilizar las me-
didas Precision, Recall, F1 y AUC (acompañada de su correspondiente curva
ROC).

5.4. Pre–Procesado

A continuación, se realizó una limpieza de valores inválidos (nulos e infinito);
y se determinó que las caracteŕısticas GSkew y Period fit son afectadas por ellos.
En el caso de GSkew fue eliminada de las muestras por poseer gran número de
valores inválidos. Period fit, por otro lado, es una caracteŕıstica muy útil ya
que determina la confianza del peŕıodo calculado (PeriodLS ), el cual también
se utiliza para obtener los componentes de Fourier de la serie temporal, por lo
cual perder la información brindada por esta caracteŕıstica es algo indeseable.
Afortunadamente, sólo un número muy pequeño de fuentes teńıan problemas
con esta Period fit, por lo que se decidió eliminarlas.

Finalmente, se obtuvo un conjunto de cincuenta y siete caracteŕısticas resu-
midas en la Tabla 5.2; y con una distribución final de clases presentadas en la
Tabla 5.3.

Caracteŕısticas

Amplitude AmplitudeH AmplitudeJ AmplitudeJH
AmplitudeJK Autocor length Beyond1Std CAR mean
CAR sigma CAR tau Con Eta e
FluxPercentileRatioMid20 FluxPercentileRatioMid35 FluxPercentileRatioMid50 FluxPercentileRatioMid65
FluxPercentileRatioMid80 Freq1 harmonics amplitude 0 Freq1 harmonics amplitude 1 Freq1 harmonics amplitude 2
Freq1 harmonics amplitude 3 Freq1 harmonics rel phase 0 Freq1 harmonics rel phase 1 Freq1 harmonics rel phase 2
Freq1 harmonics rel phase 3 LinearTrend MaxSlope Mean
Meanvariance MedianAbsDev MedianBRP PairSlopeTrend
PercentAmplitude PercentDifferenceFluxPercentile PeriodLS Period fit
Psi CS Psi eta Q31 Rcs
Skew SmallKurtosis Std c89 c3
c89 hk color c89 jh color c89 jk color c89 m2
c89 m4 cnt n09 c3
n09 hk color n09 jh color n09 jk color
n09 m2 n09 m4 ppmb

Tabla 5.2: Caracteŕısticas seleccionadas para la creación de catálogos de estrellas
tipo RR-Lyrae sobre baldosas del VVV

Tile Pequeña Mediana Grande RR-Lyrae

b261 2718 5212 20193 221
b262 2791 5288 20247 296
b263 2805 5302 20293 305
b264 2792 5292 20289 294
b278 2912 5406 20354 423

Tabla 5.3: Distribución final de las clases positivas (RR-Lyrae) frente las nega-
tivas (fuentes desconocidas) en las baldosas del VVV que son inclúıdas en este
trabajo.
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5.5. COMPARACIÓN DE CLASIFICADORES

5.5. Comparación de clasificadores

En una primera instancia se trata de determinar el rendimiento de los dife-
rentes clasificadores respecto a los diferentes desbalances de clase muestreados.
Aśı el rendimiento fue obtenido con la evaluación de la clasificación de b278, al
dividir los datos en 10 usando K-Folds estratificados para todos los tamaños de
muestra.

El resultado de ejecutar el experimento sobre la muestra pequeña puede
observarse en la Tabla 5.4 y la Figura 5.1. En estos dos resúmenes se hace notar
que tanto KNN como las tres versiones de SVM (lineal, polinómico y RBF)
dan resultados bastante similares, siendo levemente superior el SVM con un
kernel RBF. Todos estos clasificadores poseen valores similares en las métricas
de precision, recall, F1 y AUC.

El caso diferente es el del clasificador RF, el cual muestra mejores valores
en las tres métricas analizadas en la tabla. Si se observan los resultados de
este experimento para todos los tamaños de muestra (ver Tabla 5.5), se verifica
que la superioridad de RF se repite en todos los otros casos. La Figura 5.1
muestra que este comportamiento se observa también para el AUC de las curvas
ROC correspondientes. Estos resultados se repiten al utilizar otros tiles (los
resultados completos de todos los experimentos de este caṕıtulo se encuentran
accesibles en el Apéndice C). Por este motivo, sólo nos centraremos en analizar
este clasificador de aqúı en adelante.
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Curva ROC

KNN (area = 0.92)
RForest (area = 0.99)
SVC RBF (area = 0.93)
SVC Polynomic (area = 0.90)
SVC Linear (area = 0.92)

Figura 5.1: Curvas ROC de los clasificadores RF, KNN y SVM (con kernels
polinómico, lineal y RBF, para el experimento de entrenar y predecir sobre el
tile b278 utilizando 10 K-folds. Puede observarse cómo el clasificador RF mejora
la eficiencia de clasificación respecto a KNN y los tres SVM, los cuales poseen
curvas de formas similares y AUC equivalentes.

Finalmente, es importante notar que para realizar un catálogo lo que se
busca es tener una alta detección de la clase positiva (alto recall en RR-
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5.5. COMPARACIÓN DE CLASIFICADORES

SVM - Lineal
Clase Precision Recall F1 N

FD 0.95 0.98 0.96 2489
RR 0.86 0.68 0.76 423
Promedio/Total 0.93 0.94 0.93 2912

SVM - Poli
Clase Precision Recall F1 N

FD 0.93 0.99 0.96 2489
RR 0.88 0.53 0.66 423
Promedio/Total 0.92 0.92 0.91 2912

SVM - RBF
Clase Precision Recall F1 N

FD 0.95 0.99 0.97 2489
RR 0.91 0.66 0.77 423
Promedio/Total 0.94 0.94 0.94 2912

Random-Forest
Clase Precision Recall F1 N

FD 0.98 0.99 0.98 2489
RR 0.94 0.85 0.89 423
Promedio/Total 0.97 0.97 0.97 2912

KNN
Clase Precision Recall F1 N

FD 0.93 0.99 0.96 2489
RR 0.89 0.60 0.72 423
Promedio/Total 0.93 0.93 0.93 2912

Tabla 5.4: Tablas con los ı́ndices de errores de los clasificadores RF, KNN y SVM
(con kernels polinómico (poli), lineal y RBF, para el experimento de entrenar
y predecir sobre el tile b278 utilizando 10 K-folds en la muestra pequeña.
La columna Clase indica a que clase pertenecen los indicadores siendo FD la
clase negativa de fuentes desconocidas, y RR la clase positiva o estrellas tipo
“RR-Lyrae”. La columna N indica la cantidad de observaciones de esa clase. Se
puede observar de los resultados que las métricas de calidad para KNN y todos
los SVM son similares, mientras que el RF mejora los otros ı́ndices para ambas
clases.

Lyrae), de modo que además se trata de conseguir la menor cantidad posible
de falsos positivos (una precision alta en la clase RR-Lyrae). Las medidas
de calidad sobre la clase FD no son relevantes para nuestro propósito. El AUC
es la única otra medida que agrega información adicional sobre la calidad del
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5.6. GENERALIZACIÓN

M. Pequeña M. Mediana M. Grande
Clasificador Prec Rec AUC Prec Rec AUC Prec Rec AUC

SVM-L 0.86 0.68 0.92 0.91 0.55 0.92 0.91 0.43 0.91
SVM-P 0.88 0.53 0.91 0.85 0.43 0.88 0.86 0.40 0.88
SVM-R 0.91 0.66 0.93 0.91 0.53 0.93 0.95 0.43 0.90
RF 0.94 0.85 0.99 0.93 0.79 0.99 0.93 0.65 0.99
KNN 0.89 0.60 0.92 0.85 0.46 0.91 0.87 0.33 0.89

Tabla 5.5: Precision (Prec), Recall (Rec) y AUC para los clasificadores SVM
con kernels lineal (SVM-L), polinómico (SVM-P) y RBF (SVM-R); RF y KNN
para las muestras pequeña, mediana y grande, realizando 10 K-Fold sobre el tile
b278 sólo para la clase de estrellas tipo RR−Lyrae. Puede observarse como los
RF poseen métricas superiores a todos los demás clasificadores, los cuales entre
śı tienen valores similares.

catálogo que se crea. Por lo tanto, en el resto del análisis nos concentraremos
en estas dos medidas de calidad (precision y recall) sólo para la clase positiva,
y el AUC.

5.6. Generalización

Ya definidas las métricas de calidad, y el clasificador a utilizar (RF); surge
la inquietud de analizar qué tan bien se pueden predecir los datos de un tile
del VVV, partiendo de otros tiles. Para esto diseñamos el siguiente experimento
que permite evaluar esta capacidad en distintos aspectos:

1. Comenzamos con el experimento de la sección anterior de evaluar la de-
tección en b278, al dividir los datos en 10 K-Folds estratificados.

2. Usar como conjunto de entrenamiento b278 y probar el modelo entrenado
con b261, b262, b263 y b264, para evaluar si realmente los clasificadores
son aplicables a otros tiles.

3. Usar como conjunto de entrenamiento b261 y probar el modelo entrenado
con b278, b262, b263 y b264, para apreciar si los resultados dependen
fuertemente del conjunto con que se entrena.

4. Usar como conjunto de entrenamiento b278 ∪ b261 y probar el modelo
entrenado con b262, b263 y b264, para evaluar si el resultado mejora al
agrandar el conjunto de entrenamiento.

5. Usar como conjunto de entrenamiento b278 ∪ b261 ∪ b264 y probar el
modelo entrenado con b262 y b263, para continuar el punto anterior.

Los resultados de estos experimentos son presentados en la Tabla 5.6. Se
observa globalmente en esta tabla que todas las clasificaciones funcionan en su
ĺımite de eficiencia con AUC muy cercanas a 1. Al ser un problema altamente
desbalanceado, el AUC está dominado por la clase mayoritaria y no produce
mucha información sobre la otra clase. También, y más importante, es notar que
a lo largo de cualquier combinación de entrenamiento-test el Recall disminuye
en las muestras grandes, mientras que la precision es en gran medida la misma.
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5.6. GENERALIZACIÓN

En términos de problema, el clasificador usa un punto de trabajo que en general
prefiere elegir que una observación es de la clase desconocida (clase mayoritaria)
para garantizar que lo seleccionado como positivo es efectivamente una RR-
Lyrae.

Sobre los puntos 1 y 2 del experimento, se observa que la estimación de las
medidas de calidad dada por el K-Folds interno es consistente con los valores que
se obtienen al usar nuevos tiles como test, por lo que se puede considerar válida
como medida de la capacidad de generalización del modelo. Se observa también
que hay diferencias entre los tiles incluidos. Por ejemplo, el tile b264 parece ser
más simple de clasificar que otros, siendo sus valores de recall consistentemente
mayores. Está información se corrobora en el punto 3, ya que al entrenar con el
tile b261 se repite que los valores sobre el b264 son mayores que el resto. También
se observa en este punto que la información que el clasificador aprende en el tile
b261 es ligeramente distinta al b278, ya que las métricas de calidad vaŕıan en
todos los casos, aunque sólo en unos pocos es importante cuantitativamente
el cambio. Es interesante notar que los valores de recall son consistentemente
menores que para el clasificador entrenado con b278. Esto parece indicar que
en realidad hay una falta de información en el tile b261 más que información
distinta. Esta hipótesis parece corroborarse con el punto 4 del experimento, ya
que al unir la información de los tiles b278 y b261 para entrenar, los resultados
que se obtienen son similares, aunque levemente superiores, a los que se ven al
utilizar solamente el tile b278. El punto 5 afirma estos resultados. Sólo existe
una mejora muy leve si se utiliza como entrenamiento la información de varios
tiles, aunque la leve mejora justificaŕıa el mayor tiempo de entrenamiento.

M. Pequeña M. Mediana M. Grande
Ent. Prueba Prec Rec AUC Prec Rec AUC Prec Rec AUC

b278 K-fold 0.94 0.85 0.99 0.93 0.79 0.99 0.93 0.65 0.99
b261 0.94 0.88 0.99 0.93 0.84 0.99 0.96 0.74 0.98
b262 0.97 0.85 0.99 0.97 0.78 0.99 0.97 0.67 0.99
b263 0.96 0.86 0.99 0.97 0.77 0.99 0.92 0.67 0.99
b264 0.95 0.92 0.99 0.96 0.85 0.99 0.93 0.75 0.99

b261 b278 0.97 0.69 0.99 0.97 0.67 0.99 0.97 0.57 0.99
b262 0.98 0.77 0.99 0.98 0.73 0.99 0.98 0.63 0.99
b263 0.98 0.80 0.99 0.99 0.73 0.99 0.96 0.64 0.99
b264 0.98 0.85 0.99 0.99 0.76 0.99 0.96 0.69 0.99

b261 ∪ b262 0.98 0.85 0.99 0.97 0.79 0.99 0.97 0.69 0.99
b278 b263 0.97 0.85 0.99 0.98 0.79 0.99 0.93 0.70 0.99

b264 0.97 0.92 0.99 0.97 0.84 0.99 0.94 0.74 0.99
b261 ∪ b262 0.98 0.86 0.99 0.97 0.81 0.99 0.97 0.70 0.99
b278 ∪ b263 0.97 0.87 0.99 0.97 0.80 0.99 0.94 0.70 0.99
b264

Tabla 5.6: Precision (Prec), Recall (Rec) y AUC para RF sobre todos los pun-
tos del experimento descrito en esta sección. La columna Ent. indica el tile (o
conjunto de tiles) que se utilizó como entrenamiento para el experimento, y la
columna Prueba indica con cuáles de ellos se realizó la prueba.
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5.7. BALANCE DE CLASES

5.7. Balance de clases

La siguiente etapa de la generación de catálogos aborda la pregunta de cómo
los experimentos antes realizados diferirán en sus resultados si se altera el ba-
lance entre clases durante el entrenamiento. En otras palabras, cómo cambiará
la precision y el recall a medida que se incrementa el número de estrellas desco-
nocidas a los conjuntos de entrenamiento y prueba. En la Tabla 5.6 se muestran
resultados variando tanto el conjunto de entrenamiento como el de prueba al
mismo tiempo. Se observa en general que el punto de trabajo elegido por el
clasificador tiende a mantener una precision que prácticamente no cambia con
el tamaño de la muestra, mientras que el recall tiende a disminuir al aumen-
tar el tamaño de las muestras, lo que sugeriŕıa en principio que es conveniente
trabajar con muestras que sean lo más balanceadas posibles.

Prec Rec AUC
Muestra Entrenamiento Prueba

Pequeña b278 b261 0.889 0.697 0.986
b261 b278 0.735 0.878 0.988

Mediana b278 b261 0.921 0.693 0.987
b261 b278 0.845 0.842 0.987

Grande b278 b261 0.969 0.582 0.984
b261 b278 0.971 0.747 0.986

Tabla 5.7: Precision (Prec), Recall (Rec) y AUC para RF entrenando primero en
b261 y probando en b278; y entrenando en b278 y probando en b261 en segundo
lugar. Para ambos casos las comparaciones radican en entrenar en muestras
de tamaño 2500 (pequeña), 5000 (mediana) y 20000 (grande); y realizando las
pruebas en el tile de la muestra de tamaño 20 mil (grande). Nótese que si bien el
recall se mantiene en valores similares, la precision sobre la muestra disminuye
a medida que se entrena con menor cantidad de fuentes desconocidas.

La Tabla 5.7 y la Figura 5.2 muestran resultados que permiten una mejor
evaluación de esta situación. En primer lugar, la figura muestra que globalmente
los clasificadores son muy similares, y que las diferencias son mı́nimas entre ellos.
La tabla muestra qué valores de métricas selecciona el clasificador al entrenar
con un tile con cierta cantidad de estrellas desconocidas y probar en otro con
el mismo conjunto de estrellas. En la tabla puede observarse un trade-off entre
el tamaño de la muestra a entrenar y la precision resultante, aśı, a medida
que se entrena con muestras más chicas, la precision disminuye mientras que
el recall se mantiene relativamente constante. Esto se debe a que el clasificador
para mantener el “recupero” de estrellas tipo RR-Lyrae hace crecer los grupos
de clasificación seleccionados como positivo incrementando los FP.

Llegado este punto, la comparación se torna dificultosa. Todos los resultados
anteriores son métricas tomadas de las muestras que se usan como prueba,
pero que en realidad no tienen el tamaño, ni el desbalance que tiene un tile
completo. Al mantener el razonamiento del párrafo anterior, puede sostenerse
que la cantidad de FP simplemente va a crecer a medida que aumenta el conjunto
de prueba para llegar a la situación real. Sin embargo, los valores obtenidos a
partir de las muestras reducidas pueden ser utilizados para estimar los valores
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Figura 5.2: Curvas ROC resultantes de clasificar las fuentes de los tiles b261 y
b278 sobre muestras de distinto tamaño. En el panel de la izquierda se encuen-
tran las curvas calculadas utilizando al tile b261 como entrenamiento y el b278
como prueba; mientras que en el panel de la izquierda los roles de entrenamiento
y prueba de los tiles se invierten. En ambos paneles se presentan tres curvas, las
cuales provienen de clasificar siempre la muestra de 20000 fuentes desconocidas
(muestra grande) y entrenar con las muestras de 2500 (pequeña), 5000 (media-
na) y 20000 (grande) fuentes. Los resultados demuestran un rendimiento similar
en todos los casos.

que se veŕıan en un tile completo, siempre y cuando el conjunto que se usa sea
tomado al azar de forma justa, ya que fuera de que se incrementa la cantidad de
observaciones, no cambiaŕıa la densidad relativa en cada zona del tile. Entonces
es posible estimar el número de FP en un tile completo como:

FP ∗ = FP × TR

TM
(5.1)

donde FP ∗ es la cantidad de FP esperados en el tile completo, TR es el tamaño
real del tile, TM es el tamaño de la muestra sobre la que fue estimada la cantidad
FP, y FP son los falsos positivos medidos en la muestra.

A partir de este valor se puede estimar la precision en todo el tile con:

P ∗ =
TP

TP + FP ∗
(5.2)

donde P ∗ es la precision estimada a obtener al clasificar un tile entero, y la
cantidad Verdaderos positivos (TP) se mantiene constante porque la clase mi-
noritaria/positiva siempre se utiliza en su totalidad en los clasificadores.

Por ejemplo, al entrenar un clasificador en un tile A, probando sobre una
sub-muestra de 2500 fuentes de un tile B que posee un total de 575075 fuentes,
se obtienen las siguientes métricas:

FP = 12

TP = 197

Precision = 0,94
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con las que se puede calcular FP ∗ como

FP ∗ = 12× 575075

2500
= 2760, 36

y en consecuencia obtener precision∗ como

P ∗ =
197

197 + 2760,36
= 0,067

o sea que la precision de 0,94 medida en la muestra equivaldŕıa a una precision
real de apenas 0,067 en la totalidad de datos del tile.

Con este valor corregido, y debido a que se dispone de todos los FP, TP,
precision y recall de todo los clasificadores para todos sus umbrales de deci-
sión; se puede estimar la precision real para un tile, para cualquier umbral de
clasificación, y realizar una comparación más justa.

5.8. Agregado de OGLE-IV y VizieR

Como se mencionó en la introducción de este caṕıtulo, al iniciar este experi-
mento sólo se poséıa información de estrellas variables provenientes del catálogo
del relevamiento OGLE-III. Esto fue un limitante bastante fuerte ya que este
relevamiento solo superpone su zona de observación en algunos tiles centrales
del bulbo galáctico. Estas restricciones fueron el motivo principal de elección de
los tiles utilizados hasta el momento en este caṕıtulo.

Afortunadamente, se hizo disponible a lo largo del trabajo de los catálogos
de estrellas variables del relevamiento OGLE-IV, aśı como un subconjunto de
estrellas de la colección VizieR (solo se utilizaron RRLyrae de esta colección por
ser una base de datos ambigua en algunos casos). Con estos dos relevamientos
se logró obtener muestras de estrellas variables mucho más completas por tile y
a lo largo de todo el bulbo galáctico. La Tabla 5.8 muestra un resumen de los
nuevos datos agregados.

5.9. Predicción de nuevos tiles

Como se explicó al final de la Sección 5.7, se puede estimar la precision de un
tile dado, completo, basándose en los obtenidos al entrenar y clasificar muestras
de menor tamaño. Esto es útil para fijar un punto de trabajo común a lo largo de
todos los clasificadores y poder realizar una evaluación correcta. Para comparar
entonces los entrenamientos realizados con muestras de distinto tamaño sobre
la base de datos ampliada se fijó un valor de P ∗ = 0,1

Aśı, el procedimiento para encontrar precision y recall de este punto de
trabajo consiste en:

1. Entrenar un clasificador por cada tile en cada tamaño de muestra.

2. Por cada clasificador extraer las métricas de clasificación realizando prue-
bas en k-folds sobre śı mismo, y con cada uno de los demás tiles.

3. De cada una de estas métricas extraer todos los FP y TP de para todos
los umbrales de decisión.
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RR-Lyrae

Tile T.Total T.Útil T. Catálogos OGLE-III

b220 691713 281150 65 0
b234 820452 297302 126 0
b247 939320 414497 192 0
b248 1081662 426369 222 0
b261 955119 575075 253 221
b262 1087417 591770 318 296
b263 920350 585661 319 305
b264 999947 614967 312 294
b277 979349 753146 434 0
b278 1018874 781612 441 423
b396 1075212 494646 15 0
Total 10569415 5746895 2697 1553
Promedio 960855.9 522445 245.18 139.91

Tabla 5.8: Resumen de estrellas tipo RR-Lyrae encontrados en los tiles utili-
zados en este estudio utilizando los catálogos provenientes de los relevamientos
OGLE-III, OGLE-IV y la colección VizieR, en comparación con las fuentes
encontradas al utilizar solamente el catálogo del relevamiento OGLE-III. La co-
lumna T.Total indica la cantidad de fuentes en el tile, T.Útil indica cuántas
de estas fuentes son útiles para este análisis (esto es fuentes con más de 30 ob-
servaciones y cuya magnitud media no esté ni saturada ni sea muy tenue), T.
Catálogos muestra cuántas estrellas tipo RR-Lyrae fueron identificadas con los
tres catálogos; y finalmente la columna OGLE-III identifica cuántas estrellas
tipo RR-Lyrae fueron detectadas solo con el catálogo OGLE-III. Se puede ob-
servar como incluso tiles extremos del relevamiento, como el b396, ahora poseen
RR-Lyrae conocidas, mientras que los que ya poséıan observaciones de este tipos
de estrellas las han incrementado.

4. Calcular los FP ∗.

5. Calcular la P ∗ para cada umbral de decisión.

6. Buscar el valor P ∗∗ el cual es el valor más cercano a 0,1 entre todos los
P ∗.

7. Extraer los valores de precision y recall correspondiente al valor de P ∗∗.

Los resultados de estos experimentos pueden observarse en la Figura 5.3.
Las matrices de precision muestran los valores observados en el punto de

trabajo seleccionado, y sólo sirven para mostrar que en algunos tiles los valores
alcanzables son menores que en otros, por diferencias propias de los datos.

Las matrices de recall son las que proveen la información buscada. Lo primero
que puede observarse es que los resultados son muy buenos en general, con altos
valores de recall, que parecen ser más altos para las muestras más pequeñas.
También que el tile b396 es muy diferente de los demás, y sus valores de ambas
métricas difieren completamente del resto

Para comparar cuantitativamente las matrices de recall de la Figura 5.3, se
procede a generar un ranking de mayor a menor, por cada celda con su homóloga

89



5.10. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

en las otras matrices, excluyendo la diagonal principal y el tile b396. Aśı, si una
celda sale primera sumará 2 puntos a la matriz, y si sale segunda solamente 1.
Al sumar todos los puntos obtenidos por las matrices se obtiene:

Muestra Pequeña - 125 puntos.

Muestra Mediana - 118 puntos.

Muestra Grande - 87 puntos.

Este resultado confirma que es conveniente utilizar muestras lo más balanceadas
posibles para generar el catálogo. Este resultado es consistente con la bibliograf́ıa
sobre problemas desbalanceados.

Como último paso, para generar el catálogo, se utilizarán las muestras pe-
queñas (2500), y se seleccionará el punto de trabajo que provea la mayor preci-
sion posible. Los resultados se pueden ver en la Figura 5.4. Exceptuando el tile
b396, los valores obtenidos son muy alentadores. El valor de precision medio (sin
diagonal y b396) es de 0,48, lo que implica que en promedio, cada dos estrellas
indicadas por nuestro sistema como RR-Lyrae, una realmente lo será. Por otro
lado, el recall medio es de 0,71, lo que implica que se recuperan más del 70 %
de las RR-Lyrae detectadas en los catálogos con nuestro sistema automático.

5.10. Conclusiones y trabajo a futuro

En este caṕıtulo se han analizado las implicancias de entrenar un clasifi-
cador con diferentes tamaños de muestra en la clase negativa (fuentes de tipo
desconocido) para intentar encontrar fuentes de un tipo RR-Lyrae en el VVV;
siendo este un problema muy desbalanceado. Se comenzó con la exposición de
la importancia de las estrellas tipo RR-Lyrae, y la descripción del diseño expe-
rimental que define los modelos y métricas de calidad que se utilizaron en todo
el caṕıtulo. Seguido a esto se explicó el pre-procesado de datos y cuáles fueron
los features tomados en cuenta para este experimento. La 5ta y 6ta secciones
llevaron adelante la explicación de la selección del clasificador (RF), y cómo este
generaliza a diferentes tamaños de muestra y diferentes tiles. A continuación se
analizó cómo afecta el desbalance de clases el entrenamiento y la clasificación de
diferentes tiles y se explicó una forma de corregir las métricas para, a partir de
una muestra, estimar la calidad de clasificación en el tile completo. La ante-últi-
ma sección es un interludio que presenta los datos de OGLE-VI y VizieR, los
cuales son utilizados en la última parte del caṕıtulo para realizar predicciones,
es decir un catálogo de estrellas de tipo RR-Lyrae, y estimar sus métricas de
error. Aśı, finalmente, se explica dado los datos que se poseen cómo se debe
generar un catálogo de estrellas variables en el VVV.
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Figura 5.3: Valores de precision (columna izquierda) y recall (columna derecha),
para las clasificaciones en las muestras pequeña (fila superior), mediana (fila
intermedia) y grande (fila inferior), para puntos de trabajo P ∗∗ más cercanos
a P ∗ = 0,1. Cada fila de las seis tablas corresponde al tile que se uso para
entrenar y las columnas el que fue usado para probar; mientras que las diagonales
principales contienen los valores obtenidos con K-folds sobre el mismo tile de
entrenamiento.

91



5.10. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

b
2

2
0

b
2

3
4

b
2

4
7

b
2

4
8

b
2

6
1

b
2

6
2

b
2

6
3

b
2

6
4

b
2

7
7

b
2

7
8

b
3

9
6

Prueba

b
2

2
0

b
2

3
4

b
2

4
7

b
2

4
8

b
2

6
1

b
2

6
2

b
2

6
3

b
2

6
4

b
2

7
7

b
2

7
8

b
3

9
6

E
n
tr

.

0.413 0.423 0.430 0.459 0.458 0.494 0.498 0.500 0.427 0.473 0.048

0.391 0.464 0.474 0.514 0.453 0.512 0.524 0.518 0.504 0.484 0.053

0.353 0.459 0.482 0.499 0.458 0.506 0.528 0.522 0.494 0.515 0.048

0.353 0.474 0.502 0.495 0.468 0.478 0.534 0.528 0.510 0.500 0.048

0.404 0.469 0.497 0.494 0.484 0.356 0.536 0.521 0.521 0.512 0.048

0.391 0.464 0.510 0.492 0.491 0.493 0.532 0.530 0.543 0.498 0.048

0.377 0.461 0.502 0.480 0.467 0.525 0.538 0.527 0.358 0.526 0.048

0.342 0.451 0.505 0.508 0.457 0.512 0.545 0.518 0.497 0.480 0.048

0.429 0.379 0.490 0.487 0.465 0.510 0.536 0.515 0.499 0.530 0.048

0.421 0.469 0.492 0.492 0.450 0.536 0.539 0.496 0.511 0.509 0.048

0.309 0.365 0.456 0.434 0.443 0.462 0.488 0.490 0.419 0.421 0.034

Precision (P * )

b
2

2
0

b
2

3
4

b
2

4
7

b
2

4
8

b
2

6
1

b
2

6
2

b
2

6
3

b
2

6
4

b
2

7
7

b
2

7
8

b
3

9
6

Prueba

b
2

2
0

b
2

3
4

b
2

4
7

b
2

4
8

b
2

6
1

b
2

6
2

b
2

6
3

b
2

6
4

b
2

7
7

b
2

7
8

b
3

9
6

E
n
tr

.

0.892 0.659 0.604 0.599 0.700 0.648 0.646 0.702 0.442 0.542 0.667

0.815 0.778 0.724 0.748 0.684 0.695 0.718 0.753 0.604 0.567 0.733

0.692 0.762 0.745 0.703 0.700 0.679 0.727 0.766 0.581 0.642 0.667

0.692 0.810 0.807 0.694 0.727 0.607 0.746 0.785 0.618 0.605 0.667

0.862 0.794 0.792 0.689 0.775 0.733 0.752 0.763 0.645 0.635 0.667

0.815 0.778 0.833 0.685 0.798 0.645 0.740 0.792 0.705 0.601 0.667

0.769 0.770 0.807 0.653 0.723 0.733 0.759 0.782 0.661 0.671 0.667

0.662 0.738 0.818 0.730 0.696 0.695 0.781 0.753 0.588 0.558 0.667

0.954 0.548 0.771 0.671 0.719 0.689 0.752 0.744 0.592 0.683 0.667

0.923 0.794 0.776 0.685 0.676 0.764 0.762 0.689 0.620 0.626 0.667

0.569 0.516 0.672 0.541 0.656 0.569 0.621 0.673 0.429 0.440 0.467

Recall

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

Figura 5.4: Valores de máxima precision corregida P ∗ menor que 1 (columna
izquierda) y recall (columna derecha), para las clasificaciones en las muestras
pequeña. Cada una de las filas corresponde al tile que se usó para entrenar y las
columnas e cual fue usado para probar; mientras que las diagonales principales
contienen los valores obtenidos con K-folds sobre el mismo tile de entrenamiento.
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Caṕıtulo 6

Detección de caracteŕısticas
sensibles al ruido
experimental

6.1. Objetivos del caṕıtulo

Este caṕıtulo intenta, por medio de la selección de caracteŕısticas, determinar
si un sub-conjunto de éstas son influenciadas o no por ruidos experimentales.

Se iniciará explicando por qué el VVV tiene ruidos experimentales aśı como
cuáles fuentes son las que poseen el mismo tipo de ruido.

A continuación, se presentan las muestras sobre las cuales se realizan la
selección de hiper-parámetros para los modelos elegidos, y finalmente se elige el
modelo a utilizar durante el resto del experimento.

Las últimas dos secciones consisten en la selección de caracteŕısticas sensi-
bles al ruido experimental y la extracción de métricas de clasificación para su
evaluación y análisis.

6.2. Susceptibilidades al ruido observacional en
las observaciones del VVV

Como se explicó en el Caṕıtulo 3 el VVV utiliza el telescopio vista y su cáma-
ra la VIR-CAM para producir un mapa tridimensional de una gran parte del
centro galáctico (Bulbo) de la Vı́a Láctea y de una fracción del Disco Galáctico
interno.

Los datos del VVV se presentan en una unidad llamada “baldosa” (tile, en
inglés), la cual es una zona rectangular del cielo relevada a través del tiempo.
Por cada tile el pipeline de VVV/VVVx (Emerson et al., 2004) brinda una
imagen pre-procesada y una base de datos de archivos con los valores de posición,
magnitud y color de las fuentes de luz presentes en la imagen, llamada “catálogo
fotométrico”. Son estos catálogos los que son objeto de este estudio.

Hay que entender que la información contenida, tanto dentro de la imagen
como de sus catálogos derivados, está sujeta a ciertos errores experimentales
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que permean todos los datos recolectados. Aśı, fases lunares, condiciones at-
mosféricas, mantenimientos de la cámara o el telescopio y modificaciones en el
software pueden influir en las detecciones de fuentes astronómicas. Teniendo es-
to en cuenta, hay que considerar entonces que las mediciones derivadas que se
utilizaron como caracteŕısticas son también proclives, en diferentes medidas, a
estos errores.

Aśı, es interesante preguntarse si se puede detectar qué caracteŕısticas de las
extráıdas con feets y las calculadas en base a des-enrojecimiento (pseudo-colores,
pseudo-magnitudes, pseudo-fases y amplitudes multi-banda) son más sensibles
al ruido experimental. Es decir, interesa detectar cuáles son las caracteŕısticas
que son más afectados por efectos propios de la observación y que, por tanto,
omiten reflejar propiedades astro-f́ısicas y astro-métricas del objeto observado.

En general, un tile siempre es observado en conjunto, por lo cual sus fuentes
comparten estados atmosféricos e instrumentales. Cabe aclarar que se dice “en
general”, porque algunas fuentes pueden observarse inconsistentemente, aunque
éstas son eliminadas por nuestro pipeline que exige que todo objeto sea avistado
al menos 30 veces.

Con lo expuesto en esta sección, se propone un experimento que consiste en
determinar si hay un subconjunto de las caracteŕısticas medidas que permitan
identificar si una fuente pertenece a un tile. Si se puede identificar el origen de
la fuente, se pone como hipótesis que lo que permite la identificación es ruido
experimental, por lo que las caracteŕısticas que más aporten al identificar el tile
debeŕıan ser las más ruidosas. Finalizando, dado que los tipos de errores son
productos de diferentes etapas de la adquisición de datos, se refiere a cualquiera
de ellos como “Ruido experimental”.

6.3. Muestreo

Como se explicó en la sección anterior, la idea del experimento es encontrar
qué caracteŕısticas representan mejor las diferencias entre los tiles. No es nece-
sario en este caso utilizar ningún tipo particular de fuente más allá de que éstas
deben ser confiables en su fotometŕıa.

Por estos motivos se optó por extraer uniformemente 1000 fuentes no satu-
radas (magnitud media > 12) y no difusas (magnitud media < 16,5), de cada
uno de los tiles disponibles. De estas selecciones se eliminaron fuentes con valo-
res inválidos y se obtuvo la muestra final (ver Tabla 6.1). Las caracteŕısticas a
utilizar son las mismas que se presentaron en la Tabla 5.2 del Caṕıtulo 5.

El análisis completo de ésta y las siguientes secciones, puede encontrarse en
el Apéndice D.

6.4. Selección del modelo

Los modelos de clasificación evaluados fueron SVM y RF. Para determinar
sus mejores hiper-parámetros se utilizó un análisis con k-folds sobre un conjunto
de datos con las fuentes de los tiles b278 y b261. Estos tiles fueron elegidos por
dos motivos: por un lado no son extremos en el conjunto de datos disponibles
como son b396 y b220 ni tampoco son contiguos; y por el otro se han utilizado
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Tile Tamaño

b220 1000
b234 1000
b247 1000
b248 998
b261 998
b262 996
b263 1000
b264 1000
b277 996
b278 994
b396 999

Tabla 6.1: Cantidad de fuentes observadas por tile.

Modelo Precision Recall AUC

SVM-RBF 0.7363 0.7665 0.8068
RF 0.8876 0.8387 0.9412

Tabla 6.2: Métricas de clasificación de los modelos SVM con kernel RBF y RF
sobre el conjunto de datos comprendido por las fuentes de los tiles b278 y b261.
Puede observarse la superioridad de RF en todas las medidas.

como evaluadores en el caṕıtulo 5. En esta etapa se determinó que el mejor
kernel para SVM para este caso es el RBF.

Con los hiper-parámetros determinados se evaluaron los modelos sobre los
mismos set de datos utilizando 10 k-folds, los resultados pueden observarse en
la Tabla 6.2 y la Figura 6.1.

Con estos resultados se opta por continuar el experimento utilizando unica-
mente el clasificador RF.

6.5. Selección de caracteŕısticas

La siguiente etapa del experimento consiste en realizar una selección de ca-
racteŕısticas, eligiendo las que den la mejor predicción del tile de origen. Por el
contrario, si no se encuentra claramente este subconjunto, se espera que todas
las caracteŕısticas sean igual de afectadas por el ruido experimental.

Aśı, para llevar adelante esta etapa se procedió a ejecutar un RFE sobre la
totalidad de caracteŕısticas, eliminándolas de a una por vez, sin poner un ĺımite
a la cantidad mı́nima de caracteŕısticas seleccionadas. El algoritmo identificó
un subconjunto de 15 caracteŕısticas útiles, resumidas en la Tabla 6.3 y en la
Figura 6.2.

Con este subconjunto de caracteŕısticas, se realizó el mismo experimento de
la sección anterior (entrenar en b278 y probar en b261); el cual mejoró levemente
en todos sus ı́ndices (ver Tabla 6.4 y Figura 6.3), como es t́ıpico al utilizar RFE.
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Figura 6.1: Curvas ROC de los clasificadores RF y SVM con kernel RBF, para
el experimento de entrenar y predecir sobre el tile de una fuente dada sobre el
conjunto de datos comprendido por las fuentes de los tiles b278 y b261. Puede
observarse como el clasificador RF mejora la eficiencia de clasificación conside-
rablemente respecto a SVM.

Beyond1Std Eta e Freq1 harmonics amplitude 0
LinearTrend MaxSlope Mean

Meanvariance Psi eta Rcs
Skew c89 m2 cnt

n09 c3 n09 hk color n09 m2

Tabla 6.3: Sub-conjunto de 15 caracteŕısticas seleccionadas por el RFE con k-
fold. En negrita las caracteŕısticas creadas en particular para este trabajo, mien-
tras que las demás son las provistas por feets.

Modelo Precision Recall AUC

RF 0.8876 0.8387 0.9412
RFE-RF 0.8908 0.8497 0.9473

Tabla 6.4: Métricas de clasificación del subconjunto de datos compuesto de los
tiles b278 y b261, utilizando el clasificador RF con la colección total de 57
(RF) caracteŕısticas, y solo con las 15 caracteŕısticas seleccionadas con RFE.
En ambos casos se usaron 10 K-Folds para obtener estos resultados. Puede
observarse una muy leve mejora en el resultado obtenido con el subconjunto
seleccionado con RFE.

Estos resultados evidencian que estas 15 caracteŕısticas poseen la suficiente
información para diferenciar con la misma calidad (y un poco mejor) las fuentes
entre los tiles b278 y b261.
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Figura 6.2: Subconjunto de caracteŕısticas seleccionadas (eje horizontal) contra
puntaje obtenido en promedio en la validación cruzada. En rojo se marca el
máximo puntaje que corresponde al subconjunto de 15 caracteŕısticas.
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Figura 6.3: Comparación entre las curvas ROC de las clasificadores RF entre-
nados con las 57 caracteŕısticas totales y con las 15 caracteŕısticas seleccionadas
con RFE, ambos entrenados son 10 K-Folds y utilizando el subconjunto de datos
compuesto de los tiles b278 y b261. Se nota una leve mejoŕıa en el comporta-
miento del clasificador entrenado con las caracteŕısticas extráıdas con RFE.
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Distancia Frecuencia Precision Recall AUC

1.0 11 0.837 0.882 0.944
2.0 11 0.889 0.888 0.962
3.0 10 0.887 0.901 0.962
4.0 8 0.897 0.908 0.967
5.0 4 0.908 0.926 0.977

Tabla 6.5: Mediana de métricas de clasificación, según las distancias de Man-
hattan, entre la grilla tiles del bulbo galáctico (ver figura 3.8 ). Los valores de
distancias que fueron elegidos para este resumen son los que poseen suficiente
frecuencia para tener una mediana confiable. Puede observarse como la mediana
de las métricas mejora a medida que la distancia crece.

6.6. Generalización

Dado los resultados obtenidos en el caso de prueba del subconjunto de datos
comprendido entre las fuentes de los tiles b278 y b261, es razonable preguntarse
si estas mediciones se mantienen con todas las combinaciones de tiles. Para esto
se procedió a crear 55 conjuntos de datos combinando de 2-en-2 todos los tiles
disponibles en el trabajo, se entrenaron clasificadores y se extrajeron las mismas
3 métricas de clasificación (Precision, Recall y AUC ) utilizando 10 K-Folds.

Los resultados de este experimento se encuentran disponibles en la Figu-
ra 6.4. Notoriamente, los resultados muestran que en la mayoŕıa de los casos
este grupo de caracteŕısticas puede distinguir entre los tiles originales. Sólo en
un par de casos los valores de las métricas se acercan a 0,5, que seŕıa el va-
lor esperado para caracteŕısticas independientes del tile. También es importante
notar que en todos los casos se percibe una mejora en las métricas de calidad
a medida que los tiles son más distantes (ver Tabla 6.5), lo que indica que hay
mayores diferencias en las observaciones, y por lo tanto menor predictibilidad
para generar buenos catálogos, al aumentar la distancia entre los tiles. Vale la
pena recordar que dado que los tiles observados se encuentran todos en la región
del bulbo galáctico, su distancia determina en gran medida zonas muy diferentes
de observación. Aśı, tiles como el b278 tienen una población estelar y extinción
muy alta; mientras que b396 o b220 son zonas mucho menos pobladas.

Los resultados obtenidos también se pueden utilizar como una medida de
la calidad del catálogo que se genera. La Figura 6.4 se puede relacionar con el
resultado final del caṕıtulo anterior, Figura 5.4. Seŕıa razonable que modelos
generados con un tile dado den predicciones de baja calidad sobre tiles que son
muy diferentes (o sea, donde se puede diferenciar claramente el origen de las
fuentes). Este es el caso, por ejemplo, de los pares de tiles b264 y b278, o b277
y b234.

6.7. Conclusiones y trabajo a futuro

En este caṕıtulo se presentó una forma de evaluar qué tan independientes
son las caracteŕısticas extráıdas de los catálogos, respecto a la metodoloǵıa de
observación y reducción de datos. El proceso consiste en intentar determinar
cuáles son las caracteŕısticas más importantes a la hora de determinar dónde
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Figura 6.4: Resultados de las tres métricas de clasificación: Precision a la iz-
quierda arriba, recall derecha arriba y AUC izquierda abajo; de utilizar las 15
caracteŕısticas seleccionadas con RFE en todas las posibles combinaciones de 2-
en-2 de todos los tiles disponibles. Además se acompaña una tabla de distancias
entre tiles (derecha abajo). Cada celda de cada una de las tres primeras tablas
contienen la métrica para la ejecución de una clasificación sobre un conjunto de
datos compuesto únicamente por los tiles identificados en la fila y la columna,
utilizando 10 k-folds. Puede observarse como las clasificaciones son consistentes
con promedios de precision de 0,86, de recall de 0,87 y de AUC de 0,93.

se está observando (o qué tile en el contexto del VVV), obviando el qué se está
observando.

Se logró extraer un conjunto de 15 caracteŕısticas, que poseen un precision
promedio del 86 % para determinar cuál es el tile al que pertenece una fuente, y
que podŕıan entonces estar afectadas en mayor medida por el ruido. Aśı mismo,
se percibe un incremento en las métricas de calidad a medida que los tiles son
más distantes y por ende más distintos observacionalmente, que podŕıa utilizarse
como indicio de una peor calidad en la generación de catálogos.
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Como trabajo a futuro queda pendiente el análisis de estas caracteŕısticas,
desde el punto de vista astronómico-observacional, aśı como la comparación de
las medidas de calidad con más tiles para lograr una mejor apreciación de las
mismas.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajo a
futuro

Si bien se realizaron conclusiones por caṕıtulo a lo largo de todo el tra-
bajo, estos párrafos serán utilizados para sumarizar y discutir brevemente los
principales hallazgos y resultados en conjunto.

Por el lado del Caṕıtulo 3 se presentó el relevamiento astronómico VVV y
sus particularidades observacionales; haciendo hincapié en la forma en la cual se
utiliza el telescopio VISTA y la cámara VIR-CAM para observar el cielo, y cómo
con estos datos se pueden reconstruir curvas de luz de las fuentes observadas para
luego extraer caracteŕısticas útiles en métodos automáticos. En este caso, quedan
pendientes el diseño de caracteŕısticas extráıdas directamente de la morfoloǵıa
de la curva puesta en fase; o en otras palabras tratar a la curva como una foto
y sus observaciones como ṕıxeles; este tipo de caracteŕısticas seŕıan en extremo
útiles para utilizar aprendizaje profundo en este contexto.

El Caṕıtulo 4 presenta una herramienta alternativa para el procesamiento
de un gran volumen de datos llamada Corral, que además, de ser usada correc-
tamente, brinda una idea de calidad de todo el ambiente creado sobre ella, al
basarse en conceptos teóricos del área de ingenieŕıa de software. Además, se
presentó una segunda herramienta, feets, responsable de la extracción de ca-
racteŕısticas de curvas de luz, siendo esta una extensión de una herramienta
existente, la cual fue totalmente rediseñada y puesta a punto para lidiar con
un gran volumen de datos en menos tiempo. En el caso de Corral se ha pensa-
do como trabajo a futuro extender su funcionalidad (o reescribirla) sobre una
plataforma real de cómputo distribuido como puede ser Apache Spark (Zaharia
et al., 2010) o Dask (Rocklin, 2015). En el caso feets, ya se está trabajando
en extender sus funcionalidades más allá del proceso por lotes que plantea su
diseño, para permitir el análisis interactivo de las caracteŕısticas extráıdas.

Continuando con el Caṕıtulo 5, se determinó el modo más eficiente para
generar catálogos de estrellas variables tipo RR-Lyrae de forma automática de
los tiles del VVV. Esto se realizó teniendo especial cuidado en el balance de los
datos utilizados para entrenamiento y prueba, aśı como una estimación de como
será el funcionamiento de clasificadores entrenados con muestras mucho menores
en tamaño de las que serán utilizadas para generar los catálogos. Como trabajo
a futuro se generarán y publicarán catálogos de estrellas RR-Lyrae candidatas
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para todos los tiles comprendidos en este estudio, haciendo principal énfasis en
b396, por ser el menos estudiado.

Finalmente el Caṕıtulo 6 presentó una forma de evaluar qué tan independien-
tes son las caracteŕısticas extráıdas de los catálogos, respecto a la metodoloǵıa
de observación y reducción de datos. Contrariamente al caṕıtulo anterior, el
cual asume que los tiles son homogéneos entre si pero internamente son hete-
rogéneos (y por eso pueden identificarse las fuentes); en este caso se plantea
que tan heterogéneos son tiles de contenido homogéneo. Aśı el procedimiento
consiste en intentar determinar cuáles son las caracteŕısticas más importantes
a la hora de determinar “dónde” se está observando (o qué tile en el contexto
del VVV) obviando el “qué” se está observando. Se logró extraer un conjunto
de 15 caracteŕısticas, que poseen un precision promedio del 86 % para deter-
minar cuál es el tile al que pertenece una fuente, y que podŕıan entonces estar
afectadas en mayor medida por el ruido, el cual se incrementa cuando los tiles
son más cercanos entre si. Como trabajo a futuro queda pendiente el análisis
de estas caracteŕısticas, desde el punto de vista astronómico-observacional, aśı
como la comparación de las medidas de calidad con más tiles para lograr una
mejor apreciación de las mismas.
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Apéndice A

Gúıa rápida para crear
pipelines con Corral

Aqúı se presentan dos ejemplos de desarrollo de pipelines con Corral. El
primero calcula estad́ısticas simples sobre el famoso conjunto de datos de flores
IRIS (Fisher, 1936), mientras que el segundo detecta exo-planetas1 dentro de
la zona habitable2 de su estrella utilizando el conjunto de datos de “Exoplanets
Data Explorer”3 (Han et al., 2014).

A.1. Instalación y configuración

El método de instalación recomendado es utilizar la herramienta pip:

$ pip install -U corral-pipeline

Otros métodos también son posibles, y se detallan en la documentación
http://corral.readthedocs.io/en/latest/install.html.

El flujo de trabajo para crear un pipeline se puede resumir de la siguiente
manera:

Crear el pipeline.

Definir los modelos.

Crear la base de datos.

Cargar los datos con el loader.

Definir los steps.

Ejecutar el pipeline.

Aśı el primer paso se lleva adelante ejecutando el comando

1Planetas fuera del sistema solar
2El área alrededor de una estrella en la cual estén dadas las condiciones para que los

planetas que que alĺı se encuentren posean una temperatura que permita la existencia de agua
ĺıquida en su superficie

3http://exoplanets.org/
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A.1. INSTALACIÓN Y CONFIGURACIÓN

$ corral crear my_pipeline

Lo cual crea un archivo in corral.py y un nuevo directorio my pipeline.
El archivo in corral.py es el punto de acceso al pipeline, y permite ejecutar
los dentro de su entorno.

my pipeline puede reemplazarse por IRIS o EXO, para los ejemplos en
datos IRIS o datos de exo–planetas, respectivamente. Aśı también el directorio
my pypeline es el directorio ráız del pipeline, además de ser un paquete Python.
Este directorio contiene archivos cada uno con un propósito espećıfico:

my pipeline/ init .py Archivo vaćıo que informa a Python que este direc-
torio debe ser considerado como paquete.

my pipeline/pipeline.py Configuraciones globales del pipeline.

my pipeline/models.py Definiciones de entidades que serán almacenadas en
la base de datos del pipeline.

my pipeline/load.py Contiene la clase que define el puntos de entrada de los
datos crudos al stream del pipeline.

my pipeline/steps.py Contiene todos los steps del pipeline.

my pipeline/alerts.py Definiciones de los canales de comunicación hacia el
exterior del pipeline.

my pipeline/commands.py Usado para agregar comandos de consola perso-
nalizados.

Aśı el primer paso a realizar luego de la creación del pipeline es editar el ar-
chivo settings.py, el cual contiene variables que deben ser configuradas para
poner en marcha el proyecto. En particular unas de las variables más importan-
tes es la que contiene la ubicación del proyecto:

PATH = os.path.abspath(os.path.dirname(__file__))

La cual es útil a la hora de definir ubicaciones relativas al pipeline. Por
ejemplo si desea almacenar la ubicación del archivo que contiene los datos de
IRIS, iris.csv4 el cual se encuentra dentro del mismo pipeline, se podŕıa hacer
de la siguiente manera:

IRIS_PATH = os.path.join(PATH, "iris.csv")

Este archivo contiene 5 columnas que listan: el largo y el ancho de los sépalos
y los pétalos y la especie de cada observación. Las 3 especies que componen este
conjunto de datos son o de datos multi–variados el cual almacena 3 especies de
flores “Iris Setosa”, “Iris Virginica” e “Iris Versicolor”.

Por el lado del ejemplo de los exo-planetas el subconjunto de datos obtenidos
de exoplanets.org, se encuentra almacenada en el archivo exoplanets.csv5, y
contiene las siguientes columnas: nombre; periodo y masa del planeta; separación
entre la estrella y el planeta; distancia del planeta a su estrella; y finalmente
masa, radio, temperatura y metalicidad de la estrella anfitriona. En este caso la
única diferencia en el archivo settings.py con respecto al ejemplo de IRIS es:

4https://github.com/toros-astro/corral/raw/master/datasets/iris.csv
5https://github.com/toros-astro/corral/raw/master/datasets/exoplanets.csv
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EXO_PATH = os.path.join(PATH, "exoplanets.csv")

Al margen de estas configuraciones básicas, los nombres del loader, los steps
y las alerts, deben ser listados en las variables LOADER, STEPS y ALERTS respec-
tivamente. Por ejemplo para el pipeline de IRIS se crearon 4 steps.

STEPS = [

"pipeline.steps.StatisticsCreator",

"pipeline.steps.SetosaStatistics",

"pipeline.steps.VirginicaStatistics",

"pipeline.steps.VersicolorStatistics"]

A.2. Procesando los datos de IRIS

Como parte esencial del patrón MVC, el siguiente paso en la preparación
del pipeline es definir los modelos. Los modelos determinan la estructuras de
los datos, y se definen en el archivo models.py. A continuación se crearán dos
modelos:

Name que solo almacenara el nombre de cada especie.

Flower el cual define una tabla con 4 columnas que almacenaran los datos
del los largos y anchos de los pétalos y los sépalos, además de contener
una referencia a la tabla Name.

Para que un modelo cree una tabla uno de los requerimientos es que herede
de la clase corral.db.Model

from corral import db

class Name(db.Model):

__tablename__ = 'Name'

id = db.Column(db.Integer, primary_key=True)

name = db.Column(db.String(50), unique=True)

class Flower(db.Model):

__tablename__ = 'Flower'

id = db.Column(

db.Integer, primary_key=True)

name_id = db.Column(

db.Integer, db.ForeignKey('Name.id'),

nullable=False)

name = db.relationship(

"Name", backref=db.backref("flowers"))

sepal_l = db.Column(
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db.Float, nullable=False)

sepal_w = db.Column(

db.Float, nullable=False)

petal_l = db.Column(

db.Float, nullable=False)

petal_w = db.Column(

db.Float, nullable=False)

En el ejemplo de IRIS, para calcular una estad́ıstica básica (la media para
cada columna de datos), se debe crear una tabla adicional para almacenar los
resultados (y cualquier otro valor que pueda ser requerido). Esta tabla en la
base de datos está vinculada a la tabla Flower por su clave primaria, que se
genera automáticamente.

class Statistics(db.Model):

__tablename__ = 'Statistics'

id = db.Column(db.Integer, primary_key=True)

name_id = db.Column(

db.Integer, db.ForeignKey('Name.id'),

nullable=False, unique=True)

name = db.relationship(

"flowers", uselist=False,

backref=db.backref("statistics"))

mean_sepal_l = db.Column(

db.Float, nullable=False)

mean_sepal_w = db.Column(

db.Float, nullable=False)

mean_petal_l = db.Column(

db.Float, nullable=False)

mean_petal_w = db.Column(

db.Float, nullable=False)

def __repr__(self):

return "<Statistics of '{}'>".format(

self.name.name)

Con los modelos definidos, la base de datos es creada con el comando:

$ python in_corral.py createdb

En este punto la base de datos no contiene datos, por lo que deben definirse
los loaders para la carga inicial con el comando

$ python in_corral.py load

El cual utiliza la clase definida en load.py, la cual lee la información del
archivo iris.csv y la almacena dentro de la base de datos.
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class Loader(run.Loader):

def setup(self):

self.fp = open(settings.IRIS_PATH)

def get_name_instance(self, row):

name = self.session.query(

models.Name

).filter(

models.Name.name == row["Name"]

).first()

if name is None:

name = models.Name(name=row["Name"])

# we need to add the new

# instance and save it

self.save(name)

self.session.commit()

return name

def store_observation(self, row, name):

return models.Flower(

name=name,

sepal_l=row["SepalLength"],

sepal_w=row["SepalWidth"],

petal_l=row["PetalLength"],

petal_w=row["PetalWidth"])

def generate(self):

for row in csv.DictReader(self.fp):

name = self.get_name_instance(row)

obs = self.store_observation(

row, name)

yield obs

def teardown(self, *args):

if self.fp and not self.fp.closed:

self.fp.close()

En este ejemplo el método setup() se ejecuta justo antes del método generate()
por lo cual es el mejor lugar para abrir el archivo de datos iris.csv. Por otro
lado teardown() es ejecutado justo después de generate() y es el encargado
de cerrar el archivo. La lectura real de cada ĺınea del archivo de datos se divide
en dos partes durante la ejecución de generate():

1. El método llamado get name instance recibe a la fila como parámetro y
retorna la instancia de Name correspondiente, creándola de ser necesario.
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2. store observarion, por otra parte, también recibe la fila como paráme-
tro además de la instancia de Name y retorna una nueva instancia de
Observation.

La ĺınea final del loader yields obs entrega la nueva observación a corral
para ser almacenada.

Una vez que los datos se han almacenado en la base de datos, todos los pasos
de procesamiento se pueden escribir en el archivo steps.py Aśı el primer step
se encargará de crear los objetos Statistics para cada tipo de iris:

from . import models

class StatisticsCreator(run.Step):

model = models.Name

conditions = []

def process(self, name):

stats = self.session.query(

models.Statistics

).filter(

models.Statistics.name_id == name.id

).first()

if stats is None:

yield models.Statistics(

name_id=name.id,

mean_sepal_l=0.,

mean_sepal_w=0.,

mean_petal_l=0.,

mean_petal_w=0.)

Mientras que el segundo se encarga de realizar el cálculo estad́ıstico para
cada objeto Statistic que tenga los valores en 0.

class SetosaStatistics(run.Step):

model = models.Statistics

conditions = [model.mean_sepal_l==0.]

def process(self, stats):

sepal_l, sepal_w = [], []

petal_l, petal_w = [], []

for obs in stats.name.flowers:

sepal_l.append(obs.sepal_l)

sepal_w.append(obs.sepal_w)

petal_l.append(obs.petal_l)

petal_w.append(obs.petal_w)

stats.mean_sepal_l = sum(sepal_l)

stats.mean_sepal_w = sum(sepal_w)

stats.mean_petal_l = sum(petal_l)

stats.mean_petal_w = sum(petal_w)
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stats.mean_sepal_l = (

stats.mean.sepal_l/len(sepal_l))

stats.mean_sepal_w = (

stats.mean.sepal_w/len(sepal_w))

stats.mean_petal_l = (

stats.mean.petal_l/len(petal_l))

stats.mean_petal_w = (

stats.mean.petal_w/len(petal_w))

Finalmente todo el pipeline se puede ejecutar con el comando

$ python in_corral run_all

La implementación completa de este pipeline puede encontrarse en https:

//github.com/toros-astro/corral_iris.

A.3. Pipeline de Exoplanetas

El pipeline para los exoplanetas tiene una estructura de datos diferentes, por
ejemplo:

class Planet(db.Model):

__tablename__ = 'Planet'

id = db.Column(

db.Integer, primary_key=True)

nomb = db.Column(db.Float, nullable=False)

per = db.Column(db.Float, nullable=False)

mass = db.Column(db.Float, nullable=False)

sep = db.Column(db.Float, nullable=False)

dist = db.Column(db.Float, nullable=False)

mstar = db.Column(db.Float, nullable=False)

rstar = db.Column(db.Float, nullable=False)

teff = db.Column(db.Float, nullable=False)

fe = db.Column(db.Float, nullable=False)

La carga de datos se realiza con solamente una tabla; además de que la
lógica es muy parecida al ejemplo de IRIS, exceptuando que ahora utilizamos
la variable settings.EXO PATH;

import csv

from corral import run

from corral.conf import settings

from exo import models

class Loader(run.Loader):

"""Extract data from the `exoplanets.csv` and feed

the stream of the pipeline.
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"""

def setup(self):

# we open the file and assign it to

# an instance variable

self.fp = open(settings.EXO_PATH)

def float_or_none(self, value):

try:

return float(value)

except (TypeError, ValueError):

return None

def generate(self):

# now we make use of "self.fp"

# for the reader

for row in csv.DictReader(self.fp):

di = {

'name': row['NAME'],

'per': self.float_or_none(

row['PER']),

'mass': self.float_or_none(

row['MASS']),

'sep': self.float_or_none(

row['SEP']),

'dist': self.float_or_none(

row['DIST']),

'mstar': self.float_or_none(

row['MSTAR']),

'rstar': self.float_or_none(

row['RSTAR']),

'teff': self.float_or_none(

row['TEFF']),

'fe': self.float_or_none(

row['FE'])}

yield models.Planet(**di)

def teardown(self, *args):

# checking that the

# file is really open

if self.fp and not self.fp.closed:

self.fp.close()

donde la función float or none permite lidiar con los valores faltantes, lo
cual es muy común en la base de datos de exoplanets.org. Este pipeline también
puede ser extendido agregando steps y alerts.

Por ejemplo, un step se puede configurar para filtrar el conjunto de datos,
calcular parámetros de correlación, o aplicar técnicas de aprendizaje automático
para descubrir la agrupaciones o realizar clasificaciones. Además, el entorno
Python permite escribir alertas, que pueden configurarse para producir gráficos,
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enviar los resultados por por correo electrónico o reemplazar información en una
página web. Aqúı mostramos un ejemplo de un paso, que determina la lista de
planetas incluidos en la zona habitable, y de un alerta, que realiza un diagrama
de dispersión de la masa y el peŕıodo de los planetas en la zona habitable.

Para agregar una lista de planetas en la zona habitable a la base de datos,
creamos una nueva tabla:

class HabitableZone(run.Step):

__tablename__ = "HabitableZoneStats"

id = db.Column(

db.Integer, primary_key=True)

planet_id = db.Column(

db.Integer, db.ForeignKey('Planet.id'),

nullable=False)

planet = db.relationship("Planet",

backref=db.backref("hzones"))

luminosity = db.Column(db.Float)

radio_inner = db.Column(db.Float)

radio_outer = db.Column(db.Float)

in_habitable_zone = db.Column(db.Boolean)

Ahora es necesario agregar un step que busque a los planetas que se encuen-
tren en zona habitable. Para este objetivo computamos los ĺımites de la zona
habitable como rin = L/(1,1 ∗ Lsun) y rout = L/(0,53 ∗ Lsun), siendo L

L = 4πR2
∗ ∗ σT 4

eff (A.1)

Donde Lsun es la luminosidad del sol (proporcionada en la libreŕıa astropy
como astropy.constants.L sun), σ es la contante de Stefan Boltzmann (tam-
bién presente en astropy como astropy.constants.sigma sb), R∗ es el radio
de la estrella, y Teff es la temperatura efectiva de la estrella.

from corral import run

import numpy as np

from astropy import units as u, constants as c

from . import models

STEFAN_BOLTZMANN = c.sigma_sb

SUN_LUMINOSITY = c.L_sun

class HabitableZone(run.Step):

"""Compute some statistics of the star of

a given planet and then determines if is in

their habitable zone.

"""

model = models.Planet
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conditions = [model.rstar != None,

model.teff != None]

def process(self, planet):

# habitable zone of the host star

Rstar = (planet.rstar * u.solRad).to('m')

Teff = planet.teff * u.K

luminosity = (

STEFAN_BOLTZMANN * 4 * np.pi *

(Rstar ** 2) * (Teff ** 4))

lratio = luminosity / SUN_LUMINOSITY

rin = np.sqrt(lratio / 1.1)

rout = np.sqrt(lratio / 0.53)

in_hz = (

planet.sep >= rin and

planet.sep <= rout)

return models.HabitableZoneStats(

planet=planet,

in_habitable_zone=in_hz,

luminosity=lratio.value,

radio_inner=rin.value,

radio_outer=rout.value)

Finalmente se presenta la alert que produce un scatter-plot de masa contra
periodo de cada estrella en zona habitable (un ejemplo de la salida de esta alerta
puede observarse en la figura A.1)

class LogScatter(ep.EndPoint):

def __init__(self, path, xfield, yfield,

title, **kwargs):

self.path = path

self.xfield = xfield

self.yfield = yfield

self.title = title

self.kwargs = kwargs

self._x, self._y = [], []

def process(self, hz):

planet = hz.planet

x = getattr(planet, self.xfield)

y = getattr(planet, self.yfield)

if x and y:

self._x.append(x)

self._y.append(y)

def teardown(self, *args):

plt.scatter(

p.log(self._x),
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np.log(self._y), **self.kwargs)

plt.title(self.title)

plt.legend(loc="best")

plt.savefig(self.path)

super(LogScatter, self).teardown(*args)

class PlotAlert(run.Alert):

"""Store a list of planets in habitable

zone in a log file and also generate a

period vs mass plot of this planets

"""

model = models.HabitableZoneStats

conditions = [

model.in_habitable_zone == True]

alert_to = [

ep.File("in_habzone.log"),

LogScatter(

"in_habzone.png",

xfield="per", yfield="mass",

title="Period Vs Mass",

marker="*")]

def render_alert(self, now, ep, hz):

planet = hz.planet

data = []

for fn in planet.__table__.c:

data.append([fn.name,

getattr(planet, fn.name)])

fields = ", ".join(

"{}={}".format(k, v) for k, v in data)

return "[{}] {}\n".format(

now.isoformat(), fields)

Para generar un informe sobre la calidad del pipeline, es necesario escribir
algunas pruebas. A continuación, se presentan dos casos de prueba que verifican
la consistencia en los datos.

El caso HabitableZoneTest crea una instancia de un planeta con valores
R∗ = 1 y Teff = 1; esto generará una luminosidad de 4 ∗ π ∗ σ/L� lo cual no
ubicará al planeta en la zona habitable. Además se verifica que los ĺımites de la
zona habitable sean consistentes, esto es que el ĺımite interior sea menor que el
ĺımite exterior.

class HabitableZoneTest(qa.TestCase):

subject = steps.HabitableZone

def setup(self):

planet = models.Planet(

name="foo", rstar=1, teff=1)
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Figura A.1: Gráfico de masa (eje vertical) vs periodo (eje horizontal) de pla-
netas encontrados en zona habitable por el pipeline de exo-planetas. El gráfico
se presenta tal cual como es generado por la alert, es por esto que carece de
etiquetas para los ejes.

self.save(planet)

def validate(self):

planet = self.session.query(

models.Planet).first()

hzone = planet.hzones[0]

self.assertAlmostEquals(

hzone.luminosity, 8.96223797571e-10)

self.assertLess(

hzone.radio_inner, hzone.radio_outer)

self.assertFalse(hzone.in_habitable_zone)

self.assertStreamCount(

1, models.HabitableZoneStats)

El otro caso de prueba verifica que si un planeta no posee las dos co-
lumnas necesarias para generar la alert (se recuerda que los datos faltantes
son un caso común en exoplanets.org), no crea ninguna entrada en la tabla
HabitableZoneStats

class HabitableZoneNoRstarNoTeffTest(qa.TestCase):

subject = steps.HabitableZone

def setup(self):
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planet = models.Planet(name="foo")

self.save(planet)

def validate(self):

self.assertStreamCount(0,

models.HabitableZoneStats)

Estas pruebas ejecutan el 81,94 % del código del pipeline y generan unQAI =
27,31 % con calificación de F . Es evidente que para mejorar esta calidad, más
pruebas deben ser escritas.

Este ejemplo y sus documentos estructurales asociados pueden encontrarse
en:

Repositorio de código: https://github.com/toros-astro/corral_exoplanets

Reporte de calidad: https://github.com/toros-astro/corral_exoplanets/
blob/master/exo/docs/qareport.md

Diagrama de clases de los modelos: https://github.com/toros-astro/
corral_exoplanets/blob/master/exo/models.png

Documentación: https://github.com/toros-astro/corral_exoplanets/
blob/master/exo/doc.md
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Apéndice B

Reporte de calidad de
Carpyncho

Se incluye en este apéndice la salida del informe de calidad auto-generado
del código fuente de Carpyncho

B.1. Carpyncho Pipeline Quality Report

* Created at: `2018-12-06 10:55:34.688758`

* Corral Version: `0.3`

B.1.1. Summary

* Tests Success: `Yes`

* Tests Ran: `16`

* Processors: `16`

* Coverage: `80.46%`

* Maintainability & Style Errors: `0`

* QA Index: `80.46%`

* QA Qualification: `B-`

B.1.2. About The Corral Quality Assurance Index (QAI)

QAI = 2 * (TP * (PT/PNC) * COV) / (1 + exp(MSE/tau))

Where:

TP: If all tests passes is 1, 0 otherwise.

PT: Processors and commands tested.

PCN: The number number of processors

(Loader, Steps and Alerts) and commands.

COV: The code coverage (between 0 and 1).

MSE: The Maintainability and Style Errors.

tau: Tolerance of style errors per file
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Current Value of Tau: `13.00` per file

B.1.3. About The Qualification

The Corral qualification is a quantitave scale based on QAI

* `QAI >= 00.00% -- F`

* `QAI >= 60.00% -- D-`

* `QAI >= 63.00% -- D`

* `QAI >= 67.00% -- D+`

* `QAI >= 70.00% -- C-`

* `QAI >= 73.00% -- C`

* `QAI >= 77.00% -- C+`

* `QAI >= 80.00% -- B-`

* `QAI >= 83.00% -- B`

* `QAI >= 87.00% -- B+`

* `QAI >= 90.00% -- A-`

* `QAI >= 93.00% -- A`

* `QAI >= 95.00% -- A+`

B.1.4. Full Output

Tests

runTest (carpyncho.tests.LoaderTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.CreateLightCurvesTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.FeaturesExtractorTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.MatchTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.PrepareForMatchTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.ReadPawprintStackTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.ReadTileTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.UnredTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.VSTagTileTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.LSPawprintTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.SampleFeaturesTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.LSTileTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.SetTileStatusTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.PathsTestCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.BuildBinCase) ... ok

runTest (carpyncho.tests.LSSyncTestCase) ... ok

-------------------------------------------------------------

Ran 16 tests in 912.936s

SUCCESS

Coverage
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Name Stmts Miss Cover

------------------------------------------------------------

carpyncho/__init__.py 1 0 100%

carpyncho/alerts.py 7 7 0%

carpyncho/bin/__init__.py 9 4 56%

carpyncho/bin/catalogs/__init__.py 73 59 19%

carpyncho/bin/vvv_flx2mag/__init__.py 11 2 82%

carpyncho/commands.py 128 13 90%

carpyncho/lib/__init__.py 0 0 100%

carpyncho/lib/beamc.py 109 75 31%

carpyncho/lib/context_managers.py 8 0 100%

carpyncho/lib/matcher.py 9 0 100%

carpyncho/lib/mppandas.py 13 0 100%

carpyncho/load.py 50 0 100%

carpyncho/local_settings.py 5 0 100%

carpyncho/models/__init__.py 3 0 100%

carpyncho/models/pawprint_stack.py 42 1 98%

carpyncho/models/psxt.py 30 2 93%

carpyncho/models/tile.py 94 10 89%

carpyncho/pipeline.py 25 8 68%

carpyncho/settings.py 38 5 87%

carpyncho/steps/__init__.py 0 0 100%

carpyncho/steps/create_lc.py 43 7 84%

carpyncho/steps/features_extractor.py 222 35 84%

carpyncho/steps/match.py 56 15 73%

carpyncho/steps/prepare_for_match.py 10 0 100%

carpyncho/steps/read_pawprint_stack.py 80 1 99%

carpyncho/steps/read_tile.py 43 0 100%

carpyncho/steps/tag_tile.py 51 3 94%

carpyncho/steps/unred.py 91 45 51%

carpyncho/tests.py 259 3 99%

------------------------------------------------------------

TOTAL 1510 295 80%

MAINTAINABILITY & STYLE

No-Errors
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Experimentos para la
generación de catálogos de
RR-Lyrae en el VVV

Se presentan a continuación los enlaces correspondientes a todos los experi-
mentos realizados para la creación del Caṕıtulo 5.

Todos los experimentos están organizados en notebooks del proyecto para
cómputo cient́ıfico interactivo Jupyter1 (Kluyver et al., 2016) utilizando el len-
guaje Python.

La totalidad de los experimentos están disponibles en el repositorio público
ubicado en https://github.com/carpyncho/vvv_gen_catalog/.

C.1. Notebooks

Los archivos y directorios relevantes dentro del repositorio son:

data Directorio con archivos de datos en formato numpy(*.npy) (Kern, 2007)
o Pandas (*.pkl.bz2) (McKinney, 2011). En este directorio se encuen-
tran los conjuntos de datos pequeños (2.5 mil observaciones de estrellas
desconocidas), medianos (5 mil) y grandes (20 mil).

lib utilidades para la realización de experimentos.

00 scaler.ipynb Se realiza la normalización y selección principal de carac-
teŕısticas y datos de los valores de los tres conjuntos de datos (pequeño,
mediano y grande).

01 sample20k.ipynb Se realiza la totalidad de los experimentos de entrena-
miento y prueba (explicado en detalle en la sección Generalización del
caṕıtulo 5) para las muestras grandes.

02 sample5k.ipynb Se realiza la totalidad de los experimentos de entrena-
miento y prueba (explicado en detalle en la sección Generalización del
caṕıtulo 5) para las muestras medianas.

1https://jupyter.org/
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03 sample2.5k.ipynb Se realiza la totalidad de los experimentos de entrena-
miento y prueba (explicado en detalle en la sección Generalización del
caṕıtulo 5) para las muestras pequeñas.

04 rf trains testb.ipynb Se realizan los experimentos de probar con un ta-
maño de muestra pequeña o grande y evaluar con la muestra grande.

05 resume table only ogle3.ipynb Notebook intermedio para la generación
de tablas comparativas entre clasificadores utilizando k-folds sobre el tile
b278.

06 ogle3 train ogle4 check.ipynb Chequea cuántos de los FP en las cla-
sificaciones utilizando solo OGLE-III en realidad son estrellas variables
identificadas en OGLE-IV o VizieR.

07 scaler-o3o4vZ.ipynb Se realiza la normalización y selección principal de
caracteŕısticas y datos de los valores de los tres conjuntos de datos (pe-
queño, mediano y grande). A diferencia de 00 scaler.ipynb aqúı los datos
utilizados son los que poseen como casos positivos a todas las RR-Lyrae
identificadas en OGLE-III, OGLE-IV y VizieR.

08 all vs all vs.ipynb Se ejecuta el experimento de entrenar en cada tile y
probar con todos los demás. Para evaluar la generalización de los resulta-
dos.

09 analysis avs vs.ipynb Generación de los gráficos y tablas del notebook
anterior.

10 train5 testALL.ipynb Prueba de entrenar con las muestras medianas en
b278 y probar con todo el tile en b261, y viceversa.
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Apéndice D

Experimentos para la
detección de ruido
experimental en fuentes del
VVV

Se presentan a continuación los enlaces correspondientes a todos los experi-
mentos realizados para la creación del Caṕıtulo 6.

Todos los experimentos están organizados en notebooks del proyecto para
cómputo cient́ıfico interactivo Jupyter1 (Kluyver et al., 2016) utilizando el len-
guaje Python.

La totalidad de los experimentos están disponibles en el repositorio público
ubicado en https://github.com/carpyncho/paper_inoise.

D.1. Notebooks

Los archivos y directorios relevantes dentro del repositorio son

data Directorio con archivos de datos en formato numpy(*.npy) (Kern, 2007)
o Pandas (*.pkl.bz2) (McKinney, 2011).

lib utilidades para la realización de experimentos.

plots figuras en formato pdf utilizadas para las publicaciones.

00 scaler.ipynb Se realiza la normalización y selección principal de carac-
teŕısticas y datos de los valores de los tres conjuntos de datos (pequeño,
mediano y grande).

01 HP selection.ipynb Selección de hiper-parámetros.

02 models.ipynb Selección de modelos.

1https://jupyter.org/
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03 FS.ipynb Selección de caracteŕısticas, y evaluación del modelo elegido con
ellas.

04 final.ipynb Comparación de todos los tiles con las caracteŕısticas seleccio-
nadas.

05 tables.ipynb Tablas finales y mapas de calor resumen, del notebook ante-
rior.
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H. (1997). Framework development for large systems. Communications of the
ACM, 40(10):52–59.

Beroiz, M., Colazo, C., Diaz, M., Dominguez, M., Garcia Lambas, D., Gurovich,
S., Lares, M., Macri, L., Penuela, T., Rodriguez, H., Sanchez, B., and Toros
Collaboration (2016). Results of optical follow-up observations of advanced
LIGO triggers from O1 in the southern hemisphere. In APS Meeting Abstracts.

Bishop, C. M. (2006). Pattern recognition and machine learning (information
science and statistics) springer-verlag new york. Inc. Secaucus, NJ, USA.

Bloom, J., Richards, J., Nugent, P., Quimby, R., Kasliwal, M., Starr, D., Poz-
nanski, D., Ofek, E., Cenko, S., Butler, N., et al. (2012). Automating discovery
and classification of transients and variable stars in the synoptic survey era.
Publications of the Astronomical Society of the Pacific, 124(921):1175.

Booch, G., Rumbaugh, J., and Jacobson, I. (2006). UML: guia do usuário.
Elsevier Brasil.

Borne, K. (2012). Astroinformatics in a nutshell.

Borne, K. D. (2010). Astroinformatics: data-oriented astronomy research and
education. Earth Science Informatics, 3(1-2):5–17.

Boser, B. E., Guyon, I. M., and Vapnik, V. N. (1992). A training algorithm
for optimal margin classifiers. In Proceedings of the fifth annual workshop on
Computational learning theory, pages 144–152. ACM.

Bowman-Amuah, M. (2004). Processing pipeline in a base services pattern en-
vironment. Google Patents. US Patent 6,715,145.

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45(1):5–32.

125



BIBLIOGRAFÍA

Cabral, J., Gurovich, S., Good, J., Medel, R., Garcia Lambas, D., Amores, E.,
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co vvv. In Simposio Argentino de Inteligencia Artificial (ASAI 2016)-JAIIO
45 (Tres de Febrero, 2016).

Cabral, J. B., Sánchez, B., Beroiz, M., Domı́nguez, M., Lares, M., Gurovich, S.,
and Granitto, P. (2017). Corral Framework: Trustworthy and Fully Functional
Data Intensive Parallel Astronomical Pipelines. Astronomy and Computing,
20:140–154. arXiv: 1701.05566.

Cabral, J. B., Sánchez, B., Ramos, F., Gurovich, S., Vanderplas, J., and Granit-
to, P. (2018b). From FATS to feets: Further improvements to an astronomical
feature extraction tool based on machine learning. Astronomy and Compu-
ting.

Cardelli, J. A., Clayton, G. C., and Mathis, J. S. (1989). The relationship bet-
ween infrared, optical, and ultraviolet extinction. The Astrophysical Journal,
345:245–256.

Caruana, R., Karampatziakis, N., and Yessenalina, A. (2008). An empirical
evaluation of supervised learning in high dimensions. In Proceedings of the
25th international conference on Machine learning, pages 96–103. ACM.

Catelan, M., Minniti, D., Lucas, P., Alonso-Garcia, J., Angeloni, R., Beamin,
J., Bonatto, C., Borissova, J., Contreras, C., Cross, N., et al. (2011). The
vista variables in the via lactea (vvv) eso public survey: Current status and
first results. arXiv preprint arXiv:1105.1119.
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Kim, D.-W., Protopapas, P., Byun, Y.-I., Alcock, C., Khardon, R., and Trichas,
M. (2011). Quasi-stellar object selection algorithm using time variability and
machine learning: Selection of 1620 quasi-stellar object candidates from macho
large magellanic cloud database. The Astrophysical Journal, 735(2):68.

Kim, E. J. and Brunner, R. J. (2016). Star-galaxy classification using deep
convolutional neural networks. Monthly Notices of the Royal Astronomical
Society, page stw2672.

Klaus, T. C., McCauliff, S., Cote, M. T., Girouard, F. R., Wohler, B., Allen,
C., Middour, C., Caldwell, D. A., and Jenkins, J. M. (2010). Kepler science
operations center pipeline framework. In Software and Cyberinfrastructure
for Astronomy, volume 7740, page 774017. International Society for Optics
and Photonics.
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