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Introduccion



Dos tareas dentro de CUS8

 BP/RP - "agrupamiento de Outliers” = No Supervisado

 RVS - obtencion parametros fisicos - Supervisado
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Patron de conectividad o
arguitectura

e Manera de conectarse las neuronas

capa de entrada capa de salida
X=(X1,%,...%,) (vector de entradas) capa oculta
w;, W, (vectores de pesos) — —
.z . ., VECIOT e —_
F (funcion de activacion) de entrada
X —_— _ —_—
S=(Y1,Ys, ... \)(vector de salidas) : : . Vvector
: " desalida
_ — W, W, —
SF(F(X.W).W,)

F es una funcion NO lineal



Dos tareas dentro de CUS8

. BP/RP - "agrupamiento de Outliers” > No Supervisado - SOM
(Genéticos)

« RVS - obtencion parametros fisicos - Supervisado > MLP
(Geneticos)



Dominios Transformados



Objetivos

 Disminuir la dimensionalidad de los datos de entrada

 Busgueda de puntos / regiones de interés en los
espectros. Posibilidad de fusion de regiones

 Combinacion de técnicas que mejoren resultados de las

redes.

PCA Fourier Waveletets Genéticos



Transformada de Fourier



Star vs Galaxy

2o T T
Star BP
Galaxy BP
Star RP
Galaxy RP
20
1ar
5
w
10 -
5 —
0 L \,-J -
200 400 GO0 ann 1000 1200 1400 1600

Wavelength

1800



Flus

160

160

140

120

100

a0

G0

40

20

Star FFT

FFT EF band
FFT RF band

10

15
Wavelength



Flu=

1480

160

140

120

100

]

kil

41

20

Galaxy FFT

Wavelength

|
— FFTEF hand
~— FFTRP hand
! e R |
0 110 15 Pl P Bl



F I

180

160

140

120

100

il

1]

40

20

Star vs Galaxy FFT

Wavelength

| 1
Galas=y FFT BP band
Galaxy FET RP band
ll Star FFTBP band ||
Star FFT RP hand
| —— :  ——— e —— |
] ] 10 15 20 i)

il



Wavelets



Wavelet discreta

o Analisis en el “dominio” Wavelet .
« DWT . Analisis Multinivel .

Low-pass filter - Approximations
cD High Frequency B_I
L/ “@— rgpelae

-

1000 data points cA Low Frequency l—B—l @
e Eu (DSFAVAVAN
~500 DWT coefficients

High-pass filters — Detalls
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Ejemplo de Wavelets de un espectro

« Wavelet del espectro BP :

bip_signal_Z04& original
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Algoritmos Genéticos
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Algoritmo genético. i: inicializacion; f(x): evaluacion; ?: condicion de término;
Se: seleccion; Cr: cruzamiento; Mu: mutacion; Re: reemplazo; X*: mejor solucion.
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Genéticos
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Obtencion parametros fisicos en
RVS



Perceptron multicapa (MLP)

Rumelhart, Himton y Willians
(1986)

Conexiones dirigidas hacia

capa de entrada 1» M 4‘ A %‘
delante (redes feedforward) (X, X0 X.) :ﬁfwﬁ% ;
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Diseno de la arquitectura de red

o Definir la funcidén de activacion

Por el recorrido deseado (no influye en resultado)

« NuUmero de neuronas
En las capas de entrada y salida lo determina el problema

Importante reducir dimensionalidad (PCA, correlacion, sensibilidad de
parametros, ...)

« NuUmero de capas

No existe método, prueba y error (busqueda en el espacio de
arquitecturas, linea de investigacion actual)



Algoritmo de retropropagacion

» Estrictamente se busca el minimo de la funcioarda total (E), en la

practica se minimiza e(n) para toalo WUC

oe(n)
ow(n)

w(n)=w(n-1)-a
Q ,tasa de aprendizaje

Los umbrales uik , Se pueden ver como entradas de valor -1 y peso uik



Algunos problemas
posible causas

e Sobreentrenamiento
— Demasiados ciclos de entrenamientaeetir entrenamiento
— Demasiadas neuronas en capas ocultasdcir dimensionalida(prueba-error)

* Minimos locales
— Necesidad de mas grados de libertadr=s neuronas en capa oculta

« Saturacion (paralisis)
— se satura la salida de las neuronas => no modiificpesos =>
=>"“parece que ha terminado” =»alores iniciales mas pequefos



Method

Processing Technique 1

|

(SNR,,Param,) specific

SNR
classifier

A 4

Processing Technique 2

(SNR,,Param,) specific

Processing Technique 3

(SNR,,Param,) specific




Spectral power
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Resultados (I)

SNR = 10
SNR = 20
SNR = 5
SNR = 100

SNR oo

L
850

860

Wavelength [nm]

870

SNR Clean SINR200
Domain|Teff |Logg |[Fe/H]|[a/Fe]|Teff |Logg|[Fe/H]|[a/Fe]
FET 35,833 (0,0703(0,059 (0,0347 |175,3%|0,28 (0,19 0,09
W 72,2453(0,1475/0,1175 |0,0684 |80,16 (0,16 |0,12 0,07
A1l Hl 1248]0,1605|0,1283 |0,0749 (106,49/0,17 |0,16  |0,08
A2 5,3519|0,1849|0,1464 |0,0811 (90,92 10,19 |0,15  [D,08
A3 92,55—1::4 0,206 0,17 0,0834 (99,35 (0,24 (0,17 0,09
A4 108,322|0,2191(0,2083 (0,0932 (111,11(0,22 (0,21 0,09
A5 115,155|0,2576|0,2389 |0,1092 [130,43(0,27 (0,25  |0,11
D1 166,298|0,2819/0,1868 |0,0752 |259,67(0,56 (0,27 0,12
D2 159,379|0,338 |0,1859 (0,0732|207,69(0.4 |0,2 0,09
D3 13%8,612(|0,2708(0,1716 [0,0669 (15%,39(0,34 (0,19 0,09
D4 105,339(0,2278(0,1579 [0,0727 (147,51]0,29 (0,15 0,09
D5 118,439|0,2438|0,2286 |0,0857 [145,45(0,29 (0,24  |0,1
mlnilm J} \‘J"”ﬁlu F tl\lw hlflm' w v,“_\ rluﬂMuwﬂl
o ' ‘ ", Min Max
WW)M m‘ AL gt 5 N Effective Temper 4500 7750
1Y e T (Log G 0,5 5
. “ | I [Fe/H] 5 1
i | [a/H] 20,2 0,4



Results (1)

SNR Teff Logg [Fe/H] [n/Fe]

oo 35,833 00,0708 0,059 0,0347

200 =0,16 0,16 0,12 0,07

150 81,39 016 0,12 0,08 Teff Logs [Fe/H] [o/Fe]

: 5, 10, 25] W A2 A2/A3 Al
100 90,06 0,18 0,14 0,09 [50, 75, 100] W W W W
TH 97,42 0,19 0,15 0,09 [150, 20*3' 1E3]W W W W
50 11550023 017  0.10 ~ (Clean) _ FFTFFT FFT FFT

25 185,53 0,39 0,26 0,14

10 267,77 0,55 0,35 0,16

5 435,17 0,80 0,52 0,15




Agrupamiento de Outliers



Modelo de red

« Dos capas: entrada y capa competitiva

UNIDADES
COMPETITIVAS

CONEXIONES
FEEDFORWARD

CAPA DE
ENTRADA

£=(&,&,...,&,) vector de entradas
,Uij matriz de pesos sinapticos
,Uj= (plj ,uzj, e ,,Unj) vector de pesos asociados a la célula j de la capa competitiva



Funcionamiento

 En el modelo de Kohonen se utiliza una
funcion distancia para comparar los vectores de N
entradz€ y peso sinapticqu; de la neurong T = Z(g - U )2
(de la capa competitiva) y a partir de ella su —
salida, si suponemos distancia euclidea

Se calculan todos los  7;,0]]

y se elije aguél que es minimo, etiguetando esa célula como neurona ganadora



Funcionamiento

Si el método de aprendizaje sigue el modelgue gana se lo lleva todo™=»
=» salida de la neurona ganadora vale 1y el resto cer

Si el método de aprendizaje permite defiaijionesde neuronas que representarrones
proximos=» definir vecindarios® el aprendizaje se produce también en neuronasagecin
(distintas arquitecturas)

e 3

(60~ 4,(1) sic, ganadora yd(c,.c,) < 6|

yd(c.c)
0 en caso contrario

o _
dt

medida de distancia entero que marca los limites

del vecindario



Algoritmo de agrupamiento

. Self Organization Map + Kohonen algorithm

Ad =
- feature map :

(==L :
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Algoritmo de agrupamiento

Ad =
-~ feature map :
e St N i <

O%_
At
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~
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Clase A
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P

irput layer

E=(&, & ,...,8,)



O _
d(c
dt (G

a(t)

c;)

Algoritmo de agrupamiento

irl;m\

' <gE>
Clase A

0 en caso contrario

(&(t) — 4 (t)) sic ganadora yd(c;,c;) < 9}



Algoritmo de agrupamiento

Ad =
-~ feature map :
e St N i <
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Algoritmo de agrupamiento

f\%%

wmght matmr

\ /?(\
irput layer

<E> mput vaues
Clase B
a(t) :
U _| G (60 44(0) - sic ganadora ¥i(e ) <
— .,
dt 0 en caso contrario



Algoritmo de agrupamiento

welght matris 4/

\7 NN
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Run_ 1. A1/BP 50x50

35

B2

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Physbinary




RUNZ2- 50x50
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Example of output map and
Confusion matrix

10x10
output
map

confusion
matrix %

%
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0 g
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