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Just as electricity transformed almost everything 100 years ago, today I actually have a hard time thinking of an
industry that I don’t think AI will transform in the next several years.
-Adrew Ng

Most of human and animal learning is unsupervised learning. If intelligence was a cake, unsupervised learning
would be the cake, supervised learning would be the icing on the cake, and reinforcement learning would be the
cherry on the cake. We know how to make the icing and the cherry, but we don’t know how to make the cake. We
need to solve the unsupervised learning problem before we can even think of getting to true AL

-Yann LeCun
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Clasificacion morfologica de galaxias a través de aprendizaje contrastivo
autosupervisado
por
Pedro Arturo Flores Silva

Resumen

Este trabajo aborda uno de los problemas abiertos de la ciencia astronémica, asociado, principalmente, al
rapido avance tecnoldgico que se ha dado en recientes arfios. Este problema se refiere a la clasificacién morfolé-
gica de galaxias, la cual cuenta con una gran cantidad de datos que, incluso, no han sido explorados. Debido a la
naturaleza del universo, es altamente probable que la distribucién de clases de galaxias dentro de la gran mayoria
de los estudios del cielo (sky surveys) no sea uniforme, siendo las clases mas desbalanceadas aquellas galaxias
cuya constitucién morfologica sea irregular. Mas aun, la existencia de diversos esquemas de clasificacion deja
en claro que el problema de la clasificaciéon morfoldgica de galaxias es sumamente complejo, incluso, para los
expertos astronomos.

Atun con estas cuestiones, la tarea ha sido ampliamente estudiada desde una perspectiva computacional, en
particular, desde el aprendizaje de maquinas y profundo, obteniéndose resultados excepcionalmente buenos en
la distincion entre las clases tempranas y tardias. Sin embargo, al extender la cantidad de clases, el rendimiento
de los modelos se ve significativamente reducido. Ademas, la mayoria de los trabajos relacionados emplean una
perspectiva completamente supervisada, la cual, debido a la limitacion de etiquetas disponibles y la calidad de
las imagenes, podria sesgar los resultados obtenidos. Asi mismo, en dichos trabajos parece evitarse y/o ignorarse
una caracteristica fundamental de los datos de esta indole: el desbalance entre clase. Esto se ve reflejado en el
fuerte interés de la métrica de evaluacion de exactitud, sin embargo, ésta es un mal indicador del rendimiento
de un sistema que se enfrenta a conjuntos de datos inherentemente desbalanceados.

Al considerar las caracteristicas comunes de la gran mayoria de estudios, este trabajo se centrd en estu-
diar el problema de la clasificacion morfologica de galaxias a través de los métodos del estado del arte auto- y
semi- supervisados mediante el uso de un conjunto de datos no etiquetado, cuya calidad o resolucion puede ser
considerada no homogénea, y un conjunto etiquetado, considerando cinco clases, desbalanceado y de calidad
homogénea.

Los experimentos realizados pueden ser sintetizados en:

I) Estudio del impacto en el rendimiento de una red profunda, al emplear un tratamiento de datos que con-
sidere las caracteristicas de las galaxias, con el fin de mejorar el rendimiento de aquellas clases mas des-
balanceadas.

II) Estudio del rendimiento de una red profunda, que junto al algoritmo no supervisado de K-medias, actualiza
y pseudobalancea las clases inferidas por cada época, con el fin de aumentar la tasa de verdaderos positivos
en las clases mas desbalanceadas.

III) Demostracion de la efectividad de los métodos empleados.
IV) Comparacion de los resultados obtenidos entre tres redes con distintos codificadores de caracteristicas.

V) Implementacion de una serie de algoritmos, que permitiesen visualizar: a) regiones de decisién para cla-
sificacion, b) distribuciones estimadas y reales de clases en los conjuntos etiquetados y no etiquetados, c)
cuadriculas de activacion e inversion de caracteristicas de una cantidad determinada de imagenes, con el
fin de comprender, visualmente, los pesos aprendidos por cada capa de las redes empleadas.

De los resultados cuantitativos mas destacables son los obtenidos por la red semisupervisada entrenada con
un conjunto de transformaciones especial y desbalance de clases, con valores de exhaustividad para las clases:



{0o: cE, E, ET, S0, 1: S0°, S0*, S0a, 2: Sa, Sab, Sb, 3: Sbe, Sc, Scd'y 4: Sd, Sdm, Sm, Im} de 90.8 %, 55.7 %,
70.9%, 78.5 % y 51.2 % respectivamente, con una exactitud de 75.5 %. En cuanto los valores de precision se ob-
tuvieron, respectivamente, los valores 86.8 %, 62.3 %, 71.3 %, 75.3 % y 67.7 %.

Para este caso, las proporciones relativas con respecto a la clase mayoritaria (clase dos) fueron de 0.93, 0.53, 0.79
para 0, 1, 3 y 4 respectivamente.

Para el caso balanceado se obtuvieron valores de exhaustividad para las clases 0, 1, 2, 3 y 4 de 89.9 %, 63.4 %,
75.4%, 52.8 % y 91.5 %, con una exactitud de 72.2 % y valores de precisién correspondientes a 87.9 %, 59.0 %,
68.6%, 81.9%y 30.2%

Por otro lado, se comprobé, por separado, que los puntos I) y II) si mejoran la proporcion de verdaderos positivos
para las clases mas desbalanceadas.

En cuanto a los resultados cualitativos, se encontrd que las regiones de decisiéon para cada clase presentan
grupos de patrones particulares, similares a aquellos buscados por los expertos astronomos al momento de clasi-
ficar. Adicionalmente, se encontré que las distribuciones de clases estimada y real preservan una gran similitud
visual, con lo cual fue posible estimar la distribucién de clases en el conjunto no etiquetado.

El codigo generado durante esta investigacion puede encontrarseen ht tps: //github.com/Pedri0/
Modified-SimCLR.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. De la nada hasta hoy: Breve repaso historico de la astronomia

La astronomia es una ciencia con una historia muy particular, no se sabe con certeza cuél civilizacién fue la
primera en observar, de manera metodolégica, los astros. Sin embargo, se sabe que una cantidad importante de
éstas centro su atencion y esfuerzos en aquellos cuerpos misteriosos con el fin de explicar el origen del universo.
La formalizacion de esta ciencia, o lo que se conoce como la fundacion de la astronomia moderna, se di6 en el
Renacimiento (siglo XVI) gracias al modelo matematico heliocéntrico del movimiento planetario propuesto por
Copérnico. Las contribuciones realizadas por Copérnico son consideradas como la base de la revolucion cientifi-
ca renacentista, ya que inspir6 a los ilustres de su época a sentar y desarrollar las bases de la ciencia y astronomia
modernas. Entre los principales contribuyentes de esta época encontramos a Tycho Brahe, considerado uno de
los grandes observadores del cielo antes de la invencién del telescopio y quien logré medir las posiciones de las
estrellas y planetas de una forma muy precisa y sistematica para la época. Johannes Kepler, quien colaboré con
Brahe y postuld las tres leyes del movimiento planetario y Galile6 Galilei, cuyo trabajo mas destacado fue el
perfeccionamiento del telescopio con el cual logré la observacion y estudio de los astros como la luna, las fases
de Venus, las lunas de Jupiter, las manchas solares, entre otros.

A partir del siglo XVII, la ciencia en general se desarrollé de una manera acelerada. En particular, en el campo
de la astronomia, las observaciones se intensificaron, los telescopios, asi como las mediciones se perfecciona-
ron [1]. Como resultado de esto surgen nuevas teorias, nuevos fenémenos que requirieron ser explicados, asi
como el descubrimiento de diferentes cuerpos celestes.

Gracias a los grandes avances de la fisica durante los siglos XIX y XX, naci6 y se desarroll6 la astrofisica, la
cual estudia la composicién, estructura y evolucion de las estrellas, los planetas, las galaxias, la radiacion de fon-
do de microondas, entre otros. Asi mismo, durante este periodo de tiempo, las investigaciones en astronomia se
centraron en el perfeccionamiento de los instrumentos de observacion, se construyeron telescopios de grandes
dimensiones, se lograron avances significativos en el 4rea de la 6ptica instrumental y se cre6 un método para
la medicion de distancias estelares. Dos avances tecnologicos de especial mencion, desarrollados durante este
periodo, son el nacimiento de la fotometria moderna y la obtencion de las primeras fotografias astronémicas en
diferentes longitudes de onda, siendo ésta tltima una gran impulsora del desarrollo de la astronomia en general.

A la fecha, la astronomia puede dividirse en dos grandes ramas: tedrica y observacional, donde la primera
de ellas consiste, a grandes rasgos, en la creacion y verificaciéon de modelos basados en observaciones o simula-
ciones, mientras que la segunda consiste en el estudio de la estructura, evolucién y origen del universo a partir
de las propiedades fisicas y quimicas a través de observaciones derivadas de telescopios y/o detectores.



1.2. Clasificacion morfologica de galaxias

El interés de este trabajo se centra en el area de la astronomia observacional, en particular en la clasifica-
cion morfoldgica de galaxias, sin embargo, este problema sera estudiado desde la perspectiva del aprendizaje
profundo computacional. A pesar de ello, debe entenderse, cuando menos, las nociones generales de este topico
astrondémico. Es por esta razon por la cual esta seccién detalla algunos conceptos inherentes a la clasificacion
morfologica de galaxias.

El pionero de la clasificacion morfolégica de galaxias fue Edwin Hubble, quien en 1926 publicé su trabajo
titulado Extragalactic Nebulae [2], en el cual se clasifican las galaxias cercanas dentro de dos tipos principales:
Galaxias de tipo Temprano (ETGs por las siglas en inglés de Early Type Galaxies) y Galaxias de tipo Tardio (LTGs
por las siglas en inglés de Late Type Galaxies). Dentro de las ETGs se encuentran galaxias elipticas y galaxias
lenticulares, cuyo componente caracteristico es la posesién de un bulbo dominante. Este tipo de galaxias poseen,
en su mayoria, poblacion estelar antigua y ademas son masivas. En cambio, las galaxias de tipo LTGs poseen
prominentes brazos espirales o no presentan una morfologia bien definida (galaxias irregulares), su poblacién
estelar es mucho maés joven y son consideradas sistemas altamente fértiles en cuanto a la formacion de estrellas.

Estudios posteriores refinaron el método de clasificacién de Hubble al dividir la clase LTGs en dos subclases:
Galaxias barradas (SB) y no barradas (SA), que a su vez pueden ser divididas nuevamente al considerar la forma
de sus brazos espirales [3].

De acuerdo a [3], al localizar las ETGs es posible mapear a gran escala la estructura del universo, ya que
este tipo de galaxias estan situadas en los centros de grupos de galaxias, poseen menos gas y velocidades de
dispersion mucho mayores comparadas con las LTGs. Es por ello que la morfologia de las galaxias, asi como su
clasificacion juegan un papel sumamente importante para la astronomia extragalactica.

El acelerado desarrollo tecnoldgico en diversas areas cientificas ha permitido un progreso excepcional en la
astronomia observacional, pues la construccién de grandes observatorios astronémicos, asi como la construc-
cién de nuevos telescopios e instrumentos a bordo de satélites y robots exploradores permiten la obtencién de
datos fotométricos y exploracion de miles y millones de galaxias en diversas zonas del espacio. A pesar de que,
en principio, es posible obtener los datos fotométricos de forma aleatoria a lo largo del universo observable, esto
no se hace asi. Una forma mas coherente y ordenada de obtener dichos datos consiste en centrar la atencién
en determinadas regiones y/o cuerpos de interés. A esta metodologia se le conoce como exploraciones astro-
némicas (sky surveys), las cuales pueden ser identificadas al considerar la motivacion cientifica, la estrategia de
adquisicion de datos, el régimen de longitud de onda, el tipo de observaciones, las regiones de interés, asi como
la profundidad, el caracter temporal (una contra varias épocas) y la eleccion de cobertura individual. Es decir,
por un lado, puede elegirse cubrir un area del espacio con todos los objetos posibles (vista panoramica), mientras
que por otro lado, puede optarse por observar una lista definida de objetos de interés [4].

Desde la década de los noventas, las exploraciones astronémicas se han convertido en la principal fuente de
datos en astronomia y se cree que la cantidad de datos obtenida por dichos estudios se duplica al ritmo de la
ley de Moore, cada afo o afio y medio [4]. Este hecho nos revela uno de los grandes problemas existentes en la
astronomia observacional; si bien es cierto que, los datos obtenidos tienen un gran valor cientifico, una cantidad
importante de los mismos no han sido analizados por expertos en el area debido a dos principales razones; la
primera de ellas ya ha sido mencionada, es practicamente imposible analizar la gran cantidad de datos existentes
de manera tradicional y, ademas, el analisis de éstos es una tarea compleja y complicada de realizar que requiere
de gran experticia en el campo y mucho tiempo.

En un intento de superar el problema del analisis de datos astrondmicos, asi como extender los catalogos
de galaxias clasificadas, el proyecto Galaxy Zoo permite a personas aficionadas clasificar un conjunto de datos
fotométricos al contestar una serie de preguntas. En la primera fase del proyecto se obtuvieron mas de 4 x 107



etiquetas individuales realizadas por aproximadamente 10° participantes, considerando tinicamente las clases
espiral y eliptica [3,5]. A causa de la gran respuesta obtenida durante la primera fase, se planteé una segunda
fase méas ambiciosa, en la cual se consideraron caracteristicas mas detalladas para la clasificacion, tales como la
forma de los brazos espirales, la existencia de barras, forma de los bulbos, entre muchos otros. Para esta segunda
fase, de tres afios de duracion, se obtuvieron etiquetas para 304 mil galaxias presentes en el Sloan Digital Sky
Survey (SDSS)' [7,8]. A pesar del gran éxito de Galaxy Zoo, el problema de analizar una gran cantidad de datos
sigue presente. Al considerar la cantidad de tiempo requerido en las dos fases del proyecto, se estima que los
conjuntos de datos adquiridos por los proyectos Dark Energy Survey (DES) y Large Synoptic Survey Telescope
(LSST) serian clasificados en mas de cien afios, si éstos ingresaran al proyecto de Galaxy Zoo [8]. Por otro lado,
debe considerarse que la gran mayoria de los proyectos se encuentran en continuo desarrollo. Es por estas
razones que se requiere un método de analisis eficiente, rapido y con la menor cantidad de sesgo posible. Debido
a las caracteristicas del problema en si, asi como la necesidad de un método que cumpla las caracteristicas antes
mencionadas, se han propuesto a las técnicas del aprendizaje de maquina y aprendizaje profundo como las
opciones ideales para atacar este problema [3,4,8].

1.3. Aprendizaje profundo y de maquina en la clasificacién morfolo-
gica de galaxias

La primera aplicacion del aprendizaje de maquina para la clasificaciéon de galaxias data del afio 1992 por S.
Lombardi y colaboradores, quienes entrenaron una red neuronal densa de trece neuronas. El método de entre-
namiento de esta red consideré algunas propiedades fisicas de las galaxias y fue entrenada durante 1.5 millones
de épocas para la clasificacién de cinco tipos de galaxias, obteniéndose una exactitud del 64 % en el conjunto
de prueba [9]. Pese a que los resultados obtenidos por este estudio fueron muy prometedores y la importancia
de la clasificacion morfologica de galaxias, conforme con [8] la cantidad de estudios que utilizan las técnicas
de aprendizaje de maquina y/o profundo para este fin son relativamente pequefias. En cambio, la soluciéon de
este problema desde esta perspectiva computacional enfrenta, también, grandes retos; uno de ellos consiste en
responder a las preguntas: ;como realizar esta clasificacién a través de caracteristicas no paramétricas o pro-
piedades fisicas medibles?, ;cudles son las caracteristicas paramétricas mas utiles? y/o ;cuéles son los mejores
métodos para enfrentar esta tarea? [3]. Otro de los grandes retos a enfrentar, se encuentra sumamente ligado a
la cantidad de etiquetas existentes en los diversos conjuntos de datos; es bien sabido que, tanto el aprendizaje
profundo, como el aprendizaje de maquina requieren de una cantidad considerable de datos para el correcto
aprendizaje y generalizacion de las caracteristicas inherentes a los datos y debido a la relativa falta de etiquetas,
es necesario un método que no dependa fuertemente de las mismas, tal y como lo hace el aprendizaje supervisado.

Estudios enfocados en la solucion de este problema a través del aprendizaje de maquina y/o profundo em-
plean, en su mayoria, la perspectiva supervisada, limitando asi el aprendizaje de las representaciones al restringir
los conjuntos de entrenamiento. A pesar de ello, dichos estudios se concentran en responder las cuestiones an-
teriormente planteadas. A modo de resumen ilustrativo, la tabla 1-1 muestra los mejores resultados, la técnica
empleada y las caracteristicas de clasificacién de algunos de estos estudios.

1SDSS es uno de los conjuntos de datos mas empleados para el estudio astronémico en el cual se han estado adquiriendo datos fotométricos
desde 1998 [3]. Los datos publicados por este proyecto en la séptima liberaciéon de datos del afio 2009, contiene datos fotométricos de 357
millones de objetos unicos [6].



Método Caracteristicas Exactitud
# imagenes # clases ;Desbalance?

CNN [3] 104787 2 St 99.1%

CNN [8] 11381 2 No 92.4%

CNN [8] 12381 2 Si 90.6 %

CNN [3] 138430 3 St 81.8%

CNN [3] 138430 7 Si 77.6 %

SVM [3] 138430 7 Si 62.6%

SVM [3] 138430 3 Si 74.6 %

KNN [8] 11381 2 No 78.2%

LinearReg [8] 12381 2 No 68.2 %

MLP [10] 310 5 Si 50.3%

MLP [10] 310 3 Si 90.6 %

Locally Weighted Reg [10] 310 5 Si 49.9%

Locally Weighted Reg [10] 310 3 Si 91.8%
MLP [11] 830 16 Si 1.8 RMS

Tabla 1-1: Descripcién general de estudios relacionados con la clasificaciéon morfoldgica de galaxias. CNN: redes
neuronales convolucionales, SVM: maquinas de soporte vectorial, KNN: K vecinos mas cercanos, LinearReg:
regresion lineal, MLP: Perceptron multicapa, Locally Weighted Reg: regresion local. Las principales fuentes de
informacion fueron: , y

De la tabla anterior (1-1) podemos destacar que; el problema de clasificacion reducido a dos clases (tempra-
nas y tardias) es el mas ampliamente estudiado y los resultados obtenidos por [3,8] son buenos (superan el 90 %
de exactitud). Méas aun, los autores atribuyen los errores de clasificacion a un etiquetado incorrecto en Galaxy
Zoo. En contraste, la consideraciéon de mas de dos clases presenta un gran reto, pues los resultados obtenidos
por los diversos autores muestran una tendencia decreciente con respecto al rendimiento de sus modelos al
considerar cada vez mas clases. Este hecho puede deberse a dos principales razones: el desbalance de clases y
la calidad de los datos. Por un lado, el desbalance de clases, inherente a la clasificaciéon de galaxias [3], repre-
senta una enorme dificultad para los algoritmos del aprendizaje automatico, ya que éstos pueden no aprender
correctamente las representaciones de las clases minoritarias y/o puede resultar en un sobreajuste en aquellas
clases dominantes. Para superar esta barrera, es comun aplicar las técnicas de submuestreo y sobremuestreo de
datos, con el fin de balancear las clases. Sin embargo, la técnica de sobremuestreo implica la generacion de datos
sintéticos que no necesariamente son tutiles, mientras que la técnica de submuestreo implica una reduccion de
las clases dominantes provocando asi una reduccién de los datos disponibles. Por otro lado, la calidad de datos
empleados es también un parametro sumamente importante; dado que la clasificacién morfolégica de galaxias
depende de datos fotométricos, idealmente se espera que éstos presenten Gnicamente la informacion de interés,
la menor cantidad de ruido y ademas ser de alta calidad. No obstante, estas condiciones son extremadamente
dificiles de conseguir. Pues los objetos de estudio se encuentran a distancias muy lejanas, la vista o perspectiva
de los objetos esta limitada debido a la posicion relativa entre los mismos y los instrumentos, las limitaciones
y errores al momento de la adquisicién debido al instrumental, la dinamica interestelar no es estacionaria, por
lo que los objetos pueden sufrir cambios a lo largo del tiempo. Ademaés, dentro de esta dinamica se presentan
tres fenémenos fisicos que pueden afectar la calidad de los datos; estos tres fenomenos estan relacionados con
el cambio de la longitud de onda de la radiacion electromagnética que capturan los detectores, siendo cada uno
de distinta naturaleza.

1.4. Objetivos

Una vez conocidas la relevancia y dificultades que presenta la tarea de la clasificacién morfologica de gala-
xias, esta investigacion se centrd en explorar algunos métodos que reduzcan el impacto sobre la tarea debido
al desbalance de clases. También, para superar la barrera de la dependencia de etiquetas, se aplicé un esquema
semisupervisado, el cual permite un aprendizaje de representaciones generales sin la necesidad de etiquetas,
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para posteriormente, ajustar dichas representaciones al utilizar una cantidad determinada de etiquetas.

Para estos dos fines se plantearon una serie de objetivos especificos:

= Implementar la arquitectura del estado del arte del aprendizaje semisupervisado, conocida como SimCLR
[12], para la tarea de clasificacién morfoldgica de cinco clases de galaxias.

= Estudiar, analizar y comprender, experimentalmente, el impacto que tiene el preprocesamiento de los datos
en el aprendizaje de las representaciones generales.

= A partir del mejor conjunto de preprocesamiento, realizar el aprendizaje de las representaciones generales
através de la arquitectura del estado de arte, con el fin de realizar un analisis comparativo, entre este nuevo
preprocesamiento y el preprocesamiento propuesto por dicha arquitectura.

= Evaluar las técnicas de transferencia de conocimiento y ajuste fino al utilizar aproximadamente 2 % de las
etiquetas y las representaciones generales previamente aprendidas.

= Explorar una posible solucion para el problema del desbalance de clases a través de un método de exploracién-
explotacion como lo es el algoritmo de K-medias.

= Realizar una exploracion cualitativa y visual de algunas caracteristicas aprendidas por los modelos imple-
mentados.

1.5. Hipotesis

Una de las principales motivaciones de este trabajo radica en el estudio de la clasificacion morfologica de
galaxias a través del aprendizaje profundo. A pesar de que este topico ha sido estudiado en una amplia variedad
de investigaciones, se ha observado una tendencia clara hacia la aplicacién de métodos totalmente supervisados.
Sin embargo, dado el crecimiento exponencial de datos y la imposibilidad de etiquetarlos en su totalidad, este
trabajo parte de la hipotesis de que al afiadir informacién proveniente de un volumen considerable de imagenes
no etiquetadas sera posible brindar una alternativa robusta, plausible, efectiva y rapida que permita la explora-
cién y extraccidn automatizada de representaciones morfoldgicas relevantes en grandes conjuntos de datos. En
particular, se exploraran métodos de aprendizaje autosupervisado constrastivo para el aprendizaje de represen-
taciones relevantes a partir de un conjunto de imagenes no etiquetadas.

En esta investigacion se sigue la idea de que al aprovechar los resultados mas destacables del método au-
tosupervisado propuesto por SimCLRv2 en conjunto de imagenes astronémicas, se obtendra una red neuronal
profunda capaz de identificar las caracteristicas morfologicas generales presentes en dichas imagenes. Esto tiene
un valor significativo en el &mbito astrondmico, pues el aprendizaje de dichas representaciones generales de-
pende unicamente de la cantidad de imagenes disponibles, que como ya se mencioné, son abundantes en esta
area. Ademas, gracias a la disponibilidad de datos etiquetados, al realizar un ajuste fino sobre la red preentrena-
da de manera autosupervisada, se obtendra un modelo clasificador de cinco tipos de galaxias. Se espera que el
rendimiento de este ultimo supere los resultados presentados por investigaciones relacionadas enfocadas nica-
mente en datos etiquetados, ya que se ha probado que el método autosupervisado permite el aprendizaje de las
representaciones generales de gran calidad.

Al diferenciar los conjuntos de datos astronémicos y el conjunto de datos ImageNet (empleado en SimCLR),
se deriva una segunda hipotesis: al extender el procesamiento de imagenes durante la fase autosupervisada a
través de un conjunto de transformaciones que intensifique o resalte algunas de las caracteristicas morfologicas
de indole astrondmica, las representaciones aprendidas seran de mayor calidad permitiendo al modelo semisu-
pervisado una mejor deteccién de cada una de las clases a estudiar.



Puesto que las imagenes astronémicas obtenidas por los diversos estudios del cielo son en su mayoria de
caracter desproporcionado en cuanto a su morfologia (desbalance de tipos de galaxias), es altamente probable
que independientemente del esquema de clasificacién a considerar, los conjuntos de datos disponibles presen-
ten un fuerte sesgo hacia las clases mas representadas. De esta problematica, a la cual se suma una pequeiia
cantidad de imagenes etiquetadas, se cree que un método que permita generar pseudoetiquetas a lo largo del
entrenamiento autosupervisado, permitira al modelo generar representaciones generales de mayor calidad con
respecto al método original para las clases mas desbalanceadas. Esta hipotesis se encuentra fundamentada en
el funcionamiento del método autosupervisado propuesto por SImCLR, pues éste se basa en la separacion es-
pacial de las representaciones consideradas negativas y la aglomeracién de aquellas consideradas como positivas.

Bajo la observacion de que codificadores mas recientes y con estructuras mas complejas, el rendimiento de
las redes neuronales suelen superar el rendimiento de clasificacion con respecto a los modelos méas antiguos
y, por ende, menos complejos, se conjetura que al cambiar el codificador propuesto por SImCLR por uno mas
reciente y que ha probado superar el rendimiento de éste, mejorara la clasificacion morfolégica de galaxias con
respecto al método SimCLR entrenado para el mismo fin.

Como es de esperar, la clasificacion morfologica de galaxias se basa fuertemente en la deteccion de regiones
relevantes sobre el objeto de interés asi como su estructura. Por consiguiente algunas técnicas de visualizacién
que permitan reconocer los patrones aprendidos por algunos modelos como lo son las activaciones fuertes por
capas. También responder a las preguntas ;como se descompone una imagen a través de las diferentes filtros de
dichos modelos? (cuadriculas de activacion) y ;qué caracteristicas aportan mayor valor a la prediccion? (valores
SHAP) son de gran valor, ya que permitiran generar algunos hitos visuales de la clasificacién morfoldgica de
galaxias que podrian ser tutiles para extender esta o futuras investigaciones relacionadas.

1.6. Aportes

Las aportaciones realizadas durante esta investigaciéon pueden resumirse en:

= La implementacion de la arquitectura SImCLRv2, considerada estado del arte del aprendizaje semisuper-
visado, para la clasificacién morfologica de galaxias.

= La obtencién de un conjunto de transformaciones de preprocesamiento de imagenes que faciliten el apren-
dizaje de las representaciones del dominio particular.

= Brindar una propuesta para atacar el problema del desbalance de clases inherente a la clasificacién mor-
fologica de galaxias.

= Anaélisis del impacto en la tarea de clasificaciéon de cinco clases de galaxias al considerar los dos puntos
anteriores.

= Ofrecer un analisis cualitativo y visual para la comprension de regiones de clasificacion, distribucion real e
inferencia de clases y la demostracién de la cantidad de clases dptima para el conjunto de datos empleado.

1.7. Organizacion del presente trabajo

El presente trabajo se divide en siete capitulos, en los cuales se procura dar una descripcioén breve y concisa
del topico a tratar.

En el capitulo 2 se describen los conceptos basicos y avances del aprendizaje profundo aplicados al proce-
samiento y clasificaciéon de imagenes. Se realiza una distincioén entre las técnicas de aprendizaje supervisado,
autosupervisado y transferencia de conocimiento.



Gracias al contenido del capitulo 2 es posible discutir, de una manera mas natural, acerca de la arquitectura
del estado del arte del aprendizaje semisupervisado para la clasificacion de imégenes, la cual sera el punto de
partida para los experimentos propuestos, esto se realiza en el capitulo 3.

Una vez comprendidos los conceptos basicos y la arquitectura del estado del arte, en el capitulo 4 se dar4 a co-
nocer la intencioén y propuesta de esta investigacion, asi como una descripcion del conjunto de datos utilizado
durante todos los experimentos.

Durante el capitulo 5 se detallara, de forma exhaustiva, los experimentos realizados y los parametros utili-
zados.

A lo largo del capitulo 6 se mostraran los resultados obtenidos para cada experimento planteado en el capi-
tulo 5 y se ofrecera una discusion en torno a ellos.

Finalmente, en el capitulo 7 se abordaran las conclusiones con base en la discusiéon generada en el capitulo
anterior y se propondran, como trabajo a futuro, posibles modificaciones a los métodos y/o a la arquitectura con
el fin de ampliar el contenido de esta investigacion.



Capitulo 2

Fundamentos de redes neuronales

2.1. Neurona artificial y el perceptron

Las redes neuronales constan de un conjunto de unidades de procesamiento basicas, que llamamos neuronas
artificiales, las cuales se encuentran interconectadas entre si. Estas neuronas artificiales imitan, de una forma
muy limitada, el funcionamiento de los axones o neuritas presentes en el cerebro bioldgico. En la neurona bio-
légica, los cuerpos receptores, llamados dendritas, reciben sefiales de varias neuronas vecinas, estas sefiales son
procesadas por el cuerpo de la neurona receptora, para posteriormente ser enviadas al axon de la neurona. Si
la sefial captada por el axon supera un cierto umbral, éste emitira una nueva sefial hacia las dendritas de otras
neuronas.

Las neuronas artificiales fueron presentadas por primera vez por McCullogh y Pitts en 1943 [13], quienes,
para su creacion, realizaron una simplificacion del modelo bioldgico al plantear que todas las conexiones sinap-
ticas se localizaban directamente en el soma de la neurona. Asi como las dendritas, las conexiones de entrada
en una neurona artificial transmiten sefiales de otras neuronas vecinas. Las sefiales recibidas son sumadas para
posteriormente emitir una sefial basada en un umbral predefinido. Por ejemplo, en el modelo de McCullogh y
Pitts, la sefial emitida podia tomar los valores 0 o 1. En general, la inica distincioén entre otros tipos de neuronas
artificiales es la sefial de salida producida por éstas. Una manera muy natural de ampliar o modificar el com-
portamiento de esta sefial de salida, consiste en la aplicacion de una funcién f sobre la suma de las sefales de
entrada. A f se le conoce como funcién de activacion. La figura 2-1 muestra la representacion de una neurona
artificial con sus equivalencias biologicas marcadas con flechas.

McCullogh y Pitts propusieron una serie de neuronas con las cuales seria posible implementar todas las
funciones Booleanas. Sin embargo, estas implementaciones no contaban con un método de aprendizaje por lo
que era necesario ajustar manualmente las sefiales de entrada (pesos w y sesgos b) y realizar combinaciones
de neuronas para lograr una implementacion correcta [15]. No fue hasta 1957 que Rosenblatt y colaboradores
propusieron el Perceptrén, cuyas unidades basicas eran muy similares a las neuronas artificiales presentadas
por McCullogh y Pitts. Para Rosenblatt, la finalidad del Perceptron era su aplicacion en tareas de clasificacion
binarias, por lo que proporciond al Perceptréon un método de aprendizaje mediante el cual los pesos y sesgos de
cada neurona podian ser modificados automaticamente a través de una serie de reglas especificas [14].

No obstante, a finales de los 60’s Minsky y Seymour, probaron que el algoritmo de aprendizaje de Rosenblatt
presentaba una serie de limitaciones al implementar funciones booleanas no lineales, como XOR y XNOR. De-
bido a esto, gran parte de la investigacion en redes neuronales se detuvo durante una década, a este periodo se
le conoce como el primer invierno de la IA [15].

El primer invierno de la IA termind, a finales de los 80’s, gracias a la implementacion del algoritmo de retro-
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Figura 2-1: El modelo de la neurona artificial y sus equivalencias con la neurona bioldgica. Imagen tomada
de [14].

propagacién como un método de aprendizaje para las redes neuronales. En [16] Hinton, Rumelhart y Williams
probaron que el algoritmo de retropropagacion permitia a las redes neuronales resolver problemas que se habia
demostrado eran insolubles con el algoritmo de aprendizaje de Rosenblatt. Incluso en la actualidad este algoritmo
es una de las piezas esenciales en el aprendizaje de las redes neuronales.

2.2. Perceptron multicapa

En la seccion anterior se explico, intuitivamente, el funcionamiento de una neurona artificial. Mas formal-
mente, la definimos como una funcién matematica que recibe n + 1 valores reales (ver fig 2-1) y regresa un valor
real, es decir una neurona es una funcién (%) : R+ 5 R, definida como:

N
G(E) =f | Y wizi+b| =f(W-T+Db)
=1

donde f es la funcion de activacion, f(y) : R — Ry w;, ; son los i-ésimos pesos y entradas respectivamente.
Para la igualdad derecha, W denota la matriz transpuesta de pesos. Para este caso W es un vector n dimensional.

Un perceptrén multicapa es por definicién una red neuronal que consiste de un arreglo ordenado (en forma
de columnas) de, al menos tres columnas, que llamamos capas, de neuronas artificiales interconectadas entre si.
La cantidad de neuronas en la primer capa, dependera del problema a resolver, asi como a las caracteristicas de
los datos disponibles para el mismo, a esta primer capa se le conoce como capa de entrada. En contraparte, la
cantidad de neuronas de las siguientes capas, excepto la tltima, son de libre eleccion y se conocen como capas
ocultas. La tltima capa, llamada de salida, contendra una cantidad de neuronas determinada por el problema a
resolver. Cuando se dice que la red es un arreglo ordenado, nos referimos a que las salidas de las neuronas de la
capa de entrada seran las entradas de la primer capa oculta, cuyas salidas a su vez seran entradas de la segunda
capa oculta, hasta llegar a la capa de salida (Fig. 2-2). Es por esta razon por la que se suele llamar a estas redes
neuronales como redes neuronales prealimentadas o feedforward neural networks.

La figura 2-2 nos permite introducir la notacién del perceptron multicapa, que sera ttil para detallar el algo-
ritmo de retropropagacion. Entonces, de la fig. 2-2 se deduce que: wf 1. denota el peso de la k-ésima neurona de

la capa ¢ — 1 ala j-ésima neurona en la capa /, ag» es la funcion de activacion aplicada a la suma ¥ en la j-ésima
neurona de la capa ¢. De la misma forma, denotamos el sesgo de la j-ésima neurona en la capa ¢ como bg. Por
otro lado, ¥ es la abreviacién de W - & + b.



Figura 2-2: Perceptréon multicapa con dos neuronas en la capa de entrada L, tres neuronas en la capa oculta Lo
y una neurona en la capa de salida L3. Cada neurona, a partir de la capa oculta, realiza la operacién suma X y a
la cual se aplica la funcién de activacion af. Mientras que w?, denota el peso de la segunda neurona de la capa
1 a la primera neurona en la capa 2.

Con esta notacién, es posible inferir el valor de la funcién de activacién en la capa ¢, a partir de la matriz de
pesos W’ y el valor de la funcion de activacion en la capa ¢ — 1, mediante la ecuacién:

a = f (W‘ L Ef) =1 (2 (2-1)

2.3. Algoritmo de retropropagacion

El algoritmo de retropropagacion permite calcular el gradiente de la funcidén de pérdida o costo el cual posibi-
lita emplear el algoritmo del descenso por gradiente mediante el cual es posible actualizar, de forma automatica,
los parametros contenidos en la matriz de pesos W* y los vectores de sesgo b%. La actualizacién de dichos pesos
es de tal manera que se busca minimizar funcién de costo C'(W, B) que es una funcion dependiente del problema
a resolver.

Por ejemplo, si se tratase con el problema de regresion, la funcién de perdida estaria dada por C' = 7 = ||y(z)—
a®(z)||2, donde N es la cantidad total de muestras de entrenamiento, y(z) es el vector que contiene los valores

de la muestras x, a”(z) es el vector de activaciones de salida de la red neuronal cuando x es la entrada y || - ||2

es la norma euclidea.

En el algoritmo de retropropagacion, el calculo de las derivadas parciales de C' con respecto a los parametros
W y b se da de la capa de salida hacia atras. Para entender dicho calculo, considérese un perceptrén multicapa
con L capas y sea a;f el error de la j-ésima neurona en la capa ¢, dado por:

., oC

e 2-2
J 8Z§ ( )

Para calcular el error de la j-ésima neurona en la Gltima capa L, veamos que la salida esta dada por a]L =

f (ZJ.L), de esta forma, el error de salida sera:

i — 9. L gvL
J daj d¥;

(=) (2-3)
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Podemos reescribir la ecuacion 2-3 en términos vectoriales de la siguiente manera:

> d
L _ L
0" =Vi0 O =% (=) (2-4)
Donde ® denota el producto de Hadamard.
Puede demostrarse, al manipular la notacion aqui propuesta, que el error para cualquier capa ¢ esté relacionado
con el error de la capa subsecuente, es decir:

o' — ((We+1>T az+1> o %f () (2-5)

Por otro lado, la razén de cambio de C' con respecto al peso de la neurona j en la capa ¢, se encuentra
relacionada con el error de la misma. Para probar esto, partimos de la derivada de C' con respecto a wf LY se
descompone usando la regla de la cadena:

oc  oc 9%, 0%
8w§k 62? 8w§k J 8w§k

(2-6)

; ey ¢ _ NN 0 0—1 0 : 14
Ahora bien, por definicién se sabe que X7 = > j=1Wjgay ~ + by, luego derivando con respecto a wy,, se

tiene que:

£
%!

7
(9wjk

= ai._ 1 (2-7)

De esta forma se sigue que la derivada parcial de C' con respecto a los pesos puede escribirse como:

oC
('?wf &

=ay, oS (2-8)

La razén de cambio de C con respecto a los sesgos de cada neurona también estan relacionados con el error
de las mismas. De una manera analoga al procedimiento anterior, se demuestra que dicha relacion se expresa

como: ac
— =0 (2-9)
ol %

Las ecuaciones fundamentales del algoritmo de retropropagacién son: 2-4, 2-5, 2-8 y 2-9 que, como ya se
menciond, permiten obtener el gradiente de la funcién de costo. En el algoritmo 1 se muestra el pseudocédigo
del mismo.

Una vez obtenido el gradiente de la funcion de costo, la actualizacion de los pesos y sesgos debe seguir un mé-
todo iterativo de optimizacién sobre C. El método mas sencillo es el descenso por gradiente, cuya actualizacién
de parametros es de la forma:

oC
Wiy =Wy — Uprrs (2-10)
= . oC
¢ pt -
byt =0 7785[ (2-11)

donde, 7 es un hiperparametro llamado tasa de aprendizaje y ¢t € N representa el paso de entrenamiento actual.
Notese que el algoritmo de retropropagacién proporciona el gradiente de C' para un paso de entrenamiento, por
lo que éste también suele aplicarse de forma iterativa, donde a cada iteracién se le llama paso de entrenamiento.

11



Algoritmo 1 Algoritmo de retropropagacion en redes neuronales

Entrada: Red Neuronal con pesos y sesgos Wy b, conjunto de entrenamiento &, funcién C'
Salida: El gradiente de la funcién de costo C
1: Establece la funcién de activaciéon a' para la capa de entrada en funcién de las entradas 7.
2: Propagacién: Para cada | = 2,3, ..., L calcula ¢ = W*@*~1 + bt yat=f (EZ)
3. Calcula el error de salida 9F = V,C' ® d%f (EL) (ecuacion 2-4)
4: retropropaga el error: Paracadal = L—1, L —2, ..., 2 calcula §° = ((WZJFI)T 3”1) ® dziLf (ZL) (ecuacién
2-5)

5: Regresa: El gradiente de la funcioén de costo dado por a‘?u?k = aiﬁlaf y 9€ = Bf (ecuaciones 2-8 y 2-9)

7
ob;

A pesar de que el descenso por gradiente es una técnica extremadamente sencilla, no siempre es efectiva, ya
que en algunas ocasiones ésta presenta problemas de divergencia entre otros. Por estas razones se han estudiado
una diversidad de técnicas de optimizacién, como por ejemplo: AdaGrad [17], Momento, RMSProp, Adam [18],
LARS [19], entre otros.

Dado que los experimentos propuestos en este trabajo emplearon la técnica LARS, es conveniente presentar su
método de actualizacion de pesos (ver el algoritmo 2).

Algoritmo 2 Algoritmo LARS

Entrada: tasa de aprendizaje 7, conjunto de entrenamiento &, funcion de escala ¢, parametro 0 < 8 < 1,
funcién de Costo C
Salida: Parametros W’y b’ actualizados
1: Define mg =0
2: for t=1 hasta T do
3 Caleulag, = + )ORAYE
4 Calculam; = my—1 + (1 — B)g:
5 Calcula W¢, | = W! — g Mmz Ve L
+1 t t t

[[m{]]
6: end for

2.4. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales o CNN (por las siglas en inglés de Convolutional Neural Networks) sur-
gieron de la necesidad de resolver problemas en el area de la vision computacional, ya que se habia encontrado
que el perceptrén multicapa no lograba modelar correctamente una gran cantidad de dichos problemas. Dado
que el perceptron provenia de la idea de modelar el cerebro bioldgico, las CNN fueron construidas bajo el mismo
concepto; se buscaba simular o replicar la visién humana [15].

Con el fin de explicar el funcionamiento del procesamiento de la informacién visual en el cerebro humano,
Hubel y Wiesel desarrollaron un método para examinar los campos receptivos de algunas células pertenecientes
ala corteza visual en gatos. Gracias a su estudio [20], los autores reconocieron dos tipos de células, que llamaron
simples y complejas, las cuales juegan un papel fundamental para el reconocimiento de patrones en los objetos.
Por un lado, las células simples responden a bordes o contornos y barras de orientaciones particulares. Mientras
que las células complejas también responden a bordes o contornos y barras de orientaciones particulares, con la
diferencia de que éstas poseen la propiedad de invariabilidad de posicion en el campo receptivo, es decir, la res-
puesta de la célula no depende de la posicion del objeto. Hubel y Wisel propusieron que la propiedad invariante
de posicion se lograba gracias a la informacion procesada de un conjunto de células simples que responden a las
mismas orientaciones pero con diferentes posiciones del campo receptivo.
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Uno de los primeros modelos computacionales, inspirados en replicar la vision humana, fue el Neocognitron
de Fukushima [15], quien basado en los trabajos de Hubel y Wiesel dot6é al Neocognitron de dos tipos de ca-
pas; las capas S como extractoras de caracteristicas y las capas C como conexiones estructuradas para organizar
las caracteristicas extraidas. Las capas S consisten de un determinado ntimero de “células simples” para modelar
(junto con las capas C) el comportamiento de las células complejas. Idealmente estas “células simples” pueden ser
entrenadas para responder a una caracteristica particular en su campo receptivo. En general, en el Neocognitron,
la extraccidn de caracteristicas locales como bordes en determinadas orientaciones, se da en las capas iniciales o
capas inferiores, mientras que la extraccion de las caracteristicas globales se produce en las capas superiores [15].

El modelo del Neocognitron fue la fuente de inspiracion para la construccion de las redes neuronales con-
volucionales, que, en la actualidad, estan constituidas por tres grandes bloques:

1. Capas convolucionales: permiten la extraccion de caracteristicas a través de una operacién matematica
llamada convolucion, la cual es muy similar a la extraccién realizada por las “celulas simples” de Fukushi-
ma.

2. Capas de submuestreo: suelen colocarse inmediatamente después de una capa convolucional, ya que a
través de éstas es posible reducir el nimero de parametros entrenables de la red.

3. Perceptrén multicapa o capas completamente conectadas: sus entradas son las caracteristicas extraidas
por las capas anteriores para su clasificacion.

En las siguientes subsecciones se dara una descripciéon mas detallada de cada una de estas tres capas.

2.4.1. Capa convolucional

La operacion de convolucion es una operacién matematica entre dos funciones f y g que produce una tercera
funcioén s, que puede ser interpretada como la interpolacion entre dos sefiales (f y ¢g) que cuantifica el impacto de
una sefial cuando ésta se integra sobre la otra sefial. Esta operacion se define formalmente para el caso continuo
y discreto como:

0= (g 0= [ I -1k = Y (-1 (2-12)
- k=—0oc0

Enlas CNN, f(k) son los datos de entrada, que para la primera capa, es la representacién matematica de una
imagen, g representa lo que se conoce como filtro o kernel y a s(t) se le llama mapa de caracteristicas.

Una imagen puede ser representada matematicamente como un conjunto acoplado de matrices o tensores,
en las cuales cada elemento contiene un valor @ € R o N que suele llamarse pixel. Cada matriz, acoplada en este
conjunto se conoce como canal de color (C;). Los valores que puede adquirir cada pixel en cada canal de color
dependen del modelo de color con el cual se trabaja. Por ejemplo, en el modelo de color rojo, verde y azul (RGB),
cada pixel puede tomar valores en el intervalo [0, 255], aunque para evitar problemas de sobreajuste, debido a la
variabilidad de este intervalo, las im4genes se normalizan al intervalo [0, 1]. Por otro lado, la cantidad de filas y
columnas del conjunto acoplado define el ancho (w) y alto (h) de la imagen respectivamente.

Un filtro, en las CNN, son tipicamente matrices multidimensionales de parametros entrenables W de di-
mensiones m X n x D, donde n, m corresponden al alto y ancho del filtro, tal que n, m son menores a las
dimensiones h, w de la entrada y D es menor o igual a los canales de entrada C;. El proceso de entrenamiento
de estos filtros es relativamente simple; en primer lugar, debe elegirse la cantidad y dimensiones a aplicar en
cada capa convolucional. Al inicio del entrenamiento, los valores de cada filtro suelen inicializarse de manera
aleatoria. Durante la propagacion hacia adelante del algoritmo de retropropagacion, cada filtro se convoluciona
a cada posible pixel en la imagen de entrada para generar un mapa de caracteristicas. Este mapa de caracteris-
ticas actuara, ahora, como una imagen de entrada para las capas convolucionales subsecuentes que conducen a
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la extraccién de caracteristicas de alto nivel.

Para clarificar la operacién de convolucién, supongamos por simplicidad una imagen G en escala de grises,
es decir C; = 1, de alto y ancho &1, w; respectivamente y un filtro K de dimensiones m; x ny X 1. Puesto que
tanto la imagen G como el filtro K son finitas y discretas, el valor de la operacion de convolucién de K sobre
G en las posiciones 7, j se expresa como:

mi ni

s(i,5) = Z Z G(m,n)K (i —m,j—n) (2-13)

m=0n=0

La figura 2-3 muestra el resultado de la convolucién de un filtro de dimension 3 X 3 sobre una imagen de
dimensiones 5 x 5 x 1.

.12 64
* = |38|41|32
13|80 | 81

Figura 2-3: Convolucién aplicada a una matriz de 5 x 5 con un filtro de 3 x 3. El resultado es una matriz de 3 x 3
pues el recorrido del filtro se encuentra ajustado a un pixel por paso.

Un aspecto importante a considerar es el tamano k; X ko de los filtros, la cantidad de los mismos, asi como
el paso o recorrido (stride) st sobre la imagen, ya que las dimensiones del mapa de caracteristicas dependen de
dichos valores. En la imagen 2-3, el tamafio del kernel es k1 = ko = 3, y el paso del recorrido st = 1 en ambas
direcciones. Si se cambiase el valor del recorrido en ambas direcciones por st = 2, el mapa de caracteristicas
tendria dimensiones de 2 x 2. Por otro lado, si se cambiase el valor del recorrido por st = 3, la operacién
de convolucion no esta bien definida. Para evitar esto, se suele agregar a la imagen de entrada, una cantidad
determinada de filas y columnas con valor cero en sus entradas. A este procedimiento se le conoce como zero
padding y se denota como p;, donde j es la cantidad de filas y columnas afiadidas. La figura 2-4 muestra el mismo
ejemplo que en la figura 2-3 con ky = ko = 3, p1 y s¢ = 2; el mapa de caracteristicas es también de dimensiones

3 x 3.
0|5 |39
* = 4112
2 (12| 0

Figura 2-4: Convolucién aplicada a una matriz de 5 x 5, con zero padding p;, mediante un filtro de 3 x 3 y stride
st de dos. El resultado es una matriz de 3 x 3.

Puesto que los valores de los filtros convolucionales en una CNN no son mas que parametros entrenables, el
disefio de éstos es un paso extremadamente importante para garantizar un buen desemperfio de la red.
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2.4.2. Capas de submuestreo

Las capas de agrupamiento (pooling layers) o capas de submuestreo (subsampling layers) son cominmente
aplicadas inmediatamente después de cada capa convolucional. Su principal funcién consiste en reducir las di-
mensiones espaciales de los mapas de caracteristicas, permitiendo una reduccion en los parametros entrenables
de lared. Adicionalmente, se ha demostrado que estas capas reducen la probabilidad de sobreajuste en lared [21].

La reduccion de las dimensiones de los mapas de caracteristicas, se realiza a través de algunas funciones que
permitan sintetizar la informacién de entrada en determinadas subregiones de la misma, siendo las operaciones
mas comunes el promedio y la funcién maximo. Este proceso sigue la misma idea que la operacion de convo-
lucidn, salvo que, se reemplaza la combinacion lineal por dicha funcién sintetizadora. La figura 2-5 muestra el
resultado de aplicar las operaciones de maximo y promedio a una imagen de entrada.

42|66 |79
22|15| 1| 3 |60 Méaximo 42166 |79
42| 5 (38|39 7 28|66 | 79
28| 9 | 4 | 6679
0|2 |25|12|17 18|20 | 33
91142 (51| 3 Promedio 17 1 22 132
10| 21 | 29

Figura 2-5: Dos capas de submuestreo, a través de la convolucion y las funciones sintetizadoras maximo y pro-
medio. Para ambos casos el filtro se aplica con stride st de uno.

Al igual que en las capas de convolucion, el tamafio de las capas de submuestreo depende del tamafio de la
entrada m X n, el tamario del “filtro” k1 X ko que recorrera la imagen y el valor del paso de recorrido st.

2.4.3. Capas completamente conectadas

Comunmente, el ultimo bloque de las CNN, suele consistir en un perceptrén multicapa, al cual se le refiere
como capas completamente conectadas o capas densas, ya que las neuronas en estas capas se encuentran conec-
tadas a todas las activaciones de la capa anterior. La salida de las capas densas es usualmente, una puntuacioén
de clases, donde el niimero de neuronas iguala al niimero de clases.

De esta forma, la combinacion de las capas convolucionales, de submuestreo y completamente conectadas
posibilitan la transformacion de una imagen de entrada en una representacion numérica que permite su clasifi-
cacion.

2.5. Arquitecturas ResNet-()

El Large Scale Visual Recognition Challenge o ILSVRC por sus siglas en inglés, es uno de los criterios de refe-
rencia para la evaluacion del rendimiento de las arquitecturas CNN en las tareas de reconocimiento de objetos
a gran escala [22]. Esta competencia, celebrada cada afio desde el 2010, ha promovido la creacién y perfeccio-
namiento, acelerados, de nuevas arquitecturas, que afio tras afio han demostrado una reduccion significativa en
el error de clasificacion. Una de las primeras arquitecturas en mejorar el error de clasificacion con respecto al
humano, fue la arquitectura ResNet-152, la cual en el afio 2015 obtuvo un error del 3.57 %, una mejora relativa
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de 1.43 % con respecto al rendimiento humano [23].

Una de las principales ideas en la tarea de clasificacion de imagenes a gran escala, consiste en el tamario de
la arquitectura, se sabe que entre mas profunda es la red, mejor sera su rendimiento. Sin embargo, este procedi-
miento no es, nilo fue, sencillo de implementar, pues al incrementar la cantidad de capas, se observa el fenémeno
del desvanecimiento del gradiente, en el cual, las primeras capas de la red no se actualizan de ninguna manera (el
gradiente es cero) o su actualizacion es extremadamente lenta (el gradiente es muy pequeiio), comprometiendo
de esta manera el aprendizaje de la red.

Las redes neuronales residuales o redes ResNet fueron presentadas por He y colaboradores, quiénes encontra-
ron que ademas del problema del desvanecimiento del gradiente, las redes cada vez mas profundas presentaban
el problema del deterioro de la exactitud. En éste la exactitud se satura en un determinado punto para después
degradarse rapidamente. Los autores argumentaron y probaron experimentalmente, que este problema no se
debia al sobreajuste, si no mas bien a una pobre optimizacién de las arquitecturas profundas, pues teéricamente
el error de clasificacion de una red mas profunda, es por construccién, mucho menor que su contraparte menos
profunda [24].

Para atacar los problemas del deterioro de la exactitud y el desvanecimiento del gradiente en las redes pro-
fundas, los autores propusieron el aprendizaje profundo residual; un marco de trabajo en el cual se introduce el
mapeo residual de capas convolucionales apiladas (%), definido como:

H(F) = F(Z) + & (2-14)

donde, 7 denota la entrada de las primeras capas apiladas y F(Z) es la salida de las capas apiladas, llamada
funcion residual. Por definicién, el mapeo residual no afiade parametros ni complejidad computacional extra.

Suponiendo que un conjunto de capas no lineales aproximan asintoticamente funciones complejas, entonces
el conjunto de capas apiladas pueden aproximar la funcion residual 7 = ‘H — &. La figura 2-6 muestra el mapeo
"H o conexién residual.

X
Y
weight layer
]—"(x) ! relu «
weight layer identity

Figura 2-6: Conexion o Mapeo residual en dos capas apiladas. relu denota la funcion de activacion Rectified
Linear Unit (ReLU). Imagen tomada de [24].

Un conjunto de capas apiladas con su respectivo mapeo residual define un bloque residual, que de acuerdo
a la cantidad de capas convolucionales, el tamario del filtro, el tamafio de paso st y la cantidad de veces que se
aplica dicho bloque, definen la cantidad de capas (2 en la arquitectura, la cual se denomina Resnet-{2.

Para cualquier Resnet-(2, la capa convolucional de entrada tiene dimensiones de 7 X 7 x 64 en el tamafio

del kernel, con st = 2, seguida por una capa de submuestreo maximo con tamarno 3 x 3y st = 2. A esta primer
capa convolucional no se emplea el mapeo convolucional, por lo que no se considera bloque residual.
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La figura 2-7 muestra los bloques residuales fundamentales de las arquitecturas Resnet-50,-101,-152, segun la

cantidad de veces que se aplica a cada bloque (cfg en la imagen), mientras que la imagen 2-8 muestra los bloques
residuales fundamentales de las arquitecturas Resnet-18,-34.

101 layers ofg=13,4,23,8]
152 layers ofg=13,8,36,3]

¥
1x1 conv, 64

3x3 conv, 64

7x7 conv, 64/2
max pool/2
1x1 conv, 256
1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256
1x1 conv, 128/2
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512
1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512
b
2
1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
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3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
1x1 conv, 256
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¥
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Figura 2-7: Arquitecturas Resnet-50,-101,-152. La cantidad de veces que se repite cada bloque residual determina
cada arquitectura. Por ejemplo, Resnet-50 consta de tres bloques c¢fg[0] (azul), cuatro bloques c¢fg[1] (amari-
llo), seis bloques c¢fg¢[2] (morado) y tres bloques cfg[3] (verde). Imagen tomada de raw.githubusercontent . com

PaddlePaddle/book/develop/03.1image_classification/image/resnet.png.
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Figura 2-8: Arquitecturas Resnet-18,-34. La cantidad de veces que se repite cada bloque residual determina cada
arquitectura. Las lineas punteadas denotan un aumento en las dimensiones de salida, por lo que la conexién

residual debe aplicarse con zero padding o aplicar una proyeccién lineal de tal forma que la operacién suma esté
bien definida.

2.6. Aprendizaje autosupervisado

Hasta el dia de hoy muchas de las aplicaciones exitosas del aprendizaje de maquinas en diversas areas como
la visién computacional, reconocimiento de voz, traduccion y procesamiento del lenguaje natural han involucra-
do la técnica del aprendizaje supervisado, en el cual se emplean conjuntos de datos etiquetados cuyas etiquetas
facilitan la minimizacion de las funciones de costo al comparar directamente las predicciones realizadas por la
red con el valor real, en consecuencia, el rendimiento de la red se ve favorecido. Sin embargo, la generalizacién
del conocimiento adquirido por estos sistemas se encuentra limitado a las etiquetas con las cuales fueron entre-

nados. Ademas, la creacion de conjuntos de datos es una tarea sumamente complicada, que demanda una gran
cantidad de recursos humanos y econémicos.

En las ultimas dos décadas, una gran cantidad de métodos del aprendizaje autosupervisado han sido estudia-
dos y propuestos como una solucién viable para eludir el costoso etiquetado de datos, pues en este método se
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aspira al aprendizaje de las caracteristicas de conjuntos a gran escala sin el uso de etiquetas producidas por hu-
manos. Ademas de evitar el uso de conjuntos de datos etiquetados el aprendizaje autosupervisado es un método
mas robusto que su contraparte supervisada, siempre y cuando el primero esté correctamente modelado. Puesto
a que en el método autosupervisado el problema a resolver no se encuentra limitado al uso de las etiquetas, el
aprendizaje de las caracteristicas del conjunto de datos es més general y por ende, el sistema sera capaz de hallar
patrones ocultos y cambiantes en el tiempo [25]. No obstante, el aprendizaje de representaciones ttiles a través
de la técnica autosupervisada es aun un problema abierto.

En la actualidad, los métodos autosupervisados pueden dividirse en tres tipos o enfoques:

1. Los enfoques generativos aprenden a generar o modelar pixeles del espacio de entrada. Sin embargo, este
método es extremadamente costoso computacionalmente y no son necesariamente ttiles para el aprendi-
zaje de las representaciones. Algunas de las arquitecturas mas conocidas que emplean este enfoque son
las redes generativas adversarias (GAN’s por las siglas en inglés de Generative Adversarial Networks).

2. Los enfoques discriminativos permiten a las redes la extraccion y aprendizaje de las representaciones por
medio de funciones objetivo similares a las usadas en el aprendizaje supervisado. A través de la solucién de
una o varias tareas pretexto la red aprende algunas representaciones, implicitas en dichas tareas, y ademas
puede generar pseudoetiquetas en funcién de los atributos del conjunto de datos [26]. Algunas de las
tareas pretexto son: colorear imagenes en escala de grises, "pintado” de imagenes, resolver rompecabezas
de jigsaw, inferencia de posiciones relativas, entre otros. El disefio de muchas de estas tareas estan basadas
en heuristicas, lo cual limita la generalidad de las representaciones aprendidas [12].

3. Uno de los enfoques que ha tomado gran fuerza durante los dltimos afios es el enfoque contrastivo, que
ha demostrado ser un enfoque robusto para la extracciéon de representaciones generales. El objetivo de
este enfoque consiste en generar representaciones de los ejemplos o instancias de tal manera que las
representaciones de ejemplos similares sean cercanas entre si, mientras que aquellas instancias diferentes
entre si se encuentren separadas. En la siguiente subseccion se detallara este enfoque aplicado a la visién
computacional, pues es la base fundamental de los experimentos propuestos en este trabajo.

Uno de los métodos mas comunes y ampliamente usados para la evaluacion de la calidad de las representa-
ciones aprendidas por los algoritmos autosupervisados es la evaluacion lineal o linear evaluation [12,27-31], en
donde se entrena un clasificador lineal con las salidas de la red con pesos congelados, siendo la exactitud en un
conjunto de prueba un indicador de la calidad de dichas representaciones.

2.6.1. Aprendizaje contrastivo autosupervisado

Para realizar una diferenciacion entre instancias, el enfoque contrastivo explota las similitudes implicitas en
los ejemplos a través de la generacion de muestras positivas, negativas y de referencia de un conjunto de datos
no etiquetado D = z1, z2, ..., zy de tamafio N, donde cada ejemplo x; pertenece a una unica clase, es decir,
D consta de N clases. La creacién de ejemplos de la misma clase, requiere de la generacién de un par (v%,v™)
a partir de una misma muestra z;, donde v%, vt son muestras de referencia y positiva respectivamente. Para
crear una muestra de una clase diferente, se genera v~ a partir de x;, tal que z; # x;. A esta muestra v~ se le
llama negativa.

El marco de trabajo para caracterizar los enfoques contrastivos existentes consta de cinco partes [32], que a
continuacién se describen.

Aumento de datos

La principal funcién del aumento de datos consiste en la generacion de las muestras positivas, negativas y
de referencia. Si se define TA = (tay, ..., tay) como un conjunto de procesos estocésticos de aumento de datos

18



aplicado en forma secuencial, entonces, es posible generar una muestra nueva v* al aplicar T'A sobre una mues-
tra x;. Notese que v* preserva, esencialmente, parte de la informacién contenida en x; y TA permite generar
multiples muestras de la misma clase definida por ;.

La generacion del par (v®, v™") puede realizarse de una gran cantidad de maneras. Una de ellas consiste en
aplicar T'A a la muestra x; dos veces, es decir, v* = T'A(x;), vt = T A(z;). Debido a la naturaleza estocastica
de T'A, tanto v® como v™ seran dos conjuntos de caracteristicas distintos, pero similares entre si. La muestra
negativa v, se obtiene al aplicar T'A a cualquier muestra x; tal que z; # ;.

Codificador

El codificador es una funcién aproximadora fy, parametrizada por 6, la cual mapea las muestras de entrada
v a un conjunto de vectores 7, denominados representaciones de v. Si v es una imagen de C' canales, alto h y
ancho w, entonces el mapeo del codificador es de la forma fy : REXhxw _y REXC agtg es, el codificador regresa
k vectores de dimension C' que representan la entrada v. Cuando el codificador es una CNN, 7 es un conjunto
de vectores de un mapa de caracteristicas m € Re*"*w

Extraccion de las representaciones

La extraccién de las representaciones es fundamental en el aprendizaje contrastivo, ya que éstas son compa-
radas entre si a través de una medida de similitud, que permite definir y minimizar una funcién de costo asociada.

Usando la idea de muestras positivas, negativas y de referencia al igual que el codificador, se define la ex-
traccién de las representaciones positivas, negativas y de referencia como 7+ = fp(v"), 7~ = fo(v7) y
7% = fo(v®) respectivamente. La extraccion de las representaciones también puede darse de diferentes for-
mas, una de ellas consiste en generar un vector de dimension d como la salida del codificador, de esta forma,
cada representacion sera unidimensional » € R. Otra forma de efectuar la extraccién de las representaciones
consiste en comparar cada subconjunto 7 de la matriz de representaciones 7 con otro subconjunto 7~ para
generar multiples puntajes negativos.

Medida de similitud

La medida de similitud permite comparar las representaciones a través de una funciéon ®(7;, ;) que mide
la similitud entre dos representaciones 7 e 7;. Algunas de estas funciones son el producto punto, la similitud
coseno y algunas transformaciones bilineales.

Funcion de pérdida

La definicion de la funcion de costo debe ser de tal forma que se considere la combinacion de los puntajes
positivos, s = ®(7%,77T), y los puntajes negativos, s~ = ®(7% 7). Y debe ser de tal forma en la que la
minimizacién de ésta sea equivalente a maximizar el puntaje positivo y minimizar el puntaje negativo.

Existen una gran variedad de funciones de pérdida para este marco de trabajo, algunas de ellas son: estimacion
contrastiva negativa (NCE) usada en [33], pérdida de tripletes empleada en [34], InfoNCE introducida por [35] y
NT-Xent usada en [12,27].

2.7. Transferencia de conocimiento
Una de las grandes ventajas que ofrecen los algoritmos del aprendizaje profundo con respecto a los algo-
ritmos tradicionales del aprendizaje de méaquina es el rendimiento en una gran variedad de tareas en diversos

campos de interés, asi como la habilidad de éstos de aprender y extraer caracteristicas complejas en una gran
variedad de conjuntos de datos. Sin embargo, estas ventajas suelen ser marginales siempre y cuando el volumen
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de los datos empleados para el entrenamiento sea significativamente grande. Como ya se discuti6 en secciones
anteriores, el etiquetado de datos de gran volumen es sumamente complicado de realizar, por lo que en la ac-
tualidad existen una cantidad muy limitada de éstos, de esta forma, se encuentra una restriccion de aplicar estos
métodos a través de diferentes conjuntos de datos.

El método de la transferencia de conocimiento permite sortear esta limitante al emplear una red neuronal
previamente entrenada en un conjunto de datos de gran volumen sobre una tarea similar a la de interés. Es-
te método puede ser empleado en dos principales estrategias basadas en el dominio, la tarea a resolver y la
disponibilidad de los datos [36,37]:

= Como extractor de caracteristicas: Esta estrategia permite reutilizar los pesos aprendidos durante la
tarea original, bajo la restriccion de que éstos no se modifican bajo ninguna circunstancia. Dado que la
nueva tarea puede diferir con respecto a la cantidad de clases y/o la funcion objetivo, entre otras, suelen
retirarse las capas de clasificacion o regresion de la red original y adaptar nuevas segtin los requerimientos
de la nueva tarea. Durante el entrenamiento de esta nueva tarea, se usa el nuevo conjunto de datos y se
congelan los parametros de la red recortada, es decir, durante el proceso de entrenamiento éstos no son
actualizados por el algoritmo de retropropagacién y Gnicamente los parametros de las nuevas capas son
actualizados en funcién de las caracteristicas extraidas por la red congelada.

= Como inicializacion: Esta estrategia también permite reutilizar los pesos aprendidos durante la tarea
original. A diferencia de la estrategia previamente mencionada, en ésta los pesos de toda la red o un
conjunto de ellos, pueden ser actualizados a través del algoritmo de retropropagacion y la nueva funcién
objetivo (si es el caso) al emplear el nuevo conjunto de datos. A esta técnica también se le conoce como
ajuste fino. Si se opta por actualizar todos los parametros, debe tomarse en cuenta el valor de la tasa de
aprendizaje, pues, si este valor es similar al valor con el cual la red fue entrenada originalmente, la red
podria sufrir una modificacion de sus pesos alta, en consecuencia, el rendimiento podria verse afectado.

Se ha demostrado que este método, aplicado a la visiéon computacional, por cualquiera de las dos estrate-
gias, es robusto y permite obtener rendimientos linealmente correlacionados con el rendimiento de los modelos,
ampliamente usados, en ImageNet [38].
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Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Aprendizaje auto y semisupervisado

De acuerdo con , la arquitectura SImCLRv2 presentada en [27], es hasta el afio 2022 el
estado del arte para las tarea de clasificacion de imagenes a través de la técnica semisupervisada en el con-
junto de datos a gran escala ImageNet, con valores de exactitud top-1 de 80.9 % y 79.8 % respectivamente. Por
su parte, la arquitectura SimCLR [12] obtiene un valor de exactitud top-1 de 76.5 % para la tarea autosupervisada.

Como su nombre lo indica, SimCLRv2 es una versiéon mejorada de SimCLR. Puesto que las modificaciones
realizadas a SimCLR son menores, puede considerarse que ésta es un caso particular de SimCLRv2.

Para este trabajo son de especial interés ambas arquitecturas, pues fueron la base fundamental para todos
los experimentos desarrollados. Es por esta razon que durante las siguientes subsecciones se detallaran todos
los aspectos relevantes de ambas arquitecturas.

3.1.1. Nociones generales de SimCLR

A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual Representations (SimCLR) es una red neuronal pro-
funda, que debido a sus caracteristicas puede ser clasificada dentro del marco de trabajo que caracteriza a los
enfoques contrastivos [32]:

1. Aumento de datos: A cada imagen x; dentro de un lote del conjunto de datos de entrada, se le aplican
dos veces un conjunto estocastico T'A de aumento de datos, con el fin de obtener un par positivo y de
referencia, de tal forma que v% = T A(zy) y vt* = T A(z). Dado que en cada lote existen, al menos
dos imégenes, la generacion de pares negativos se da de una forma muy natural. Si x; # xj, entonces
tanto v%, como vt/ seran pares negativos de v* y v+, El conjunto de aumento de datos consiste de las
transformaciones de recorte y redimensionado aleatorios, fluctuacion de color, escala de grises aleatoria
y desenfoque gaussiano.

2. Codificador: La funcién aproximadora fy empleada en SimCLR es una red neuronal convolucional ResNet-
Q, con Q € {50,101, 152} de anchura y profundidad variables, con o sin kernels selectivos.

3. Extraccion de las representaciones: Las representaciones 7, obtenidas por el codificador, son 1-dimensionales
con valor de 2048. Las representaciones positivas 7 y de referencia 7'® provienen del par (v",v%). Da-
do que el aumento de datos se da por lotes, se define el conjunto de representaciones R~ negativo con
respecto a (v, v®). Note que el tamafio de R~ es dos veces el tamafio del lote.
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4. Medida de similitud: En SimCLR la medida de similitud se realiza sobre un espacio vectorial normado de
dimensiones menores o iguales a 7, para ello, se definen Z; e Z; dados por Z = f,(7), talque fy, : R® — R™.
Para posteriormente, aplicar la similitud coseno entre Z; e Z;.

5. Funcion de pérdida: La funcién de costo se minimiza sobre las proyecciones 2’ de las representaciones
positivas, negativas y de referencia. Esta funcién es la Normalized Temperature-scaled Cross Entropy o
NT-Xent definida por:

exp(sim(Z*,Z1)/T)
e s caplsim(z0,7, )/7))

LyTmXent(z, 2%, 27) = —log

(3-1)

donde exp es la funcion exponencial, 7 es un hiperparametro, llamado de temperatura, Z~ son las proyec-
ciones del conjunto de representaciones R~ definido en el punto 3 y sim es la funcion de similitud coseno

dada por:
7T
sim(#, ) = — 219 (3-2)
7|1Zll21171]2
donde (-|-) denota el producto interno y || - ||2 es la norma euclidea.

En general, el proceso de entrenamiento de SimCLR puede dividirse en tres etapas; la primera de ellas consis-
te en lo que los autores denominan preentrenamiento en el cual se usa el marco de trabajo autosupervisado. La
segunda etapa consiste en la transferencia de conocimiento, ya sea como inicializacion o extractor de caracteris-
ticas. La ultima étapa, es también una transferencia de conocimiento conocida como destilacion de conocimiento.
El método de SimCLR explora inicamente las primeras dos etapas, mientras que su versién mejorada incluye
las tres.

3.1.2. Entrenamiento autosupervisado o preentrenamiento

Debido a que el marco de trabajo anteriormente expuesto puede llegar a ser confuso, en esta seccion se dara
una descripcion menos formal pero mas pictorica del proceso de preentrenamiento en SIimCLR y SimCLRv2 (es
el mismo para ambos).

Considérese un conjunto de N imagenes no etiquetadas y sea, por simplicidad, el tamario de lote de dos. Sea
T A el conjunto de transformaciones tal y como se define en el marco de trabajo general, puesto a que T'A debe
aplicarse dos veces sobre cada imagen, en el lote, para obtener el par positivo y de referencia, en este tamafio de
lote, se obtienen un total de cuatro imagenes, este proceso se puede observar en la figura 3-1.
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Lote = Aumentado = 2 x Lote

Figura 3-1: Proceso de aumento de datos en SimCLR, con un tamafio de lote de 2. Las imagenes procesadas
cumplen las funciones de muestras positivas y/o negativas de acuerdo a cada par. Por ejemplo, el par (v, v?2)
es negativo, al igual que su permutacion.

Una vez generadas las imagenes del aumento de datos a través de las imagenes contenidas en un lote, se
obtienen las representaciones 7, al ser procesadas por el codificador Resnet-{2. Posteriormente, cada una de las
representaciones obtenidas son proyectadas a otro espacio vectorial a través de un perceptréon multicapa, de esta
forma se obtienen las proyecciones Z de las representaciones, para las cuales se busca maximizar la similitud
entre los pares positivos (ver Fig. 3-2)

lq a

i . 1 \

4

) ] [ ] Maximiza

_>ra1_> *231:] sSim
Codificador i

AL

Capa Densa
Activacion ReLU
Capa Densa

Resnet »>[%2 A
+ +
> 29 > 2.
r Z Minimiza
L) U] L sim

Figura 3-2: Obtencién de las representaciones 7’ de cada imagen aumentada a través del codificador Resnet-(2.
La representacion de cada imagen es, posteriormente, proyectada sobre otro espacio vectorial, para asi obtener

los vectores Z correspondientes a cada imagen. Sobre dichas proyecciones se minimiza la funciéon de pérdida
NT-Xent.

El célculo de la similitud entre las proyecciones, asi como la funcion de pérdida tienen una interpretacion
muy intuitiva. Por un lado, dado que el producto interno no es mas que la proyeccién geométrica de uno de los
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vectores sobre el otro, entonces el valor de la similitud coseno es maximo cuando el angulo entre ambos vectores
es cero, y sera minimo cuando el angulo entre éstos sea /2 o 37 /2 (ver figura 3-3), note que el denominador
de esta funcién actia como un factor de escala.

x

90° 60° X
\ =y :y Ay
sim(x,y)=0 < sim(x,y) < sim(x,y)

Figura 3-3: Similitud coseno de tres casos diferentes entre los vectores & e .

Al calcular la similitud entre cada permutacion disponible (16 para el ejemplo), es posible obtener un mapa
de calor entre las similitudes (ver fig. 3-4). Este mapa de calor no requiere calcularse, sin embargo, es unicamente
como fines ilustrativos, pues permite reforzar la intuicion de la similitud coseno.

Figura 3-4: Mapa de calor de la similitud de coseno entre pares (Z;, Zj ). Para fines ilustrativos se muestran las
imagenes en lugar de sus proyecciones 2.

Notese que el argumento de la verosimilitud logaritmica definida en la ecuacién 3-1 es una funcién softmax
aplicada a la similitud entre pares, la cual es equivalente a calcular la probabilidad de que una imagen dada
sea similar con respecto a otra imagen de comparacion. La figura 3-5 muestra esta idea para el ejemplo de dos
imagenes por lote.
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Figura 3-5: Probabilidad de similitud entre una imagen con distintos pares. Para fines ilustrativos se emplean
imagenes en lugar de sus proyecciones 2.

Por definicién de la funcién softmax tenemos que:
Eé\/T—Xent(ga’ZJr’Zf) # Eé\/T—Xent(g#»?Za’Zf) (3_3)

por lo que se define una funcion de pérdida “total” en la que se toma en cuenta la pérdida de cada par positivo
contenido en cada lote. A esta funcién la denotamos con la letra £ y est4 definida como:

N
1 NT—Xent/z2a =+ — NT—Xent/>+ =za —
Ezﬁ;[ﬁe (9 27,Z7), L, (Z7,z2%Z )] (3-4)

donde N es la cantidad de imagenes en cada lote.
Entonces, la funcidén objetivo a minimizar sera 3-4, que permite separar, espacialmente, aquellas proyecciones
disimilares entre siy unir aquellas que sean similares entre si.

3.1.3. Ajuste fino / entrenamiento semisupervisado

Posterior al preentrenamiento de la red, existen, al menos, dos alternativas para realizar el ajuste fino sobre
la misma. La primera de ellas, empleada en SimCLRv2, consiste en tomar la arquitectura Resnet-{2 junto con una
cantidad determinada de capas del perceptron multicapa empleado para la proyeccion de las representaciones.
Mientras que la segunda, consiste en tomar inicamente la arquitectura Resnet-{2, esta alternativa se aplicé con
SimCLR.

Para cualquiera de los dos casos, los autores estudian el rendimiento de la red al realizar ajuste fino o en-
trenamiento semisupervisado con el 1%, 10 % y 100 % de datos etiquetados, donde este porcentaje se encuentra
contenido en las imagenes utilizadas durante la fase autosupervisada.

Dado que para esta fase se cuenta con un conjunto etiquetado, el ajuste fino consiste en minimizar la funcién de
pérdida Entropia cruzada categorica, definida por:
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CE=-— Ztifog czp( 2 = —log Cep( v (3-5)
i Zj exp(s;) Zj exp(s;)
donde CY es la cantidad de clases, t; e s; son las etiquetas reales y la puntuacién de la red para cada clase ¢ € C¢
respectivamente. Si suponemos que las etiquetas se encuentran representadas por la codificacién one-hot se ob-
tiene la ultima igualdad. Obsérvese que el argumento de la funcion logaritmo corresponde a la funcion softmax.

Finalmente, la evaluacion de la calidad de las representaciones aprendidas se realiza mediante una evaluacion
lineal, donde, como ya se menciond, se usa la red preentrenada como extractor de caracteristicas y se entrena
un clasificador lineal con el 100 % de las etiquetas.

3.1.4. Resultados sobresalientes

Una vez comprendido el funcionamiento de las arquitecturas de SImCLR y SimCLRv2, en los siguientes
apartados se presentaran los resultados mas importantes obtenidos en sus respectivos articulos de investigacion
[12,27].

SimCLR

Como parte del estudio del aprendizaje de representaciones de calidad por el método autosupervisado, se
realiza una comparacion por pares entre nueve transformaciones al conjunto de datos. Estas transformaciones
son: recorte y redimensionado, volteado sobre el eje vertical, escala de grises, fluctuacion de color o jitter, ro-
taciones con valor 7/2, m 'y 3m/2, extraccion de un parche de la imagen (cutout), ruido gaussiano, desenfoque
gaussiano y filtrado de sobel. De esta comparacién se destaca que la composicién de diversas transformaciones
es crucial para la obtencién de representaciones de calidad y que la combinacién de recorte y redimensionado
con distorsion de color son transformaciones esenciales. Los autores argumentan que la fluctuacion de color es
de suma importancia, pues de esta forma se evita el artificio de distinguir a las imagenes basados unicamente en
el histograma de color.

Sobre esta misma direccion, se encuentra que los métodos contrastivos requieren y se ven beneficiados con-
siderablemente por un procesamiento o aumento de datos complejo. En contraparte, los métodos totalmente
supervisados no mejoran su rendimiento o incluso se ven afectados con un aumento de datos de la misma in-
dole. De acuerdo con estos hallazgos, el conjunto de aumento de datos en ambas arquitecturas consta de las
transformaciones descritas en la subseccién 3.1.1.

La proyeccion de las representaciones obtenidas por el codificador es, también, un factor importante para el
aprendizaje de representaciones de calidad. Para probar esto, los autores estudiaron el rendimiento de la arqui-
tectura al preentrenarla utilizando proyecciones lineal, no lineal o sin proyeccién, asi como las dimensiones de
salida de las mismas. Se observa que la calidad de las representaciones es mucho mejor cuando se emplea una
proyeccion no lineal con dimensién de 128, aunque para este ultimo no se observan mejoras significativas.

El tamarfio de lote, asi como la cantidad de épocas de entrenamiento, son otras condiciones que determinan
la calidad de las representaciones aprendidas. Se observa que, a menor cantidad de épocas tanto como a menor
tamarfio de lote la brecha entre el mismo modelo con un mayor tamario de lote es considerablemente grande.
Para ejemplificar, la arquitectura Resnet-50 preentrenada con proyeccién no lineal y el mismo aumento de datos,
durante 100 épocas, con un tamafio de lote de 256 obtiene un valor top-1 en la evaluacion lineal de aproximada-
mente 57.5 %, mientras que con un tamarfio de lote de 8192 obtiene un valor aproximado de 64.5 %. Esta brecha
se ve reducida al aumentar la cantidad de épocas de entrenamiento, lograndose obtener una diferencia, en el
mejor de los casos (1000 épocas), de aprox. 1.7 %. Esta diferencia se debe a que entre mas grande es el tamafio
del lote, mayores seran las muestras negativas, lo cual facilita la convergencia. Lo mismo sucede al incrementar
la cantidad de épocas.
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SimCLRv2

Este estudio se centra en el analisis empirico del impacto sobre el rendimiento, tanto en clasificacién lineal
como en los ajustes finos, al incrementar la profundidad y/o la cantidad de pardmetros entrenables de la arqui-
tectura. A diferencia de su primera version, que cuya red mas profunda es Resnet-50 (x4), SimCLRv2 puede
emplear arquitecturas Resnet-{50, 101, 152 y 200} (x 1, 2, 3), con o sin kernels selectivos.

Uno de los descubrimientos mas importantes se encuentra al relacionar el tamafio de la red con la cantidad
de etiquetas disponibles para el ajuste fino; entre mas profunda es la red y menor es la cantidad de etiquetas
disponibles, la mejora relativa en el rendimiento es mucho mayor. Tomando como referencia la arquitectura
Resnet-50, cuya cantidad de parametros es de aprox. 24 millones, ajustada con el 1 % de las etiquetas, se obtiene
un valor top-1 de 57.9 %, mientras que al emplear Resnet-152 (58 millones de parametros) se obtiene un valor de
64.0 %, al considerar ahora Resnet-101 con kernels selectivos la cantidad de parametros aumenta a 65 millones al
igual que el rendimiento top-1 con valor de 68.3 %. De esta manera, los autores argumentan que las arquitecturas
mas profundas son mas eficientes en cuanto a las etiquetas.

Como parte de esta expansion de profundidad, se estudia nuevamente, la proyeccion de las representaciones,
amodo de que el perceptron multicapa consista de dos, tres y cuatro capas, donde el primero de ellos correspon-
de a SimCLR. De acuerdo con los autores, si se cuenta con una cantidad considerablemente pequena de etiquetas
(1 % del total de imagenes), realizar un preentrenamiento con, al menos, 3 capas para la proyeccion de las repre-
sentaciones y ajustar desde la capa oculta intermedia, puede mejorar el rendimiento de la tarea semisupervisada,
ademas esta mejora es mayor con modelos pequerios. Sin embargo, si se cuenta con el 100 % de las etiquetas,
esta relacion no se cumple, siendo incluso perjudicial, por lo que en estos casos, se sugiere realizar los ajustes
finos excluyendo el MLP, tal y como se realiza en la primera version.

3.2. Clasificacion morfoldogica de galaxias en el aprendizaje de ma-
quina

Una busqueda en las principales bases de datos de articulos cientificos, como , y

, revela que la cantidad de estudios que emplean métodos autosupervisados para el problema de la cla-
sificacion morfologica de galaxias es mucho menor comparada con los métodos supervisados. No obstante, la
mayoria de los estudios enfocados en los métodos autosupervisados emplean técnicas de agrupamiento o clus-
tering centrandose en el anélisis de la calidad de los mismos a través de las propiedades fisicas de las galaxias
contenidas en cada uno de éstos, tales como la masa, magnitudes fotométricas en diversas longitudes de onda,
la distancia o resolucion espacial, entre otros [39-44]. A pesar de que estos estudios son sumamente importan-
tes, éstos se encuentran fuera de nuestro alcance e interés, pues no presentan métricas de clasificacion y estan
mas relacionados con el area astronémica. Es por esta razén que en la tabla 3-1 se muestran las caracteristicas
y resultados de dos estudios relacionados que si proveen métricas de clasificaciéon. En contraparte, la tabla 3-2
extiende los resultados presentados en la tabla 1-1 mostrada en el capitulo introduccion.

Método Caracteristicas Exactitud
# imagenes # clases ;Desbalance?
VQ-VAE + HC' [45] 7429 2 Si ~ 87 %
VQ-VAE + HC [45] 7429 2 No ~T75%
Variacion de AlexNet [46] 402804 5 Si 70.10 %
Variacion de AlexNet [46] 402804 5 Si 58.74 %
Variacion de AlexNet [46] 402804 5 Si 68.56 %
Variacion de AlexNet [46] 402804 5 Si 68.60 %

Tabla 3-1: Descripcion general de dos estudios relacionados con la clasificacién morfoldgica de galaxias a través
del aprendizaje autosupervisado.
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Método Caracteristicas Exactitud
# imagenes # clases ;Desbalance?

Variacion de ResNet [47] 28790 5 Si 95.20 %. 58.62 % clase mas desbalanceada
daMCOGCNN [48] 4614 3 Si 97.92 %
SVM [49] 11301 2 Si 84.3%

Resnet-50 [46] 9362 5 Si 74.63 %. 72.00 % clase mas desbalanceada

Tabla 3-2: Descripcion general algunos estudios relacionados con la clasificacion morfologica de galaxias a través
del aprendizaje supervisado. Esta tabla extiende la informacion proporcionada en la tabla 1-1.
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Capitulo 4

Propuesta y conjuntos de datos

La principal meta de este trabajo consiste en la investigacion y aplicacion del estado del arte de la clasifica-

cion de imagenes por el método contrastivo auto y semisupervisados en un area relativamente poco explorada
en cuanto a técnicas autosupervisadas, que es la clasificacion morfologica de galaxias. Si bien es cierto, que los
resultados obtenidos por diversos autores son muy prometedores (ver tablas 1-1 y 3-2), recordemos que estos
estudios fueron realizados a través de técnicas supervisadas en donde la cantidad de datos disponible es pequenia
y cuya calidad es relativamente buena. De esta forma, en dichos estudios no se tratan las dos grandes cuestiones
del aprendizaje de maquina aplicada a la astronomia observacional; ;como atacar el problema del desbalance de
clases? y ;de que manera pueden escalarse estos métodos considerando la baja proporcion de etiquetas?
La intencién de este trabajo esta basada en estas dos cuestiones, que a pesar de no responder a ellas de una ma-
nera general, da un pequeriisimo paso hacia esta direccion. De las secciones anteriores se vio que la opcién mas
viable para escalar los métodos del aprendizaje profundo a una cantidad considerable de datos son los métodos
autosupervisados pues, con éstos es posible aprender representaciones utiles del conjunto de entrenamiento sin
necesidad del uso de etiquetas. Ademas, es posible hacer uso de los conjuntos de datos etiquetados para ajustar
las representaciones aprendidas. La razon por la cual se emple6 SimCLR es sencilla; dado que esta arquitectura
mostré resultados prometedores, superando sustancialmente los métodos discriminativos, y la naturaleza del
problema a resolver, se decidié optar por dicho método.

Con respecto a la cuestion del desbalance de clases, se aplicaron algunas técnicas autosupervisadas, con el fin
de balancear el conjunto de entrenamiento, bajo la hipétesis de que las transformaciones dadas por el aumento
de datos T'A, son, implicitamente, un método de sobremuestreo.

Puesto que la intencion de este capitulo radica en explicar de manera muy general, la propuesta planteada,
asi como los conjuntos de datos empleados en todos los experimentos, en el capitulo 5 se explicara con mayor
detalle los procedimientos que se llevaron a cabo para abordar dichas cuestiones.

Antes de proceder a describir los conjuntos de datos empleados durante los experimentos, es necesario co-
nocer el esquema de clasificacién morfologica de galaxias de De Vaucouleurs, pues es éste en el que se baso para
definir las clases en ambos conjuntos, es por ello que en la siguiente seccién se da una breve descripcién del
mismo.

4.1. Esquema de clasificacion morfologica de galaxias de De Vaucou-
leurs

El esquema extendido de clasificacion de Hubble, propuesto por De Vaucouleurs o esquema de De Vaucou-
leurs describe 18 clases numéricas, llamadas tipos-T o T-types, las cuales estan basadas en la morfologia de las
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galaxias [50,51]. Este esquema de clasificacion extiende el originalmente planteado por Hubble, el cual constaba
de las clases elipticas, espirales, irregulares y lenticulares, al realizar una subdivision de dichas clases dentro de
otras que consideran aspectos morfolégicos mas detallados. La tabla 4-1 muestra las 18 clases numéricas con su
respectiva clase “real”.

Tipo-T -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Etapa c¢E FE Et S0~ S0° S0" SO0a Sa Sab Sb Sbc Sc Sed Sd Sdm Sm Im 7

Tabla 4-1: Clasificacion morfologica de galaxias propuesta por De Vaucouleurs. Dentro de ésta existen cuatro
grandes clases: galaxias elipticas F, lenticulares S0, espirales S e irregulares I. La etapa ? en el tipo-T 11 denota
galaxias cuya clasificacion dentro de este esquema no es claro.

Las subdivisiones propuestas por De Vaucouleurs consisten en separar las familias espirales y lenticulares
en subramas no barradas a, barradas b y débilmente barradas ab, adicionalmente, esta subrama puede dividirse
aun mas al considerar la forma de sus anillos y/o brazos, lo que deriva en cuatro nuevos tipos a, b, ¢ y d. Por
otro lado, los superindices, en la clasificacion de De Vaucouleurs, — y + denotan a las galaxias tempranas y
tardias respectivamente. Para la clase lenticular, se afiade el superindice o, que identifica a aquellas galaxias con
cierta estructura de dicha clase. Por ultimo, la subrama m se refiere a todas las galaxias similares a las nubes de
Magallanes. La figura 4-1 es una representacion pictorica de la clasificacién extendida de Hubble.
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Figura 4-1: Representacion pictdrica del esquema de clasificacion extendido de Hubble propuesto por De Vau-
couleurs. Imagen tomada de [52].

Para el desarrollo experimental, se utilizaron dos conjuntos de datos, donde uno de ellos cuenta con etiquetas
para 17 clases, mientras que el segundo de ellos no contiene etiquetas, pero es aproximadamente 43 veces mas
grande que el primero. Las siguientes secciones detallan las caracteristicas de cada uno de ellos.

4.2. Conjunto etiquetado: Nair
El conjunto de datos etiquetado, que llamaremos Nair, es un subconjunto del conjunto de clasificacion ofre-

cido por Nair y Abraham [53], quienes proveen un catalogo de 14034 imagenes con clasificaciones visuales de-
talladas. Estas imagenes son, en realidad, un subconjunto del cuarto lanzamiento publico de datos del SDSS [54],
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en el intervalo de corrimiento hacia el rojo entre el intervalo (0.01,0.1). Los autores argumentan que la eleccién
de este rango se debe a que los objetos fuera del mismo poseen detalles morfolégicos dificiles de detectar. El
sistema de clasificacion provisto en este estudio esta basado en el esquema extendido de clasificaciéon de Hubble,
con pequefias modificaciones en la numeracion (ver tabla 4-2) y un total de 14 clases diferentes.

Tipo-T -5 -5 -5 -3 -2 -2 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 99
Etapa cE E E* S0~ S0° S0t SO0a Sa Sab Sb Sbe Sc Sed Sd Sdm Sm Im 7

Tabla 4-2: Esquema de clasificacién modificada de De Vaucouleurs presentada en [53].

Para los experimentos propuestos se excluyd la clase 99 debido a su clasificacién indefinida, por esta razon,
el conjunto Nair consta de 13374 imagenes, divididas en 14 clases. Con el fin de proveer una comparacién directa
entre el método contrastivo y algunos métodos discriminativos presentados en [46], se redujeron estas catorce
clases a una cantidad menor de cinco, tal y como se propone en [46], en donde se redefinen los tipos-T de la
tabla 4-2 de la siguiente manera:

Clase 0 1 2 3 4
Tipos-T -5,-3 -2,0 1,2,3 4,5,6 7,8,9, 10
Etapas | cFE, E, E*, S0~ | S0° S0%, S0a | Sa, Sab, Sb | Sbe, Sc, Sed | Sd, Sdm, Sm, Im

Tabla 4-3: Definicién de cinco clases a partir del agrupamiento de tipos-T, definidos en la tabla 4-2, empleada
por [46].

Una vez definidas las clases, el conjunto Nair fue dividido en tres subconjuntos, de entrenamiento, valida-
cién y de prueba, procurando mantener la proporciéon de clases en cada uno de estos. La figura 4-2 muestra
los histogramas de clase para las divisiones entrenamiento y validacién, mientras que la figura 4-3 muestra la
distribucion de clases en el subconjunto de prueba.

Como puede observarse, en los tres subconjuntos se tiene un desbalance de clases siendo la numero 4 la mas
desfavorecida. La proporcion entre clases, con respecto a la clase mayoritaria, es de 0.93 : 0.53 : 1.00 : 0.79 :
0.08 para las clases 0, 1, 2, 3 y 4 en el conjunto de entrenamiento, mientras que para los conjuntos de valida-

cion y prueba, las proporciones son, respectivamente, 0.88:0.51:1.00:0.83:0.08 y 0.90:0.52:1.00: 0.83: 0.07.
Por ultimo, la figura 4-4 presenta nueve muestras del conjunto Nair con sus respectivas etiquetas.

Histograma de clases en el conjunto de entrenamiento Histograma de clases en el conjunto de validacion
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(a) Histograma del conjunto de entrenamiento (b) Histograma del conjunto de validacion

Figura 4-2: Distribucién de clases en los subconjuntos Nair a) de entrenamiento y b) de validacion.
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Histograma de clases en el conjunto de prueba
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Figura 4-3: Distribucion de clases en el conjunto Nair de prueba.

Clase: 1

Sd (N:7)

Figura 4-4: Nueve imagenes pertenecientes al conjunto Nair. En la parte izquierda superior se presenta la eti-
queta y en paréntesis el tipo-T correspondientes a la tabla 4-2. En la parte inferior izquierda se muestra la clase

correspondiente a la tabla 4-3.

4.3. Conjunto no etiquetado: DESI

El catalogo Nasa-Sloan Atlas (NSA) [55] es un catalogo de galaxias del SDSS, que cuenta con parametros de
galaxias locales en las bandas ultrtavioleta, optica e infrarrojo cercano presentes en diversos catalogos como el
SDSS, NASA Extragalactic Data Base, ALFALFA, entre otros, siendo el primero de ellos la principal fuente de
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informacion.

Puesto que en el NSA no se proveen imagenes, se usaron algunos de sus parametros para extraer imagenes
provistas por el conjunto DESI. Se destiné un subconjunto del mismo, que consta de 402084 imagenes, para la
realizacion de los experimentos autosupervisados. Dado que, como ya se menciond, el conjunto DESI contiene
galaxias en comun con el catalogo de Nair, se aseguro la exclusion de las imagenes en los subconjuntos de prueba
y validacion de este tltimo.

La figura 4-5 muestra nueve imagenes pertenecientes al conjunto DESI. Cabe mencionar que la adquisicién
de las imagenes, asi como la separacion en subconjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba tanto de Nair
como DESI se debe al trabajo realizado por [46].

Figura 4-5: Nueve imagenes pertenecientes al conjunto DESI.
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Capitulo 5

Desarrollo experimental

En este capitulo se haran explicitos los procedimientos, métodos e ideas generales para comprobar las hipo-
tesis planteadas durante el capitulo de introduccion. La primera seccién de este apartado se enfocara al primer
experimento, que llamamos de referencia, pues sera este fundamental para realizar comparaciones entre las
modificaciones, mejoras o cambios a alguna de las partes de SImCLR y el resultado provisto por la misma arqui-
tectura sin modificacién alguna.

5.1. Experimento de referencia

Puesto que los conjuntos de imagenes ImageNet y DESI son de naturaleza completamente diferente, seria
injusto tomar como referencia los valores obtenidos en los articulos de SimCLR [12] y SimCLRv2 [27]. De esta
forma, se realiz6 la primera modificacion a SimCLRv2 a modo de que las etapas de preentrenamiento y ajuste
fino pudiesen realizarse, inicamente, con el conjunto de datos DESI y Nair respectivamente.

Para este experimento de referencia, no se realiz6 ninguna otra modificacion a la arquitectura; como codifi-
cador se usd ResNet-50 sin kernels selectivos y un multiplicador 1 en cuanto a su anchura. La proyeccién de
las representaciones provistas por el codificador se realiza a través de un perceptron multicapa de tres capas,
cuya dimensionalidad se ajusta a un valor de 128. Esta arquitectura se preentrené durante 100 épocas, con un
tamarfio de lote de 16 imagenes de dimensiones 330 x 330 x 3 pixeles, tasa de aprendizaje de 0.075 con escalado
raiz cuadrada y optimizador LARS con momento § de 0.9, hiperparametro de temperatura 7 con valor 0.1; como
métodos de regularizacion se usaron: weight decay de 1 x 10~%, 10 warmup epochs iniciales y normalizacién por
lotes, siendo los hiperparametros, los mismos que en SimCLRv2, a excepcidn de los tamanos de lote e imagen.
En cuanto a las transformaciones empleadas durante el preentrenamiento, la tabla 5-1 resume las caracteristicas
de cada una de ellas.

Para la etapa del entrenamiento semisupervisado, se usé la porcion de entrenamiento de Nair para dos confi-
guraciones diferentes, la primera de ellas consiste en usar la red preentrenada como extractora de caracteristicas,
entrenando unicamente la capa de clasificacién mientras que la segunda configuracion consistioé en realizar un
ajuste fino a toda la red.

Para la primera configuracion no podemos considerar que se esta realizando una evaluacién de las repre-
sentaciones aprendidas, pues la cantidad de datos etiquetados en funcion de los no etiquetados es de apenas el

2.33 %, pero si puede ofrecer una intuicion de la calidad de las mismas.

Los parametros para la primera configuracién son los siguientes: 90 épocas con optimizador momentum,
tasa de aprendizaje de 0.1, momento de 0.9, tamaiio de lote de 64 imagenes con resolucion de 330 x 330 x 3y
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Transformaciéon Probabilidad Caracteristicas

Rango de 4rea a cubrir [0.08, 1.0]

Rango relacion de aspecto [%, %

Redimensionado sujeto al tamaiio de imagen (en
este caso es de 330 x 330)

Volteado aleatorio 1.0 Solo izquierda - derecha

Brillo multiplicativo

Contraste con intervalo entre [0.2, 1.8]

0.8 Saturacion con intervalo entre [0.2, 1.8]

Hue con maximo de 0.2

Orden de aplicacién aleatorio

Escala de grises 0.2 -

Desenfoque gaussiano 0.5 valor o aleatorio entre [0.2,2.0]

Recorte y redimension aleatorios 1.0

Distorsion aleatoria de color:
brillo, contraste, saturaciéon y hue

Tabla 5-1: Conjunto de transformaciones aplicadas a cada imagen del lote aumentado durante el preentrena-
miento. El orden de aplicacion sigue el orden de aparicion en la tabla. La probabilidad de aplicacién se encuentra
en el intervalo [0.0, 1.0].

weight decay de 1 x 1076.

Para la segunda configuracién, se entreno la red durante 60 épocas con un tamaiio de lote de 64 imagenes
con resolucién de 330 x 330 x 3, tasa de aprendizaje de 1 x 1073 con escalado raiz cuadrada y optimizador
LARS con momento /3 de 0.9 y normalizacion por lotes.

Durante esta etapa semisupervisada, el aumento de datos no es tan fuerte como en el preentrenamiento, pues
Unicamente se aplican las transformaciones de recorte, redimensién y volteado.

5.2. Experimento de referencia modificado

Con el fin de comparar el experimento de referencia, se desarroll6 este experimento, al cual nos referiremos
como experimento de referencia modificado, que como su nombre lo indica, se modific, inicamente, el conjunto
de transformaciones empleado durante el entrenamiento autosupervisado, siguiendo las transformaciones co-
rrespondientes al experimento 2 o E2 presentado en la seccion 5.3, tabla 5-3, pues este resulto ser el mas estable.
Los hiperparametros para este experimento son los mismos que para los del experimento de referencia, tanto
para el entrenamiento autosupervisado y ajuste fino del clasificador, asi como el de toda la red.

5.3. Experimentos transformaciones

Una de las principales hipotesis planteadas se encuentra ampliamente relacionada con el conjunto de trans-
formaciones aplicadas durante la etapa de preentrenamiento autosupervisado. Al realizar una inspeccion visual
en los conjuntos de Nair y DESI, puede determinarse rapidamente que ambos son altamente homogéneos en
cuanto a la distribucién de color, formas, objetos y alrededores contenidos en cada una de las imagenes. Esta
propiedad no es tan significativa cuando se trabaja con el conjunto ImageNet. De esta manera, es factible creer
que el artificio de distinguir a las imagenes a través de ciertas caracteristicas puede acentuarse en este tipo de
conjuntos. Para evitar esto, se cree que el conjunto de transformaciones debe reforzarse a modo de que se con-
sideren, también, aspectos relevantes del problema en particular, como por ejemplo, la detecciéon de bordes. En
consecuencia, esta reformulacién podria, ademas, mejorar la calidad de las representaciones aprendidas.
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Con la intencién de probar esta hipotesis se desarrollaron y probaron un conjunto de transformaciones, si-
guiendo el mismo esquema de preentrenamiento y ajuste fino, aplicado en el experimento de referencia. Por
motivos de tiempo y disefo experimental, para esta parte se emple6 Gnicamente el conjunto Nair ajustado, es
decir, con la intencién de simular un experimento a gran escala, tal y como se hizo en el experimento de re-
ferencia, se considerd el conjunto de entrenamiento Nair para el aprendizaje de las representaciones, mientras
que para la etapa semisupervisada tinicamente se ajusto toda la red a través de solamente el 2.33 % de imagenes
etiquetadas. También, se redujeron las dimensiones de las imagenes a 112 x 112 x 3 pixeles.

Para realizar una comparacion justa, se usaron los mismos hiperparametros tanto en el preentrernamiento,
como en el ajuste fino, asi como el codificador Resnet-50, para todos los experimentos planteados. Para el método
autosupervisado se ajust6 una tasa de aprendizaje de 0.075, tamafio de lote de 128 imagenes con dimensiones de
112 x 112 x 3 pixeles, optimizador LARS con momento [ de 0.9, hiperpardmetro de temperatura 7 = 0.1, con
métodos de regularizacién normalizacion por lotes, weight decay de 1 x 10~* y cinco warmup epochs iniciales.
La proyeccién de las representaciones se realiza con un perceptron de tres capas con dimensiones de 128.

Puesto a que la cantidad de imagenes empleadas durante el ajuste fino es una cantidad pequena, para esta
parte se analiz6 el rendimiento de la red en los conjuntos, sin modificar, de validacién y prueba de Nair para
cuatro diferentes tasas de aprendizaje, a saber, 5 X 1073,2x 1073, 1 x 1073 y 7 X 10~%. Durante esta etapa, se
guarda el modelo para aquella época en la que la exactitud es mayor en el conjunto de validacion. Al igual que en
el preentrenamiento se us6 un tamario de lote de 128 imégenes con dimensiones de 112 x 112 x 3, optimizador
LARS con momento de 0.9 y normalizacion por lotes.

Dado que los experimentos realizados son una combinacién de transformaciones base, introduciremos éstas
ultimas, en forma de tabla (ver tabla 5-2), con su respectiva "notacién” con el fin de facilitar la descripcion de
cada uno de los experimentos.

La tabla 5-3 muestra las caracteristicas de cada uno de los experimentos planteados. Con la finalidad de
mantener la naturaleza estocastica de las transformaciones, los hiperparametros introducidos por las transfor-
maciones base se ajustaron a valores aleatorios con una distribucién uniforme sobre los rangos admitidos. Al
igual que las transformaciones originales, cada transformacion se aplica de forma aleatoria con probabilidad p.

5.4. Experimentos K-medias

Una de las hipotesis planteadas al inicio de este trabajo consiste en el estudio de un método de exploracion-
explotaciéon mediante el cual, seria posible solucionar y/o coadyudar al balance de clases durante la fase de
preentrenamiento, esto aiin cuando no se cuente con las etiquetas reales del conjunto de preentrenamiento. Pa-
ra comprender la naturaleza de esta hipotesis, considérese que, en esencia, el método autosupervisado propuesto
por SimCLR, permite la separacion espacial de la proyeccion de las representaciones de cada una de las imagenes
a través de la pérdida contrastiva definida en el capitulo 3, ecuacion 3-4. Al suponer que la distancia entre ima-
genes disimilares entre si es lo suficientemente grande, es viable pensar que, el espacio vectorial que contiene
dichas representaciones, puede ser dividido en regiones especificas delimitadas por aquellas representaciones
similares entre si, es decir, el espacio vectorial contiene grupos o cimulos de vectores, donde cada uno de éstos
contiene aquellas representaciones similares entre si. De esta forma, puesto que las representaciones contie-
nen la informacién de cada imagen, y cada una de ellas corresponden a, al menos, una clase de interés, surge
aqui la hipdtesis de que la cantidad de cimulos en el espacio de las representaciones correspondera a la canti-
dad de clases reales o de interés. Si bien es cierto que durante las primeras etapas de entrenamiento la cantidad
de grupos puede ser incierta e inestable, se espera, que éstos se conformen cada vez més a lo largo de cada época.

Para balancear el conjunto de preentrenamiento se hace uso de esta hipodtesis y uno de los algoritmos aglo-
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Transformacién Notacién Breve descripcion
.. Invierte los pixeles de una imagen con la operacion 1.0 — ¢magen. Sélo
Invertir imagen I 1 A
se consideran valores de pixel en el rango [1.0, 0.0]
Solarizar So Invierte los pixeles de una imagen por encima de un umbral dado
Solarizar e invertir So+1 Solariza una imagen para posteriormente invertirla
Mezcla de Tmégenes a, b M Calculall la dife{encia proporcional d fentre by a,esdecir,d = ( b—a)xf con
f un hiperparametro entre 0 y 1, la imagen mezclada M sera M = a+d
Modifica la magnitud de la nitidez de una imagen a través de la aplicacién
.. de un kernel de desenfoque de dimensiones de 3 x 3, la magnitud esta
Nitidez N . .
controlada por la transformaciéon M, entre la imagen desenfocada y la
imagen original.
Posterizar P Reduce el nimero de bits en cada canal de color de una imagen
Nitidez y posterizar N4P quiﬁca la magnitud de nitidez en una imagen para posteriormente pos-
terizarla.
Equalizar E Iguala el histograma por canal de una imagen
Oscurecer D Sustrae una cantidad determinada a los pixeles de una imagen, es decir:
D = imagen — cantidad, la cantidad debe estar en el intervalo (0, 1)
Normaliza el contraste de una imagen reajustando el histograma de ma-
Autocontraste AC , s . .
nera que el pixel mas intenso se convierta en 1.0 y el mas oscuro en 0.0
Obtiene la magnitud de los filtros sobel en direccién z, S, e y, Sy, es
. _ 2 2 . -, .
Magnitud filtros Sobel g decir, S S + S5, previo a la obtencién de S; y S a la imagen se
le aplica desenfoque gausiano con valor o, , 0, enteros aleatorios entre
3y13
Recorte central co Recorta una imagen al centro segun un valor de proporc.ic')n entre (0, 1],
en caso de que dicho valor sea uno, la imagen no se modifica.

Tabla 5-2: Conjunto de transformaciones base. Los experimentos planteados son una mezcla de éstas.

merativos no supervisados mas populares, que es K-medias, el cual permite definir anticipadamente la cantidad
de grupos, sobre el cual estara definido este algoritmo. La metodologia general para coadyudar al balance de
clases durante el entrenamiento autosupervisado es como se describe a continuacion:

Durante una época de entrenamiento, se guarda una copia de cada vector de representacion (salida del codifica-
dor) de cada una de las imagenes contenida en el lote. Una vez finalizada la extraccion de caracteristicas de cada
imagen contenida en el conjunto de entrenamiento, se ejecuta el algoritmo de K-medias sobre las representa-
ciones almacenadas y se procede a extraer una pseudoetiqueta para cada uno de estos vectores, dicha etiqueta
corresponde al nimero o asignacién de grupo provisto por el algoritmo. Una vez conocidas estas etiquetas, es
posible separar las imagenes (nombres) con su respectiva pseudoetiqueta, permitiendo redefinir el conjunto de
datos al considerar un balance automatico a través de dichas pseudoetiquetas. Este nuevo conjunto de datos
servird como base de la siguiente época.

Como puede observarse, este proceso es iterativo y cambiante a lo largo de cada época de entrenamiento.
Cabe mencionar que para evitar sesgos en las pseudoetiquetas, el algoritmo de K-medias, es reiniciado por cada
épocay éste es ejecutado independientemente de la pérdida y actualizacion de pesos del algoritmo de aprendizaje.

A pesar de no considerar directamente los resultados provistos por el algoritmo aglomerativo sobre la funcién
de pérdida y/o actualizacion de pesos, éstos si pueden ser considerados e incluidos de una manera relativamente
sencilla, sin embargo, esto no fue aplicado pues, debido a la naturaleza estocastica de la asignacién de grupos, la
inclusion de una funcién de pérdida relacionada a la prediccion de las pseudoetiquetas podria ser muy proble-
matica, ya que al diferir éstas a lo largo de cada época, la prediccidén de las mismas estaria ajustandose a valores
aleatorios en el intervalo [0, clases — 1], en consecuencia dicha funcién podria ser altamente inestable. Para
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Experimento Transformacion (probabilidad p) Otros
D N+P | E| So+1 S cC [@]

Recorte central a proporcién 0.7

E1 vV (0.5) | v(0.3) | x | v(0.2) | v(0.35) | v(1.0) | v | Recorte y redimension con rango de area a cubrir de [0.3, 1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central a proporcion 0.65

E2 v (0.5) X X X v'(0.3) | v(1.0) | v | Recorte y redimension con rango de 4rea a cubrir de [0.2, 1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central a proporcién 0.65

E3 v (0.5) X x | v(0.2) | v(0.3) | v(1.0) | v | Recorte y redimensién con rango de area a cubrir de [0.2,1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Transformaciones originales, con las mismas caracteristicas que en la
E4 X X X X X X v’ | tabla 5-1 excepto los intervalos de contraste y saturaciéon ajustados
(0.6, 1.4] y Hue con maximo de 0.1

Recorte central a proporcién 0.65

E5 X X X X X v'(1.0) | v' | Recorte y redimension con rango de area a cubrir de [0.2, 1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central a proporcién 0.65

E6 v (0.5) | v(0.5) | x | v(0.2) | v(0.3) | v(1.0) | v | Recortey redimension con rango de 4rea a cubrir de [0.2, 1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte y redimension con rango de area a cubrir de [0.08, 1.0]
Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central a proporcion 0.7

E8 X X X X X v/(1.0) | v | Recorte y redimension con rango de area a cubrir de [0.3, 1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central aleatorio en el intervalo [0.8,0.65]

Recorte y redimension con rango de area a cubrir de [0.1, 1.0]

E9 v'(0.1) X x | v(0.2) | v(0.35) | v(1.0) | v | Intervalo de contraste y saturacién de [0.6, 1.4], Hue con méximo de 0.1
Desenfoque gaussiano para el filtro de sobel con valor entero sigma alea-
torio 0, = 0y, € [3,7]

Recorte central aleatorio en el intervalo [0.72,0.65]

E10 v (0.1) X x | v(0.2) | v(0.35) | v(1.0) | v | Recorte y redimensién con rango de area a cubrir de [0.18, 1.0]
Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central aleatorio en el intervalo [0.72, 0.65]

E11 X X x | v(0.25) | v(0.4) | v(1.0) | v | Recorte y redimensién con rango de area a cubrir de [0.18, 1.0]
Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1
Recorte central aleatorio en el intervalo [0.75, 0.55]

E12 v (0.5) X x | v(0.2) | v(0.3) | v(1.0) | v | Recorte y redimensién con rango de area a cubrir de [0.2,1.0]

Intervalo de contraste y saturacion de [0.6, 1.4], Hue con maximo de 0.1

E7 v (0.5) X x | v(0.3) | v(0.45) X v

Tabla 5-3: Experimentos propuestos con sus caracteristicas. O denota las transformaciones originales planteadas
en la tabla 5-1, cuyas modificaciones se aclaran en la columna Otros.

superar esta barrera, debe considerarse un método de asignacion mas robusto, que evite la variabilidad de las
pseudoetiquetas o implementar el método propuesto por [56], el cual se divide en dos fases: aglomerado a través
de K-medias, para posteriormente realizar un aprendizaje de las caracteristicas basado en las pseudoetiquetas
provistas en la primera fase. Esta ultima metodologia queda fuera del alcance de SimCLR, sin embargo podria,
también ser implementado.

Para estudiar el comportamiento del método aqui propuesto, se realizaron tres diferentes configuraciones: 1)
preentrenamiento autosupervisado ajustando en cada época el conjunto de entrenamiento a través de K-medias
por 100 épocas, 2) preentrenamiento autosupervisado ajustando en las primeras 50 épocas el conjunto de en-
trenamiento a través de K-medias por 100 épocas, donde las tltimas 50 épocas se realizan con el conjunto de
entrenamiento de Nair y 3) preentrenamiento autosupervisado ajustando en las dltimas 50 épocas el conjunto
de entrenamiento a través de K-medias por 100 épocas, donde las primeras 50 épocas se realizan con el conjunto
de entrenamiento de Nair. Por motivos de estabilidad, en el entrenamiento autosupervisado, se emplearon las
transformaciones del experimento 2 de la tabla 5-3, pues fue este altimo el cual present6 una variacién minima
con respecto a los valores de exactitud en el conjunto de prueba para todas las tasas de aprendizaje empleadas.
Los hiperparametros tanto de preentrenamiento, como de ajuste fino fueron los mismos que los empleados para
la realizacion de los experimentos de transformaciones y se usé, para el ajuste fino, el mismo subconjunto que
consta del 2.33 % de las etiquetas. Esto nos permitira realizar una comparacién justa entre los experimentos que
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no consideran K-medias como un método de balanceo y los planteados en esta seccion.

Finalmente, cabe mencionar que se probaron diferentes algoritmos de agrupamiento, tales como agrupa-
miento jerarquico, Gaussian Mixture y agrupamiento espectral. Sin embargo, éstos fueron descartados debido a
problemas en la convergencia y/o tiempo de convergencia.

5.5. Experimentos supervisados y efectividad del método autosuper-
visado

Hasta ahora, todos los experimentos realizados se han enfocado en realizar comparaciones directas del ren-
dimiento y/o comportamiento entre el método original y los propuestos durante las secciones anteriores, las
cuales son variaciones del método original. En esta seccion, el enfoque cambiara a diversas configuraciones que
permitan realizar comparaciones directas entre los métodos supervisados y semisupervisados. A pesar de que
ambos pueden no estar muy correlacionados entre si, esta comparacion da la facultad de discernir las fortalezas
y debilidades del método autosupervisado, asi como conocer la dificultad del problema al cual se enfrenta, aun
con el uso de la totalidad de las etiquetas.

Para estos fines se proponen los siguientes experimentos:

= Método completamente supervisado desde cero: Este experimento sigue la misma arquitectura y funcién de
costo que en el ajuste fino presentado con anterioridad. La unica diferencia entre este experimento y uno
de ajuste fino, consiste en la inicializacién de pesos; que para este caso sera aleatorio y, ademas, la tasa de
aprendizaje es aumentada a un valor de 0.3 con escalado lineal, que de acuerdo a los autores de SimCLR,
este ultimo es equivalente a un valor 0.075 con escalado raiz cuadrada.

= Método completamente supervisado con pesos de ImageNet: Como su nombre lo indica, durante este ex-
perimento se inicializaron los pesos del codificador ResNet con los pesos aprendidos para la tarea de
clasificacién en ImageNet. De este método se considerard, solamente, un experimento:

1. Ajuste fino: Los pesos de toda la red se ajustan a la tarea de clasificacién morfologica de cinco tipos
de galaxias. Para este caso empleamos los mismos hiperparametros que en un ajuste fino de los
experimentos anteriores.

Para todos los casos se us6 un tamaiio de imagen de 330 x 330 x 3 pixeles y, con el fin de analizar el impacto del
desbalance de clases, se entren6 cada arquitectura, por separado, con un conjunto de validaciéon y entrenamiento
balanceados y desbalanceados.

Por otro lado, para probar la efectividad del método autosupervisado, es decir, para demostrar que el apren-
dizaje de las representaciones durante el preentrenamiento aporta informacion relevante para la tarea de cla-
sificacion, asi como para el rendimiento de la misma, se realizé un experimento de control en donde se realiza
un ajuste fino, bajo las mismas condiciones que las descritas anteriormente, a una red cuya inicializacioén fue
aleatoria.

5.6. Experimentos con otros codificadores

Se cree que el cambio de codificador por alguno mas actual puede revelar hechos que colaboren en la adqui-
sicién de una intuicion mayor de los métodos auto y semisupervisados, pues la funcion principal del codificador
consiste en la extraccion de las caracteristicas visuales del conjunto de datos de interés. Por lo que, al cambiar
de codificador, se espera un cambio interno en dicha extraccion. Sin embargo, este cambio interno no es sencillo
de comprender e interpretar.
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Para disefiar este experimento, se planted la posibilidad de usar la red AlexNet empleada por [46], pero ésta
fue descartada debido a su baja complejidad con respecto al codificador original. Puesto a que las redes profundas
han mostrado un poder expresivo mucho mayor comparado con su contraparte menos profundas y siguiendo la
idea de que aquellas arquitecturas novedosas muestran una mejoria significativa en cuanto al rendimiento y/o
eficiencia computacional, se seleccionaron dos codificadores: DenseNet-161 [57], ya que sigue una arquitectura
residual similar a la de la red ResNet-() y EfficientNetV2 de tamafio medio [58]. Dado que nuestro tnico interés
radica en la comparacion cuantitativa entre estas dos arquitecturas y la arquitectura original, no se presentaran
los detalles técnicos de ambas arquitecturas.

Con el fin de realizar una comparacion justa, se optd por emplear los mismos hiperparametros tanto pa-
ra el entrenamiento autosupervisado y ajuste fino, asi como los mismos conjuntos de datos que los empleados
durante la seccién Experimentos Transformaciones (5.3). En cuanto al procesamiento de datos durante el pre-
entrenamiento, se usaron las transformaciones empleadas por el experimento E2 (transformaciones originales
con recorte central a proporcién de 0.65).

5.7. Visualizacion

Los resultados obtenidos durante los experimentos anteriormente planteados son meramente cuantitativos
y fueron obtenidos a través de técnicas ampliamente conocidas. Durante esta seccion se presentaran resulta-
dos cualitativos, los cuales pueden dar pistas intuitivas acerca del funcionamiento, procesamiento y estructura
general de las arquitecturas consideradas mas relevantes. Para estos fines se us6 el algoritmo SHapley Additive
exPlanations (SHAP) para visualizar las regiones de decisién de la red y se obtuvieron algunas cuadriculas de
activacion para determinadas capas de cada modelo, entre otros artefactos de visualizaciéon propuestos por los
algoritmos y

5.7.1. SHapley Additive exPlanations

SHAP es un algoritmo planteado en [59] descrito como un marco de trabajo unificado para la interpretacion
de las predicciones producidas por diversos algoritmos de inteligencia artificial, aprendizaje de maquina asi co-
mo de aprendizaje profundo a través de la asignacién de valores medibles de importancia a cada caracteristica
para una prediccion en particular. De acuerdo con sus autores, la importancia del algoritmo SHAP radica en la
identificacion de un conjunto medible de caracteristicas aditivas relacionado a su importancia y la existencia de
una solucién unica en dicho conjunto.

Puesto a que el interés de este trabajo radica en explicar un conjunto de imagenes a través del algoritmo
SHAP, se expondra a continuacion una sencilla explicacion de su funcionamiento en dichos objetos, asi como
una imagen de ejemplo.

[59] La imagen 5-1 explica diez salidas (niumeros del 0 al 9) para cuatro imdgenes diferentes. Los pixeles rojos
aumentan la salida del modelo, mientras que los azules disminuyen. Las imdgenes de entrada se muestran a la
izquierda, y como fondos en escala de grises detras de cada una de las explicaciones o salidas. La suma de los valores
SHAP es igual a la diferencia entre el resultado esperado del modelo (promediado sobre el conjunto de imdgenes
de fondo) y el resultado actual del modelo. Observe que para la imagen del niimero cero el centro es importante,
mientras que para la imagen del niimero cuatro la falta de conexion en la parte superior hace que la prediccion sea
un cuatro en lugar de nueve.

5.7.2. Activaciones fuertes por capas

Una técnica interesante de visualizacion que permite interpretar algunos patrones aprendidos por uno o
un conjunto de filtros de una red neuronal se conoce como visualizacién por optimizacidn, la cual esta basada
en el algoritmo del descenso del gradiente [60]. Esta técnica busca responder a la pregunta: Dado un filtro f,
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Figura 5-1: Imagen SHAP. Tomada de https://raw.githubusercontent.com/slundberg/shap/master/docs/

artwork/mnist_image_plot.png.

correspondiente a una capa determinada L, ;Qué es lo que dicho filtro f ha aprendido a detectar? o, en otras
palabras, ;cuél es la imagen de entrada tal que maximiza la activacién del mapa de caracteristicas generado por
el filtro f? De esta pregunta surgen diversos métodos de optimizacion, asi como caracteristicas de visualizacion,
de estas ultimas, es posible obtener diferentes imagenes de entrada que activan una neurona o filtro y/o realizar
un combinacion de las mismas.

Nuestro interés particular radica en responder ;Coémo los diferentes canales dentro de cada capa transforman
o visualizan una imagen dada? y ;Cuéles son las activaciones fuertes para cada capa para una imagen dada?
La visualizacion planteada por la primer pregunta se conoce como cuadriculas de activacion o activation grids,
mientras que la segunda de ellas se conoce como inversion de caracteristicas. A modo demostrativo se presentan
ambas visualizaciones obtenidas por el algoritmo Lucent en el modelo inceptionv1 en las figuras 5-2 y 5-3.

5.8. Resumen experimentos

Los experimentos planteados durante esta seccién asi como sus objetivos se resumen en la tabla 5-4.
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Figura 5-2: (a) imagen de entrada, (b) cuadriculas de activacién del modelo inceptionvl para la capa mixed4d.
Imagenes tomadas de Lucent.

original conv2dl

Lt

Figura 5-3: Inversion de caracteristicas de la imagen original para diferentes filtros del modelo inceptionv1 (nom-
bre en parte superior). Imagenes tomadas de Lucent.

42


https://github.com/greentfrapp/lucent
https://github.com/greentfrapp/lucent

Experimento

Objetivos

Experimento de

Implementar y reproducir SImCLRv2 para la tarea de clasificacion morfoldgica de galaxias,
usando los mismos hiperparametros propuestos en el articulo de investigaciéon. Obtener mé-

referencia tricas de evaluacion como la matriz de confusion, curvas ROC-AUC, Precision-Recall, asi como
los valores de exactitud, recall, F1 para cada clase.

Experimentos Determinar el conjunto de transformaciones mas estable y con mejores resultados en cuanto al

transformacio- valor de exactitud, aplicable al conjunto de datos astronémico. Validar, experimentalmente, una

nes posible correlacion entre el mejor conjunto de transformaciones y la morfologia de las galaxias.

Experimento de
referencia modi-
ficado

Implementar SimCLRv2 con el mejor conjunto de transformaciones encontrado durante los
experimentos de transformaciones, para asi, obtener métricas de evaluacion como la matriz de
confusién, curvas ROC-AUC, Precision-Recall y los valores de precision, recall, F1, con el fin de
compararlos directamente con la implementacion original.

Experimentos K-
medias

Analizar el impacto sobre la deteccién de verdaderos positivos en todas las clases al implementar
SimCLR con K-medias, de modo que, al final de cada época del entrenamiento autosupervisa-
do, pueda balancearse el conjunto de entrenamiento a través de las etiquetas generadas por el
algoritmo aglomerativo.

Experimentos
supervisados

Implementar una arquitectura similar a SImCLRv2 y entrenarla a través del método comple-
tamente supervisado. Realizar ajuste fino de la misma arquitectura entrenada con ImageNet.
Comparar los resultados de estas dos redes neuronales con el fin de conocer la complejidad del
problema con el que se trata.

Efectividad del
método autosu-
pervisado

Demostrar, indirectamente, que el aprendizaje de las representaciones generales, obtenida por
SimCLR durante la fase autosupervisada, son ttiles durante la fase semisupervisada.

Experimentos
con otros codifi-
cadores

Explorar posibles mejoras en el rendimiento de SimCLR al sustituir el codificador Resnet-50 con
otros dos codificadores méas actuales, que han probado superar al codificador original en tareas
supervisadas.

Visualizacion

Explorar cualitativa y visualmente las regiones de decision, pesos aprendidos y activaciones
fuertes de algunos modelos derivados de la exploracidén cuantitativa. Visualizar la distribucién
de clases real e inferida por el algoritmo K-medias aplicado sobre las representaciones aprendi-
das a través de SImCLR, inferir la distribucién de clases en el conjunto no etiquetado y deter-
minar la cantidad de clases 6ptima.

Tabla 5-4: Resumen de los objetivos planteados para cada experimento a realizar.
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Capitulo 6

Resultados y discusion

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos durante los experimentos propuestos en el capitulo
5, asi como una discusién de los mismos. Por motivos de espacio y legibilidad, inicamente se presentaran fi-
guras, tablas y/o resultados mas destacados. Aquellos resultados secundarios, relevantes y no repetitivos, seran
presentados en el apéndice A al final de este trabajo. Ademas, como guia visual se afiade la figura 6-1, la cual
sintetiza de una forma amigable todos los experimentos realizados y muestra la conexién (comparaciones y/o
discusiones) entre cada uno de ellos.

¢ Autosupervisado
R N @ Semisupervisado
T NG @ Supervisado
Referencia X~ RN
modificado ----Depende de otro
DESI + NAIR } N »
. \, | — Comparacién
\
\\
lee ®

Referencia

.DESI +NAIR

Inversion de caracteristicas

Valores SHAP

1
Particion NAIR

__K-medias_
| Imagen
1
( | original
|
|
|
|
: 1
Transformaciones Particion NAIR Visualizacién

Particion NAIR

Figura 6-1: Conexién entre todos los experimentos. Una linea continua denota una comparacion directa entre
resultados. La linea discontinua denota una dependencia, es decir, el experimento de referencia modificado re-
quiri6 de los resultados obtenidos durante el experimento de transformaciones. Dentro de las transformaciones
los niimeros representan cada uno de los 12 experimentos, de aqui se selecciona el considerado mas estable (2).
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6.1. Experimento de referencia

6.1.1. Codificador como inicializaciéon

Las métricas de evaluaciéon obtenidas durante el ajuste fino, usando el clasificador como inicializacion y los
conjuntos de entrenamiento y validacién desbalanceados se muestran en la figura 6-2, mientras que la figura 6-3
corresponde al uso de los conjuntos de datos balanceados.

Curvas ROC y AUC para cada clase Curvas Precision-Recall para cada clase

o- 0.08592 0.00457 0.0009141 0.8

°

- 0.006421

o

A 0.005795 0.1573  0.001656

Precision
Etiqueta

°

Tasa de verdaderos positivos / Sensibilidad

[uE 0.002982 0.7425 0.02485
," =+ Curva micro-average ROC (AUC = 0.949)
e Curva macro-average ROC (AUC = 0.939) — - Micro-average Precision-Recall (drea =.816)' 0.2
02 e —— Curva ROC de la clase 0 (AUC = 0.981) 0.2 —— Precision-Recall de la clase 0 (4rea = 0.
Ve ~—— Curva ROC de la clase 1 (AUC = 0.902) —— Precision-Recall de la clase 1 (area = 0.571
7 —— Curva ROC de la clase 2 (AUC = 0.897) —— Precision-Recall de la clase 2 (4rea = 0.760) <« 0.02439  0.03659 M 0.1
i Curva ROC de la clase 3 (AUC = 0.934) Precision-Recall de la clase 3 (4rea = 0.834)
/l’ —— Curva ROC de la clase 4 (AUC = 0.980) —— Precision-Recall de la clase 4 (drea = 0.542)
o 0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 0"6.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1 2 0.0
Tasa de falsos positivos/ 1-Especificidad Recall Prediccién
(a) Curva ROC-AUC (b) Curva Precision-Recall (c) Matriz de confusiéon
Clase Precision Recall F1
0 87.34 % 89.58% 88.45%
1 58.06 % 5490% 56.44 %
2 69.89 % 7243% 71.14%
3 76.15% 74.25% 75.19%
4 59.42 % 50.00% 54.30 %
macro avg 70.17 % 68.23% 69.10%

weighted avg 7417 % 74.83% 74.25%

Exactitud 74.83 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-2: Métricas de evaluacién obtenidas para el experimento de referencia usando el codificador como
inicializacién y conjuntos de datos desbalanceados.

Como era de esperar, al usar un conjunto balanceado, el modelo es capaz de identificar, a mayor proporcién,
la cantidad de verdaderos positivos para las clases minoritarias (Clases 4 y 1), con respecto a su contraparte
desbalanceada. A pesar de que la cantidad de muestras de la clase 3, es comparable a la cantidad de las dos clases
mayoritarias, para esta clase, la correcta deteccion de verdaderos positivos disminuye 16.3 %. De esta manera, la
diferencia, significativa, no puede ser atribuida a una baja cantidad de muestras, pues observemos, también, que
el cambio en el valor recall para las clases mayoritarias es insignificativo. Notese que para los casos balanceado
y desbalanceado, la proporcion de falsos positivos, en la clase 3, se concentra en su clase contigua 2. Recordando
la asignacion de clases en la tabla 4-3, nos encontramos una caracteristica comun entre las clases 2 y 3: Ambas
son, esencialmente, de tipo espiral, cuya diferencia mas prominente es la forma, cantidad y separacion de los
brazos. Ahora bien, la clase cuatro, también contiene un subconjunto de tipos espirales, los cuales se destacan
por poseer alguna especie de irregularidad, esto, también, podria justificar el porqué la cantidad de falsos posi-
tivos entre estas dos clases no es muy cercana a cero. De esto, es factible atribuir esta disminucion en el valor
de verdaderos positivos de la clase 3, a una fuerte transicion continua entre ésta y su clase contigua 2.

A pesar de que la proporcién de falsos positivos se concentra en las clases contiguas para todas las clases,
se observa que, al balancear el conjunto de datos, existe una pequefia disminucién de dicha proporcion, excepto
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Curvas ROC y AUC para cada clase Curvas Precision-Recall para cada clase

0.008227 0 0.0009141 -0.8

0.00321  0.001605

°
®

o
B

O 0.006623  0.1325 0.09603  0.01242

8
°
3
g
]

Precision

o
IS

[uf 0.002982 0.01193

Tasa de verdaderos positivos / Sensibilidad

\‘ ," =+ Curva micro-average ROC (AUC = 0.941)
e Curva macro-average ROC (AUC = 0.935) = Micro-average Precision-Recall (area =|0.780)’ 0.2
02 L —— Curva ROC de la clase 0 (AUC = 0.981) 0.2 —— Precision-Recall de la clase 0 (4rea = 0:951) ‘
Ve —— Curva ROC de la clase 1 (AUC = 0.904) —— Precision-Recall de la clase 1 (area = 0.582)
7 —— Curva ROC de la clase 2 (AUC = 0.892) —— Precision-Recall de la clase 2 (drea = 0.74%) 0.0122 0.1
P Curva ROC de la clase 3 (AUC = 0.922) Precision-Recall de la clase 3 (4rea = 0.805)
/I’ Curva ROC de la clase 4 (AUC = 0.974) Precision-Recall de la clase 4 (area = 0.520)
0 0. 0.0
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 0.6 08 10 1 2
Tasa de falsos positivos/ 1-Especificidad Recall Predicciéon
(a) Curva ROC-AUC (b) Curva Precision-Recall (c) Matriz de confusiéon
Clase Precision Recall F1
0 88.22% 89.03% 88.62%
1 58.13% 63.08% 60.51%
2 68.55% 75.25% 71.74%
3 81.77 % 57.95% 67.83%
4 34.02 % 80.49% 47.83%

macro avg 66.14 % 73.16% 67.31%
weighted avg 74.91% 72.89% 73.13%

Exactitud 72.89%

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-3: Métricas de evaluacién obtenidas para el experimento de referencia usando el codificador como
inicializacién y conjuntos de datos balanceados.

para la clase 3. Por lo que, si se imaginase una recta, que representa la transicién continua, la distancia entre
cada clase (puntos sobre la recta), estaria directamente relacionada con la proporcion de falsos positivos, por
ejemplo, de las matrices de confusion, la clase tres se encontraria mas cercana a la clase dos con respecto a la
clase cuatro.

6.2. Experimento de referencia modificado

6.2.1. Codificador como inicializaciéon

Los resultados obtenidos para el experimento de referencia modificado, usando el codificador como iniciali-
zacion se muestran en la figura 6-4. A diferencia de la figura 6-4, la figura 6-5 muestra las métricas obtenidas al
usar los conjuntos de validacion y entrenamiento balanceados.

De las figuras 6-4 y A-3, se observa que, el hecho de entrenar la capa de clasificacion repercute significa-
tivamente sobre las métricas de clasificacion, lograndose, obtener hasta una disminucién del 56.3 % en el valor
del area bajo la curva Precision-Recall para la clase 4, al considerar la curva micro-averange, la diferencia es,
también significativa, de 29.4 %. Por otro lado, la diferencia de area bajo las curvas micro-averange ROC-AUC es
del 11.9 %. Al observar los valores F'1, se encuentra una mejoria significativa para las clases 2 y 4 considerando
la red usada como inicializacion. Estos resultados son totalmente esperados, pues existe una clara ventaja sobre
el ajuste fino de la capa de clasificacion.

Comparemos ahora, los resultados obtenidos por las redes usadas como inicializacién. Se observa que todos
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(a) Curva ROC-AUC (b) Curva Precision-Recall (c) Matriz de confusiéon

Clase Precision Recall F1

0 86.80 % 90.77% 88.74 %

1 62.30 % 55.70% 58.81%

2 71.27 % 70.86 % 71.07%

3 75.31% 78.53% 76.89%

4 67.74 % 51.22% 58.33%

macro avg 72.68 % 69.42% 70.77 %

weighted avg 75.05 % 75.46% 75.18%
Exactitud 75.46 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-4: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento de referencia modificado usando el codificador
como inicializacion y conjuntos de validacién y prueba desbalanceados.

los valores del area bajo la curva de las curvas ROC-AUC y Precision-Recall no presentan variaciones significa-
tivas, lo mismo sucede para los valores F'1, en donde, inicamente se observan grandes diferencias en las clases
3y 4. A pesar de que se esperaba, que la matriz de confusion, para la red entrenada con conjuntos balanceados,
presentara valores homogéneos en su diagonal, tal y como sucedi6 con la figura A-4c, esto no fue asi. Lo cual
podria ser explicado por el preprocesamiento aleatorio de las imagenes en el ajuste fino, sin embargo, este argu-
mento no parece ser lo suficientemente solido como para justificar este hecho. Por lo que se desconoce la razoén
por la cual pudo haber sucedido. Pese a esto, la red mejora significativamente las predicciones correctas para las
clases 4, 1, 2 y una pequefla disminucion para la clase 0. Al igual que en el experimento de referencia, la clase 3
sufre una importante disminucién en la proporcioén de verdaderos positivos, al emplear los conjuntos de datos
balanceados. Lo cual es atribuido, nuevamente, a la transicion entre clases.

Al comparar el valor macro average de la métrica recall entre el experimento de referencia y el modificado,
se encuentra que existen diferencias a favor de este tltimo de 1.19% y 1.49 % para los modelos entrenados con
datos des- y balanceados respectivamente. Cabe recalcar que a pesar de no contar con un rango de incertidumbre
para estos valores, la mejora relativa podria considerarse significativa, pues la inclusiéon de tres transformacio-
nes sencillas dentro del conjunto de transformaciones original, mejoré la deteccién de verdaderos positivos para
todas las clases. De esta manera, podemos afirmar que, el conjunto de transformaciones juega un papel funda-
mental y ademas, la eleccion de ésta debe realizarse de acuerdo al problema en cuestioén y las caracteristicas de
los datos disponibles.
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Clase Precision Recall F1
0 87.86 % 89.94% 88.89%

1 59.04 % 6340% 61.15%
2 68.60 % 7541% 71.84%
3 81.94 % 52.78% 64.21%
4 30.24 % 9146 % 45.45%

macro avg 65.54 % 74.60% 66.31%
weighted avg 74.93 % 72.16% 72.38%

Exactitud 72.16 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-5: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento de referencia modificado usando el codificador
como inicializacién y conjuntos de validacion y prueba balanceados.

6.3. Experimentos transformaciones

Durante esta seccion se dara, Unicamente, enfoque a la métrica de exactitud, si bien es cierto que, las métricas
ofrecidas con anterioridad son, también relevantes, la inclusioén de las mismas dificultara el flujo y lectura de los
datos relevantes para esta seccion. De esta forma, solamente se presentaran el conjunto de métricas para los dos
mejores experimentos y el experimento 4, el cual corresponde a las transformaciones originales.

La figura 6-6 muestra la distribucion de clases para el conjunto de ajuste fino, utilizado durante todos los
experimentos de esta seccion. Mientras que las tablas del apéndice A-1, A-2, A-3 y A-4 muestran la pérdida y
exactitud en los conjuntos de validaciéon entrenamiento y prueba para cada uno de los experimentos, cuyo ajuste
fino se realiz6 con una tasa de aprendizaje de 5 x 1073,2 x 1073, 1 x 1072 y 7 x 10~* respectivamente.

Puesto que los valores de la exactitud en los datos de prueba difieren entre si debido a la tasa de aprendizaje
empleada, se consideraron como los dos mejores experimentos, aquellos para los cuales el promedio de dicha
exactitud sea mayor y su desviacion estandar sea pequena. Para este segundo criterio, se piensa que si la desvia-
cion estandar es pequeria, esto implica que la calidad de las representaciones, provenientes del preentrenamiento
y por ende dependientes de las transformaciones aplicadas, puede considerarse mas uniforme con respecto aque-
llos promedios con desviaciones mayores, pues el rango de tasa de aprendizaje en el cual se realizaron dichos
experimentos es pequeilo y por ende, los resultados no deberian variar significativamente. Con esto en mente,
la tabla 6-1 muestra el promedio y desviacion estandar de la exactitud en los datos de prueba de cada uno de los
experimentos planteados.

Las figuras 6-7, 6-8 y 6-9 muestran las métricas de los experimentos E2, E12 y E4 respectivamente, conside-
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Figura 6-6: Distribucién de clases en el conjunto Nair de ajuste fino para los experimentos.

Experimento Prome.:dio Desviacion
Exactitud[ %] estandar[ %)
E1 65.65 0.32
E2 68.38 0.52
E3 67.71 1.08
E4 67.56 0.81
E5 68.25 0.84
E6 67.46 0.98
E7 65.81 0.53
E8 66.01 0.27
E9 67.15 0.62
E10 67.29 0.42
E11 66.80 0.38
E12 68.33 0.34

Tabla 6-1: Promedio y desviacion estandar de los experimentos propuestos en la tabla 5-3 para todas las tasas de
aprendizaje empleadas. En negritas se resaltan los dos mejores experimentos.

rando la tasa de aprendizaje para la cual la exactitud en prueba fue mayor.

Los resultados obtenidos durante esta seccién nos revelan que: la transformacion extra mas importante para
todo el conjunto es el recorte central y el intervalo de area a cubrir en la trasformacion de recorte aleatorio. Esto
se justifica al comparar los resultados obtenidos por los experimentos E4, E5 y E8. En donde se observa que un
recorte central, a proporcion de 0.65 con un rango de area de [0.2, 1.0], incrementa el rendimiento promedio en
0.69 % y 2.24 % con respecto a su contraparte original (E4) y aquella con un recorte central mas grande, pero con
un rango de area menor (E8).

Los resultados obtenidos por el experimento 1, demuestran que, para nuestro caso, la aplicacion de todas las
transformaciones disponibles genera una especie de saturacion, es decir, el aprendizaje de las representaciones
durante la etapa autosupervisada se ve afectada debido a la complejidad de las transformaciones empleadas.
Una posible explicacion a este comportamiento, puede estar ligado fuertemente a los hiperparametros conteni-
dos dentro de cada una de las transformaciones.

Al observar las curvas ROC-AUC y Precision-Recall de las figuras 6-9, 6-8 y 6-7 no se encuentran variaciones
altamente significativas, salvo, para la clase 4. Lo mismo sucede con los valores F'1, donde se encuentran dife-
rencias significativas para las clases 4 y 1. Notese que la diferencia entre el experimento E4 y los experimentos
E2, E12, es de 4.08 % y 7.14 % respectivamente. Sin embargo al comparar los valores F'1 correspondientes a la
clase 4, asi como las matrices de confusién, se tiene que las diferencias corresponden a —20.97 %y —16.77 %, por
lo que, es posible considerar que, las diferencias con respecto a la clase 1 se encuentran totalmente justificadas
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Figura 6-7: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento E2 con una tasa de aprendizaje de 1 x 1073

durante el ajuste fino.

si se considera cualquiera de los experimentos E2 o E12.

Notemos que los valores Recall, de las matrices de confusion para los experimentos E2, E4 y E12 son com-
pletamente diferentes entre si, siendo el experimento E4, con el menor valor, por lo que es posible considerar
que un conjunto de transformaciones un poco mas complejo que el original refuerza este valor para la clase mas
desbalanceada. A pesar de que este hecho requiere ser demostrado formalmente, los experimentos presentados

demuestran este hecho de forma empirica.

De esta serie de experimentos, implementados bajo las mismas condiciones, encontramos que el mejor con-
junto de transformaciones aplicadas al método autosupervisado son las empleadas por el experimento E2, pues
fue éste cuyas métricas son relativamente mejores a los otros. Es por esta razon por la cual los experimentos de
referencia modificado y K-medias emplean dicho conjunto de transformaciones.

6.4. Experimentos K-medias

6.4.1.

K-medias durante todo el entrenamiento

Las métricas de clasificacion para el experimento que usé el algoritmo de agrupamiento durante todo el en-
trenamiento autosupervisado se muestran en la figura 6-10.
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macro avg 63.03 % 56.82% 58.18%
weighted avg ~ 68.02% 68.80% 67.73%

Exactitud 68.80 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-8: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento E12 con una tasa de aprendizaje de 2 x 1073
durante el ajuste fino.

6.4.2. K-medias durante las primeras 50 épocas

Las métricas de clasificacion para el experimento que usé el algoritmo de agrupamiento durante la primera
mitad del entrenamiento autosupervisado se muestran en la figura 6-11.

6.4.3. K-medias durante las ultimas 50 épocas

Las métricas de clasificaciéon para el experimento que usé el algoritmo de agrupamiento durante la segunda
mitad del entrenamiento autosupervisado se muestran en la figura 6-12.

La diferencia entre el area bajo las curvas ROC-AUC de los tres experimentos es insignificante, salvo para la
representada por la clase 4, cuya diferencia es de al menos 0.022 unidades, siendo el experimento que considera
el algoritmo de K-medias durante todo el entrenamiento autosupervisado con el mayor valor. En contraparte, se
observan diferencias significativas en los valores del area bajo las curvas Precision-Recall para todas las clases,
sin embargo, puesto que nuestro interés radica en las dos clases mas desbalanceadas (4 y 1), nuevamente el ex-
perimento que emplea en su totalidad K-medias presenta un valor més alto para la clase 4 y altamente similar
para la clase 1, comparados con respecto a los otros dos. Un argumento similar puede darse al comparar las
matrices de confusion, en las cuales el primer método muestra una mejora significativa en cuanto a la clasifi-
cacion correcta de la clase cuatro, con una diferencia de al menos 0.073 unidades y una mejora sobre la clase 1
de al menos 0.037 unidades. Mas atn, los valores de F'1 del reporte de clasificacion para este mismo método,
difieren en 9.23 %. De esta manera, podemos inferir que el mejor método de estos tres se encuentra al emplear
el algoritmo de K-medias durante todo el entrenamiento autosupervisado.
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(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-9: Métricas de evaluacién obtenidas para el experimento E4 con una tasa de aprendizaje de 7 x 1074
durante el ajuste fino.

Una comparacion similar entre este mejor experimento y el experimento 2 de la seccion 6.3 revela que el
hecho de emplear el algoritmo de K-medias, si mejora las métricas de clasificacion para las dos clases mas des-
balanceadas y se obtienen métricas con diferencias poco significativas para la tercer clase mas desbalanceada
(clase 3). A pesar de esta mejoria, también se observa una disminucién significativa de las métricas al considerar
las dos clases mayoritarias, lo cual podria estar correlacionado con la naturaleza continua entre clases de galaxias.

De especial mencion y hecho que no debe olvidarse es la reseleccion o reinicio de muestras de entrenamien-
to, las cuales estaban limitadas por un valor umbral correspondiente a aproximadamente 15 mil imagenes por
época, esto es, cada clase era balanceada, a través de las pseudoetiquetas, con la posibilidad de contener, a lo
mas, 3 mil imagenes. Este procedimiento, claramente, puede sesgar los resultados, sin embargo, al considerar 3
mil imagenes por cluster cuya cantidad es mayor a la presente en la clase mayoritaria de la figura 4-2 y suponer
que la distribucién de clusters es de tal forma que la distancia entre éstos es la adecuada, se esperaria, estadisti-
camente, que una proporcion significativa de cada clase perteneciente al conjunto original, se encuentre dentro
de cada reinicio de muestras.

Un hallazgo interesante, que puede estar fuertemente relacionado con lo anteriormente mencionado, es que
los valores de exactitud contrastiva se saturaban a un valor especifico de aproximadamente 68 %, siempre y
cuando se utilice el algoritmo de K-medias, sugiriendo que, la reinicializacién de muestras es efectivamente
cambiante en el tiempo y ademas éste incrementa la dificultad de la tarea. La figura 6-13 ilustra este hecho para
los tres experimentos mencionados.
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macro avg 61.86 % 59.25% 60.34%
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(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-10: Métricas de evaluacioén obtenidas para el experimento que emplea K-medias durante todo el entre-
namiento autosupervisado. La tasa de aprendizaje durante el ajuste fino fue de 5 x 1075.

6.5. Experimentos supervisados y efectividad del método autosuper-
visado

6.5.1. Método completamente supervisado desde cero

Las figuras 6-14 y 6-15 muestran las métricas de clasificacion para los experimentos completamente super-
visados desde cero cuyo entrenamiento consté de los conjuntos de validacién y entrenamiento desbalanceados
y balanceados respectivamente.

6.5.2. Método completamente supervisado con pesos de ImageNet

Las figuras 6-16 y 6-17 muestran las métricas de clasificacion para los experimentos completamente super-
visados con pesos de ImageNet cuyo entrenamiento const6é de los conjuntos de validacién y entrenamiento
desbalanceados y balanceados respectivamente.

6.5.3. Efectividad del método autosupervisado

Puesto que este experimento fue diseflado para comprobar que el aprendizaje de las representaciones, du-
rante la etapa autosupervisada, aporta informacion relevante de las imagenes durante el ajuste fino, inicamente
se presentara el reporte de clasificacion (ver tabla 6-2).

De los métodos completamente supervisados puede observarse que el mejor modelo es el que emplea los
pesos aprendidos para la tarea de clasificacion en el conjunto de ImageNet. Sin embargo, tanto para los casos
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4 33.85% 26.83% 29.93%

macro avg 60.07 % 58.14% 58.92%
weighted avg 67.20 % 67.53% 67.26%
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(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-11: Métricas de evaluacién obtenidas para el experimento que emplea K-medias durante la primera
mitad del entrenamiento autosupervisado. La tasa de aprendizaje durante el ajuste fino fue de 5 x 1075.

Clase Precision Recall F1
0 0.00 % 0.00 % 0.00 %
1 0.00 % 0.00 % 0.00 %
2 30.19% 97.93% 46.15%
3 56.38 % 5.27% 9.64%
4 0.00 % 0.00 % 0.00 %
macro avg 17.31% 2064% 11.16%

weighted avg 23.22% 30.80% 16.31%

Exactitud 30.80 %

Tabla 6-2: Reporte de clasificacion para el codificador con pesos inicializados aleatoriamente y congelados.

balanceados como para los desbalanceados, la diferencia entre las métricas no es significativamente grande y
éstas pueden ser explicadas al considerar que el modelo en ImageNet fue preentrenado con al rededor de 1.3
millones de imagenes, que comparado con el conjunto de Nair, es aproximadamente 130 veces mayor, lo cual
dota a la red de un poder expresivo mayor con respecto a la entrenada inicamente con el conjunto de Nair.

Por otro lado, note que el uso de conjuntos de datos balanceados mejora, significativamente, las prediccio-
nes correctas sobre las clases 4 y 1, a pesar de ello, se observa una disminucién en las predicciones correctas
sobre las clases 0, 2 y 3. Este hecho puede ser asociado a la continuidad de las clases, pues observemos que en el
caso balanceado, donde la distribucién es uniforme, el porcentaje de error con respecto a clases contiguas para
cualquiera de ellas, es de, al menos, 8 %.

Considérese ahora, los resultados presentados en las tablas 1-1y 3-2, en particular los obtenidos por [3,46,47]
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0 83.35% 86.47% 84.88%
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2 62.29 % 62.09% 62.19%
3 64.25 % 74.85% 69.15%
4 32.79% 2439% 2797 %
macro avg 60.37 % 57.94% 58.65%

weighted avg  67.44%  68.03% 67.38%

Exactitud 68.03 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-12: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento que emplea K-medias durante la segunda
mitad del entrenamiento autosupervisado. La tasa de aprendizaje durante el ajuste fino fue de 5 x 1073.
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Figura 6-13: Distribucién de clases en el conjunto Nair de ajuste fino para los experimentos.

para 3,5y 7 clases, los valores obtenidos durante esta fase supervisada, se encuentran dentro del rango esperado,
establecido por estudios anteriores, a excepcion de [47]. Sin embargo, no es posible ofrecer una comparacién
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(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-14: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento completamente supervisado usando conjuntos
de validacion y entrenamiento desbalanceados.

directa entre los resultados presentados y los estudios [3,47], pues en éstos se emplea un esquema de clasifica-
cién que dista del empleado en este trabajo. Si bien es cierto que en [47] las métricas presentadas son cercanas
al 100 %, estos valores excelentes pueden deberse a dos motivos principales: El cambio o modificacién de la ar-
quitectura ResNet, que para este estudio quedd fuera de nuestro alcance, y el uso de muestras limpias cuyas
etiquetas se encuentran regidas por el esquema de clasificacién de Galaxy Zoo 2, la cual, podria estar mejor
definida con respecto a la continuidad y cuantizaciéon de clases. En contraparte, la comparacion directa con [46]
nos muestra que los resultados obtenidos por ambas partes son altamente similares entre si, cuyas diferencias
se deben al preprocesamiento de datos, asi como la diferencia entre el uso de los datos desbalanceados.

A pesar de ser un experimento sumamente sencillo, la efectividad del método autosupervisado queda demos-
trada al observar el bajo rendimiento ofrecido por el modelo iniciado aleatoriamente con respecto al codificador
como extractor de caracteristicas empleado durante el experimento de referencia.

Atun cuando la intencion de este trabajo no radica en comparar los métodos supervisados con los senisuper-
visados, nétese que las métricas de evaluacion para el método supervisado desde cero (figuras 6-14 y 6-15), asi
como el método con pesos de ImageNet (figuras 6-16 y 6-17) son altamente similares entre las producidas por los
experimentos de referencia y modificado (figuras 6-2, 6-3, 6-4 y 6-5). Aunque este hecho ya ha sido demostrado
por [12,27], a través de ambas implementaciones ha sido posible confirmarlo.
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(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-15: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento completamente supervisado usando conjuntos
de validacion y entrenamiento balanceados.

6.6. Experimentos con otros codificadores (EfficientNetV2 & DenseNet-
161)

Dado que el cambio de codificador ResNet-50 por codificadores mas recientes, que han superado el estado del
arte, sigue Unicamente fines cuantitativos, que ayudaran a comprender la naturaleza y dificultad del problema
al cual se enfrenta este trabajo, inicamente nos centraremos en discutir las métricas de evaluacién para ambos
codificadores al compararlas directamente con los resultados del experimento 2 (E2) presentado en la seccion
6.3 ya que comparten el mismo tratamiento de datos e hiperparametros. Asi, La tabla 6-3 muestra los valores de
exactitud y pérdida para el método autosupervisado de ambos codificadores, mientras que las figuras 6-18 y 6-19
corresponden a las métricas obtenidas por las arquitecturas EfficientNetV2 de tamano medio y DenseNet-161
durante el ajuste fino respectivamente.

Codificador Exactitud Contrastiva [ %] Pérdida Contrastiva [u.a.]
EfficientNetV2 m 92.74 % 1.10
DenseNet-161 98.02 % 0.113

Tabla 6-3: Métricas al final del entrenamiento autosupervisado (100 épocas) para los codificadores EfficientNetV2
de tamafio medio y DenseNet-161.

Al comparar la matriz de confusion entre las figuras 6-18 y 6-7, se observa que para el caso del codificador

efficientNetV2 las predicciones correctas para las clases 0 y 3 mejoran con respecto a su contraparte ResNet-
50, sin embargo esta mejora no es significativamente mayor como para considerar a esta arquitectura como un
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(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-16: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento completamente supervisado usando conjuntos
de validacion y entrenamiento desbalanceados.

avance, pues, las clases 1, 2 y 4 se ven severamente deterioradas, obteniendo una discrepancia de hasta 25 %.
El mismo panorama se mantiene al observar los valores micro- y macro-averange de las curvas ROC-AUC y
Precision-Recall siendo mas altos para el codificador ResNet-50, en particular, obsérvese el area bajo ambas cur-
vas correspondiente a la clase 4 donde se logra una discrepancia significativa a favor del codificador original.
Ahora bien, al sopesar los valores F'1 entre ambos codificadores, el experimento 2 obtiene valores mayores,
excepto para la clase 3 cuya diferencia es de, apenas, 2.26 %. Bajo estas condiciones, es posible descartar el co-
dificador EfficientNetV2 de tamafio medio como un posible sustituto del codificador original.

Comparemos ahora las métricas entre el codificador DenseNet-161 y ResNet-50; la discrepancia entre las pre-
dicciones correctas, en las matrices de confusion, no son significativamente relevantes, excepto para la clase 4,
cuya diferencia es de 20.73 % a favor del codificador original. Con respecto a los valores de las curvas ROC-AUC
y Precision-Recall para ambos casos se observa que éstos son altamente similares entre si, cuya diferencia mas
significativa es de 0.076 unidades. La misma tendencia se mantiene al comparar los valores F'1, excepto para la
clase 4. A pesar de que las métricas benefician al codificador Resnet-50, inicamente considerando la clase 4, en
algunas otras clases el codificador DenseNet-161 muestra ser mejor (por ejemplo la clase 3). De esta manera, se
puede conjeturar que, ambas arquitecturas son equiparables entre si en cuanto al rendimiento sobre la tarea de
clasificacién morfoldgica de galaxias.

Un hecho interesante, que se observo durante el entrenamiento autosupervisado empleando el codificador
DenseNet-161 fue el tiempo de convergencia, considerando como unidad de medida una época, a éste codificador
le tom 14 épocas alcanzar un valor de 81.60 en la exactitud contrastiva, que para el caso del codificador ResNet-
50, bajo las mismas condiciones, requiere de 49 épocas para alcanzar un valor similar (ver figura 6-20). A pesar
de que las tablas A-1, A-2, A-3 y A-4 demuestran que valores altos en la exactitud contrastiva no aseguran un
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Figura 6-17: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento completamente supervisado usando conjuntos
de validacion y entrenamiento balanceados.

rendimiento mejor, podria estudiarse el impacto sobre el rendimiento en funcion de la cantidad de épocas en
el entrenamiento autosupervisado. En caso de comprobarse la hipétesis de la convergencia acelerada gracias al
codificador DenseNet-161, los experimentos, podran realizarse de forma mas rapida y con costes reducidos.

6.7. Visualizacion

Puesto a que esta seccion es de indole cualitativa, cuyo fin consiste en dar un panorama general y visual
del comportamiento de las redes presentadas con anterioridad, se presentaran unicamente aquellas imagenes
consideradas mas relevantes, mientras que el conjunto completo de éstas podra encontrarse en el apéndice A.
El orden de aparicién de cada etiqueta para cada imagen particular, se debe a un ordenamiento descendiente.
Por otro lado, las imagenes de cada etiqueta se muestran con un valor de transparencia definido y en escala de
grises. La sensacion de color se debe a los valores SHAP cercanos a cero.

6.7.1. SHapley Additive exPlanations

La visualizacién de los valores SHAP para un conjunto de imagenes se muestran en las figuras 6-21, 6-22,
6-23, 6-24 y 6-25, resultantes del modelo semisupervisado desbalanceado con el conjunto de transformaciones
extra (experimento de referencia modificado). El subconjunto de imagenes mostrado, asi como el presentado en
el apéndice A, fueron elegidos aleatoriamente del conjunto Nair, de tal forma que todas las clases contengan el
mismo nimero de muestras.

De las imagenes SHAP, es posible inferir las regiones de interés aprendidas por el modelo para cada una de
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Figura 6-18: Métricas de evaluacioén obtenidas para el codificador EfficientNetV2 de tamafio medio usando con-
juntos de validacion y entrenamiento desbalanceados.

las clases. Obsérvese que para las clases 0 y 1, (6-21, 6-22) dichas regiones se encuentran, en su mayoria, con-
centradas en el centro de cada galaxia y/o sus zonas con mayor intensidad luminosa. Mientras que, las clases 2
y 3, (6-23, 6-24) las regiones maés relevantes para el modelo abarcan desde su centro hasta la posible presencia
de brazos, de esta forma, se considera la galaxia en su totalidad. Notemos que los valores SHAP para la imagen
mas “ruidosa” de nuestro conjunto (dltima imagen de 6-24) son dispersos, sugiriendo que el modelo no logra
encontrar un patrén bien definido, razén por la cual, su clasificacién, errénea, contiene una probabilidad baja.
Al considerar la vista y la apariencia morfoldgica de esta imagen, el lector la reconocera mas similar a las mor-
fologias presentadas por la clase 2. Un argumento similar puede brindarse al considerar la baja probabilidad de
la segunda imagen en 6-24.

Por otro lado, de las imagenes de la clase 4, se observa, también, un patrén particular, para este caso, las
regiones de decision provistas por el modelo, se concentran en el centro, sin embargo, los alrededores del objeto
de interés son tomados en cuenta. Este hecho puede deberse a la naturaleza “irregular” de la clase, sin embargo,
también debe considerarse que esta fue la clase mas desbalanceada, por lo que es posible se trate de algtn arte-
facto generado por la red.

Noétese que para algunos casos la probabilidad de pertenencia de clase para el valor de prediccion es relativa-
mente bajo o comparable a su vecino més cercano. Para estas muestras, se observa que la morfologia, asi como
la apariencia de la imagen, es altamente similar entre ambas clases.

De este pequenio subconjunto es posible destacar, que las predicciones realizadas por el modelo, hayan sido
correctas o no, son muy factibles, aiin cuando las im4genes a predecir sean “ruidosas”.
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1 61.16 % 3387% 43.60 %
2 63.77 % 69.95% 66.72%
3 69.81 % 76.54% 73.02%
4 80.00 % 4.88 % 9.20 %
macro avg 7134 % 5555% 55.89%
weighted avg 70.17 % 70.82% 69.04 %
Exactitud 70.82 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura 6-19: Métricas de evaluacién obtenidas para el codificador DenseNet-161 usando conjuntos de validacién
y entrenamiento desbalanceados.

Convergencia durante el método autosupervisado
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Figura 6-20: Tiempo de convergencia en el entrenamiento autosupervisado entre los codificadores ResNet-50 y

DenseNet-161 bajo las miasmas condiciones.
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Figura 6-21: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 0 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.
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Figura 6-22: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 1 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.

62



78.97%

85.21%
Real:

N

86.15%

—0.00075 —0.00050

11.51%

—-0.00025

40.88%

0.32%

20.34%

13.79% 0.98%

2.33%

0.00000 0.00025
SHAP value

0.18%

0.06%

0.01%

0.01%

0.04%

0 0.01%

4 0.0%

3

0 0.01%

0.00075

Figura 6-23: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 2 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la

probabilidad de su correspondiente etiqueta.

Pred: 3
92.99%

74.31%

50.28%

76.46%

3
-
-
.
F i F

Pred:
45.81%
Real: 2
-0.0010 70.(‘)005

0.0%
25.48% 0.12%
49.63% 2 0.06%

0.02%

33.98% r - 12.50%

0.0000 0.0005

SHAP value

0.0%

0.09%

0.03%

0.0%

0 0.01%

g

o 0.0%

4 0.0%

1 2.76%

-

0.0010

Figura 6-24: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 3 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la

probabilidad de su correspondiente etiqueta.
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Figura 6-25: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 4 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.

6.7.2. Distribucion de clases por K-medias

La distribucién de clases a través de las etiquetas reales provistas en el conjunto Nair y las generadas por el
algoritmo de K-medias se muestran en la figura 6-26. 6-26a muestra las distribuciones de clases provista por el
codificador de la red entrenada por el método autosupervisado, mientras que 6-26b representa las distribuciones
provistas por el codificador de la red semisupervisada. Los resultados corresponden al método Experimento de
referencia modificado (6.2) descrito anteriormente. Cabe mencionar, que estos resultados corresponden al uso
de datos desbalanceados. El uso de los datos balanceados no presentan variaciones importantes, por lo que no
seran presentados.

Como es de esperar, la distribucidén de clases generadas por K-medias es completamente uniforme. A pesar
de ello, los grupos se encuentran separados por una distancia muy pequeiia, lo cual podria ser explicado por la
naturaleza continua de las clases. Mas atn, al observar las distribuciones reales, se destaca que existe una super-
posicion, situacién que también es esperada, pues la transicion continua genera este efecto. Por otro lado, dicha
superposicién no debe ser iunicamente atribuida a dicha transicion, si no, también, a la red y sus métodos de en-
trenamiento, ya que, recordemos, el método autosupervisado separa espacialmente aquellas muestras negativas,
mientras que agrupa aquellas muestras positivas, de esta manera, la distribucién de clases para un clasificador
perfecto, resultaria en un conjunto de grupos bien definidos, cuyas distancias entre si son mayores que cero.
Debe considerarse, también, que las técnicas de reducciéon de dimensionalidad, como lo es TSNE, suelen perder
informacién con tal de realizar una visualizacién en 2 o 3 dimensiones.

Ahora bien, al comparar directamente las distribuciones de clase reales, se observa que el método semisuper-
visado logra separar, relativamente, mejor cada una de las clases. En particular, las clases 4 y 2 (morado, amarillo)
se yuxtaponen con la clase 3 (turquesa), mientras que las clases 1y 2 (naranja y amarillo) se encuentran en las
regiones de la clase 0 (azul).
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(b) Distribucién de clases a través del codificador de la red semisupervisada. Izquierda:
distribucién de las pseudoclases generadas por el algoritmo de K-medias. Derecha: Dis-
tribucién real de las clases.

Figura 6-26: Comparacion de la distribucion de las clases a través del algoritmo de K-medias con respecto a la
distribucién real.

Para el caso semisupervisado, se observa que la distribuciéon de grupos generada por K-medias es similar en
forma y tamano a la distribucién real (los colores no coinciden debido a la asignacién de pseudoclases). Esto no
sucede asi con el método autosupervisado, excepto, quizas, para la clase 0.

Como se ha visto, la comparacion de las distribuciones de clase tanto reales como las generadas por K-medias,
son una herramienta poderosa para la evaluacion e inferencia de las clases reales, pues, al menos, para el método
semisupervisado, este analisis ayuda a obtener una idea intuitiva, aunque no certera, de dicha distribuciéon. Por
ende, es posible usar este mismo método para estimar la distribucién de clases en el conjunto DESI no etiquetado.
De esta manera, las figuras 6-27 y 6-28 muestran la distribucion de pseudoclases generadas por el algoritmo K-
medias para 5, 14 y 26 grupos a través de las redes semi- y auto- supervisadas respectivamente.

Para todos los casos se observa que la estimacion de la distribucion de clases es no balanceada, algo que podia
intuirse desde un principio. Notese que el hecho de incrementar las clases, no produce una mejor separacién de
los grupos e incluso aparenta afadir complejidad para la deteccioén de clases.
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Figura 6-27: Distribucion de pseudoclases producidas por K-medias usando el modelo semisupervisado y el
conjunto de imagenes DESI, para izquierda: 5, medio: 14 y derecha: 26 grupos o clases.

tSNE ResNets0. Modelo totaimente autosupervisado tSNE ResNet50. Modelo totalmente autosupervisado ESNE ResNet50. Modelo totaimente autosupervisado

Pseudoclase 0 | 30
Pseudoclase 1
Pseudoclase 2
Pseudoclase 3
Pseudoclase 4
Centro de cluster | 20

.

10 10 — 10!
G =
Yo Yo yol )
10 L10 -10{
" 20 T e Peudaosels Psevdochset
=20 e jse 8 Pseudoclase 15 *  Pseudoclase 22
: Paudndsso 1o Peovdochsa 3
o+ Pseudoclase 0 Pseudoclase 8 «  Pseudoclase 12 b P o Pseudoclase 17 Pseudoclase 24
* Peevdochind oS .« Peesdochd - Peewdocase1s Prdose 1+ esudadoie s < Peovdochsn 25
Pseudoclase 2 lase 6 Pseudoclase 10 @) Centro de cluster _30/ ¢ & Pseudoclase12 o Pseudoclase19 (@) Centro de cluster
30 X L30 Pseudoclase3 o Pseudoclase 7 Pseudoclase 11 Pseudoclase 6« Pseudoclase 13 Pseudoclase 20
S0 w0 o i % % ED G X7 @ @ B o X @ & CO

Figura 6-28: Distribucion de pseudoclases producidas por K-medias usando el modelo autosupervisado y el con-
junto de imagenes DESI, para izquierda: 5, medio: 14 y derecha: 26 grupos o clases.

Para responder a la pregunta ;Coémo es posible saber si la division a cinco clases es la correcta y/o 6ptima? Se
ajustaron los métodos heuristicos de clusterizacion elbow, asi como el método de Silhouette con el fin de conocer
la cantidad de clases correcta. Las graficas obtenidas por estos métodos se muestran en la figura 6-29, en donde
puede apreciarse que para el método de dispersion de grupos, la cantidad de clases 6ptima es 5. Por otro lado, el
método Silhouette, encuentra como 6ptimos dos clases, sin embargo, este resultado es descartado al tratarse de
un conjunto muy pequenio y ampliamente estudiado con resultados excelentes, de esta forma, la cantidad dptima
es de 6 grupos. De esta forma, podemos, asegurar que la divisiéon a 5 clases es subdptima, ya que si bien, estos
métodos no establecieron un unico valor, fue posible establecer que el valor 6ptimo se encuentra entre 5 y 6.

6.7.3. Cuadriculas de activacion

Para las cuadriculas de activacion se analizaron 5 imagenes seleccionadas de manera pseudoaletaoria, pro-
curando seleccionar aquellas que se consideraron mas representativas de cada clase. Puesto a que la obtencion
de dichas cuadriculas tomaba una gran cantidad de tiempo por imagen solo se cuenta con las cuadriculas corres-
pondientes a las 5 imagenes. La figura 6-30 muestra estas imagenes con su respectiva etiqueta de clase y etiqueta
provista por el conjunto de Nair.

Por motivos de espacio y legibilidad, se mostraran, inicamente, las cuadriculas de activacion para las capas
1y 2 del codificador Resnet-50 de las variantes auto-, semi- y completamente supervisadas (figuras 6-31, 6-32,
6-33, 6-34y 6-35). Las cuadriculas de activacion para las capas 3 y 4 de cada variante se encuentran en el apéndice
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Figura 6-29: Curvas Silhouette y puntaciéon media de Silhouette para superior izquierda: dos grupos, superior
medio: 4 grupos, superior derecha: 5 grupos, inferior izquierda: 6 grupos, inferior medio: 7 grupos, inferior
derecha: curva de dispersién en funcién de los grupos (elbow method).
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Figura 6-30: Imagenes de referencia para la obtencién de las cuadriculas de activacion.

A.

Como puede observarse, las cuadriculas de activacién para el modelo supervisado distan significativamente
de las ofrecidas por los modelos auto- y semi- supervisados. Mientras que para estos dos dltimos, son altamente
similares entre si, salvo quiz4, dentro de las regiones de interés (galaxias), en donde se observa un ligero cambio
en la deteccién de bordes. Para el caso de las cuadriculas de activacién para la capa 2, los métodos auto- y
semi- supervisados aparentan preservar los bordes de los objetos originales, lo cual no sucede con el método
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Figura 6-31: Cuadriculas de activacion para las capas 1 (superior) y 2 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para la
imagen representativa de la clase 0. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervisado.

Figura 6-32: Cuadriculas de activacion para las capas 1 (superior) y 2 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 parala
imagen representativa de la clase 1. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervisado.

supervisado. Puesto a que el método semisupervisado, es, en esencia, el método autosupervisado, se cree que
por esta razon, ambas cuadriculas de activacion son altamente similares entre si.
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Figura 6-33: Cuadriculas de activacién para las capas 1 (superior) y 2 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 parala
imagen representativa de la clase 2. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervisado.

Figura 6-34: Cuadriculas de activacion para las capas 1 (superior) y 2 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para la
imagen representativa de la clase 3. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervisado.
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Figura 6-35: Cuadriculas de activacion para las capas 1 (superior) y 2 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para la
imagen representativa de la clase 4. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervisado.

6.7.4. Inversion de caracteristicas

Las figuras 6-36, 6-37, 6-38, 6-39 y 6-40 muestran las activaciones fuertes para cada capa del modelo auto-
supervisado a través de cada una de las imagenes de referencia (fig: 6-30). Dado que la interpretacion de cada
imagen resultante esta sujeta a la subjetividad del observador, no se ofrecera discusién alguna.

A modo de resumen se presentan, en la tabla 6-4, algunas conclusiones mas relevantes de cada experimento.
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Experimento

Conclusiones

Experimento de
referencia

El valor recall mas bajo obtenido fue de 50 % para la clase mas desbalanceada (4). Para el ajuste
fino con clases balanceadas se obtiene el valor mas bajo de recall para la clase 3 de 58 %. Para este
altimo método se observo una ligera disminucion en los valores recall, con respecto al ajuste
fino con clases balanceadas, en algunas clases, ésto se asocia principalmente a la transicién
continua entre clases.

Experimentos
transformacio-
nes

La transformacién extra mas importante es el recorte central con proporcion de 0.65, recorte y
redimension en el intervalo [0.2,1.0], contraste y saturacion en el rango [0.6,1.4], Hue méaximo
de 0.1 y aplicacién de filtros sobel con probabilidad de 30 %. Por otro lado, se encontrd que
la aplicacién de todas las transformaciones posibles produce una especie de saturacién la cual
perjudica el rendimiento del modelo.

Experimento de
referencia modi-

ficado

La inclusién de las transformaciones recorte central, filtros de sobel y oscurecimiento, asi como
la modificacién de los rangos en las transformaciones originales result en una mejora en la
deteccion de verdaderos positivos para todas las clases, con respecto al experimento de referen-
cia, en, al menos, 1.19 %.

Experimento K-
medias

El método con mejores resultados se obtiene al aplicar el algoritmo de K-medias durante todo
el entrenamiento. A pesar de esto, para las tres perspectivas estudiadas, se encontré que estos
métodos mejoran la deteccion de verdaderos positivos para las clases mas desbalanceadas. Sin
embargo, este valor suele decrecer, infimamente, para las clases mayoritarias.

Experimentos
supervisados y
efectividad ~ del
método autosu-
pervisado

Los resultados obtenidos para los modelos entrenados de manera completamente supervisada
no distan significativamente de los resultados obtenidos por el modelo de SimCLR. Ademas,
dichos resultados son comparables con los reportados en la literatura. Se demostro la efectividad
del método autosupervisado.

Experimentos
con otros codifi-
cadores

El rendimiento obtenido por los codificadores DenseNet-161 y EfficientNetv2 son comparables
con respecto al ofrecido por Resnet-50. Sin embargo, durante la fase autosupervisada, DenseNet
converge mas rapidamente con respecto a su contraparte original.

Visualizacion

Se infirieron las regiones mas relevantes de cada clase gracias al algoritmo SHAP. Se observd
que la distribucion de clases y real son similares entre si. Se determiné que la cantidad 6ptima
de clases se encuentra entre 5 y 6. Se observo que las cuadriculas de activacion del modelo
supervisado difiere con las obtenidas por los modelos auto- y semisupervisados.

Tabla 6-4: Resumen de las conclusiones de cada experimento.
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Figura 6-36: Activaciones fuertes para el modelo autosupervisado al emplear la imagen representativa de la clase
0.

72



stom_conv1 stem b1 stem relu stem_maxpool layerl ayer1 0 layerl_o_convi layert_o bl
layerl 0 on2 layer_0_convs Iayer1_0_br3 layer.0_relo iay2r1_0_downsample layerd.0_downsample, 0 layer).0_dawnsample. 1 layer 1 layer] 1_convl layer]1_onl

Tayer]_1_conv2 layer] 1 on2 layer_1_convs Tayerl_1_bn3 layer_1_relo layerl_2_coni layer] 2 bn layer]_2_convz layer] 2 on2

layerl_2_conv3 layerl_2 b3 layerl_2 rels layer2_0 layer2__convl

layer2_0_conv2

layer2__n2 layer2_0_conv3

layer2.0 b3 layer2.0.roly layer2_0_downsample layers.0_downzample. 0 layers.0_downzample. 1 layer2_1_convl layerz.1_bnl layer2 1_con2 layerz.1_on2

Tayer2_1_conv3 layer2_1 b Tayer2_1rely layer2 2 layer2.2_convl layer2.2_bn1 layerz.2_bn2 layer2.2_conv3 layer2.2 ons

layer2_2.roly layer2_s_convl layer2_3 bl layer2_3_convz layerz_3_on3 layer2_3_relu layer3

layers. 0 layer3_0_convl layer3,0_onl layer3_0_convz layer3_0_bn2 layers._conva layers_0_bn3 layers_o_relu layers.0_donnzample layer3_0_downsample0
layer3.0_downsample.1 layers.1 layers.1_convl layer3 1 bnl layers_1_com2 layers.1_bn2 layers_1_conva layers.1_on3 layers_1relu layers.2
layer3_2 conv layer3_2_onl layers.2_convz Tayer3_2 bn2 layers.2_convs layers.2_bn3 layers.2_relu layers.3 layer3_3_conv layers_3 onl
. .
* .
layers_3_on2 layers_3_convs layers_3 b3 layers_4 layer3_4_convi layers_a_bn layer3_4_bn2

layers 4 b3 layer3 4 rols layers_5 layers_5_com2 layers_5_on3
layerd 0 layerd_0_convl layerd_0_conv2 layerd_0_conv3 layerd.0_ons

layers__downsample

, H

Tayera.0_downsample_1 layera 1

Tayera_0_downsample_0

layers_1_convl layera_1_conv2 layers_1_on2

layerd 1 rolu

Figura 6-37: Activaciones fuertes para el modelo autosupervisado al emplear la imagen representativa de la clase
1.
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Figura 6-38: Activaciones fuertes para el modelo autosupervisado al emplear la imagen representativa de la clase
2.
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Figura 6-39: Activaciones fuertes para el modelo autosupervisado al emplear la imagen representativa de la clase
3.
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Figura 6-40: Activaciones fuertes para el modelo autosupervisado al emplear la imagen representativa de la clase
4.

avgpool
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo a futuro

A lo largo de este trabajo se presentaron una serie de experimentos, tanto cualitativos como cuantitati-
vos, que nos permitieron estudiar, discutir y comprender algunos hechos relevantes de la tarea de clasificaciéon
morfoldgica de cinco subconjuntos de galaxias. A continuacion se presentara una lista donde se resumen los
resultados mas relevantes obtenidos durante la experimentacioén. Posterior a dicha lista se enunciaran algunos
de los posibles procedimientos y/o caminos a seguir para enriquecer esta investigacion.

o Se implemento y logré reproducir con éxito las dos arquitecturas del estado del arte del aprendizaje auto-
supervisado y semisupervisado para la tarea de clasificacién morfoldgica de cinco grupos de galaxias, em-
pleando dos conjuntos de datos cuyas clases eran debalanceadas. Este es uno de los aportes, considerados,
mas significativos, pues este problema en particular ha sido muy poco estudiado desde esta perspectiva.

o El estudio del preprocesamiento de las imagenes durante la fase autosupervisada, permitié descubrir que,
para las imagenes de indole astrondmica, las transformaciones extra mas relevantes son el recorte central,
oscurecimiento, asi como filtros de Sobel. Se cree que éstas permiten regularizar el conjunto de datos, pues
se pone mas atencion a las regiones de interés y reduce la cantidad de ruido producida por luminosidad.
De esta forma, al implementar dichas transformaciones, se encontr6é que la proporciéon de verdaderos
positivos aumento, para las clases desbalanceadas, mientras que para las clases mayoritarias, este valor se
mantuvo o se acortd insignificativamente, con respecto a las transformaciones originales.

o Para combatir el desbalance de clases y, por ende, mejorar la proporcion de verdaderos positivos para las
clases mas desbalanceadas, se implement6 la arquitectura del estado del arte autosupervisada junto con
el algoritmo de K-medias, el cual generaba pseudoetiquetas de acuerdo a la distribucion espacial de los
vectores de representacion de cada imagen para, a través de las mismas, generar un conjunto de entrena-
miento, por cada época, pseudobalanceado. Para este analisis se realizaron tres experimentos, en donde, se
aplicaba el algoritmo de agrupamiento a lo largo de todo, primera y segunda mitad del entrenamiento. Los
resultados obtenidos para estos tres fueron satisfactorios, logrando incrementar hasta 9.2 % la proporcién
de verdaderos positivos en la clase mas desbalanceada.

o Se demostrod, experimentalmente, que el método autosupervisado aporta informacion general del conjunto
de entrenamiento, la cual es ajustada durante el método semisupervisado.

o Se realizé una comparacion directa entre los métodos semisupervisado y completamente supervisado,
obteniéndose resultados similares entre ambos, sin embargo, como es de esperarse, el método comple-
tamente supervisado logra superar, ligeramente, al semisupervisado. Esta comparacion no se centr6 en
decidir cual método es mejor, si no mas bien, inferir el comportamiento de las etiquetas sobre los modelos
supervisados y de esta manera compararlos con los resultados de los estudios que emplean dicho método.
De esta comparacion, se infiere que el conjunto de etiquetas, empleado durante todos los experimentos,
puede mejorarse.
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o Se estudi6 el comportamiento de las métricas de evaluacion al cambiar el codificador original (Resnet-50)
por codificadores mas actuales como lo son DenseNet-161 y EfficientNetv2. Los resultados obtenidos no
muestran una mejoria significativa a favor de algtn codificador en particular, sin embargo, se prob6 que la
arquitectura DenseNet-161 converge aproximadamente dos veces mas rapido que su contraparte original.

o Se obtuvieron las imagenes SHAP que muestran las regiones de decision mas relevantes para cada clase
aprendidas por el modelo semisupervisado a través del algoritmo SHapley Additive exPlanations para
un subconjunto de 50 imagenes consideradas representativas de cada clase. De estas regiones de interés,
se infiere que, aparentemente, los atributos mas relevantes para cada clase son: el centro de galaxias o
regiones luminosas para las etiquetas 0 y 1. La region total comprendida por la galaxia, con brazos en caso
de existir, para las etiquetas 2 y 3 y la region central de cada galaxia, asi como los al rededores de la misma
para la etiqueta 4.

o Gracias a la naturaleza de la visualizacion del algoritmo SHAP y el punto anterior, es posible extraer
una idea mas general acerca de las caracteristicas mas relevantes de cada clase y, de esta manera, usarlas
a favor de mejorar el rendimiento de los modelos a través de un nuevo conjunto de transformaciones
que logre incluir y/o resaltar dichas caracteristicas. Como se pudo observar, durante los experimentos de
transformaciones, la inclusion del recorte central y filtros de Sobel mejora la correcta identificacion en la
mayoria de clases comparada con el conjunto de transformaciones originales propuestas en SimCLRv2.

o Gracias a la distribucion de pseudoclases y clases reales fue posible identificar que el modelo semisupervi-
sado ofrece una distribucién de pseudoclases similar a la real, con lo cual, fue posible inferir la distribucién
de clases en el conjunto no etiquetado.

o Se comprobd que la cantidad de grupos o clases 6ptima, para el conjunto de datos, es de dos. Sin embargo, al
descartar este valor, se encontré que el valor suboptimo se encuentra entre 5y 6. Para dicha comprobacién
se obtuvieron las curvas de Silhouette y elbow.

o Se obtuvieron las activaciones fuertes, asi como las cuadriculas de activacion por cada capa del codificador
Resnet-50 perteneciente a los modelos autosupervisado, semisupervisado y supervisado. Si bien, la inter-
pretacion de estos resultados es compleja, éstos ofrecen un panorama general del tratamiento que cada
modelo da a cada imagen.

7.1. Trabajo a futuro

Con base en los resultados obtenidos, las discusiones generadas y los problemas inherentes dentro del pro-
blema de la clasificaciéon morfolégica de galaxias se propone seguir las siguientes lineas de investigacion:

o Un aspecto del que se estuvo consciente durante el desarrollo de este trabajo fue la calidad de las imagenes
presentes en el conjunto de datos no etiquetado, existiendo algunas para las cuales se presenta una especie
de aberracion cromatica muy evidente o la luminosidad de ciertos objetos es de tal forma que el objeto
de interés perdia alguna o varias caracteristicas relevantes, produciendo asi imagenes ruidosas sin ningin
tipo de relevancia. De esta forma, se propone realizar un método automatico que elimine dichas imagenes.
Este método podria considerar los histogramas de color de cada imagen para asi uniformizar el conjunto
de datos. Puesto a que este conjunto no cuenta con etiquetas, también podria considerarse cambiarlo
completamente, es decir, extraer un subconjunto de datos de los repositorios mas actuales, a modo de que
la calidad de las imagenes sea superior.

o Para combatir el desbalance de clases, se demostr6 que el algoritmo de K-medias mejora la cantidad de
verdaderos positivos, aunque para nuestro caso se limitaron la cantidad de imagenes por clase a tres mil,
se cree que aumentar, este valor umbral podria mejorar los resultados. Por otro lado, también podrian
implementarse otros modelos no supervisados basados en agrupamiento, para inferir y pseudobalancear
el conjunto de datos. Otra idea que no fue desarrollada en este trabajo, pero se cree que podria colaborar
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en el problema del desbalance de clases, es la implementacion de un término extra de regularizacion sobre
la funcién de pérdida NT-Xent.

El cambio de codificador probd incrementar el tiempo de convergencia durante la fase autosupervisada,
sin embargo, es necesario estudiar esto mas formalmente, a través de una serie de experimentos que con-
templen el cambio del rendimiento del modelo en funcion de la cantidad de épocas de preentrenamiento.
Por otro lado, el desarrollo de los experimentos desbalanceados y balanceados de la arquitectura, mas
compleja, DenseNet-201, complementaria los resultados e hipétesis ofrecidas en esta seccion.

Se cree que la discrepancia entre los resultados obtenidos por los modelos supervisados y los reportados
por diversos estudios se debe a la definicion de las cinco clases a la que nos sujetamos. De esta forma, se
considera que la distribucién de clases debe ser mejor estudiada, a modo de que la transicién continua
entre clases no sea tan notoria.

A pesar de que la mejora relativa obtenida por el nuevo conjunto de transformaciones no fue significativa,
es posible estudiar una serie de transformaciones extra no exploradas en este trabajo, de tal forma que se
consideren los resultados visuales obtenidos por el algoritmo SHAP.
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Apéndice A

Resultados complementarios

A.1. Experimento de referencia

A.1.1. Codificador como extractor de caracteristicas

La figura A-1 muestra las métricas de clasificacion para el modelo cuyo ajuste fino modificé tinicamente los
pesos de la capa de clasificacion usando los conjuntos de entrenamiento y validaciéon desbalanceados. Como pue-
de verse, el modelo no logra obtener el 50 % de exhaustividad para la clase 4, la cual contiene la menor cantidad
de etiquetas. Este hecho podria explicar dicho valor, sin embargo, obsérvese que el valor de exhaustividad para
la clase mayoritaria (clase 2) es significativamente menor al presentado por la segunda clase mayoritaria (clase
0), ademas, a partir de la matriz de confusion (Fig. A-1c), se sabe que, el modelo clasifica erroneamente una canti-
dad significativa de imagenes que corresponden a clases contiguas. De esta manera, surge la posibilidad de que,
ademas del problema de desbalance de clases, la clasificacién de galaxias enfrenta un problema con respecto a
la definicién o subclasificacion, el cual puede ser atribuido a una transicién continua entre cada una de las clases.

Al comparar el area bajo la curva de las curvas ROC-AUC y Precision-Recall de las clases 1 y 4 con respecto
a las otras tres (Figs. A-1a y A-1b), puede detectarse un rendimiento que consideramos bajo y es atribuido prin-
cipalmente al desbalance de clases. Asi mismo, el valor F'1 para estas dos clases minoritarias no superan el 53 %.

Las métricas de clasificacion para el modelo usado como extractor de caracteristicas y los conjuntos de datos
balanceados se muestran en la figura A-2.

El uso de los conjuntos balanceados permite a la red una mejor detecciéon de los verdaderos positivos. Sin
embargo, al igual que en los casos en los cuales se emplea el codificador como inicializacion, la clase 3 sufre una
caida en esta proporcion. A diferencia de los casos anteriores, se observa este mismo hecho para la clase 2 (la
segunda con menor cantidad de etiquetas). A este fendmeno, lo asociaremos principalmente, al disefio e imple-
mentacion de las transformaciones, pues al observar los resultados del experimento de referencia modificado
bajo las mismas condiciones (ver fig. A-4) este fenémeno no se produce.

A.2. Experimento de referencia modificado

A.2.1. Codificador como extractor de caracteristicas

La figura A-3 muestra las métricas de clasificaciéon obtenidas al entrenar Gnicamnete la capa supervisada,
empleando los conjuntos de entrenamiento y validacion desbalanceados, mientras que la figura A-4 correspon-
den a las métricas de clasificacién empleando ambos conjuntos balanceados.
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Curvas ROC y AUC para cada clase Curvas Precision-Recall para cada clase

o- 0.01005 0.0009141 0.006399

°
®

- 0.02408  0.001605

o
B

F 0.01325 0.1614 0.004139

Precision
Etiqueta

o
IS

[gf 0.007952 0.01491 0.01292

/
,*" — - Curva micro-average ROC (AUC = 0.871)

Tasa de verdaderos positivos / Sensibilidad

Curva macro-average ROC (AUC = 0.827) =+ Micro-average Precision-Recall (area = 0.616),
02 —— Curva ROC de la clase 0 (AUC = 0.932) 0.2 —— Precision-Recattde la clase 0 (area = 0.824) \
—— Curva ROC de la clase 1 (AUC = 0.827) —— Precision-Recall de la-clase 1 (drea = 0.438)
—— Curva ROC de la clase 2 (AUC = 0.796) —— Precision-Recall de la clase 2+area = 0.599) < 0.1
Curva ROC de la clase 3 (AUC = 0.877) Precision-Recall de la clase 3 (drea=.0.627)
i Curva ROC de la clase 4 (AUC = 0.702) Precision-Recall de la clase 4 (area = 0.148).
0 0. 0.0
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 0.6 08 10 2
Tasa de falsos positivos/ 1-Especificidad Recall Predicciéon
(a) Curva ROC-AUC (b) Curva Precision-Recall (c) Matriz de confusiéon
Clase Precision Recall F1
0 86.34 % 83.18% 84.73%
1 50.07 % 6035% 54.73%
2 68.78 % 51.12% 58.73%
3 64.20 % 8091% 71.59%
4 35.00 % 17.07% 22.95%

macro avg 60.88 % 58.55% 58.55%
weighted avg 68.82% 68.10% 67.69%

Exactitud 68.10 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura A-1: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento de referencia usando el codificador como
extractor de caracteristicas.

Ahora bien, note que la matriz de confusion, para el caso de la red extractora de caracteristicas, debe ser
tratada de manera especial; si se recuerda que en esta red, los Unicos pesos que pueden ser actualizados son
aquellos que pertenecen a la capa de clasificacion, entonces, es factible esperar que la matriz de confusion brinde
indicios sobre la calidad de las representaciones aprendidas durante el método autosupervisado. Notemos que
para los casos balanceados y desbalanceados (figs. A-4c y A-3c) la clase 0 resulta con un valor de, al menos,
80 %, lo cual indica que, para esta clase, las representaciones pueden ser consideradas de calidad. Por otro lado,
debido a la variacién significativa entre los valores por clase de estos dos indicadores, no puede ofrecerse un
argumento similar al anterior. Un hecho importante de mencionar es que, para ambos casos, el sistema presenta
una clasificacién erronea y significativa para las clases contiguas. Siendo el principal motivo de esto, la naturaleza
continua de clases en la morfologia de galaxias.

A.3. Experimentos transformaciones

Las tablas A-1, A-2, A-3 y A-4 muestran la pérdida y exactitud en los conjuntos de validacién entrenamiento
y prueba para cada uno de los experimentos planteados en el capitulo 5, seccion 5.3. Como ya se menciono,
se eligié aquellos experimentos para los cuales el promedio de la exactitud en prueba sea mayor, asi como la
desviacion estandar sea pequeiia. La tabla 6-1 resume dichos valores para cada uno de los experimentos, en
donde las columnas Exactitud Contrastivay Pérdida Contrastiva, corresponden a los valores obtenidos al final del
entrenamiento autosupervisado, es por esta razon que dichos valores se repiten en cada tabla. Por otro lado, las
columnas restantes, excepto la ultima, corresponden a valores para los cuales el valor de exactitud en validacién
fue mayor.
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Curvas ROC y AUC para cada clase

o °
B ®

Tasa de verdaderos positivos / Sensibilidad
o
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Curvas Precision-Recall para cada clase

Precision

," =+ Curva micro-average ROC (AUC = 0.849)
,/' Curva macro-average ROC (AUC = 0.847)
02 e —— Curva ROC de la clase 0 (AUC = 0.928)
,)' —— Curva ROC de la clase 1 (AUC = 0.763)
4 —— Curva ROC de la clase 2 (AUC = 0.796)
P Curva ROC de la clase 3 (AUC = 0.835) Precision-Recall de la clase 3 (4rea = 0.59
’ ~——— Curva ROC de la clase 4 (AUC = 0.911) —— Precision-Recall de la clase 4 (area = 0.185)
9% 02 04 06 08 1.0 %% 02 06 08 10
Tasa de falsos positivos/ 1-Especificidad Recall
(a) Curva ROC-AUC (b) Curva Precision-Recall
Clase Precision Recall F1
0 84.13 % 88.21% 86.12%
1 56.67 % 4430% 49.73%
2 65.77 % 58.53% 61.94%
3 67.28 % 65.41% 66.33%
4 19.94 % 79.27% 31.86 %
macro avg 58.76 % 67.14% 59.20%
weighted avg 68.80 % 66.56% 67.12%
Exactitud 66.56 %

Figura A-2: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento de referencia usando el

(d) Reporte de clasificacion

extractor de caracteristicas y conjuntos de datos balanceados.

0.02152

8
°
3
g
]

0.003976

0.007952

0.0009141 0.005484 -0.8

0.009631  0.02729

0.2475

0.05546

0.1707 0.1

2
Prediccién

(c) Matriz de confusiéon

codificador como

Ex%erlment(()i. (tz.l- Exactitud Pérdida Contras- | Exactitud Pérdida Exactitud
;ax (ioag'r)e ndizaje Contrastiva[ %] tiva[u.a.] Train[ %] Train[u.a] Validacion[ %]
E1 95.61 0.8662 76.95 1.276 66.02

E2 90.54 1.329 64.84 4.778 67.96

E3 87.32 1.632 72.66 1.900 67.31

E4 85.03 1.847 72.26 0.7542 67.26

E5 87.79 1.566 80.86 0.4837 38.21

E6 88.29 1.592 73.43 1.180 66.62

E7 56.26 4.565 64.06 3.261 66.21

E8 99.48 0.2888 82.81 0.3846 67.22

E9 67.64 3.468 78.91 0.8598 68.06
E10 83.52 2.004 74.22 1.177 66.07
E11 82.79 2.046 76.17 1.081 67.71
E12 85.35 1.799 69.53 2.335 68.41

Tabla A-1: Resultados de los experimentos propuestos en la tabla 5-3 con una tasa de aprendizaje de 5 x 1073
durante el ajuste fino.

A.4. Visualizacion

AA4.1.

SHapley Additive exPlanations

La figura A-5 muestra el conjunto total de imagenes originales transformadas por el algoritmo SHAP y el
codificador semisupervisado. Mientras que, las figuras A-6, A-7, A-8, A-9 y A-10 corresponden a las imagenes
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’ —— Curva ROC de la clase 0 (AUC = 0.935)
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(a) Curva ROC-AUC

%% 032

(b) Curva Precision-Recall

Recall

08

Clase Precision Recall F1

0 80.39 % 94.42% 86.84%

1 59.12% 51.52% 55.06 %

2 73.35% 49.67% 59.23%

3 65.27 % 83.70% 73.34%

4 49.35% 46.34% 47.80%

macro avg 65.50 % 65.13% 64.46 %

weighted avg 70.54 % 70.62% 69.42%
Exactitud 70.62 %

0.007313 0.002742

0.1573 0.01766

0.1349 0.4967 0.3253  0.009106

Etiqueta

0.01491

0.008946  0.1113 0.837 0.02783

0.03659 0 0 ()

0.4634

2
Prediccién

(c) Matriz de confusiéon

(d) Reporte de clasificacion

Figura A-3: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento de referencia modificado usando el codificador

como extractor de caracteristicas y conjuntos de entrenamiento y validacién desbalanceados.

f;%een;;fz:c)hz(;?e_ Exactitud Pérdida Contras- | Exactitud Pérdida Exactitud
2 % 10-%) Contrastiva[ %] tiva[u.a.] Train[ %] Train[u.a] Validacion[ %]
E1 95.61 0.8662 61.72 4.975 65.51

E2 90.54 1.329 77.73 0.6330 68.26

E3 87.32 1.632 70.70 1.370 69.86

E4 85.03 1.847 73.44 0.5856 68.41

E5 87.79 1.566 83.20 0.4635 68.56

E6 88.29 1.592 74.21 1.144 67.46

E7 56.26 4.565 68.36 1.899 66.31

E8 99.48 0.2888 77.34 0.5264 67.07

E9 67.64 3.468 70.31 1.209 68.26
E10 83.52 2.004 72.66 1.323 67.42
E11 82.79 2.046 67.58 2.034 67.46
E12 85.35 1.799 69.92 1.402 68.81

Tabla A-2: Resultados de los experimentos propuestos en la tabla 5-3 con una tasa de aprendizaje de 2 x 1073
durante el ajuste fino.

SHAP complementarias para cada clase.
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Curvas ROC y AUC para cada clase Curvas Precision-Recall para cada clase
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0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 0.6 08 10 1 2
Tasa de falsos positivos/ 1-Especificidad Recall Prediccién
(a) Curva ROC-AUC (b) Curva Precision-Recall (c) Matriz de confusion
Clase Precision Recall F1
0 88.12 % 80.71% 84.26 %

1 51.04% 62.76 % 56.30 %
2 68.02 % 6233% 65.05%
3 69.47 % 62.42% 6576 %
4 28.20 % 80.49% 41.77%

macro avg 60.97 % 69.74%  62.63%
weighted avg 70.42 % 67.80% 68.63%

Exactitud 67.80 %

(d) Reporte de clasificacion

Figura A-4: Métricas de evaluacion obtenidas para el experimento de referencia modificado usando el codificador
como extractor de caracteristicas y conjuntos de entrenamiento y validacion balanceados.

Ex}()ierlmentc()i. (t?_ Exactitud Pérdida Contras- | Exactitud Pérdida Exactitud
iax (ioa_pgr)e ndizaje Contrastiva[ %] tiva[u.a.] Train[ %] Train[u.a] Validacion[ %]
E1l 95.61 0.8662 70.70 0.8564 65.62

E2 90.54 1.329 78.52 0.5274 68.41

E3 87.32 1.632 77.73 0.6121 68.16

E4 85.03 1.847 67.97 0.7626 68.41

E5 87.79 1.566 77.73 0.5225 69.16

E6 88.29 1.592 73.83 0.7063 67.86

E7 56.26 4.565 62.50 1.824 65.12

E8 99.48 0.2888 73.05 0.6486 67.12

E9 67.64 3.468 71.88 0.8553 67.07
E10 83.52 2.004 65.23 1.267 67.52
E11 82.79 2.046 67.19 1.319 66.77
E12 85.35 1.799 72.66 0.6648 68.31

Tabla A-3: Resultados de los experimentos propuestos en la tabla 5-3 con una tasa de aprendizaje de 1 x 1073
durante el ajuste fino.

A.4.2. Cuadriculas de activacion

Las cuadriculas de activacion correspondientes a las capas 3 y 4 del codificador Resnet-50 para cada uno de
los tres modelos auto-, semi- y completamente supervisados, a través de las imagenes de referencia de la figura
6-30, se presentan en las figuras A-11, A-12, A-13, A-14 y A-15. De dichas figuras, puede apreciarse que las capas
posteriores no preservan la estructura morfologica de las imagenes originales, si no que cada uno de los filtros
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Exl;:ierlmentc()f (t?_ Exactitud Pérdida Contras- | Exactitud Pérdida Exactitud
;ax i Oa_p4r)e ndizaje Contrastiva[ %] tiva[u.a.] Train[ %] Train[u.a] Validacion[ %]
E1l 95.61 0.8662 72.66 0.6506 65.97

E2 90.54 1.329 75.78 0.6212 68.76

E3 87.32 1.632 74.22 0.6205 68.01

E4 85.03 1.847 73.44 0.6603 68.26

E5 87.79 1.566 76.95 0.5378 69.26

E6 88.29 1.592 75.78 0.6863 68.16

E7 56.26 4.565 60.94 1.671 65.32

E8 99.48 0.2888 77.34 0.5502 66.82

E9 67.64 3.468 75.39 0.6191 67.52
E10 83.52 2.004 67.97 0.9056 67.17
E11 82.79 2.046 70.70 0.6948 67.02
E12 85.35 1.799 74.22 0.6464 68.66

Tabla A-4: Resultados de los experimentos propuestos en la tabla 5-3 con una tasa de aprendizaje de 7 x 10~*
durante el ajuste fino.

extrae para cada una de las imagenes patrones complejos, que a simple vista son dificiles de interpretar.

A.4.3. Inversion de caracteristicas

Las activaciones fuertes correspondientes al modelo semisupervisado no seran presentadas, pues, las image-
nes resultantes son altamente similares entre ésta y las presentadas en las figuras 6-36, 6-37, 6-38, 6-39 y 6-40.
En contraparte, las figuras A-16, A-17, A-18, A-19 y A-20 corresponden a las activaciones fuertes del modelo
completamente supervisado para cada una de las imagenes de referencia (fig. 6-30).
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Figura A-5: Imagenes de referencia para el algoritmo SHAP. Superior derecha: clasificaciéon Nair, inferior iz-
quierda: subclasificacién empleada para entrenar todos los modelos.
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Figura A-6: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 0 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.
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Figura A-7: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 1 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.
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Figura A-8: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 2 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.
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Figura A-9: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 3 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.
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Figura A-10: Imagenes SHAP para un subconjunto de 5 imagenes pertenecientes a la clase 4 del conjunto Nair.
El valor en la parte superior corresponde a una de las cinco clases disponibles, a su lado derecho, se muestra la
probabilidad de su correspondiente etiqueta.

Figura A-11: Cuadriculas de activacion para las capas 3 (superior) y 4 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para
la imagen representativa de la clase 0. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervi-
sado.
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Figura A-12: Cuadriculas de activacion para las capas 3 (superior) y 4 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para
la imagen representativa de la clase 1. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervi-
sado.

Figura A-13: Cuadriculas de activacioén para las capas 3 (superior) y 4 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para
la imagen representativa de la clase 2. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervi-
sado.
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Figura A-14: Cuadriculas de activacion para las capas 3 (superior) y 4 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para
la imagen representativa de la clase 3. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervi-
sado.

Figura A-15: Cuadriculas de activacioén para las capas 3 (superior) y 4 (inferior) de la arquitectura Resnet-50 para
la imagen representativa de la clase 4. Izquierda: Autosupervisado, medio: Semisupervisado, derecha: Supervi-
sado.
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Figura A-16: Activaciones fuertes para el modelo supervisado al emplear la imagen representativa de la clase 0.
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Figura A-17: Activaciones fuertes para el modelo supervisado al emplear la imagen representativa de la clase 1.
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Figura A-18: Activaciones fuertes para el modelo supervisado al emplear la imagen representativa de la clase 2.

stem e stem_maxpool

layr1_0_downsample

layer2_0

layers.0_downzample 0

layer3.0_bn2

layer3__convl

94

layer)_0_downzample. 0

layer3_0_conva

layer3._bnl

layerd 0_com2

layerd_1_bn1

layers_2_bn2

tayer1 0

Tayerl 2 convl

layer2_0_bn

layer2_3_convs

layer3_0_bn3

layers_4_conl

layers__convz

layerd.0_bn2

layera_1_conv2

layerl_o_convi

layer2_0_conv2

layer2.s_ons

layer3_s_bn2

layerl 1_convl

layer]_2_comv2

layer2_0_bn2

layer2_1_conv2

layer3_0_downsample

layers_4_convz

layer3_5_conv3

layerd_1_conv3

layer1_o_conz

layerl_1_onl

layer2_0_conv3

layers__downsample_0

avgpool



stem bn1 stem_relu stem_maxpool layerl tayer1 0

layer1_0_downsample layer)_0_downzample. 0 layer) 0_dawnsample. )

layerl_o_convi layerd_o_bn layer1_o_conz

layert 0 conv3 layerl 1_convl layerl_1_onl

layerd_2_bonl layer]_2_comv2 layer] 2 on2

layer2_0_convz layer2__on2 layer2_0_conv3

layerz_1_bnl e layere.1_bne

layer2.2_convl layer2.2_bnl layer2.2_com2 layer2.2_bn2 layer2.2_conv3 layer2.2 ons
x EX EX layer2_3_conv2 layer2.s_bn2 layer2_3_convs layer2.s_ons layer2__relu Tayers

layer3_0_bn2 layer3_0_bn3 layer3_o_relu layer3_0_downsample _downsample_ 0

layer3.0_downsample_1 layers.1 layers_1_convl layera.1_bnl layers_I_com2 layers_1_bn2 layers_1_bn3 layers_1_relu layers-2
layer3_2 onl layers.2_convz layer3_2 bn2 layers.2_bn3 layers.2._relu layers.3 layers_3_convl layers.3_onl

layers_a_bn layers_4_convz layers_4_on2

X X X layer3__convl layer3._bnl layers__convz layer3_s_bn2 layer3_5_conv3 layers__on3
layert layeri 0 layerd.0_convl layerd.0_bnl layerd 0_comv2 layerd 0 bn2 layerd 0. layerd.0.relu

layerd_1 layera_1_convl

&
layers_2_convl layers_2_bn2 layers_2_on3 layera_2_relu

Figura A-19: Activaciones fuertes para el modelo supervisado al emplear la imagen representativa de la clase 3.

95



stem stem_con1 stem b1 stem_relu stem_maxpool layerl 1ayer1 0 X
.

layerl layert 0 convs layer1 0 b3 layerd_0_relo el 0 dowrsampe layerl 1_convl layerl_1_onl
layerl 3 convz. layerl. 1 on2 layer 1 convs layer] 1 bn3 ayer 1 relu layer] 2 layer]_2_convl layerd_2_bn layerl. 2. layerd.2_on2
layerl_2_cons layerl, layerl_2.rels layer2 layer2_0 layer2__convl layer2_0_bn layer2_0_conv2 layer2_0_conv3
layerz.0_bn3 layer2_0.roly layerz_0_downsample layera.0_downzample 0 layer2_0_downsample_1 layer2_1 layerz__convl layerz_1_bnl layer2_1_conv2
layer2_1_con3 layer2_1 b3 layer2 2 layer2.2_convl layer2.2_bnl layer2.2_com2 layerz.2_bn2 layer2.2_conv3 layer2.2 ons

.
layer2_2 rely layer2_s layer2_3_conv2 layer2.s_bn2 layer2_3_convs layer2.s_ons

layers.0 layers_0_convz layers_0_bn2 layers__conva layers_0_bn3 layers_D_relu layer3_0_downsample layer3__downsampie_0

layers_1_bn3

layer3.0_downsample_1 layers.1 layers_1_convl

layers.2_convz layers_3_convl

layers_s_con2 layers__relo

layers_4 layers_4_convz

layer3_4_conv3

layer3_4 b3

layer3 4 roly layers_5 layer3__convl

layer3._bnl

layers__convz

layer3_s_bn2 layer3_5_conv3 layers__bn3

layers_5.relu

layerd 0_conv2

layerd.0_conva

layers 1 bn2 layera_1_convs

layers.2

Figura A-20: Activaciones fuertes para el modelo supervisado al emplear la imagen representativa de la clase 4.
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