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Automated Learning Methods
● All methods assume that the different types (classes) are 

separable in the feature space.

Light profile of galaxies are different from that of stars



   

Homogeneous Features: Classification Problem

Composed  of  about  a  million 
points  showing  clustering  of 
Quasars (blue and red), main 
sequence  stars  (green),  late 
type  stars  (yellow)  and 
unresolved  galaxies  (pink)  in 
a colour ­colour plot of SDSS 
colours.

SDSS
 colour­colour plot



   

Classification

Composed  of  about  a  million 
points  showing  clustering  of 
Quasars (blue and red), main 
sequence  stars  (green),  late 
type  stars  (yellow)  and 
unresolved  galaxies  (pink)  in 
a colour ­colour plot of SDSS 
colours.

Blue are low redshift Quasars 
and our goal is to identify 
them and verify whether the 
actual number count match 
with the estimated values.



   

Learn from Examples Blue are low redshift Quasars 
and our goal is to identify 
them and verify whether the 
actual number count match 
with the estimated values.

The region in the box has 
about 150,000 confirmed 
observations and about 6 
million unconfirmed cases.



   

Map features to Class Blue are low redshift Quasars 
and our goal is to identify 
them and verify whether the 
actual number count match 
with the estimated values.

The region in the box has 
about 150,000 confirmed 
observations and about 6 
million unconfirmed cases.

All objects have known 
colours (partial information) 
but the confirmatory spectra 
and  hence class is unknown.



   

Bayesian Model



   

Feature Space

● SDSS provides 5 magnitudes for each object  in bands u, 
g,  r,  i  and  z  that  can  be  used  to  construct  a  ten 
dimensional colour space.

● A  subset  of  the  150,000  objects  with  confirmed 
spectroscopic  classification  can  be  used  to  estimate  the 
likelihood.

● The  classifier  can  be  tested  on  remaining  data  to  verify 
the accuracy of the model.
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Feature Space
● SDSS provides 5 magnitudes for each object in bands u, g, r, i 

and z that can be used to construct a ten dimensional colour 
space.

● A subset of the 150,000 objects with confirmed spectroscopic 
classification can be used to estimate the likelihood.

The  colour  space  need  to  be  binned  to  approximate  the 
distribution.  Computing  conditional  likelihood  of  the  binned 
high dimensional feature space is nearly impossible.

● The  classifier  can  be  tested  on  remaining  data  to  verify  the 
accuracy of the model.

The distribution is not smooth



   

Two issues with Bayesian Formalism

● How would you guess the True value of the Prior for each 
bin?

● Conditional  dependency  of  the  input  feature  space  – 
likelihood  is  conditionally  dependent  on  feature  vectors  ­ 
Naive  Bayesian  models  that  ignore  conditional 
dependence fail on even simple XOR problems.



   

Bayesian Prior
● Ensemble methods: Multiple models, same data : many weak 

learners combined to form a strong learning model

● Bagging:  each  model  in  ensemble  vote  for  the  probable 
candidate

● Boosting: Emphasise the failing models with weights
● Bayesian  Model  Averaging  (BMA):  Sampling  Hypothesis 

from Hypothesis Space
● Bayesian Model Combination (BMC): Seek combination of 

models closest to a distribution.
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Bayesian Methods
● Ensemble methods: Multiple models, same data
● Bagging: each model in ensemble vote for the probable 

candidate
● Boosting: Emphasise the failing models with weights
● Bayesian Model Averaging (BMA): Sampling Hypothesis 

from Hypothesis Space
● Bayesian Model Combination (BMC): Seek a combination 

of models closest to a distribution.



   

Our Solution

● Estimating both Prior and Likelihood from data.
● Boosting: Emphasise the failing models with weights

Replace Prior by weights within the same model.



   

Likelihood estimation of Binned Space
● There  may  not  be  sufficient  samples  in  each  bin  to  estimate 

likelihood  when  conditional  dependence  constrains  are 
imposed on them.

● We  adopted  an  imposed  conditional  independence  formula 
that  approximate  the  likelihood  for  a  conditionally  dependent 
event  as  the  product  of  the  likelihood  for  pairs  of  input 
features.



   

Likelihood estimation of Binned Space
● There  may  not  be  sufficient  samples  to  estimate  likelihood 

when  constrains  on  conditional  dependence  is  imposed  on 
them.

● We  adopted  an  imposed  conditional  independence  formula 
that  approximate  the  likelihood  for  a  conditionally  dependent 
event.



   

Imposed Conditional Independence

The likelihood for a conditionally dependent event A is 
approximated as 

● L(A|b,c,d,e,f) ~ 

M*L(A|b,c)* L(A|b,d)* L(A|b,e)* L(A|b,f)* L(A|c,d) *L(A|c,e)* 
L(A|c,f)* L(A|d,e)* L(A|d,f)* L(A|e,f)

● Works better than Naive Bayes – no issue with XOR gate



   

Imposed Conditional Independence

The likelihood for a conditionally dependent event A can be 
approximated as the product of the likelihood of  its paired 
inputs.

● L(A|b,c,d,e,f) ~ 

M*L(A|b,c)* L(A|b,d)* L(A|b,e)* L(A|b,f)* L(A|c,d) *L(A|c,e)* L(A|
c,f)* L(A|d,e)* L(A|d,f)* L(A|e,f)

● Works better than Naive Bayes – no issue with XOR gate



   

Classification of the 6 million Objects

Blue are Quasars, Yellow are unresolved Galaxies and Green are main sequence 
Stars



   

Verification using Heterogeneous Surveys 



   

Comparison with expected number counts



   

Further Information



   

The Predicted Catalogue



   

A more complex situation

● What if all input features are not known?

Straightforward solution : Compute the inverse probability 
for the missing feature just as you handle missing values.

Not so easy situation: What if we do not have a training 
data with all features for computing inverse probability?
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A Challenging Problem
● Generate alerts on optical transient detections
● Minimize false alarms
● Customize alarms to user demands
● Send the alarms immediately – given minimal or 

sometime very little information about it.

Example : Nearest distance to a galaxy or star

 : Distance to nearest known radio object 
 : Distance to nearest known x­ray detections
 : Magnitudes in archives and in earlier detections
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Missing Values

Example : Nearest distance to a galaxy or star

 : Distance to nearest known radio object 
 : Distance to nearest known x­ray detections
 : Magnitudes in archives and in earlier detections

Possible only if the object is within the foot print of a 
survey

Each survey may use a different unit for their catalogues 
– need to be considered separately 
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Missing Data Values

The training data itself has missing data values.
Note:  The  accuracy  of  the  actual  observation  is  not    beyond  one  or  two  decimal  places.  The  double 
precision is used here only to reduce round off error while rescaling the data during the processing.



   

Missing Values

No way to compute inverse probability­ makes it 

No way to compute inverse probability­ makes it 

impossible for standard machine learning algorithms to 

impossible for standard machine learning algorithms to 

learn and predict the outcome

learn and predict the outcome



   

Our Approach

The likelihood for a conditionally dependent event A can 
be approximated as the product of the likelihood of  its 
paired inputs.

● L(A|b,c,d,e,f) ~ 

M*L(A|b,c)* L(A|b,d)* L(A|b,e)* L(A|b,f)* L(A|c,d) *L(A|c,e)* 
L(A|c,f)* L(A|d,e)* L(A|d,f)* L(A|e,f)



   

Our Approach

The likelihood for a conditionally dependent event A can be 
approximated as the product of the likelihood of  its paired inputs.

● L(A|b,c,d,e,f) ~ 

M*L(A|b,c)* L(A|b,d)* L(A|b,e)* L(A|b,f)* L(A|c,d) *L(A|c,e)* L(A|
c,f)* L(A|d,e)* L(A|d,f)* L(A|e,f)

● Estimate approximate Likelihood based on whatever information 
available and use it for training and testing.



   

Dynamic Learning

● With lot of missing values in the observations, each input 
data has partial information about the features associated 
to an outcome.

● Learn as we go... use Bayesian update rule to update the 
belief in each input feature and its consequences.  



   

Dynamic Learning

● With lot of missing values in the observations, each input 
data has partial information about the features associated 
to an outcome.

● Learn as we go... use Bayesian update rule to update the 
belief in each input feature and its effect on the outcome.  



   

Dynamic Addition of Features

● We want to use all available information about the 
detections as and when they become available.

● Since likelihood is computed as the product, it is feasible 
to update it with new evidences as and when they become 
available.
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Dreaming Computers

● We  now  have  many  input  features  but  not  so  many 
examples  to  learn  from.  This  can  lead  to  over­fitting  the 
data  and  Memorising  rather  than  generalising  the 
situation.

● Dreams  are  synthetic  inputs  our  brain  uses  to  teach  us 
how  to  react  to  plausible  situations.  Can  we  create 
dreams for computers? 



   

Dreaming Computers

● We  now  have  many  input  features  but  not  so  many 
examples  to  learn  from.  This  can  lead  to  over­fitting  the 
data  and  Memorising  rather  than  generalising  the 
situation.

● Hypothesis: Dreams are synthetic inputs our brain uses to 
teach  us  how  to  react  to  plausible  situations.  Can  we 
create dreams for computers? 



   

Information from Error Bars

● Error bars tell us that the nature of the object remains 
same even if the measurement value is perturbed within 
the range of the error bar – can be used to generate new 
data



   

DBNN Annotator

A  collaborative  project  with  Ashish  Mahabal  (Caltech), A  collaborative  project  with  Ashish  Mahabal  (Caltech), 
IUCAA,  Pune  and  the  CRTS  Team  with  funding    from IUCAA,  Pune  and  the  CRTS  Team  with  funding    from 
IUSSTF and ISRO.IUSSTF and ISRO.



   

CRTS Predictions

  [1] [2] [3] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [16] Total
 [1]  273  3  4  1  1  0  1  3  3  3  0  1  293 
 [2]   4  402  3  0  4  1  3  2  0  1  1  0  421 
 [3]   0  0  34  0  0  0  0  0  0  0  0  0  34 
 [5]   0  0  0  60  0  0  0  0  1  0  0  0  61 
 [6]   0  0  0  0  126  0  0  0  0  0  0  0  126 
 [7]   0  0  0  0  0  32  0  0  0  0  0  0  32 
 [8]   0  0  0  0  0  0  6  0  0  0  0  0  6 
 [9]   0  0  0  0  0  0  0  18  0  0  0  0  18 
 [10]  0  0  0  0  0  0  0  0  12  0  0  0  12 
 [11]  0  0  0  0  0  0  0  0  0  43  0  0  43 
 [12]  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  5  0  5 
 [16]  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  1  1 
 _________________________________________________________
Total 277 405  41  61  131  33  10  23  16  47  6  2  1052 

1,"Cataclysmic Variable"
2,"Supernova"
3,"other"
5,"Blazar Outburst"
6,"AGN Variability"
7,"UVCeti Variable"
8,"Asteroid"
9,"Variable"
10,"Mira Variable"
11,"High Proper Motion Star"
12,"Comet"
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1,"Cataclysmic Variable"
2,"Supernova"
3,"other"
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Recall   273/277 =98.5%→
False Alarms   (293­273)/293 = 7%→



   

But..
          [1]      [2]      [3]      [5]      [6]      [7]      [8]      [9]     [10]    [11]    [12]    [16]    Total 

●  [1]     352     202     29      39      53      9       3       13      13      96      3       3        815 
●  [2]     103     673     50      29      114     23    13      19      3       21      2       2        1052 
●  [3]      1          3     39      0        0       3       0        2       0       0       0       0        48 
●  [5]     0         0       1        44       1       0       0       0       1       0       0       0         47 
●  [6]     22       37      14      8       166     11      1       5       5       4        1       0        274 
●  [7]     1        0        0         0           0       66      0       0       0       0       1       0        68 
●  [8]     0        0       0          0           0       0        3       0       0       0       0       0         3 
●  [9]     0        0       0          0           0       0       0        2       0       0       0       0         2 
●  [10]    0       0       0          0           0       0       0       0        1       0       0       0         1 
●  [11]    0       1       1          0           0       0       0       0       0        66      0       0       68 
●  [12]    0       0       0          0           0       0       0       0       0       0        3       0         3 
●  [16]    0       0       0          0           0       0       0       0       0       0       0        1         1 
●  [] _________________________________________________________
●         479    916   134    120        334    112    20     41     23    187     10      6        2382 
●



   

Better than saying “could be anything”

●       1   2     0  11     2   69.16 % <­Failed 30.84 %  
●       1   2     0  11     2   50.41 % <­Failed 49.59 %   
●       1   2     0  11     2   50.41 % <­Failed 49.59 %  
●       2   7     6  1       7   99.95 % <­Failed 0.05  %   
●       2   1     0  6      1   72.45 % <­Failed 27.38 %  
●       2   1     0  11    1   50.94 % <­Failed 49.06 %   
●       2   1     0  11   11   98.06 % <­Failed 1.94  %   
●       2   6     1  0     9   63.54 % <­Failed 25.86 %   
●       2   1     0  6     1   96.13 % <­Failed 3.75  %   
●       2   6     1  11   6   63.56 % <­Failed 27.91 %  
●       6   2     1  0     1   33.84 % <­Failed 33.61 %  
●       1   2     0  11    5   60.20 % <­Failed 39.80 %  
●       1   2     0  6     2   50.69 % <­Failed 49.31 %  
●       1   2     0  6     2   50.44 % <­Failed 49.56 %   

Predictions 1­4  Actual  BP1                          BP2



   

http://www.iucaa.ernet.in/~nspp

nspp@iucaa.ernet.in

http://www.iucaa.ernet.in/~nspp
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