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RESUMEN

Resumen—Con la publicaciéon constante de catalogos de estrellas, se hace necesario disponer
de tecnologias que faciliten el tratamiento y andlisis de datos a los astronomos, agilizando asi
su trabajo y la toma de decisiones. Los parametros estelares constituyen informacion crucial
en el estudio de las estrellas, por lo que, contar con herramientas que entreguen estos para-
metros es relevante. Recientemente, metodologias provenientes de la Inteligencia Artificial,
han mostrado resultados favorables en el tratamiento de espectros estelares para la prediccion
de parametros. En particular, las redes neuronales convolucionales tienen especial afinidad
para resolver este tipo de problemas. En el presente trabajo se exponen los resultados de uti-
lizar una metodologia que emplea redes neuronales convolucionales, llamada deep ensemble,
entrenando modelos a partir de espectros sintéticos de estrellas tipo B, para posteriormente
efectuar una estimacion de los parametros 7., log g, y v sin ¢ de espectros observados del
catdlogo BeSOS. Los resultados arrojan una media de error para cada parametro del 27 %,
9% y 6 % respectivamente en este catalogo, ademas de conclusiones relevantes para el per-
feccionamiento de esta y otras metodologias en investigaciones futuras.

Palabras Clave— Aprendizaje Profundo; Ensamble Profundo; Estimacion de Incertidumbre;
Prediccién de Parametros Estelares

ABSTRACT

Abstract— With the constant publication of star catalogs, it becomes necessary to have tech-
nologies that facilitate the processing and analysis of data for astronomers, thus speeding up
their work and decision-making. Stellar parameters constitute crucial information in the study
of stars, so having tools that deliver these parameters is relevant. Recently, methodologies
from Artificial Intelligence have shown favorable results in the treatment of stellar spectra
for the prediction of parameters. In particular, convolutional neural networks have a special
affinity for solving this type of problem. This study presents the results of using a deep en-
semble methodology, employing convolutional neural networks trained on synthetic spectra
of type B stars, to estimate the parameters 7T, log g, and v sin 7 of observed spectra from
the BeSOS catalog. The results demonstrate an average error of 27 %, 9 %, and 6 % for each
parameter respectively in this catalog, along with significant conclusions for improving this
and other methodologies in future research.

Keywords— Deep learning; Deep ensemble; Uncertainty Estimation; Stellar Parameters
Prediction






GLOSARIO

DI: Departamento de Informatica.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.

DL: Deep Learning - Aprendizaje Profundo.

NN: Neural Network - Red Neuronal.

ANN: Artificial Neural Network - Red Neuronal Artificial.

CNN: Convolutional Neural Network - Red Neuronal Convolucional.

DE: Deep Ensemble - Ensamble profundo.

MSE: Mean Squared Error Error Cuadratico Medio.

MAE: Mean Absolute Error - Error Absoluto Medio.

PDF: Probability Density Function - Funcién de Densidad de Probabilidad.
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PREDICCION DE PARAMETROS ESTELARES Y ESTIMACION DE INCERTIDUMBRE USANDO
DEEP ENSEMBLE

INTRODUCCION

La espectroscopia es el area que estudia la interaccion de los cuerpos con la radiacién elec-
tromagnética, ya sea en forma de emision, absorcién o dispersion. Sus usos son cuantiosos en
campos como la quimica, fisica, biologia y astronomia [MacRae, 2019]. Esta ultima éarea es
la que concierne al estudio realizado en esta memoria.

Los objetos celestes, especificamente las estrellas, emiten un espectro de radiacion electro-
magnética al entorno, es decir un continuo de luz que, debido a su naturaleza ondulatoria, se
puede descomponer en distintos rangos de longitud de onda o frecuencia. El espectro emitido
por cada estrella es tinico y su estudio resulta particularmente interesante, ya que, es posible
describir a la estrella a través de él. El espectro de emision de una estrella se caracteriza por ser
un continuo irregular de intensidad luminica, existen declives que indican que la intensidad
es muy baja y la estrella emite muy poca luz en ciertas frecuencias. El espectro de emision
nos dice mucho sobre la estrella, a través de él se puede determinar su temperatura, densi-
dad, gravedad, distancia y luminosidad, ademas de los elementos presentes en su superficie
y su abundancia. También, es posible establecer relaciones con la velocidad de rotacién de la
estrella ademas de otras caracteristicas como temperatura efectiva, aceleracion de gravedad,
densidad, entre otros [Simén-Diaz, 2020].

En lo que concierne a este estudio, los parametros estelares que nos interesa determinar, y
cuya relevancia radica en que caracterizan a las estrellas de una manera particular, son: la
temperatura efectiva (7¢¢) la velocidad de rotacién proyectada (v sin 7), y el logaritmo de la
aceleracion de gravedad (log g).

Como se discutié previamente, las relaciones existentes entre el espectro y los parametros
resultan particularmente relevante en astronomia, dado que que se puede obtener mucha in-
formacion de las estrellas a través de su espectro. Esto por un lado resulta alentador desde la
perspectiva del conocimiento que se puede generar s6lo con un registro. Pero por otro lado, el
universo es gigantesco y la cantidad de datos que se generarian si se quisiera tomar una mues-
tra de cada estrella en el firmamento hace imposible su tratamiento y anélisis desde el punto
de vista de las limitadas capacidades humanas. Ademas, considerando la cantidad escasa de
expertos en el tema, comparada con la cantidad de datos generados en el dia a dia y el tiempo
que conllevaria estudiar datos a esta escala, describir adecuadamente estos cuerpos celestes
resulta en una tarea monumental.

Con esta premisa es que se entiende la necesidad de contar con metodologias que trabajen
estos datos de manera rapida y sistematica, de modo de otorgarle herramientas a los expertos
que faciliten su trabajo y les permita dedicar mas tiempo al analisis e investigacion.

Métodos de tratamiento de datos originados desde la inteligencia artificial, en especifico, las
redes neuronales (NN) en el contexto del Deep Learning (DL) [LeCun et al., 2015], han to-
mado relevancia en el tltimo tiempo, debido a su éxito en tareas como analisis y produccion
de texto y sonido, robotica, clasificacion de imagenes entre otros. Lo que nos interesa para
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esta memoria es el analisis de espectros de emision de estrellas a través de técnicas de inteli-
gencia artificial, en particular, técnicas de aprendizaje automatico y comprobar su efectividad
en la prediccion de los correspondientes parametros estelares ya mencionados. Esto, ademas
de generar una estimacién de la incertidumbre asociada a cada prediccion para poder contar
con una nocion de la incerteza que esta prediccion tiene asociada.

En particular, dentro del de las NN, las redes redes neuronales convolucionales (CNN) tienen
especial efectividad en el tratamiento de datos con estructura multidimensional o continuos.
Por ende, una linea de emision, que describe la intensidad luminica emitida en una unidad de
longitud de onda especifica, en principio, tiene afinidad para ser tratada con esta metodologia.
La fortaleza de las CNN respecto de este tipo de datos es que no requieren que los datos
sean excesivamente procesados, como si necesitaban las técnicas tradicionales de Machine
Learning (ML), donde era necesario que un experto seleccionara caracteristicas importantes y
las ordenara para ser trabajadas por una de estas técnicas. En el caso de las CNN, el aprendizaje
de los datos de entrada esta enteramente entregado a la “maquina” (entendiendo “maquina”
como una una unidad de procesamiento capaz de realizar una prediccion), de manera que esta
puede realizar su propia representacion de los datos, por complejos que sean, lo que le da a
esta herramienta una poderosa capacidad de adaptacién e interpretacion. Es por este motivo
que este tipo de arquitectura de NN es la principal herramienta en la prediccion de parametros
estelares en este trabajo, dada su probada efectividad en diversos ambitos [Li et al., 2021] y
también para este en particular [Zhao et al., 2022].

Por otro lado, ya existen metodologias dentro del deep learning para la estimaciéon de parame-
tros, sin embargo, estos métodos tienen excesiva confianza en mecanismos deterministas y no
consideran la incertidumbre asociada la prediccion. Es por eso que se hace necesario abordar
la tematica de la prediccion de parametros con una metodologia mas robusta, que cuantifique
la incertidumbre de la medicién realizada por un modelo, y generae una nocion de incerteza
en la prediccion. Este tipo de aproximacion resultara en una metodologia mas completa de
trabajo, al hacer consciente a un experto que trabaje con ella del error correspondiente a cada
prediccion, lo que facilitara el analisis de los resultados y posteriores conclusiones.

En este trabajo se hara revisiéon y comparativa de un método tradicional de prediccion de
parametros estelares con respecto a un método capaz de cuantificar incertidumbre, conocido
como ensamble de modelos [Hastie et al., 2009], con el objetivo de esclarecer la certeza con
la que una maquina es capaz de realizar una prediccion, ademas de dar luces en el campo de
los métodos de ensamble, entregando resultados reproducibles y comparables con aquellos
obtenidos con métodos del estado del arte de la determinacion de parametros estelares.

El trabajo se desarrollara bajo el analisis de espectros de modelos sintéticos de estrellas tipo
B segtn el esquema de clasificacion de Harvard, que van de los 10.000[K] a los 30.000[K], la
segunda clasificacion mas caliente, y se caracterizan por ser bastante luminosas, supergigantes
segtin el esquema de clasificacionde Yerkes, y presentar lineas de absorcion de Helio neutral.
También se verificara la efectividad de los métodos de prediccion de pardmetros con espectros
observados de estrellas con clasificacién tipo Be, estrellas tipo B enanas y que pertenecen a
la secuencia principal [Allen, 2005].
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El desarrollo del trabajo comprende cuatro capitulos. En el Capitulo 1, se establece una de-
finicién del problema junto con los objetivos y contribuciones asociadas. En Capitulo 2, se
establece un marco de trabajo conceptual, donde se describen los fundamentos teéricos en
los que se basa esta invetigacion. En el Capitulo 3, se da a conocer la propuesta de solucion,
detallando la metodologia, ademas de los pasos del trabajo a desarrollar. Posteriormente, en
Capitulo 4, se dara cuenta de la validacién de dicha propuesta, entregando los resultados de la
experimentacion y junto con su respectivo analisis. Por ultimo, en el Capitulo 5, se establecen
conclusiones en base a los resultados arrojados.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

Actualmente, el estudio de las estrellas estd intimamente relacionado con el andlisis de su
espectro. Los parametros estelares derivados de este analisis nos permiten dilucidar diversas
caracteristicas de las estrellas. Sin embargo, este proceso conlleva una metodologia y labor
que no son menores, incluso si el proceso es llevado por un experto. A continuacion se intro-
ducira la problematica que se desea tratar, y la metodologia y objetivos que se proponen para
abordarla.

1.1. Contexto dentro de la Astronomia

La determinacion de los parametros estelares T, log g, v sin 7 (temperatura efectiva, logarit-
mo de la gravedad y velocidad de rotacién) tiene una gran relevancia dentro de la astronomia
ya que, junto con la composicién quimica (no revisada en este trabajo), permiten la caracte-
rizacion de una estrella.

Generalmente las estrellas se describen en términos de su masa, luminosidad, radio, compo-
sicion quimica, campo magnético, momento angular, entre otros parametros. Varios de estos
parametros no son directamente observables, por lo tanto, se hace necesario utilizar otros mé-
todos para inferirlos. Por ejemplo, los parametros 7.¢ y log g no solo entregan informacién de
la atmésfera de una estrella sino que también permiten determinar otros parametros a través
de relaciones, como la luminosidad en en la relacién de radiacion de cuerpo negro, donde la
Tes es relevante, o también la relacion de la aceleracion de gravedad a partir de la masa y el
radio de una estrella [Young et al., 2008], siendo en ambos casos, el radio de la estrella un
valor posible a determinar en dichas relaciones.

Por otra parte, la velocidad de rotaciéon también cumple un rol fundamental en la caracteri-
zacion de una estrella. En lo que respecta a este estudio en particular, resulta relevente tener
en consideracion el efecto Doppler [[Young et al., 2008] producido por la rotacién, dado que,
desde el punto de vista de un observador estatico, el espectro luminoso que emana desde el
lado de la estrella que rota en direccion al observador, tendra una frecuencia menor en rela-
cion al espectro real, y el espectro obtenido desde el lado que rota en direccion opuesta, tendra
una frecuencia mayor. Esto, ademas de tener en cuenta que la velocidad de rotacién es mayor
en el ecuador que en el resto del cuerpo, por lo que habran diferencias respecto al espectro
obtenido segtin la zona observada. Por lo tanto, contar con la velocidad de rotacién permite
realizar las correcciénes necesarias para generar inferencias ajustadas. Y en lo que respecta a
otras caracteristicas generales, la rotacién misma de la estrella tiene otros efectos adicionales
en las estrellas, como por ejemplo, el achatamiento de la misma y el oscurecimiento gravita-
torio producto de la variacién de temperatura en funcion de la latitud estelar generada por la
rotacion, la velocidad de los vientos solares, entre otros [Simoén-Diaz, 2020].
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En adicién lo anterior, de acuerdo a [Simén-Diaz, 2020], tareas que requieren fuertemente de
la parametrizacion de las estrellas incluyen, y no se limitan a:

= Clasificacion estelar, como requisito preliminar a un analisis espectral mas detallado.

= Modelos atmosféricos estelares estan determinados por caracteristicas atmoséricas co-
mo la temperatura efectiva, aceleracién de gravedad, abundancia de elementos, entre
otros.

= Comprender la estructura y evolucion de la Via Lactea requiere un conocimiento
profundo en cuanto a propiedades fundamentales de las estrellas, tales como masa, edad,
movimiento y abundancia quimica de poblaciones estelares.

= Analisis de la evolucién quimica de las galaxias permite establecer relaciones e historia
entre estrellas, ademas de tantear modelos respecto de la generacioén de elementos en
estrellas a través de reacciones termonucleares y supernovas.

Tomando en cuenta lo anterior, es posible entender la importancia que tiene la estimacién de
los parametros estelares. Sin embargo, la labor que esta tarea requiere a dia de hoy termina
siendo un trabajo no menor, ya que se requiere llevar a cabo de diversos pasos, entre ellos los
siguientes:

= Seleccién de los espectros estelares a analizar segtin la clasificacion estelar.

= Seleccién de los conjuntos de lineas espectrales adecuadas a analizar.

= Determinar de los parametros causantes de perturbaciones en las lineas espectrales
= Estimacion de parametros preliminares de la estrella necesarios para correcciones.

= Seleccion de los modelos de estrellas con parametros bien conocidos para comparacion
con los espectros a analizar.

= Generacién de una grilla de comparacion de los parametros que se desean determinar.

= Estimacion de los parametros estelares accesibles segtin las comparaciones previamente
establecidas.

= Determinacion de abundancias dentro de los elementos que que se puedan analizar des-
de sus respectivas espectrales.
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Figura 1: Lineas de Fraunhofer. En la figura se observa el espectro de emisién de nuestro Sol. Los elementos
en su superficie producen las lineas espectrales observadas y corresponden a los siguientes: A y B: O, C: H,,
D: Na, E: Fe, F: Hg, G: Ca/Fe, Ky H: Ca™. Fuente: wikipedia.org.

1.2. El espectro de luz

La base de investigacion de esta memoria es el espectro de una estrella. Para tener mayor
claridad sobre qué es el espectro, es que se definen los espectros de emisién y absorcién de
acuerdo a [[Young et al., 2008]:

= Emisién: Corresponde al fendmeno observado al descomponer el haz de luz emitido por
un material cuando este se encuentra a una alta temperatura. En este caso el material a
alta temperatura se constituye por el propio contenido de la estrella, que emite luz en
un continuo de todas las longitudes de onda.

= Absorciéon: Dentro del contexto de espectros estelares, corresponde a aquellas longi-
tudes de onda en que se observa luz en baja intensidad debido a la absorcion de los
elementos presentes en la superficie de la estrella, lo que se percibirda como un declive
en la intensidad luminica medida.

En la Figura [l| es posible observar un ejemplo para ambos tipos de fenémeno. A partir de la
idea de lineas observadas en el espectro, es que se desprende el concepto de “linea espectral”.
Este concepto describe con precision una linea observada en una longitud de onda especifica
dentro del espectro de una estrella.

Comprendiendo los fendmenos de emision y absorcién, se define el perfil espectral P-Cygni
de acuerdo a [[Templeton, 2009], de relevancia particular en astronomia:

= P-Cygni: Corresponde al fendmeno de observar tanto emision como absorcién en un
rango de longitud de onda muy cercano. La luz emitida por una estrella entra dentro
del fenémeno de emisién, sin embargo, puede ser que la luz sea absorbida por gases
que rodean a la estrella en una cierta linea espectral o una muy cercana, por tanto se
observaran fenomenos tanto de absorcién como emision.

En base a estos conceptos es que se pueden analizar los espectros estelares. La medicién ti-
pica se realiza mediante un espectrografo [Gutiérrez Albores y Luna Aguilar, 2004] y se lee
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Figura 2: Espectro de la estrella HD 172481. La grafica muestra intensidad luminica percibida para cada lon-
gitud de onda. Se pueden apreciar las distintas depresiones en intensidad, correspondientes con las lineas de
absorcion de los elementos abundantes en la superficie de la estrella. Cada depresién tiene una profundidad y
ancho diferente dependiendo de la abundancia del elemento y otros factores [Levy et al., 2017].

en relacion a la intensidad luminica percibida respecto de la longitud de onda. En la Figura
B, se puede observar el espectro de la estrella HD 172481. También se puede apreciar que el
espectro no es del todo continuo, si no que hay valles, es decir, zonas en las que la intensidad
de luz es baja y existe menor emision de luz en esa longitud de onda. Cada uno de esos valles
se corresponde con una linea espectral de algtin elemento presente en la estrella y se produce
debido a la luz que absorbe dicho elemento. El conjunto de lineas espectrales determina lo que
se conoce como el espectro de absorcidn de la estrella. El analisis comparativo de espectros
de absorcion de diferentes elementos con el de la estrella permite establecer cudles elementos
estan presentes en la superficie de esta. Por otra parte, también es posible inferir mas carac-
teristicas acerca de la estrella y que resultan mas pertinentes a este estudio. La profundidad
de la linea espectral en una longitud de onda especifica puede entregar detalles acerca de la
abundancia del elemento asociado a esa linea. La presencia de ciertos conjuntos especificos
de lineas espectrales esta estrechamente relacionado a la determinacion de la aceleracion de
gravedad y la temperatura efectiva, esto debido a la generacion de iones especificos a partir de
los elementos presente en la superficie de la estrella. Por otra parte, el ancho de las diferentes
lineas espectrales (que también esta relacionado a la determinacion de aceleracion de grave-
dad y la temperatura efectiva) permite estimar la velocidad de rotacion de la estrella debido
al efecto Dopler que esta dltima genera sobre el rango de la longitud de onda observada en
una linea espectral. Estos y otros motivos verifican al espectro de absorcién como una pieza
clave en el estudio y caracterizacion de los astros.
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1.3. Procesamiento y analisis computacional

Un espectografo es una herramienta extremadamente util para el estudio de estrellas. Permite
obtener datos y hacer inferencias a través de espectros medidos, ademas de generar una gran
cantidad de datos en poco tiempo. Sin embargo, también existe el problema de que una can-
tidad muy grande de datos es dificil de tratar con métodos convencionales, dada la acuciosa
labor que se requiere.

La determinacion de los parametros estelares, ademas, es una tarea que requiere ser realizada
con una buena cuota de confianza. La seleccion de: el conjunto de estrellas cuyos espectros se
desea analizar, las lineas espectrales y los modelos de comparacion, son pasos que requieren
de personal experto para ser ejecutados de manera Optima, y que ademas, dada su naturaleza
basada en la experiencia, resultan en labores dificiles de especificar en un algoritmo, lo que
dificulta su sistematizacion.

Es por ello que surge la necesidad de contar con un mecanismo de apoyo que pueda siste-
matizar el proceso, incorporando en la medida de lo posible el conocimiento de los expertos
y generar una aproximacion basada en la experiencia. Dentro de esto, las redes neuronales
resultan en una herramienta atractiva para la resolucion del problema, dada su capacidad para
aprender de la experiencia, y generar soluciones en un corto plazo.

1.4. La incertidumbre en la prediccion

Muchas aplicaciones practicas se han desarrollado de manera efectiva en el campo del deep
learning (DL) al dia de hoy. En diversas areas, las mas famosas actualmente pueden verse
en tareas como el procesamiento de texto, generacion de imagenes, analisis de sefiales conti-
nuas, entre otros. Su potencial radica en su capacidad para resolver problemas que no somos
capaces de resolver por medio de una detallada lista de instrucciones. Lo que convierte a las
herramientas generadas a partir del DL en soluciones atractivas en contextos con este proble-
ma.

Sin embargo, una tematica constante relacionada al uso de inteligencia artificial, es tratarla co-
mo solucion de tipo “caja negra”. Es decir, una maquina cuya naturaleza hace dificil describir
con exactitud su método de analisis y procesamiento, por lo que se la usa sin mayor conoci-
miento de su mecanismo interno. Algunas metodologias que permiten mitigar dicho problema
consisten en realizar una interpretacion de los resultados que arroja la maquina, o establecer
una trazabilidad del los pasos que se siguieron antes de establecer una decisién, metodologias
que se enmarcan en el contexto de la IA explicable [Arrieta et al., 2020] [Minh et al., 2022].

Como consecuencia del tratamiento de caja negra, es que frecuentemente se tiene excesiva
confianza respecto a los resultados que un modelo pueda entregar. Ya que no se tiene conoci-
miento del camino ni los motivos por los que se llegd a una decision. Por ende, de no tomarse
cautela necesaria al interpretar los resultados de una maquina de prediccion, se puede incurrir
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en decisiones erradas, lo que a la larga puede repercutir de manera perjudicial en el contexto
donde estos sistemas se ejecuten. Si se considera, por ejemplo, un sistema de deteccion de
cancer a partir de una muestra de tejido, una idea prudente seria introducir un mecanismo que
permita dilucidar incertidumbre asociada a la prediccion, de manera de no validar de inmedia-
to un resultado negativo, sino que, en caso de que exista una alta incertidumbre, solicitar una
inspeccion y validacion del resultado con un experto. De esta manera, se puede esclarecer una
parte del funcionamiento de los métodos de DL, a partir de lo cual se pueden tomar decisiones
mejor informadas, y evitar que se traten estos sistemas como caja negra.

Asimismo, lo que se propone como parte de esta memoria, es generar un modelo de prediccion
que pueda aportar con informacién adicional sobre los resultados que entregue, en la forma de
una cuantificacién de incertidumbre a través de un ensamble de modelos de redes neuronales
o deep ensemble (DE). Esta informacién podra apoyar de manera efectiva a los expertos, ya
no sélo con la prediccion misma, sino que con una estimacién de la incertidumbre, lo que
permitira saber cuando hace falta una revision antes de validar un resultado.

1.5. Objetivos

De acuerdo los temas y problematicas expuestos anteriormente, se plantean los siguientes
objetivos para el desarrollo de esta memoria:

Objetivo General

Construir un modelo de prediccién de parametros estelares y estimacion de incertidumbre de
las predicciones usando Deep Ensemble.

Objetivos especificos
= Preprocesar la base de datos de lineas espectrales sintéticas para generar la entrada del
modelo de prediccion

= Disefiar, implementar y validar un modelo basado en redes neuronales, incluyendo el
enfoque Deep Ensemble, para predecir los parametros estelares.

= Definir e implementar métricas para medir la incertidumbre de las predicciones del
modelo.

= Validar el modelo en un conjunto de lineas espectrales observadas y comparar con datos
tedricos.
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1.6. Contribuciones

Este trabajo analiza la efectividad de emplear una metodologia de redes neuronales con un
enfoque deep ensemble para la prediccion de parametros estelares a partir del espectro de
una estrella. Con el objetivo de esclarecer la incertidumbre en los resultados arrojados, es
que se entrega una estimacién de la misma en base al error generado por una abundancia de
predictores. De esta manera los astronomos podran contar con una herramienta adicional de
analisis que les permitira tomar decisiones mejor informadas y certeras.

Los resultados de este trabajo pueden ser replicados en el mismo ambito de la astronomia
para estudio de estrellas de clasificaciones y espectros diferentes. Y también, pueden usarse
como apoyo en otras investigaciones en el ambito de la inteligencia artificial, con proble-
maticas donde la cuantificacion de la incertidumbre en la prediccién pueda ser relevante, o
simplemente necesaria.

El desarrollo completo del trabajo junto con la documentacion relevante se pue-
den encontrar en el siguiente repositorio de GitHub: https://github.com/chumingo/
StellarParametraPredictionDeepEnsemble.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

El aprendizaje automatico (ML) es un area dentro de la inteligencia artificial que ha teni-
do un desarrollo excepcional durante las tltimas décadas [Nath et al., 2018]. Muchos de los
destacados éxitos que se le atribuyen a la inteligencia artificial se caracterizan por emplear
mecanismos de aprendizaje considerados dentro de este dominio. La relevancia de estos me-
canismos es que, a diferencia de la algoritmia [Kaya, 2018], metodologia antigua de compu-
tacion, el aprendizaje automatico no requiere una descripcién de un procedimiento para llevar
a cabo una tarea, lo inico que necesita es una representacién de los datos, y una descripcion
de la solucién o respuesta correcta, con lo cual la maquina podra establecer su propia forma
de llegar a una solucion, dotandola de una poderosa capacidad de interpretacion.

Por otro lado, dentro del ML, existe un area particularmente prominente y que ha estado en
boga durante el tltimo tiempo debido a la versatilidad y efectividad que han demostrado los
métodos que pertenecen a ella en distintos campos, como lo son la clasificacion de iméage-
nes, robdtica, analisis y procesamiento de texto, sonido y video, entre otros. Esta es el area
conocida como deep learning (DL) [LeCun et al., 2015], cuya importancia radica en que los
mecanismos de aprendizaje ya no necesitan una representacion especifica de la informacion
para realizar la tarea. Ahora, en cambio, los datos se le pueden entregar a la maquina con poco
o nulo procesamiento, ademas de que no se requiere una seleccion de los atributos relevantes
para la tarea, la maquina puede aprender su propia representacion de los datos y, mas im-
portante aln, generar su propio conocimiento, sin requerir inferencia del programador en el
proceso. De esta manera, la maquina ya no solo tiene una fuerte capacidad de interpretacion,
sino que también de representacion.

Esto significa un paso gigante en la automatizacién de tareas complejas, ya que generar una
representacion adecuada requiere de una seleccion meticulosa de las caracteristicas que le
permitan a la maquina desarrollar una tarea en particular. Este proceso usualmente conlleva
investigacion y toma de muestra de datos si es que los datos no existen previamente. Lo que
puede ser especialmente engorroso si se requiere el apoyo de uno o varios expertos en el
dominio, quienes con frecuencia son profesionales y cuentan con disponibilidad de tiempo
limitada, ademas de representar un costo adicional para los proyectos.

En la presente seccion se revisaran los fundamentos teoricos sobre los cuales se basa este tra-
bajo. Empezando por los principios estadisticos que rigen la optimizacion de redes neuronales,
seguido de las bases estructurales de las misma, y termina con introduccién a la incertidumbre
asociada a la prediccién y una explicacion del proceso de ensamblado de modelos.
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2.1. Fundamentos

En funcién de establecer las bases que permitiran el desarrollo de la investigacion e inter-
pretacion de los resultados, se revisaran aquellos conceptos pertinentes a la optimizacion de
parametros en las NN.

Suponiendo que existe un mecanismo subyacente de generacion de los datos, cualquiera sea
el contexto, el rol principal de la estadistica en este caso consiste en aproximar dicho me-
canismo, a través de la seleccion y ajuste de una familia modelos de prediccién que pueda
describir de manera generalizada la generacion de dichos datos. Escogida una familia de mo-
delos, la instancia que mejor aproxima al mecanismo original se obtiene a través del ajuste de
parametros, proceso también llamado entrenamiento, y que distingue al modelo 6ptimo del
resto de su familia. A este modelo entrenado se le conoce como predictor. Por otro lado, el
ajuste de parametros puede transformarse en una tarea no trivial de acuerdo a la complejidad
del problema, es por ello que se necesitan aproximaciones y técnicas que permitan abordar
cada caso.

2.1.1. Minimizacion del Riesgo Empirico

Formalizando la idea anterior, de acuerdo a [Deisenroth et al., 2020], suponiendo que tene-
mos n muestras x; € RP, y las correspondientes etiquetas escalares y; € IR. Considerando
el contexto del aprendizaje supervisado, tenemos los pares (X1, 1), ..., (Xn, ¥, ). Dados estos
datos, esperamos estimar un predictor f(-,0) : R® — IR parametrizado por 8. De esta ma-
nera, nuestro objetivo es encontrar los parametros 8" tal que podamos ajustar los datos de lo
suficientemente bien:

f(xiae*) zy’HVZZ 17"'7” (]-)

En adelante, consideraremos la notacién g; = f(x;, 8*) para describir la salida del predictor.

Considerando una etiqueta y; de una instancia particular, ademas de la prediccién correspon-
diente y;, necesitamos especificar una funcién de pérdida descrita como (v, 9,) que tome
el valor de la etiqueta y la prediccion, y produzca un valor no negativo (loss) que represente
qué tan grande es el error en una prediccion particular durante la fase de entrenamiento. El
objetivo para encontrar un buen vector de parametros 6 es minimizar la pérdida promedio
en la muestra de n elementos.

Tipicamente en ML suponemos que los datos con los que trabajamos son independientes e
idénticamente distribuidos. La independencia entre los datos significa que un dato (x;, y;) no
depende estadisticamente de otro dato (x;, y;), lo cual es importante, dado que implica que el
promedio empirico es un buen estimador de la pérdida en los datos de entrenamiento.
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Para el conjunto de datos de entrenamiento { (X1, 1), ..., (Xn, ¥ )}, introducimos la notacién
de los valores de entrada como la matriz X := [xy,...,x,]' € R"™P, y para las etiquetas co-
rrespondientes como el vectory := [y, ..., yn]T € IR". Con esta notacion, la pérdida promedio
se describe como:

n

1
Remp(fa X, Y) = E Z E(yzy @z)’ (2)

=1

donde y; = f(x;,0). La Ecuacion 2 se denomina el riesgo empirico y depende de 3 factores,
el predictor f y los datos X, y. La estrategia general para el aprendizaje automatico se llama
minimizacion del riesgo empirico.

2.1.2. Funcion de Pérdida

Para el caso de regresion, se le conoce como funcion de pérdida al mecanismo que cuantifica
el error que existe luego de efectuar una prediccion sobre una instancia de entrenamiento, y
al mismo tiempo, dicta la medida de ajuste sobre el predictor en base a esta cuantificacion.
Andlogamente para el caso de clasificacién, la funcién de pérdida penaliza de acuerdo a si una
prediccion es correcta o errada en la clase objetivo. Existen diversos métodos para aplicar una
funcién de pérdida a una red neuronal tanto para la tarea de clasificacion como de regresion
[Goodfellow et al., 2017], y eleccion de esta puede depender del tipo de penalizacién que se
desee aplicar y de la distribucién de los datos que se esté empleando. Debido a que en este
caso se quiere determinar los parametros de una estrella, proposito que coincide con la tarea de
regresion, usaremos funciones de pérdida que nos permitan evaluar la calidad de una solucion
en términos de qué tan acertado o cercano es el valor de prediccion respecto del valor real.
A continuacion se revisaran las funciones de pérdida que resultaran pertinentes a este estudio
ademas de analizar sus ventajas y desventajas.

= Mean Squared Error: El error cuadratico medio (Mean Squared Error en inglés), de
ahora en adelante MSE, consiste en tomar el cuadrado del error entre el valor real y la
prediccion, vale decir, el cuadrado de la diferencia entre ambos valores, y promediar
este valor respecto de todas las instancias.

n

1
MSE == (y; — 9;)’ 3)

n <
=1

Una de las ventajas de esta funcion de pérdida consiste en su simplicidad, ya que solo
tomamos como referencia la distancia entre los valores para tomar una decision. Por
otra parte, esta funcién supone que los datos de salida siguen una distribucién normal,
y dado que, se toma el cuadrado del error de la prediccién como valor, esta funcién
exacerbara y penalizard en mayor medida errores extremos respecto de aquellos que
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se encuentren cerca de la media de la poblacion, por lo que, se dice que es sensible a
estos valores extremos, y en caso de que la distribucion sea distinta de la normal, esta
funcién de pérdida puede ser inadecuada.

= Mean Absolute Error: El error absoluto medio (Mean Absolute Error, en inglés), de
ahora en adelante MAE, sigue una idea similar a la medida anterior, donde tomamos
como referencia el promedio del valor absoluto del error de cada prediccion.

1 n
M " ;ley Uil (4)

La ventaja, en este caso, consiste en que esta funcién, dado que no toma por referencia
al cuadrado del error, penalizara de manera proporcional cualquier error de prediccién,
por lo que no es sensible a valores extremos. Ademas de lo anterior, su simplicidad
facilita la interpretabilidad del error.

2.1.3. Métricas de Desempeiio

En una tarea de regresion, el objetivo es aproximar un valor, es decir, realizar una prediccion.
Para evaluar esta prediccion, se debe comparar con el valor real, proceso que fué discutido en
la seccion anterior. Por lo que, para evaluar el desemped del modelo que arroja estas predic-
ciones, se distinguira entre medidas utilizadas como funcién de pérdida y como métrica de
evaluacién del modelo, siguiendo esta estructura:

= MSE: Funciénde pérdida.

s MAE: Métrica de evaluacion.

Por otra parte, la disparidad de escala entre las unidades de medida que nos interesan en este
trabajo es significativa, por lo que se hace necesario tratar estos valores con un proceso de
normalizacion antes de entrenar algtin modelo con ellos. De acuerdo a ello, y en adelante, las
métricas seran expresadas de acuerdo a la siguiente transformacién de unidades:

n T = TT‘*” con T max €l maximo valor de 7 entre todos los datos del conjunto de
€]

ff max ’

entrenamiento.
= log g* = blg‘*%, con log g max el maximo valor de log g entre todos los datos del

conjunto de entrenamiento.
= v sin ¢* = %, con v sin 7 . €l maximo valor de v sin ¢ entre todos los datos del
max
conjunto de entrenamiento.
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2.2. Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial (ANN, por sus siglas en inglés) es un tipo especifico de modelo
computacional, inspirada estructuras naturales del mismo nombre que dan soporte al funcio-
namiento del cerebro. Asi mismo, la unidad minima de computacién de la ANN es la neurona.
Aprovechando la definicion de [McCulloch y Pitts, 1943], desarrollada con profundidad en
[Buduma et al., 2022], la neurona toma por entrada o input una serie de datos x1, zs, ..., T,
cada uno de los cuales es multiplicado por un peso especifico w;, ws, ..., w, para después su-
mar los productos de dichas operaciones, lo que produce el denominado logit de una neurona,
z =Y x;w,;. Regularmente, el logit también incluye el sesgo o bias b de la neurona, que
es una constante de inicializacion aleatoria. Finalmente, el logit es pasado por una funcion de
activacion f, la cual se definira mas adelante, que determina la salida ecuacién y = f(z), con
lo cual, el valor y constituye el valor de salida u output de la neurona.

La formulacion vectorial de la idea anterior se establece segun lo siguiente: primero, los datos
de entrada quedaran formulados en un vector x = [x1, X9, ..., Z,,|, y 10s pesos de una neurona
enralacion a las neuronas de la capa anterior, en la formaw = [wy, ws, ..., w,|, formas ante las
cuales el producto punto equivale al logit. Adicionando el bias de la neurona, y considerando
también la misma funcién de activacion f, el output de la neurona queda formulado como:

y=f(w-x+0) (5)

2.2.1. Red Neuronal Feed Forward

La definicién anterior entrega libertad para formular redes neuronales con diferentes estruc-
turas, donde la salida de una neurona puede ser perfectamente un input para otra neurona.
La estructura que nos interesa en este caso corresponde a la red neuronal feed forward, de la
cual se puede ver un ejemplo en la Figura . En la figura, cada columna de nodos conforma
una capa: la capa de entrada, la capa oculta, y la capa de salida. La capa de entrada es por la
cual ingresa el input a la red neuronal, la capa oculta es la que computa ese input mediante
la operacién de la Ecuacién [f. Esta capa lleva ese nombre debido a que, en la practica, no es
posible obeservar como opera los datos, sélo podemos conocer lo que entra y lo que sale de
la red. Consecuentemente, cada una de las neuronas de este tipo de cada se denomina “unidad
oculta”.

En la Figura [3 se puede ver un ejemplo de una red neuronal feed forward con una tinica capa
oculta, aunque es necesario mencionar que es posible tener redes con mas capas ocultas y no
se requiere que todas tengan la misma cantidad de neuronas. La dltima capa es la capa de
salida y los datos que arroja se pueden corresponder con la respuesta obtenida del problema,
o datos entrada para otra estructura de computacion dependiendo de la aplicacion. Ademas,
en la misma figura es posible notar que; la conexion entre una capa y la siguiente es densa,
vale decir, todas las neuronas de una capa estan conectadas con todas las de la siguiente; el
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Entrada Capa Oculta Salida

Figura 3: Red Neuronal Artificial feed forward. En esta representacion, cada columnna de nodos representa una
capa de la red. La columna de mads a la izquierda representa la capa de entrada de la red, la capa intermedia es
la capa oculta, y la de mas a la derecha representa la capa de salida. Los pesos aplicados a los datos al entrar en
cada capa estan representados por las matrices W(!) y W(2) | cuyo superindice indica la capa a los cuales cada
matriz de peso estd asociada. Fuente: Elaboracién propia.

flujo de informacion va en una sola direccion (de izquierda a derecha), caracteristica que le
otorga el nombre a este tipo de estructura como “de avance” o feed forward.

Para describir la salida en este tipo de red y = [y1,¥2,- .., Y| de cualquier capa con m
neuronas se consideran: los n datos de entrada x = [x1, s, ..., x,], los pesos descritos en
forma matricial W = [wy,wy,...,w,,| con w; = [wy,ws,...,w,] el vector columna de
pesos de la neurona i siendoi = 1,2,...,m,yb = [by, by, ..., by,] el vector que contiene el

sesgo de cada neurona de la capa. La relacién que describe el resultado de salida de la capa
es:

y=f(W'x+b) (6)

Donde f es una funcién de activacién aplicada a cada elemento del vector resultado. De acuer-
do a la Ecuacion [, es facil notar en la Figura 3, que los elementos W) y W) corresponden
a los pesos de las neuronas de una capa descritos en forma matricial y que el superindice de
dichos elementos indica la capa a la cual pertenece la matriz de pesos. También es posible
notar que la Ecuacién f es muy similar a la Ecuacién [, sin embargo, es importante hacer la
diferencia entre naturaleza matricial y multi-salida de la Ecuacién [ con respecto a la Ecuacién

B.
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Figura 4: Representacion de una Red Neuronal Convolucional tipica. De izquierda a derecha se tiene: el primer
bloque representa la capa de entrada de los datos; los siguientes cuatro bloques representan capas convoluciona-
les; los siguientes dos bloques corresponden a capas densas, donde se requiere una capa flatten para transformar
los datos multidimensionales en vector; el tiltimo bloque es la capa de salida. Las conexiones entre las capas
convolucionales estan en color, y representan la convolucién a través del kernel o filtro. Estas conexiones son
pequefias en comparacién al bloque debido a que el kernel solo abarca una porcion de los datos disponibles. La
conexiones de las ultimas tres capas son densas.

2.2.2. Red Neuronal Convolucional

La red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés), es un tipo especifico de ANN,
y se caracteriza por incluir capas convolucionales, capaces de procesar datos en mas de una
dimension. De acuerdo a [Goodfellow et al., 2017], las capas convolucionales se estructuran
en filtros o canales que procesan los datos de una capa anterior. Tradicionalmente, cada filtro
de una capa tiene la misma arquitectura, pero captura aspectos diferentes de un mismo input.
Para lograr esto, cada filtro tiene un kernel diferente asociado que transforma los datos. Este
kernel actia de manera similar a los pesos definidos en la red feed forward, pesando los da-
tos de entrada y generando un dato de salida. Por otro lado, hay una diferencia fundamental
respecto de la red feed forward, y es que en ella la conexién entre neuronas de una capa y la
siguiente es densa, sin embargo, para el caso convolucional cada neurona considera un con-
junto acotado de todos los datos de entrada. Esto es lo que se conoce como el campo visual,
y constituye el input propio de cada neurona. En consecuencia, el kernel debe de tener las
mismas dimensiones que el campo visual de la neurona. En la Figura 4 se puede apreciar un
ejemplo de red neuronal convolucional.

El resultado de la transformacién del input con el kernel es lo que se conoce como mapa de
caracteristicas (feature map en inglés). Esta denominacion, en ocasiones, se utiliza como si-
nénimo de neurona para el caso convolucional. Ahora bien, de lo discutido se sabe que el
kernel es de menor tamafio que el dato de entrada, lo que presenta el problema de lograr in-
tegrar todos los datos en la siguiente capa. Esto se resuelve estableciendo un paso o stride de
desplazamiento y agregando mas caracteristicas al feature map. En la practica, la metodologia
consiste en “barrer” todo el input utilizando el kernel, desplazandolo un paso a la vez y afia-
diendo una neurona a la salida de la capa con el resultado de cada operacion. Formalizando
la operacion de convolucion w * z entre el kernel w y el input x para el caso unidimensional,
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Input - 4 13 2|5 0 1 6 3 1

Kernel . 1 3 0

Output: (13| 9 |17 | 5 | 3 |19 | 15

Figura 5: Ejemplo de Campo Visual y Kernel. La lista superior, en verde, representa el input y, en particular, la
seccién oscurecida es el campo visual; La lista en el medio representa el kernel; y la lista inferior representa los
datos de salida (output) o mapa de caracteristicas.

se tiene:
w ok xi| = v xwli] = Z zlm]w(i —m)|

m=—00

o (7)

La ecuacion anterior plantea que el primer elemento del input x se relaciona con el dltimo del
kernel en la convolucion. El indice que recorre x aumenta mientras que el indice que recorre
w decrece y viceversa. Si bien se puede notar que para la Ecuacion [f se recorren todos los
indices hasta el infinito, para acotar el kernel, basta con asignarle valor 0 a los pesos del kernel
que se escapan de la dimensionalidad establecida. Lo mismo sucede para z. En la Figura ff se
puede encontrar una representacion de la funcién de convolucién para el caso unidimensional.

Con la descripcion anterior, se puede establecer el output de una neurona mediante:

y=flwxz—0) ®)

Donde f corresponde a una funcion de activacién de la neurona. En este caso se usara la
funcién rectificadora lineal o relu, por sus siglas en inglés:

f(x) = max(0, ) )

donde max corresponde a la funcion que toma el maximo entre el valor de entrada = y 0. Esto
se traduce, para la maquina, en el traspaso o no de informacion de una capa a otra dependiendo
si existe la caracteristica asociada o no.

La unidad oculta y la unidad de convolucion son el corazon de la CNN y conllevan todo el pro-
cesamiento y proceso de aproximacién al mecanismo generador de datos original, introducido
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en la Seccién R.1. Estas unidades se estructuran en capas (layers, en inglés) que sistematizan
y dividen el procesamiento de los datos en en etapas.

Ademas de las capas convolucionales y ocultas o densas, existen otros tipos de capa relevantes
a la CNN que complementan el trabajo de procesamiento de las capas ya mencionadas, a
continuacion, se listan y explican brevemente:

Capa de Entrada: Tiene por tinica funcién adaptar la entrada de los datos a la red neu-
ronal. Por lo mismo debe ser de la misma dimensién que los datos y no es entrenable.

= Capa MaxPooling: Al igual que la capa convolucional, esta capa tiene un kernel aso-
ciado, que permite sintetizar la informacién de una capa convolucional y reducir la
dimensionalidad del mapa de caracteristicas. Para esto selecciona el mayor valor den-
tro del campo de vision del kernel y lo entrega a la capa siguiente. Existen otros tipos
de operacién de Pooling, pero MaxPool es la mas frecuentemente utilizada.

= Capa Dropout: Esta capa tiene por unica funcionalidad el entregar regularizacion y per-
mitir una mayor generalizacion de la red. Sea v € [0, 1], este valor esta presente para
cada neurona de la capa y representa la probabilidad de que cada neurona se desactive
con probabilidad « durante un ciclo de entrenamiento. Esto ayudara a la generaliza-
cion de la red al forzar a la capa siguiente a crear generalizaciones que dependan de
caracteristicas diferentes a la de la neurona desactivada.

= Capa de Regresion: Es idéntica a la capa oculta en términos de unidades de procesa-
miento, sin embargo, lleva por funcién de activacion la funcién lineal(z) = x. Se
emplea al final de la CNN dado que, puede arrojar cualquier valor en el R.

Cabe mencionar, que si bien las capas mencionadas son un estandar dentro del DL, la librerias
principal a utilizar en este trabajo corresponde a Autokeras [Jin et al., 2019], que implementa
versiones personalizadas de algunas de las capas, ante lo cual se motiva al lector a familiari-
zarse en la respectiva documentacion en https://autokeras. com para saber mas.

Ahora bien, para que la red neuronal pueda entrenar y aprender de los datos, es necesario que
ésta tenga un objetivo establecido en términos numéricos. Esto se traduce al ajuste u optimi-
zacion de los parametros luego de efectuar una prediccion sobre un dato de entrenamiento.
Para tener una nocién de la medida de optimizacion a efectuar es necesaria la comparacion
entre una prediccién y el valor esperado correspondiente. Esta comparacion que se efectta
mediante la denominada funcién de pérdida, que establece el factor de error de la prediccién
en cada iteracion de entrenamiento. En este caso corresponde al error cuadratico medio (MSE)
y esta dentro de las funciones de pérdida tipicamente empleadas en problemas de regresion.
Su estructura se revisara mas adelante.

Una vez que se tenga la nocion qué tan cerca se encuentra la prediccion respecto del valor real,
es necesario modificar los pardmetros de la red de manera de generar una mejor prediccion
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cada vez que se introduce un dato de entrenamiento. Uno de los mecanismos para lograr esto
es el de descenso por gradiente, que modifica los pesos de los mapas de caracteristicas en cada
capa de la ANN de acuerdo al tamafio del aporte de cada uno. La funcién de propagacion del
cambio respectivo en cada uno de los pesos se describe de la siguiente manera:

et = —p,vJ(OW) (10)

donde se considera O+ como el nuevo valor de un peso de la matriz de caracteristicas,
como la suma entre el valor del peso en la iteracion anterior y el negativo de la direccion
del gradiente multiplicado por 7, parametro de la red conocido como tasa de aprendizaje
(learning rate, en inglés).

Cabe destacar que la funcién de optimizacion de los pesos de la ANN mencionada no ne-
cesariamente coincide con la funcién de optimizacion empleada en las CNN de este trabajo,
pero constituye el punto de inicio para la comprensién de las mismas, he ahi su relevancia en
esta seccion. Descripciones de algunas funciones de optimizacion empleadas en este trabajo
se pueden encontrar en [Kingma y Ba, 2014] y [Loshchilov y Hutter, 2017].

2.3. Cuantificacion de la incertidumbre

Durante el proceso de resolver un problema de ingenieria, el ingeniero o la ingeniera debe
tomar decisiones sobre las variables relevantes en el contexto del problema. Estas variables
deben considerarse en el modelo que las relaciona (de una manera matematica e idealizada)
con un fenémeno fisico, que suele ser dificil de medir contextos de produccion, y sobre el
cual se desea realizar una prediccion o determinar su comportamiento. Son relevantes las
suposiciones acerca de la incertidumbre asociada a dichas variables, ya que determinan la
confiabilidad de la informacion que entrega un modelo sobre un proceso.

Por un lado, existe un tipo de incertidumbre intrinseca con respecto a los datos que se van
a usar para alimentar al modelo. Esta incertidumbre viene dada por la precision de la medi-
cion, y puede estar influenciada por el instrumento o la metodologia con la cual se realiza,
determinando la magnitud del error.

Por otro lado, dentro del contexto del problema, puede existir un universo de técnicas que
modelen el fendmeno fisico, por lo que es relevante considerar la incertidumbre que existe
con respecto al espacio posible de soluciones subyacentes a la técnica empleada. Lo que, en
concreto, se evalia como la brecha entre el mejor modelo posible dentro de un espacio, y el
fenomeno fisico que genera los datos.

Por ultimo, ya efectuada la eleccion del modelo, también existe, como ya se hablo en secciones
previas, parametros que determinan a un modelo dentro de la familia a la que pertenece, sobre
los cuales también existe incertidumbre. Esta se describe como la distancia entre la mejor
solucion encontrada y la mejor solucion posible, dentro del espacio de soluciones que abarca
el modelo.
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Estas fuentes de incertidumbre se pueden clasificar de acuerdo a si se pueden abordar dentro
del problema a resolver o no [Der Kiureghian y Ditlevsen, 2009], por lo cual se identificaran
las fuentes de incertidumbre que incumben al problema en cuestion en el presente trabajo
junto con la naturaleza de su clasificacion:

= Incertidumbre Aleatoria: Corresponde a aquellas fuentes de incertidumbre que
conllevan una connotacion aleatoria o estocastica en el proceso subyacente que se
desea modelar, y que no se pueden abordar debido a su naturaleza impredecible
[Dodwell, 2023]. Para el presente trabajo, se consideraran como tales:

* Error de medicion: Corresponde al error de precision inminente del instrumen-
to de medicién (para el caso, un espectrégrafo) al tomar la muestra del espectro
de cada estrella. Ademas de lo anterior existe un factor aleatorio en el compor-
tamiento mismo de la estrella, con lo cual las mediciones tomadas pueden variar
considerablemente de un periodo a otro.

= Incertidumbre epistémica: Corresponde a aquellas fuentes de incertidumbre que pro-
vienen de la falta de conocimiento o datos acerca del proceso que se quiere modelar.
Son abordables dentro del proceso de modelado y analisis, lo que puede ayudar a ajus-
tar, acotar y/o explicar los resultados del modelo empleado [Dodwell, 2023]. Para el
presente trabajo se tendran en cuenta las siguientes:

 Error de aproximacion: Mencionado anteriormente, consiste en la distancia en-
tre el proceso fisico que se quiere modelar, y la mejor aproximacién de este que
se pueda lograr en un espacio de funciones determinado. La metodologia para re-
ducir este error consiste en buscar la mejor arquitectura posible para la prediccion
de parametros estelares con Autokeras. Libreria de aprendizaje automatico que
facilita la implementacion de redes neuronales mediante generacion automatica
de modelos.

* Error de estimacion: Como se menciono anteriormente, existe una diferencia en
cuanto al mejor modelo posible dentro de una familia de éstos y el mejor que se
logra encontrar de acuerdo a los datos obtenidos del proceso original. La metodo-
logia que permitira reducir este error, y que constituye uno de los temas principales
de este trabajo, consiste en la generacion de ensambles de modelos, que permite
no solo reducir el error de estimacion, si no que permite estimar la incertidumbre
de una prediccion.

2.4. Descomposicion sesgo-varianza

Una formulacién matematica de la idea anterior corresponde a la descomposicién en sesgo y
varianza del error de una prediccién. Suponiendo una regresion lineal, donde la definicion del
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error corresponde al error cuadratico, considerando el par de datos observados (z, y) generado
a partir funcién de probabilidad f, que representa al mecanismo subyacente generador de
datos, y que la relacion entre las variables corresponde ay = f(z)+ ¢, donde € es un factor de
error que sigue una distribucién normal € ~ N (0, o.). Ademaés, considerando fg un predictor
entrenado sobre una muestra de datos S. La formulacion del error para el predictor fg segin
[Neal et al., 2018] es:

Error(z) = E[(y — fs(x))?] (11)

Lo cual se puede descomponer en los siguientes términos:

Error(z) = E[(fs(x) —VE[fs(«%’)])Ql + ﬁE[fs(m)v— f@)])*+ gi (12)

En la féormula anterior podemos distinguir tres elementos relevantes:

= El sesgo, describe la diferencia entre la prediccion y el valor real.
» La varianza, que describe la distancia entre la prediccion y su valor esperado.

= El ruido, que constituye la fuente de error irreductible de la prediccion

De estos elementos, aquel que resulta atractivo para este estudio es la varianza. Notar que el
estimador entrenado fg esta condicionado por el conjunto S con el que fue entrenado, por
tanto la componente de la varianza entrega informacion acerca de cuanto cambia el error de
prediccion conforme cambie el conjunto de entrenamiento S.

2.5. Intercambio entre sesgo y varianza

Una idea para comprender la seccién anterior, corresponde a considerar todos los posibles
predictores (dentro del espacio de soluciones) que un algoritmo de ML puede arrojar para
generar una sola prediccion. Suponiendo ademas, que se tuviesen infinitos conjuntos de datos
para entrenar cada instancia del modelo, de manera que cada predictor sea independiente de
los demas. La premisa es que, si el espacio es demasiado grande, entonces la varianza asociada
seria grande, dada la libertad con la que se pueden generar predictores. Pero adicionalmente,
el error de aproximacion seria pequefio, dado que consideramos un espacio de soluciones que
podria estar mas cerca de el mecanismo generador de datos original.

Por el contrario, si se acota el area de buiisqueda de los predictores, la varianza disminuira, pero
también aumentaria el error de aproximacion, dado que se podria estar coartando al algoritmo
de generar un predictor cercano al el mecanismo original.
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Esto es lo que se conoce como intercambio entre sesgo y varianza que, en resumidas cuentas,
nos dicta que al aumentar el espacio de bisqueda, hay mas posibilidad de encontrar un mejor
predictor, pero que a su vez, tamién es mas facil toparse con sobre-ajuste.

La perspectiva que puede aportar DE respecto de la cuestion anterior, reside en su aporte para
reducir la varianza de la prediccion. De acuerdo a [Arvind et al., 2023], se comprueba que
es posible reducir la varianza asociada a la prediccion cuando la cantidad de predictores del
ensamble tiende a infinito.

2.6. Ensamble de modelos

Tipicamente antes de tomar una decision en algin ambito es deseable contar con la mayor
cantidad de informacion posible y provenga de diversas fuentes para evitar sesgo. Analoga-
mente, con los modelos de prediccion, es posible combinar la informacié arrojada por distintos
modelos para mejorar el desempefio general. De ahi proviene la idea de ensamblar modelos
de prediccion, de manera de combinar sus fortalezas para lograr un modelo mas robusto en
comparacion a cada uno de los modelos por separado. Para predicciones de modelos respec-
to a la tarea de regresion existe mas de una metodologia, sin embargo, para este trabajo nos
concentraremos en las siguientes, descritos en [Hastie et al., 2009]:

= Bagging: Si se entrenasen varios modelos con la misma arquitectura sobre el mismo
conjunto de datos, probablemente el resultado seria que los modelos predijesen lo mis-
mo en instancia nunca antes vistas. Es por ello que esta técnica lo que intenta hacer es
diferenciar los modelos entregandoles subconjuntos de entrenamiento diferentes a cada
modelo obtenidos del conjunto de datos original.

= Bootstrapping: Para evitar la reduccion del tamafio del conjunto de entrenamiento de
cada modelo, y al mismo tiempo diferenciar cada conjunto (en la medida de lo posible),
esta técnica toma muestras aleatorias con reemplazo desde el conjunto de datos original
para generar conjuntos de entrenamiento con distribuciones diferentes.

= Weighted Average: Sean n modelos destinados para el ensamble, dada la prediccion ;
de cada modelo 7, con 7 = 1,2,...,n de cada modelo, se combinan mediante el pro-
medio pesado (weighted average, en inglés) para cada instancia de la siguiente manera
[Pawlikowski v Chorowska, 2020]:

g=> Gi-pi (13)
=1

El peso p; asignado a cada modelo esta relacionado la métrica de error MAE obtenida de la
prediccién sobre un conjunto de prueba apartado del conjunto de datos inicial con este solo
proposito. Considerando los mismos n modelos para el ensamble, sea ¢; el valor de la métrica
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Figura 6: Representacion del flujo de trabajo del ensamble de modelos.

desempefio de un modelo cualquiera, con i = 1,2, ..., n, valor del peso p, de un modelo &
esta dado por:

1—6k

Pk = ﬁ (14)

=1 1
Debido a que la métrica de desempefio indica una mejora cuando el error entre la prediccion
y el valor esperado se reduce y al escalamiento de los datos de salida, este valor tiende a ser lo
mas pequefio posible. La Ecuacién 14 considera esta situacién, de manera que el modelo mas
pesado es el que logre el valor mas cercano a 1 en el numerador de la ecuacién. Finalmente, el
peso de cada predictor se divide con respecto a la suma de todos los pesos a modo de escalar
el resultado.

Para describir el flujo relacionado a estas metodologias, en la Figura [ se describe el orden en
que son utilizadas. Primero, desde el conjunto de datos original se toman muestras de datos
con bootstrapping. Después estos subconjuntos son asignados a diferentes instancias de un
modelo de CNN, proceso conocido como bagging. Por dltimo, y después del entrenamien-
to, los resultados de los distintos modelos entrenados son promediados mediante weighted
average.

Adicionalmente, una de las ventajas de esta metodologia es tener multiples observaciones
sobre una misma prediccién, dadas por los modelos entrenados con conjuntos de datos, en
principio, diferentes. Esto genera que los resultados puedan variar enormemente de un modelo
entrenado a otro, lo que nos puede dar una idea de la incertidumbre que presentan los modelos
ante ciertas instancias del entrenamiento, incertidumbre que puede estar dada tanto por la
poca representatividad que tienen algunas instancias puedan tener, como por la variabilidad
que puedan presentar respecto de una misma clase o, en este caso, respecto a un mismo valor
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esperado o una vecindad de este. Del mismo modo, es posible capturar dicha incertidumbre
determinando la diferencia entre las predicciones ponderadas s; para una misma instancia.
Para esto se utilizara la diferencia cuadrada de cada prediccién ponderada:

si= | (=0 px (15)

2.7. Estado del Arte

El problema de la prediccién de parametros estelares a partir del espectro observado ha sido
ampliamente abordado en la literatura. Existen varios métodos que se han utilizado y opti-
mizado con anterioridad ademas de herramientas, asi como también se han generado nuevos
métodos recientemente, sobre todo bajo el alero del deep learning. A continuacion se hara
una revision de algunas de las metodologias empleadas en las tltimas décadas.

Aproximaciones que se centran en comparar y minimizar la distancia entre espectros sintéticos
y observados se pueden encontrar en [Arcos et al., 2018] y [Allende Prieto, 2004] que desa-
rrollan sus estudios en lineas especificas de absorcion. Incluso existen grandes proyectos de
estimacion masiva de parametros en catalogos de estrellas que ocupan este tipo de aproxima-
cion, como en [Katz et al., 1998], [Lee et al., 2008], [Wu et al., 2011] o [Xiang et al., 2015].
Dichos trabajos se enmarcan dentro de los métodos de minimizacion de métrica (MDM)
[Bailer-Jones, 2001], y no necesariamente contemplan el ajuste de un sistema de estimacion.

Con la publicacion de nuevos catalogos masivos de espectros ([Majewski et al., 2017],
[Jiet al., 2023], [Royer et al., 2024]), se hace necesario el uso de nuevas herramientas que
aborden la alta resolucion con la que se miden estos espectros, debido a que esta cualidad ge-
nera alta dimensionalidad y costo computacional. Desde la perspectiva de la alta dimensiona-
lidad, técnicas que permiten la extraccion de rasgos caracteristicos del espectro resultan atrac-
tivas para esta tarea. Por ejemplo, la técnica de analisis de componente principal (PCA, por sus
siglas en inglés) ha tenido un rol fundamental en el analisis de espectros. Esta técnica que per-
mite reducir la dimensionalidad de los espectros capturando so6lo los rasgos que entregan mas
informacién para luego procesarlos. En [Folkes et al., 1996] se emplea esta técnica para pasar
aun proceso de filtrado y comparacién con espectros conocidos. También, [Singh et al., 1998]
usa la reduccién de dimensionalidad para finalmente determinar los pardmetros mediante una
red neuronal de dos capas ocultas. Otra técnica empleada por [Li et al., 2014] implica la ex-
traccion de caracteristicas mediante el algoritmo LASSO [Tibshirani, 1996], para luego rea-
lizar una regresion mediante un algoritmo de soporte vectorial.

También, aproximaciones mas recientes dentro del ML mas tradicional basadas en ensam-
bles de arboles de decisién, se pueden encontrar en [Xiang et al., 2021] empleando catboost
[Dorogush et al., 2018] después de un proceso de seleccion de caracteristicas, o también en
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[Liang et al., 2022] que emplea un mecanismo de PCA mas Light Gradient Boosting Ma-
chine [Ke et al., 2017]. Sin embargo, estas metodologias todavia requieren la reduccion de
dimensionalidad debido al alto coste computacional.

Por otro lado, existen técnicas que permiten abordar con mayor efectividad la abundan-
cia de datos en los catadlogos de estrellas, como es el caso de las redes neuronales. En
[Fabbro et al., 2018] se propuso una red neuronal llamada StarNet, arquitectura entrenada
y probada tanto con espectros sintéticos como observados, que permite realizar prediccio-
nes de algunos parametros empleando un rango amplio del espectro como dato de entrada.
En otro trabajo de [Zhang et al., 2019], se emplea la misma red StarNet, esta vez extendien-
do la prediccién incluyendo abundancias de ciertos elementos. También, en [Li y Lin, 2023]
se propone la red StarGRU que utiliza mecanismos recurrentes y atencionales en la es-
timacion de parametros. Otra aproximacion, en [Ness et al., 2015] entrena una red neuro-
nal generativa llamada The Cannon que genera etiquetas a partir de espectros. Otros traba-
jos incluyen [Ksoll et al., 2020], donde se utiliza una red neuronal condicional invertible, o
[Cai et al., 2023], que utiliza DenseNet, una arquitectura de red neuronal proveniente del area
de computer vision, pensada para la clasificaciéon de imagenes 2D, pero que fué adaptada a la
estimacién de parametros sobre espectros 1D. Incluso, existen herramientas disponibles ba-
sadas en redes neuronales como AstroNN [Leung y Bovy, 2019], que lidia con el problema de
datos de entrenamiento incompletos y/o ruidosos, o The Payne [Ting et al., 2019], que per-
mite la estimacion de parametros a través de la interpolacién de valores en grillas de valores
de parametros conocidos.

De los trabajos anteriores se puede rescatar el uso recurrente de espectros sintéticos en la com-
paracion con espectros observados o en el entrenamiento de modelos de prediccion. También,
la alta dimensionalidad de los espectros resulta en un problema frecuente, lo que incentiva el
uso de un sector acotado del espectro; mecanismos de reduccién de dimensionalidad; o en su
defecto, mecanismos que permitan una estimacion rapida de parametros, como es el caso de
las redes neuronales.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

Hoy en dia existen diversos métodos para la estimacion de los parametros estelares de una
estrella a partir del espectro observado. Muchos de ellos conllevan la comparacién con mé-
todos de ajuste entre un conjunto de espectros tedricos y el observado [Decin et al., 2004],
otros conllevan la especificacion de pardmetros atmosféricos para la generacién sistematica
de espectros sintéticos hasta lograr un nivel de similaridad que satisfaga cierta métrica de
comparacion [Shkedy et al., 2007].

Sin embargo, estos métodos requieren un esfuerzo prohibitivo en cuanto al procesamiento
que requieren para grandes volumenes de datos, ya sea por que que el método para comparar
espectros es costoso, o lo es el método para generar espectros sintéticos. En este sentido es que
nacen aproximaciones desde la perspectiva de la inteligencia artificial que permitan producir
estimaciones rapidas a un mucho menor costo.

El presente trabajo concentra sus esfuerzos en comprobar la efectividad de la estimacién de
parametros estelares mediante una metodologia que integra técnicas del DL y ML tradicional,
denominada Deep Ensemble (DE), que combina la prediccion de varias CNN para generar una
prediccion unica, y que ademas, entrega su respectiva varianza asociada, lo que permite tener
una interpretacion mas robusta al tener una nocién de incertidumbre en la prediccién. Ademas
de lo anterior, resulta relevante destacar una parte crucial del proceso de entrenamiento de las
CNN, y consiste en que estas se entrenaran sobre un conjunto de datos sintéticos antes de
predecir sobre datos observados.

La eleccién del modelo de CNN que se usara como pieza del ensamble de modelos, se reali-
zara mediante la herramienta Autokeras [Jin et al., 2019], que automatiza la seleccién de las
caracteristica de la red neuronal dentro de un espacio de busqueda. El entrenamiento de cada
CNN del ensamble se efectuard mediante una metodologia de generacion de muestras de da-
tos diferentes, con el objetivo de que cada CNN no entrene sobre el mismo conjunto de datos
y los parametros de cada red no sean iguales al finalizar.

Posteriormente se realizara una estimacion de parametros estelares sobre un conjunto acotado
de espectros de estrellas tipo Be ya estudiados en [Arcos et al., 2018] y se compararan los
resultados.

En los puntos siguientes se describiran los procesos que constituyen el flujo de trabajo. En la
Seccién B.1], se describe el proceso de generacion de los datos sintéticos. En la Secciénes 3.2
y B.3 se detallan las librerias a utilizar y una red neuronal canénica (no optimizada) propuesta
sobre los datos iniciales respectivamente. En la Seccién B.4 se detalla el proceso de encon-
trar una red neuronal optimizada con Autokeras. En la seccién B.5 se describiré el proceso de
ensamblado de las predicciones y estimacion del error. En la Secciones B.6 y B.7 se explica-
ra el proceso de estimaciones realizadas sobre datos reales, y se dara una introduccion a la
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evaluacion de posibles errores encontrados en la prediccién respectivamente.

3.1. Generacion de espectros sintéticos

La generacién de espectros sintéticos para el entrenamiento de la red neuronal corresponde al
primer paso del flujo de trabajo para la determinacion de los pardmetros estelares. La gene-
racion de estos espectros tiene, de por si, sus propios pasos de ajuste debido a que debe pasar
por varios programas de software, los cuales son Tlusty [Hubeny, 1988], Synspec y Rotin
[Hubeny y Lanz, 2017].

3.1.1. Tlusty

Tlusty [Hubeny, 1988] es un herramienta de software desarrollado con la finalidad de producir
modelos de estrellas a partir de parametros entregados al programa. Si bien, los modelos son
esenciales para la generacion de los respectivos espectros, en este trabajo no se generaran
modelos en especifico para la tarea, sino que, se utilizaran los modelos establecidos en el
trabajo [Lanz y Hubeny, 2007] que recopila un conjunto de modelos sintéticos de estrellas de
tipo O y B descritos por una grilla de parametros.

Los autores del trabajo mencionado legaron modelos atmosféricos para las configuraciones
mostradas en la Figura [ de estrellas tipo espectral B. Esto, en conjuntos de configuraciones
especificas segtin la metalicidad atribuida al conjunto de modelos de las estrellas con respecto
nuestro Sol. De estos, se emplearan unicamente aquellos que tienen una relacion de metalici-
dad igual a 1, es decir, los modelos de aquellas estrellas con metalicidad igual a la del Sol. A
partir de estos modelos seleccionados, se generaran los espectros sintéticos.

Después de detallar todos los pardmetros que se emplearan para la generacion de espec-
tros, la Tabla [I] resume la especificacién del rango y paso de los modelos entregados en
[Hubeny, 1988] que se utilizaran en este trabajo.

Mas informacién acerca del funcionamiento del programa, guias y referencias, pueden ser
encontradas en el sitio web de Tlusty, http://tlusty.oca.eu.

3.1.2. Synspec

Synspec [Hubeny y Lanz, 2017] es la herramienta que realiza la sintesis de los espectros de
luz a partir de modelos atmosféricos. Permite diferentes configuraciones, entre ellas el rango
en el cual se genera el espectro y la precisién del mismo. Tiene por caracteristica el generar
dos espectros. El primero de ellos representaria al espectro normal de la estrella modelada, y el
segundo, un espectro continuo que servira de referencia para normalizar el espectro anterior.
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Figura 7: Grilla de Parametros: Estrellas de tipo B. En la grilla se pueden comprobar las configuraciones de
parametros disponibles de modelos generados en [Lanz y Hubeny, 2007]. Cada punto representa un modelo con
una Tege v un log g especificos. Fuente: [Lanz y Hubeny, 2007].

En la Figura f§ se puede apreciar un ejemplo de ambos espectros en el rango de longitud de
onda visible al ojo humano, y en la Figura [ se magnifica el espectro sobre la regién de interés
a este estudio.

La informacion especifica sobre la configuracion del software previa a la generacion de los
espectros se encuentra en el [Anexo G. Mas informacién acerca del funcionamiento del pro-
grama, ademads de guias y referencias, pueden ser encontradas en el sitio web de Synspec,
http://tlusty.oca.eu/Synspec49/synspec.html.

3.1.3. Reotin

Larotacién de una estrella tiene un efecto importante sobre el espectro estelar observado. Por
ello, es necesario simular las variaciones que puede tener el espectro de acuerdo a la cada
rotacion posible para la estrella.

Para lograr lo anterior, se utilizara la herramienta Rotin [Hubeny y Lanz, 2017], que toma
como dato de entrada los dos espectros generados por Synspec y una velocidad de rotacién de
referencia (entre otros parametros de configuracion), para generar una simulacion de como se
veria el espectro convolucionado para dicha velocidad de rotacion. Junto con el proceso de
rotado también se genera una normalizacion del espectro, por tanto el espectro final ya no es
similar al espectro real, sino que esta normalizado con respecto al continuo, lo que permite
visualizar con claridad las lineas de absorcién existentes. Este proceso se puede repetir con
muiltiples velocidades de rotacion para un mismo espectro, lo que puede generar multitud de
lineas espectrales sintéticas. En la Figura [L0 se pueden apreciar 3 convoluciones generadas
con Rotin, para 3 valores de rotacion diferentes de un mismo espectro de Synspec.
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Espectro generado con Synspec
1e7 T=23000[K], log g=3,25, v sini= 2[km/s]

Original
—— Continual

Intensity [W/(m~2-A)]

T . T T . T T
4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000
Wavelength [A]

Figura 8: Espectro generado con Synspec. Ejemplo de espectro generado con Synspec en el rango de longitud
de onda visible al ojo humano. Las lineas rojas se encuentran en los valores de 4440[A] y los 4510[A], y denotan
la regién del espectro de interés a este trabajo. Fuente: Elaboracién propia.

Espectro generado con Synspec: Regidn de Interés
1e7 T=23000[K], log g=3,25, v sini= 2[km/s]
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Figura 9: Espectro generado con Synspec, Regién de Interés: Ampliacion de la regién de interés dentro del

espectro visible. Al centro de la figura se puede apreciar con mayor claridad la linea de absorcién a estudiar.
Fuente: Elaboracién propia.
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Espectro generado con Synspec: Region de Interés, Rotaciones Ahadidas
T=23000([K], log g=3,25
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Figura 10: Espectro Generado con Rotin. Ejemplo de espectros generado con Rotin para diferentes v sin ¢ a
partir de los espectros continuo y normal entregados por Synspec. Se puede apreciar que, a diferencia de las
figuras H y [, 1a magnitud de la intensidad luminica ahora esta en torno a 1 y que ya no tiene unidad de medida
dado que los datos estan normalizados respecto al espectro continuo. La region que yace entre las lineas en rojo
acota con mayor precision la linea de absorcién a estudiar.

El detalle de los parametros de configuracion del programa se encuentran en el [Anexo H. Mas
informacion acerca del funcionamiento del programa, y referencias puede ser encontrada en
el sitio web que comparte con Synspec, http://tlusty.oca.eu/Synspec49/synspec.
html.

3.1.4. Linea de absorcion del Helio

Para efectuar la prediccion de los parametros estelares, en el presente trabajo se estudiara una
de las lineas de absorcion del Helio ionizado I (Hel), elemento que caracteriza a las estrellas
de tipo O y B, debido a que el ion sélo se encuentra en estrellas muy calientes. En especifico,
se analizara la linea con longitud de onda cercana a los 4471[A)], que se corresponde con la
energia necesaria para efectuar la transicion de un electrén del Hel desde un determinado nivel
a uno inferior. El rango empleado para acotar los espectros de absorcion sintéticos a esta linea
va desde los 4464[A] a los 4478[A].

3.1.5. Configuraciéon General para la Generacion de Espectros

De acuerdo a la seccidn anterior, existen dos programas que configurar para la generacion de
espectros. En particular, considerando los pardmetros de la Tabla [l], que resume los parametros
relevantes para Synspec y Rotin, con los que se podran determinar la cantidad de espectros a
generar.

Respecto a Synspec, el parametro de configuracién mas relevante para el presente trabajo,
consiste en el rango de longitud de onda en el cual se van a generar los espectros. Para este
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Model Tlusty/step
Ters[K] 15000-30000/1000
log g[1] 1.75-4.75/0.25
Solar metallicity Z/Zy =10
v sin ¢[km/s] 3-450/3

Tabla 1: Resumen de parametros, Synspec y Rotin.

trabajo, considerando la posicion de la linea de absorcion del Hel, y el hecho de que queremos
perder la menor cantidad de informacién posible al acotar la linea de absorcion, por lo que
el rango de generacion de los espectros considerard longitudes de onda desde 4440[A] a los
4510[A].

Para Rotin, el parametro que resulta relevante mencionar corresponde a la velocidad de rota-
cion v sin ¢ asociada a la estrella. Para el presente trabajo se empleara valores que van desde
los 3[km/s] a los 450[km/s] con paso igual a 3[km/s], lo que da un total de 150 espectros
generados por cada modelo atmosférico. Los valores empleados para el rango se explican
desde el punto de vista fisico, donde es posible tener estrellas que rotan a velocidad casi nula,
cercana a cero, hasta velocidades muy altas que, sin embargo, tienen un limite dado por el
punto en que la fuerza centrifuga, provocada por la rotacién en el ecuador estelar, excede a
la fuerza gravedad, lo que produce achatamiento, e incluso, expulsion de material desde la
estrella. Esto explica un rango de velocidad inferior a dicho limite, donde la estrella tiene un
comportamiento predecible.

Con esta informacién y la de los puntos anteriores, el flujo que permite la generacion de los
espectros sintéticos, resumido en la Figura [L1 consiste en lo siguiente:

1. Obtener los modelos de estrellas tipo B con metalicidad similar a la de la Tierra.
2. Generar espectros con Synspec entre las longitudes de onda 4440[A] y 4510[A].

3. Generar el conjunto de convoluciones con Rotin tal que, la velocidad de rotacién aso-
ciada a la convolucion, esta en el rango de 3[km/s] a 450[km/s] (inclusive) con una
diferencia de 3[km/s] entre un valor y el siguiente.

4. Recortar los espectros generados entre las longitudes de onda 4464[A] y 4478[A].

5. Unificar los espectros generados con sus respectivos parametros estelares para el en-
trenamiento de la red neuronal en un formato unico.

A partir de la unificacion de los datos se podra distribuir facilmente la separacién de los
datos en conjuntos de entrenamiento, validacién, y prueba (test). Metodologia muy empleada
dentro del drea de ML para validar la efectividad del modelo escogido y ademads tener una
cuantificacién del error en ambito de produccién [Hastie et al., 2009]. En la Tabla P se puede
ver la cantidad de datos para cada conjunto.
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Figura 11: Flujo de Generacion de espectros sintéticos. El flujo comienza por el preprocesamiento inicial de los
datos y termina cuando estos estan listos para ser usados para entrenar redes neuronales.

Train (60 %) | Validation (20 %) | Test (20 %) | Total (100 %)
14670 4890 4890 24450

Tabla 2: Separacion del conjunto de datos.

Sobre el conjunto de datos generado, se podra afiadir ruido a los datos, para simular ines-
tabilidad de la medicion con el espectrégrafo. El ruido afiadido para ciertas instancias de
entrenamiento sigue una distribucién ~ N (0, 1) escalado a 0.01, lo que representa también
el nivel de ruido esperado de los datos observados. En la Figura [L2 se puede apreciar una
representacion de un espectro sintético, con y sin ruido afiadido.

Cabe mencionar que la experimentacién realizada arrojo diferencias importantes al utilizar
instancias de espectro sintético con diferente rango de longitud de onda, ante lo cual, y para
facilitar la comprensién de este documento, se define la siguiente nomenclatura para los datos:

= De rango extendido (o no acotados): entre los 4440[A] y 4510[A].
= Acotados: entre los 4464[A] y 4478[A].

3.2. Implementacion de Redes Neuronales

Como ya se menciond anteriormente, el objetivo de este trabajo es verificar el desempefio de
un ensamble de modelos en la prediccién de parametros estelares a partir de espectros. Para
ello se empleara la libreria Keras, que automatiza la implementacion y personalizacion de
redes neuronales, y que ademas trabaja sobre la libreria tensorflow [Abadi et al., 2016], que
organiza todo el flujo de procesamiento de datos para que esté disponible para las unidades
de procesamiento. Toda la informacion de la libreria Keras se encuentra disponible en su sitio
web de documentacion https://keras.io.
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Example Synthetic Spectrum

T eff=20000.0[K], logg=3.25[u], v sini=288.0[km/s]
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Figura 12: Ejemplo de espectro sintético con ruido afiadido. La linea anaranjada corresponde a la expresion
del espectro sintético tedrico, sin alteraciones, mientras que la linea negra es el mismo espectro pero con ruido
anadido. El area anaranjada corresponde al area donde se espera caigan el 99,7 % de los puntos con ruido, dada
la distribucién normal de este.

3.3. Red Neuronal Convolucional Candnica

La implementacién de una CNN candnica tiene como finalidad, el poner un punto de partida
para el andlisis de de espectros y prediccién de parametros estelares. Evaluar su eficacia y
resultados, para determinar la factibilidad de esta metodologia.

De acuerdo a lo anterior, resulta pertinente evaluar esta red en diferentes &mbitos de la expe-
rimentacion para comparar resultados. Entre ellos, se evaluara la efectividad de esta red para
datos sintéticos con y sin ruido, datos acotados y de rango extendido, y también para datos
observados. Desde esta perspectiva, se propone el uso de la CNN de la Figura [L3 para los
propSitos mencionados.

A partir de los resultados obtenidos con esta red neuronal, se podran determinar los linea-
mientos para experimentos siguientes y la configuracion de datos a usar. En consecuencia de
lo anterior, se podra determinar bajo qué primisa se realizara la optimizacion de modelos con
Autokeras.

3.4. Encontrar el modelo de prediccion éptimo con Autokeras

Después de comprobar la efectividad de la metodologia en la prediccion de parametros este-
lares, viene un proceso de optimizacion de la CNN. Esto con el objetivo de ampliar el espacio
de bisqueda y encontrar la CNN con mejor desempenio sobre los datos.
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32@1x701 B4 12234 128@ 1117
kernel_size=3 kernel_size=2 kernel_size=2 1x128
. Conv Layer{Relu) . MaxPool1D . Dense Layer(RELU) . Dense Layer(Linear)

Figura 13: Arquitectura de CNN Canonica. La red se compone de tres bloques convolucionales con tres capas
convolucionales antes de una capa MaxPool en cada uno de ellos. El primer bloque tiene tamafio de kernel igual
3,y los demas igual a 2. Cada bloque tiene 32, 64 y 128 filtros respectivamente. El tltimo, es un bloque denso
con dos capas densas de 128 filtros antes de la capa de regresion. Todas las capas convolucionales y densas
tienen funcién de activacién RELU a excepcion de la tltima, que tiene funcién de activacién lineal.

Para ello se utilizara la herramienta de aprendizaje automatico llamada Autokeras
[Jin et al., 2019], que realizara una btsqueda sobre un espacio de hiperparametros provis-
tos, para encontrar aquellos que generen el mejor desempefio de la CNN. La metodologia de
busqueda, a grandes rasgos se describe en dos partes:

1. Bayesian: La primera parte de la busqueda, consiste en una metodologia de optimiza-
cion Bayesiana [Garnett, 2023] para encontrar el modelo de mejor desempefio dentro
de un espacio de busqueda “amplio”. Este proceso de optimizacion Bayesiana conside-
ra como parametro de optimizacion el desempefio de la red en la métrica MSE para el
conjunto de validacién, y como variable independiente, a cualquiera de los parametros
provistos dentro del espacio de busqueda. El algoritmo le otorga, en cada paso de ejecu-
cion, valores a las variables dependientes que podrian, potencialmente, arrojar el mejor
desempefio. Para esta primera parte, dentro del espacio de btisqueda se consideraron un
total de 500 modelos (intentos) de CNN diferentes. El espacio de bisqueda propuesto

se encuentra detallado en el Anexo Al

2. Greedy: La segunda parte de la btisqueda, ya con informacion del desempefio de la red
en un rango amplio, consiste en profundizar la blisqueda sobre una region de hiperpa-
rametros focalizada en la region donde se encontr6 el mejor desempefio. Para ello, en
esta parte se empleara un criterio avaro (greedy) sobre un espacio de busqueda acotado
y cercano a la region donde se encontr6 el mejor modelo de la parte anterior. Para esta
segunda parte se consideraron un total de 300 modelos (intentos) de CNN diferentes.
El espacio de btisqueda propuesto, para esta parte se encuentra detallado en el

B

B

3.5. Ensamble de modelos

Posterior a la seleccion de modelo, se realizara el entrenamiento de 100 modelos optimizados,
con lo que sera posible realizar el ensamble de modelos. Tomando en cuenta la informacion
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entregada en la Seccion P.6 respecto a la metodologia, y a la Seccién respecto de los
conjuntos de datos disponibles, se describen los siguientes pasos para el ensamble:

1. Subdivision del conjunto de datos original en conjuntos de entrenamiento, validacion
y pruebas.

2. Generacion de 100 subconjuntos de entrenamiento a través de toma de muestras alea-
torias con reemplazo (bootstrapping).

3. Asignacion y entrenamiento de los modelos con subconjuntos de entrenamiento (bag-
ging).

4. Calculo de la métrica MAE de desempefio para cada modelo sobre el conjunto de vali-
dacion.

5. Prediccion de cada modelo sobre el conjunto de pruebas, o instancias observadas, de-
pendiendo del caso.

6. Ensamble de modelos mediante promedio pesado de las predicciones (weighted avera-
ging).

7. Calculo del error asociado a cada prediccion.

3.6. Prediccion del ensamble sobre espectros observados

Para validar la efectividad del ensamble, se procedera a efectuar una serie de prediccio-
nes sobre espectros observados en los parametros estelares mencionados anteriormente: 74,
v sin ¢ y log g. En especifico, las predicciones se efectuaran sobre los espectros de alta re-
solucién publicados en el catdlogo BeSOS, obtenidos a través del espectrégrafo PUCHE-
ROS [Vanzi et al., 2012] de estrellas tipo Be, cuyos parametros fueron ya estudiados en
[Arcos et al., 2018] empleando metodologias tradicionales. El conjunto de espectros selec-
cionado corresponde a 68 espectros, y si bien el catdlog BeSOS contiene mas espectros, s6lo
nos interesan aquellos para los cuales podamos comparar las predicciones asociadas con los
valores determinados en [Arcos et al., 2018].

Esta parte del trabajo nos dara una intuicion de la efectividad de la metodologia para la tarea
de prediccionde parametros estelares, dado que las condiciones en las que se entrenaran los
modelos corresponden a condiciones ideales, y no necesariamente coincidiran en cada caso
con las mediciones efectuadas en la realidad. A partir de lo anterior se estableceran conclu-
siones acerca qué se puede mejorar de la metodologia en funcion de mejorar el desempefio
del modelo y, finalmente, del ensamble de modelos.
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3.7. Verificaciones sobre imprecisiones en el modelo y datos

Durante el proceso de experimentacion, se verificé la efectividad de la metodologia en cues-
tién, sin embargo, existieron factores relevantes que, se cree, pudieron afectar la precisién del
modelo en algunos parametros en particular.

Principalmente, el ruido adicionado, y el rango considerado para el espectro tuvieron influen-
cia sobre las predicciones. Por tanto, se analizarda en mayor profundidad aquellas configura-
ciones de datos que (en principio) no resultaban pertinentes al estudio, pero que resultaron
importantes para validar la efectividad de las CNN en escenarios diferentes a los planteados
inicialmente. Esto con el fin de entregar luces sobre aquellos factores que generan imprecisio-
nes en la estimacion. De acuerdo a esto, se mostraran los resultados de exploracion, realizada
con posterioridad a los experimentos propuestos, con miras a dilucidar e interpretar errores
en las predicciones del modelo de CNN optimizado.

En este sentido, resulta relevante definir una métrica frecuentemente usada en estudios astro-
némicos para describir la distancia entre un espectro observado y un espectro sintético que se
desea ajustar. Definimos y? como:

3

V2= Z M (16)

8.
=1 v

Donde o; corresponde a la intensidad registrada para un espectro observado en la frecuencia
con indice 7, analogamente para s;, con n igual al nimero total de frecuencias arrojadas en la
medicion del espectro.

Finalmente, se comprobara la pertinencia de la metodologia empleada comparando los espec-
tros sintéticos con los espectros observados, esto contrastado con las predicciones del ensam-
ble, para ademas evaluar el comportamiento y efectividad de la CNN optimizada en diferentes
Casos.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

Para la siguiente seccién se verificara la efectividad y se analizaran los resultados de deep
ensemble en base al flujo de trabajo propuesto para la estimacién de parametros estelares.

En primera instancia se revisara una version preliminar de entrenamiento y estimacion para
una CNN canénica con datos no acotados (ver Seccién B.1.5), tanto para los espectros sinté-
ticos como observados y se evaluaran sus resultados. Después se comprobara el efecto que
tiene entrenar una red canonica con datos acotados a la linea de emision Hel.

Posteriormente, se estudiara la efectividad de una red neuronal optimizada usando Autokeras
como herramienta de automatizacion de pruebas, con la idea de encontrar una CNN con un
desempefio superior a las anteriores sobre los datos acotados.

Finalmente, con esta red neuronal optimizada, se discutira la efectividad del ensamble de
modelos respecto de los datos utilizados y se presentaran los resultados de las nuevas esti-
maciones para los espectros observados de estrellas tipo Be medidos con el espectrografo
PUCHEROS con su respectiva incertidumbre.

Para facilitar el seguimiento de los expermientos efectuados, se dispone la Tabla § detallando
la configuracién de cada uno:

| Sec. | Tipo CNN | Rango de Datos | Ruido Afiadido |
K1 | Canénica No Acotados No
K.2 | Canénica Acotados No
k.3 | Optimizada (Unica) Acotados Si
U4 Optimizada (Ensamble) | Acotados Si
K.6.1 | Optimizada No Acotados No
K.6.2 | Optimizada No Acotados Si

Tabla 3: Resumen de configuracién de experimentos.

4.1. Red canonica sobre datos no acotados

La primera parte del trabajo a revisar, consiste en la exploracion inicial sobre las efectividad de
las CNN para la estimacion de parametros estelares. Para ello se llevo a cabo el entrenamiento
de una red neuronal canoénica con datos sintéticos sin acotar, es decir, con rango entre los
4440[A] a 4510[A], sin ruido afiadido y con datos escalados entre el valor médximo y minimo
de cada frecuencia. La red canénica presenta las caracteisticas indicadas en la Seccién B.3.
Para esta arquitectura, se puede evidenciar la convergencia de la red en la Figura [14.
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Los resultados de las métricas de desempefio de esta CNN se verifican en la Tabla §. Para la
funcién de pérdida (loss), se reporta un valor promedio de 0.0003, mientras que para MAE,
el valor promedio es 0.0140. Estos valores (principalmente MAE) nos serviran de referencia
respecto a optimizaciones evidenciadas en las secciones siguientes.

| Te*  log g* v sini* Overall
loss 0.0004 0.0003 0.0002 0.0003
MAE | 0.0160 0.0136 0.0123 0.0140

Tabla 4: Métricas de desempefio, CNN canénica sobre datos sin ruido afiadido y de rango extendido. Todas las
meétricas estan calculadas sobre datos escalados.

Por otro lado, también resulta interesante revisar el desempefio de la CNN en cada uno de los
parametros estelares. Para la Tabla H, se verifica que el pardametro de menor desempefio es el
de T¢¢, con MAE 0.0160, seguido de log g, con MAE 0.0136, y por tltimo v sin ¢, con MAE
0.0123, que tuvo el mejor desempefio.

Los resultados de entrenamiento y validacién se pueden visualizar en las Figuras L5 y [16,
la primera figura corresponde la expresion la funcion de densidad de probabilidad (PDF)
de los parametros estelares de prueba, y de las predicciones realizadas por la red sobre los
espectros correspondientes, diferenciadas color en rojo y verde respectivamente. La segunda
figura corresponde a una visualizacion que permite comparar la distancia y el comportamiento
entre las predicciones y los valores esperados.

Single Canonical CNN Training Performance Metrics
Long Range Scaled Unaltered Data

Loss (MSE) MAE
0.20

—— Train, —— Train,
Validation 0.154 validation

0.10 4

0.02
0.05 4

0.00 4 e —— — —

0.06

0.04 4

T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Figura 14: Métricas de Entrenamiento, CNN Candnica. En la figura se comprueba la disminucién de los valores
tanto de la funcién de pérdida como para MAE conforme se realizan mas épocas de entrenamiento. Lo que
corrobora la convergencia de la red convolucional.

En la Figura [L5 se puede evidenciar que las PDF convergen en cada parametro. La similitud
de la curva para el parametro log ¢ es bastante favorable, sin embargo, todavia existe marco
de mejora para la prediccion de 7. Por otro lado, para el caso de v sin ¢, si bien la grafica
no es favorable, se puede evidenciar del eje vertical que el rango de la densidad es bastante
acotado, lo cual sigue un comportamiento esperado, dado que la distribucion de probabilidad
para dicho parametro es uniforme y la variacién corresponde al remuestreo de los datos para
el entrenamiento y validacion. En consecuencia, una pequefia variaciéon en la muestra de los
datos de prediccion puede significar un gran cambio en la gréafica de la PDF, por lo que, el
analisis del ajuste de la red en relacién a este parametro debe hacerse en conjunto con una

Pagina 39 de 73



PREDICCION DE PARAMETROS ESTELARES Y ESTIMACION DE INCERTIDUMBRE USANDO
DEEP ENSEMBLE

comparacion de la distancia de cada prediccion sobre su valor esperado, como en la Figura
[L6, para su correcta evaluacion.

Con respecto de la Figura , en particular, para 7.¢, existe una minima tendencia a los valores
por encima del valor esperado, y una ligera dispersion en valores esperados altos en compa-
racion al resto. Para log g no existen mayores observaciones, lo que corrobora el buen ajuste
evidenciado en la grafica anterior. Por ultimo, para v sin ¢, si bien el ajuste fué desfavorable
en la grafica anterior, se puede evidenciar que los valores predichos son cercanos a los valores
esperados, salvo una dispersion en los valores mas altos y mas bajos de este parametro.

De esta manera se evidencia la factibilidad de estimacién de los parametros estelares al menos
en condiciones ideales como las que se tiene trabajando con espectros sintéticos.

Canonical CNN Prediction PDF’s
Long Range Unaltered Synthetic Data
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Figura 15: PDF’s para prediccion de CNN Canonica (en verde) y datos de prueba (en rojo): Datos sin ruido
afiadido y de rango extendido.

Canonical CNN Prediction Comparison
Long Range Unaltered Synthetic Data
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Figura 16: Comparacion para predicciéon de CNN Canonica: Datos sin ruido afiadido y de rango extendido.
Asi, se corrobora una efectividad, en términos relativos dentro de los rangos previsto, acep-

table para esta CNN. En condiciones ideales como en las que trabaja esta red, se aprecia un
desempefio deseable de repetir en otras instancias.
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4.2. Red canonica sobre datos acotados

A continuacién se revisa la efectividad de la CNN canénica sobre datos acotados. En la Tabla
B se tiene que el valor de la loss es de 0.0011, y el de MAE, es de 0.0208, lo cual significa
una disminucion del desempefio respecto a los resultados del experimento anterior. Ademas,
vemos que el parametro que presenta un mayor decremento en su precision, en ambas métri-
cas, corresponde al de 7., seguido de log g, mientras que v sin ¢ no presenta cambios en el
valor de alguna de las métricas.

En la Figura [L7 se aprecia la PDF para las predicciones realizadas sobre datos acotados esca-
lados entre maximo y minimo para cada frecuencia. Visualmente se puede apreciar que para
el parametro log g, el ajuste es similar a la CNN de la seccidn anterior. Sin embargo, existe un
empeoramiento respecto al ajuste para la temperatura, dado que existe una oscilacion entre los
18000[K] y los 26000[K]. Esta observacion se confirma en la gréafica de la Figura , donde
las predicciones en el rango de los 18000[K] y 22000[K] tienden ser mayores que el valor
esperado, por tanto, y presumiblemente, esto aumentaria la densidad de probabilidad entre
los 22000[K] y 26000[K] explicando de cierta manera los resultados de la gréafica anterior.

| Tew*  log g* v siné* Overall
loss 0.0027 0.0005 0.0002 0.0011
MAE | 0.0337 0.0171 0.0123 0.0208

Tabla 5: Métricas de desempefio, CNN candnica sobre datos sin ruido afiadido y acotados. Todas las métricas
estan calculadas sobre datos escalados.

Con respecto a v sin 1, si bien la grafica de la PDF en la Figura [L7 no es favorable, se ratifica la
aseveracién del punto anterior en la Figura [L§, donde se puede apreciar que, de todas maneras,
y si bien existe un mayor grado de dispersion en los datos, el ajuste para la prediccion de este
parametro sigue siendo aceptable.

Canonical CNN Prediction PDF’s
Trimmed Unaltered Synthetic Data
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Figura 17: PDF’s para predicciéon de CNN Canénica (en verde) y datos de prueba (en rojo): Datos escalados,
sin ruido afiadido y de rango acotado.

De esta manera se corrobora que la red tuvo menor desempefio con respecto a la configu-

racion de datos anteriores, en los parametros de 7. y log ¢g. Sin embargo, no existe forma
de encontrar y corroborar una red neuronal equivalente para la diferente cantidad de datos
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Canonical CNN Prediction Comparison
Trimmed Unaltered Synthetic Data
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Figura 18: Comparacion para prediccion de CNN Canonica: Datos escalados, sin ruido afiadido y de rango
acotado.
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Figura 19: Representacion de CNN Optimizada para datos acotados.

por espectro en ambos experimentos. Es por ello que resulta esencial revisar los resultados
del proceso de optimizacion ya que, si bien no es posible homologar una red neuronal para
ambas situaciones, esto permitira dilucidar si es posible repetir o mejorar los resultados de la
CNN canonica en el experimento anterior.

4.3. Optimizacion con Autokeras sobre datos acotados

En la segunda parte de este trabajo se revisaran los resultados de la CNN optimizada con la
herramienta Autokeras realizando numerosas pruebas.

Los resultados sobre datos de prueba para la CNN optimizada estan expresados en la Tabla
B. En esta ocasion, se tiene una disminucién considerable del desempefio de la CNN para el
parametro de 7.¢, con MAE 0.0656, asi como de log g, con MAE 0.0337. Por otra parte se
aprecia mejora en el parametro v sin ¢ con MAE 0.0118.

| Te*  log g* v sini* Overall
loss 0.0099 0.0027 0.0003 0.0042
MAE | 0.0656 0.0337 0.0118 0.0371

Tabla 6: Métricas de desempeflo, CNN optimizada sobre datos sin ruido afiadido y acotados. Todas las métricas
estan calculadas sobre datos escalados.

Péagina 42 de [73



PREDICCION DE PARAMETROS ESTELARES Y ESTIMACION DE INCERTIDUMBRE USANDO
DEEP ENSEMBLE

Single Optimized CNN Prediction PDF’s
Trimmed Noisy Synthetic Data
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Figura 20: PDF’s para prediccion de CNN optimizada (en verde) y datos de prueba (en rojo): Datos ruidosos y
de rango acotado.
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Figura 21: Comparacion para predicciéon de CNN optimizada: Datos ruidosos y de rango acotado.

En la Figura 2Q se pueden apreciar comportamientos particulares de la CNN en algunos aspec-
tos. Para 7.¢ se aprecia una densidad de probabilidad en el vecindario de los valores 21000[K]
y 28000[K] mayor a la esperada, y una densidad menor a la esperada en los valores mas bajos,
cercanos a 15000[k]. La gréfica de la Figura R1 en este pardmetro permite corroborar una par-
te de estas observaciones, donde se observa una tendencia a valores mayores a los esperados
en la parte baja de la grafica, y una tendencia a valores menores a los esperados en la parte alta
de la grafica. Por lo demas, no es posible llegar a conclusiones respecto de la alta densidad en
el vecindario de los 21000[K].

Con respecto a los parametros log g y v sin ¢, de la Figura R( se puede evidenciar un ajuste
deseable para la CNN optimizada tinica, sin embargo, en la grafica de la Figura R0 se aprecia
un aumento de la dispersién en relacion a experimentos anteriores para todos los parametros.
Se hace necesario notar dificultades evidentes en la prediccién de algunos casos de T y log ¢
con estimaciones alejadas del valor esperado en la recta. Para el v sin ¢, en la misma figura,
existe un muy buen ajuste para valores bajos de este parametro, y existe una disminucion de
la precision a medida que aumenta este valor.
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4.4. Ensamble de modelos optimizados

Los ultimos resultados a analizar, corresponden a los del ensamble de modelos optimizados.
La arquitectura de la mejor CNN encontrada se encuentra en el [Anexo D). En la Tabla ] se
muestran las métricas de desempefio para esta metodologia. Comparablemente, existe una
mejora en todas las métricas en relacion al modelo optimizado unico. Por otra parte, todavia
existe un margen de mejora respecto a los datos de prueba.

| Tew*  log g* wsiné* Overall
loss 0.0094 0.0024 0.0003 0.0040
MAE | 0.0620 0.0314 0.0100 0.0345

Tabla 7: Métricas de desempefio, ensamble de modelos optimizados sobre datos con ruido afiadido y acotados.
Todas las métricas estan calculadas sobre datos escalados.

En la Figura P2 se pueden ver dos graficas por parametro a predecir. Las graficas representan
la PDF de 100 CNN de igual arquitectura que la red optimizada, entrenadas segun el flujo
descrito en la Seccién R.6. A partir de las graficas en la parte superior de la figura se puede
evidenciar que las diferentes CNN tienden a repetir el comportamiento de la red optimizada
Unica, lo cual tiene un lado positivo, dado que las CNN convergen a un mismo patron, y otro
lado negativo, dado que repiten aquellas caracteristicas desfavorables de la red anterior.

En la parte baja de la figura, se puede apreciar en el area sombreada de gréficas, el intervalo
de confianza del 95 % para los tres parametros. L.a mayor convergencia se aprecia para log g,
mientras que la mayor variabilidad se aprecia en el parametro de v sin i. Ademas de lo ante-
rior, en particular para 7 se logra apreciar que se replican los mismos desajustes en regiones
evidenciadas en la CNN optimizada tnica.

En cuanto a la Figura R3, se puede apreciar un comportamiento similar al descrito para la
CNN optimizada tnica. Se confirman las dificultades, en algunos casos, de la red neuronal
para predecir valores de 7 y log ¢, con predicciones bastante alejadas del valor esperado. Por
otra parte, se repite el aumento de impresicién a medida que aumenta el valor del parametro
v sin 7.

Estos resultados, tanto para la CNN optimizada tinica como para el ensamble de modelos, son
interpretables desde el punto de vista de los datos. Es esperable que el desempefio sea menor
a los ejercicios anteriores, dado el ruido adicionado a los datos, lo que podria invisibilizar
ciertas caracteristicas que antes le permitian a la red neuronal realizar predicciones con mayor
precision.

Ademas, y con respecto al error percibido en las instancias de prueba, en la Figura 24 es po-
sible apreciar el comportamiento de la cuantificacién de error en la prediccién. Para T se
puede apreciar que la distribucién del error tiende a valores mas altos conforme aumenta el
valor de este parametro. Caso opuesto se tiene para log g, donde los errores se reducen cada
vez mas a medida que avanzamos en el eje del parametro. Para v sin ¢, se constata que la
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Optimized CNN Ensemble Prediction PDF’s
Trimmed Noisy Synthetic Data
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Figura 22: PDF’s para prediccién de ensamble de CNN optimizada: Datos ruidosos y de rango acotado.

Optimized CNN Ensemble Prediction Comparison
Trimmed Noisy Synthetic Data
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Figura 23: Comparacién para prediccion de ensamble de CNN optimizada: Datos ruidosos y de rango acotado.
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Figura 24: Tendencia de la desviacion estandar en datos de prueba para el ensamble de modelos.

menor dispersion se encuentra en los valores mas bajos, que es mayor en los rangos medios,
y que vuelve a disminuir en rangos altos. A pesar de que, en general, el error es mayor en los
rangos mas bajos. Asi, se pueden constatar que para dichas regiones del espacio de parame-
tros se tiene una mayor discrepancia entre los modelos y hay una mayor variabilidad en la
prediccion individual.

4.5. Prediccion sobre espectros observados

Ahora, como se menciono en la propuesta de trabajo, el objetivo final de este trabajo es efec-
tuar predicciones sobre espectros observados, por lo que se presenta en el [Anexo d, los resul-
tados de la prediccion de parametros estelares sobre los espectros observados de estrellas con
tipo espectral Be, del catdlogo BeSOS. En la Figura 5, se puede apreciar las predicciones
para dichos espectros, y en la Tabla § las métricas de desempefio respectivas. En general, res-
pecto a la figura, es posible apreciar una dispersion significativa en la prediccion con respecto
al valor esperado en algunos parametros. L.a mayoria de los resultados para 7 se concentran
en la parte baja de la grafica, algunos bastante certeros en la prediccion, mientras otros se en-
cuentran bastante alejados de su valor esperado, tendencia que se repite a lo largo del rango de
este parametro. Para log g se puede apreciar una dispersion significativa de las predicciones
con respecto a la recta, sin embargo, y a pesar de que la mayoria de los valores estimados estan
bajo la recta, se puede apreciar una tendencia de aumento del valor de la prediccién cuando
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Optimized CNN Ensemble Prediction Comparison
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Figura 25: Comparacion para prediccion de ensamble de CNN optimizada: Datos observados de rango acotado.

| Tew*  log g* v siné* Overall
loss 0.1063 0.0168 0.0058 0.0430
MAE | 0.2361 0.0944 0.0593 0.1299

Tabla 8: Métricas de desempefio, ensamble de modelos optimizados sobre datos observados acotados. Todas
las métricas estan calculadas sobre datos escalados.

aumenta el valor esperado. En relacion a v sin ¢ se aprecia una grafica favorable, donde los
valores predichos se acercan bastante a la recta, si bien atn se aprecia un margen de mejora.
Consecuentemente, lo expuesto se condice con lo con los resultados de la tabla de métricas,
donde se observa un desempefio menor en relacién a las instancias sintéticas para todos los
parametro.

4.6. Discusion sobre el tratamiento de los datos y la prediccion

En base los resultados anteriores, resulta importante dilucidar las razones de las imprecisiones
de ambos tipos de modelo para los datos tanto acotados, como de rango extendido. Esto per-
mitira conocer oportunidades de mejora para la metodologia empleada e investigacion, lo que
puede ayudar a obtener mejores resultados a futuro para la tarea de predicciéon de parametros
estelares a partir de espectros observados.

En primera instancia, se tiene que la CNN canonica, tiene un margen de mejora considerable
en cuanto a su ajuste, pero tiene buen desempefio en todos los parametros, por lo que seria
interesante saber, incluso si es en condiciones ideales, si es posible encontrar un modelo que
ajuste perfectamente todos los parametros.

Por otra parte, se aprecia en gran medida, dificultades de las CNN (incluso para la CNN
optimizada), para estimar el valor esperado del parametro 7. al trabajar con datos acotados.
Por lo que cabe preguntarse si los datos con rango extendido estan mejor condicionados para
la estimacion de este parametro.
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Figura 26: Representaciéon de CNN Optimizada para datos de rango extendido.

Adicionalmente, si se tuviese una configuracion de datos y CNN que resolviese las interro-
gantes anteriores, seria relevante estudiar qué sucede al entrenar y realizar predicciones con
esta CNN con datos que tengan ruido agregado.

En base a estas ideas, se presentan algunos estudios que intentan arrojar luz a estas interrogan-
tes. Primero, se presenta un estudio de CNN optimizada con Autokeras sobre una situacion
ideal, vale decir, datos de rango extendido y sin ruido, para resolver el problema del ajus-
te “perfecto”. Se demostrara que, al mismo tiempo, esta nueva CNN optimizada resuelve el
problema de las imprecisiones en 7. Finalmente, se revisara qué sucede al entrenar esta red
neuronal con datos que tienen ruido adicionado.

4.6.1. CNN éptima en condiciones ideales

Para esta parte, se llevo a cabo nuevamente una optimizacion con Autokeras, en un total de
50 intentos (la configuracién para el entrenamiento y la mejor arquitectura de CNN hallada
se encuentran en los Anexos [ y [{ respectivamente). Se emplearon, también los datos de
rango extendido escalados y sin ruido adicional, lo que constituye condiciones ideales para la
ejecucion de la CNN. En base a esto, se obtuvieron los resultados de la Tabla .

| Te*  log g* wsiné* Overall
loss 4e-05 4e-05 2e-05 3e-05
MAE | 0.0045 0.0046 0.0033 0.0041

Tabla 9: Métricas de desempefio, CNN optimizada sobre datos sin ruido afiadido y de rango extendido.

En la Tabla B, se encuentra el mejor resultado de este estudio con respecto a la estimacién
de parametros, al menos desde la perspectiva de los datos de prueba, donde la loss llega a un
valor de lo 3e-05, y MAE alcanza un valor de 0.0041, lo que se puede traducir en un error
promedio de menos del 0.5 %.

En las Figuras R7 y g se puede comprobar visualmente el ajuste de esta CNN optimizada,
donde podemos ver, en la priméra grafica, que la PDF de los datos de prediccion se ajusta casi
perfectamente en todos los parametros. También en la segunda grafica mencionada, se pude
ver una dispersién minima de las predicciones respecto del valor esperado.
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Optimized CNN Prediction PDF’s
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Figura 27: PDF’s para prediccién de CNN optimizada (en verde) y datos de prueba (en rojo): Datos sin ruido
afiadido y de rango extendido.
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Figura 28: Comparacion para predicciéon de CNN optimizada: Datos sin ruido afiadido y de rango extendido.

Ante la evidencia anterior, se concluye si es posible obtener una CNN con alto desempefio en
condiciones ideales. Ademas de lo anterior, se puede interpretar que el rango del espectro que
la CNN es capaz de percibir, tiene una influencia positiva en cuanto a la precisién de la misma,
esto para todos los parametros, pero sobre todo se aprecia una mejora considerable para 7.,
por lo que también se cierra la interrogante acerca de si es posible mejorar la prediccion de
este parametro al incluir mas datos.

Por otra parte, todavia queda una interrogante relevante, ya que si bien los resultados de esta
CNN son prometedores, es necesario recordar que ésta fue entrenada bajo condiciones ideales
que no necesariamente reflejan la realidad de las mediciones tomadas mediante un espectro-
grafo, que pueden tener ruido no despreciable. Ante esta situacion expuesto, es necesario
validar la calidad de la CNN anterior, esta vez sobre datos con ruido adicionado.

4.6.2. Ruido en en los datos

Para el entrenamiento de la misma CNN del punto anterior, esta vez, con datos con ruido
adicionado descrito en la Seccién B.1.5, se reportan los resultados en la Tabla [L0:

En comparacién al experimento anterior, se tiene una disminucion en cuanto a la precision
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| Te*  log g* wsiné* Overall
loss 0.0014 0.0006 0.0002 0.0007
MAE | 0.0260 0.0181 0.0116 0.0186

Tabla 10: Métricas de desempefio, CNN optimizada sobre datos con ruido adicionado y de rango extendido.
Todas las métricas estan calculadas sobre datos escalados.
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Figura 29: PDF’s para predicciéon de CNN optimizada (en verde) y datos de prueba (en rojo): Datos con ruido
y de rango extendido.

de la CNN. Este comportamiento es esperable a la adicion de ruido. Sin embargo, esta CNN
todavia sostiene un mejor desempefio que la red optimizada para datos acotados.

En la Figura R9 se puede ver que el ajuste para las PDF también disminuy®. Para el parametro
Tt se observa un desajuste a partir de los 22000[K], sin embargo el la grafica comparativa
de la Figura B0, no se logra apreciar con claridad la razén de este comportamiento. En v sin i
se tiene que existen varias regiones donde hay desajustes al mismo tiempo. También, una
situacion interesante se puede comprobar en este caso para log g, donde en la Figura RJ se
puede ver que la PDF no revela mayor cambio en el ajuste, sin embargo, al mirar la grafica
del mismo parametro en la Figura B0, se puede apreciar una mayor dispersién con respecto al
experimento anterior, lo que indica que a pesar del aparente buen ajuste de los datos en este
parametro en la primera figura, esta no necesariamente representa la realidad de una buena
prediccién.

Optimized CNN Prediction Comparison
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Figura 30: Comparacion para predicciéon de CNN optimizada: Datos con ruido y de rango extendido.
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Optimized CNN Ensemble Prediction Comparison
Long Range Observed Data
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Figura 31: Comparacién para predicciéon de CNN optimizada: Datos observados de rango extendido.

Respecto a este experimento de validacion, se puede concluir que, como es esperable, el ruido
tiene un efecto significativo en el ajuste de la CNN, pero sobre todo tiene un efecto conside-
rable en cuanto a la prediccion del parametro 7., lo que podra dar pistas de los pasos a seguir
para mejorar este aspecto en la prediccion de parametros estelares para espectros observados,
que conllevan ruido inherente al proceso de medicion.

Por otra parte, si bien los resultados para esta disposicion de datos y entrenamiento son alen-
tadores, en la Figura B1l se puede observar el sobre-ajuste de la CNN con respecto a los datos
observados, donde se aprecia que las predicciones se encuentran, para cada parametro, muy
por encima del valor esperado, y en un rango acotado (considerando la gama de valores posi-
bles de cada parametro), hecho que es indicador de una mala generalizacion de la red.

4.6.3. Discusion sobre la prediccion en espectros observados de rango extendido.

En el es posible encontrar los resultados de las predicciones efectuadas sobre es-
pectros observados. Como se puede comprobar, si bien existen predicciones bastante certeras
en algunos espectros, con errores relativos menores o cercanos al 5 %, también existen pre-
dicciones que escapan bastante del valor real, con estimaciones que superan el 40 % de error
relativo.

En base a esta observacion, resulta importante dilucidar el motivo de estos resultados. Como
se ha visto con anterioridad, la CNN es sensible a la calidad de los datos, por lo que una
comparacion entre los espectros sintéticos (espectros con los que fué entrenada la CNN) y los
espectros observados podria ser provechosa para conocer el comportamiento de la CNN. Para
tener una idea, en la Figura B2 se muestra un caso ideal para la prediccién para la CNN, y en
la Tabla [L1] se encuentran los respectivos pardmetros de cada espectro.

En la grafica, se pueden visualizar tres espectros diferentes: el espectro observado de una

Para esta estrella, el error asociado a la prediccién de log ¢ es menor a la minima unidad de error posible,
por lo que no se reporta.
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Ideal Observed and Synthetic Spectrum Behavior Case Scenario
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Figura 32: Caso ideal de comparacién entre espectro observado y sintéticos: HD157246.

Star Tese [K] log g [1] v sin ¢ [km/s]
HD157246

Literature [|Arcos et al., 2018] 21240 3.5 230
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 21000 3.5 231

Synthetic Nearest (y? wise) 22000 3.5 243
Prediction 21646 + 304 3.4 239+6

Tabla 11: Tabla comparativa espectro observado vs sintético: HD157246.

estrella (en rojo): el espectro sintético (extraido del conjunto de espectros generados) con los
parametros mas cercanos al espectro observado (en azul); y el espectro sintético mas cercano
al espectro observado en términos de x? (en verde). Cabe mencionar que los dos tltimos
espectros fueron representados sin ruido afiadido para una facil interpretacion. Los parametros
correspondientes a cada espectro se describen en la Tabla [L1] ademés de la prediccién arrojada
por el ensamble de CNN.

La Figura B2 representa lo que seria deseable encontrar respecto de un espectro observado de
una estrella. El espectro sintético mas cercano en cuanto a x* describe fielmente la tendencia
de la forma del espectro observado. En consecuencia, el caso no es extrafio para la red neuronal
y la prediccién resulta certera, como lo indica la Tabla [L1], donde el error promedio para los
tres parametros es de un 2.2 %.

Ahora bien esto no explica las situaciones donde si se producen errores. Para ello hace falta
adentrarse en estas situaciones en especifico. A continuacién se presenta la Figura B3 con tres
graficas comparativas de espectros observados y sintéticos. Cada grafica se corresponde con
una entrada de la Tabla [L2 que describe los parametros de cada espectro para cada estrella de
la figura.
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Observed and Expected Theoretical Spectrum Differences
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Figura 33: Diferencias entre espectros observados y tedricos. HD75311, HD57150 y HD1279972.

De las tres graficas de la B3, se observa que el espectro més cercano en términos de x?, no
necesariamente coincide con aquel que es cercano en términos paramétricos, lo que da cuenta
de diferencias significativas entre los espectros con los que se entrené la CNN y aquellos
espectros que se espera sea capaz de predecir. A demas de lo anterior, se podria considerar
que el espectro mas cercano en términos de 2 representa una curva suavizada del espectro
observado, y que este ultimo engloba al primero, pero incluso con esta idea en mente, existen
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Star Tese [K] log g [1] v sin ¢ [km/s]
HD143275
Literature [|Arcos et al., 2018] 30900 3.5 257
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 30000 3.5 258
Synthetic Nearest (y? wise) 20000 2.5 249
Prediction 19959 £522  25+0.1 250+13
HD57150
Literature [|Arcos et al., 2018] 22000 3.5 180
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 22000 3.5 180
Synthetic Nearest (y? wise) 16000 3.0 201
Prediction 16783 £ 1362 3.1+0.2 194+ 16
HD127972
Literature [|Arcos et al., 2018] 21000 3.95 240
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 21000 4.0 240
Synthetic Nearest (y? wise) 16000 4.0 219
Prediction 16471+289 39+0.2 219+8

Tabla 12: Diferencias entre espectros observados y teoéricos. Tabla de pardmetros. HD143275, HD57150 y
HD127972.

regiones donde el espectro observado no coincide con esta curva suavizada, por lo que es
esperable que las predicciones sobre los espectros observados no sean certeras.

Adicionalmente, observando las entradas correspondientes a cada grafica en la Tabla L2, se
puede observar que en estos casos, donde existe una diferencia apreciable entre el espectro
observado y el sintético mas cercano en términos de parametros, la prediccion arrojada es
mucho mds cercana a los parametros del espectro cercano en 2 que al valor del espectro
observado, observacion de la cual se pueden obtener dos conclusiones:

= El funcionamiento de la CNN, en general, trabaja de manera similar a las metodologias
que ya se usaban en este campo. Es decir, los valores arrojados por el ensamble se
corresponden con los parametros de la curva que mejor se ajusta, 0 que mas se parece,
al espectro observado.

= No es razonable, dadas las diferencias entre ambos tipos de datos, esperar que la CNN
realice una prediccién robusta en casos como estos. La distribucion de los datos de
entrenamiento es diferente a la de los datos que se desea estimar, por tanto, es esperable
que la prediccion no sea certera cuando el espectro observado no se parece en forma a
su simil tedrico.

Estas conclusiones ayudan a clarificar una parte de los errores en las predicciones. Sin em-
bargo existen otros casos, que se revisaran en los puntos siguientes, que se pueden evidenciar
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a manera de complementar lo que sabemos de los errores en la prediccion.

En la Figura B4 se presentan dos graficas que representan una situacién mucho menos fre-
cuente, pero que también puede producir error en la predicciéon. Lo que se aprecia en ambas
figuras puede describirse como un desplazamiento o sesgo del valle que representa linea de
aborcién presente. En sintesis, lo que quiere decir es que el valor mas bajo en cuanto a inten-
sidad del espectro observado, no se encuentra en la misma frecuencia que que el valor mas
bajo del espectro teérico. Por ende, la informacién que se le entrega a la CNN puede resultar
imprecisa, y resultar en errores de prediccion. Para este caso, los parametros correspondientes
se encientran en la Tabla B4, y los errores de prediccién en cuanto al pardmetro log ¢ para las
estrellas HD56139 y HD167128 resultan en un 18.6 % y un 17.2 % respectivamente.
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Figura 34: Desplazamiento de la linea de absorcién. HD56139 y HD167128.

Por ultimo otro tipo de analisis que se puede realizar, corresponde a comprobar la cantidad de
ruido, vale decir dispersién asociada, que tienen las mediciones en particular. En la Figura B5
se muestra un caso con considerable dispersion de intensidad en el espectro observado de la
estrella HD 209409. Para este espectro, no es relevante evaluar analiticamente la forma de al-
guna de las curvas representativas, sino, y dado el conocimiento previo respecto a escenarios
favorables para el desempeno del ensamble de modelos, evaluar si es razonable esperar re-
sultados positivos en casos como este. Los parametros estimados para este espectro, descritos
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Star Tur [K] log g [1] v sin ¢ [km/s]
HD56139
Literature [|Arcos et al., 2018] 17170 3.89 100
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 17000 4.0 99
Synthetic Nearest (y? wise) 16000 3.25 96
Prediction 16567 £ 1305+ 522 3.2+0.1 106+ 12
HD167128
Literature [|Arcos et al., 2018] 20000 3.8 50
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 20000 3.75 51
Synthetic Nearest (y? wise) 20000 3.25 132
Prediction 19265 + 6602 3.1+0.1 13810

Tabla 13: Desplazamiento de la linea de absorcién/ Tabla de parametros. HD56139 y HD 167128.

en la Tabla [14, junto con los pardmetros de los espectros sintéticos, se encuentran en la Tabla
14, e indican un error para Ty del 49.4 %, para log ¢ del 5.4 %, y para v sin i del 22.7 %.
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Figura 35: Ruido en la medicién del espectro. HD209409.

Resumiendo los experimentos realizados, se adjunta, en la Tabla [L5 un resumen de los resul-
tados en la métrica MAE.
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Star Tese [K] log g [1] v sin ¢ [km/s]
HD209409
Literature [|Arcos et al., 2018] 15000 3.0 350
Synthetic Nearest (Parameter wise) | 15000 3.0 351
Synthetic Nearest (y? wise) 15000 2.5 282
Prediction 22411 +£4760 2.8+0.3 271+17

Tabla 14: Ruido en la medicién del espectro. Tabla de parametros. HD209409.

| Sec. [ Tipo CNN | Rango de Datos | Ruido Afiadido | Ty [log g [ v sini | General |
Bl Canonica No Acotados No 0.0160 | 0.0136 | 0.0123 | 0.0140
B2 Canonica Acotados No 0.0337 | 0.0171 | 0.0123 | 0.0280
B | Optimizada (Single) Acotados St 0.0656 | 0.0337 | 0.0118 | 0.0371
7| Optimizada (Ensemble) | Acotados Si 0.0620 | 0.0134 | 0.0100 | 0.0345
7| Optimizada (Ensemble) | Acotados(Observados) | - 0.2361 | 0.0944 | 0.0593 | 0.1299
K.6.1 | Optimizada No Acotados No 0.0045 | 0.0046 | 0.0033 | 0.0041
#.6.2 | Optimizada No Acotados Si 0.0260 | 0.0181 | 0.0116 | 0.0186

Tabla 15: Tabla resumen de resultados MAE. La columna “General” se constituye promediando los valores
MAE de todos los parametros.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

A partir de la experimentacion realizada, se puede percibir una desempefio aceptable de la
metodologia de las CNN en general respecto de la tarea de prediccion de parametros estelares,
llegando a un error menor al 1% en el caso ideal, y del ensamble de modelos, llegando a
un error menor al 5% en los datos de prueba de espectros sintéticos. Ahora bien, como se
evidenci6 en varias fases de los experimentos, el parametro mas regular en la prediccion es el
de v sin ¢, sin embargo, todavia existe un marco de mejora considerable para los parametros
de Tt y log g Por otra parte, el tratamiento de los datos resulta de gran relevancia para lograr
predicciones mas certeras.

El rendimiento mas bajo en términos generales se di6 en el parametro 7¢ para la mayoria de
instancias, donde se aprecia la mayor dispersion y los mayores valores de las métricas desem-
pefio. Por otra parte, se aprecia una mayor dificultad de los predictores, en este parametro,
cuando la cantidad de datos es esta acotada de manera exclusiva a la lina de absorcién Hel,
lo que entrega indicios de posible mejores resultados, al tomar conscientemente un rango de
espectro mayor para alimentar a la CNN. Trabajo futuro puede ser tomar mas de una linea de
emision relevante en estrellas de tipo B al mismo tiempo, y entrenar la red neuronal con ellas.
El parametro log g, tuvo un desempefio medio en relacion a los demas ya que tuvo resultados
prometedores en las instancias con datos sintéticos, si bien se evidencia que atin hay trabajo
por hacer. Por otro lado, el parametro v sin ¢ fué el que tuvo mejor rendimiento en todas las
pruebas, dado que se observa el menor error a lo largo de los experimentos.

Respecto del ensamble de modelos, se concluye que fue efectivo en mejorar la efectividad de
las predicciones, donde se aprecia una mejora del 7 % respecto del modelo optimizado tinico
en la métrica MAE para los espectros sintéticos. También, esta metodologia entregé informa-
cion relevante respecto a la dispersion en la prediccion considerando los resultados de prueba
con datos sintéticos, donde se puede identificar que los resultados con mayor desviacién es-
tandar se dieron para las instancias en las que se tiene menos datos disponibles, como valores
bajos tanto para ¢ como log g.

Enrelacion la prediccion de espectros observados, el error general llega al 13 % para la predic-
cion con ensamble. Sobre este item, se corrobora el comportamiento ya mencionado anterior-
mente respecto al error en las predicciones de los parametros. El parametro con desempefio
mas bajo es T, con un 24 % de error en la métrica MAE, seguido de un 9% en log ¢g y un
6% en v sin ¢ en la misma métrica. Estos valores sugieren un margen de mejora respecto
del ajuste de la red neuronal, junto con aristas a abordar para mejorar la prediccion de cada
parametro. En concordancia con lo anterior, el anélis de los factores de error en la prediccién
resulta pertinente para dilucidar metodologias para trabajar estas aristas.

Frente a los errores en la prediccién de parametros observados se lograron importantes des-
cubrimientos. El comportamiento de la prediccion de la CNN sigue de cerca la forma y ruido
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de los espectros, y es sensible a los cambios que hay entre un espectro y otro. Por lo tanto, en
varios casos, la diferencia entre la prediccion y el valor esperado es atribuible a la medicién
del espectro y no al desempefio del predictor. Por otra parte, también se encontraron formas
de ruido que no se habian considerado inicialmente. Entre ellas el desplazamiento respecto
a la frecuencia esperada de la linea de absorcion Hel. En consecuencia, podria llegar a ser
interesante considerar otra forma de ruido adicional a los datos, que aborde este tipo de situa-
cion. También podria considerarse que el desplazamiento en cuanto a intensidad registrada en
la linea de absorcién puede ser una forma de ruido. Sin embargo, como la CNN es sensible a
esta medida, el concepto tendria que abordarse con extremo cuidado antes de ser tratado.

Otro factor que incide en el error de prediccion es el ruido inherente a la medicion en cada
punto, ya que el ruido presente en algunos espectros resulta mucho mayor que el esperado
durante la fase de entrenamiento. Por lo tanto, una solucién podria ser modelar adecuadamente
el ruido presente en esta fase, de modo que los ejemplos vistos por la CNN se asemejen
mas a los que se encuentran en la realidad. Ademas, otra aproximacion podria ser considerar
diferentes niveles de ruido al construir el conjunto de entrenamiento, lo que permitiria abordar
este aspecto del problema y, al mismo tiempo, generar mas datos de entrenamiento para la
CNN.

Otra tematica con respecto al error en la prediccion puede ser la cantidad de ejemplos dis-
ponibles, ya que el paso (step) de los parametros en los modelos atmosféricos no permite
generar una mayor cantidad de ejemplos. Si bien v sin ¢ es un parametro ajustable para la ge-
neracion de espectros, el rango de los demas parametros limita considerablemente la cantidad
de espectros disponibles. Esto puede llevar a que la CNN entrenada no cuente con suficiente
“experiencia” para ajustar correctamente todas las instancias.

De acuerdo a lo expresado, se puede decir que la metodologia de ensamble es funcional,
pero, de momento, todavia existen aspectos a mejorar en métodos que permitan abordar la
prediccion de los parametros Tess ¥ log g con mayor certeza. Se mencionan especificamente
estos parametros, ya que la escala del error, en ciertas instancias, es considerable en términos
astronémicos, donde una diferencia de 2000[K] en 7, como la desviacién estandar corres-
pondiente a algunas predicciones, puede llevar a la clasificacion errénea de una estrella.

Ademas, en relacion a los tipos de error descritos, y con respecto a la prediccion del ensamble
sobre espectros observados, cabe mencionar que el analisis sobre a la informacion que entrega
la desviacién estandar pierde validez en comparacién a la instancia con espectros sintéticos.
Principalmente, por que se pueden observar predicciones con error mayor al 40 %, pero con
desviacion estandar menor al 5 %. Esto, presumiblemente, puede deberse a las fuentes de error
identificadas anteriormente. Una explicacién posible puede ser, por ejemplo, dado un caso de
desplazamiento de la linea espectral observada respecto de la teérica, varios modelos realizan
estimaciones similares, que estaran erradas, pero que tendran baja desviacién estandar debido
a la similitud en las predicciones. En este sentido, y habiendo resuelto algunos problemas re-
lacionados al desplazamiento de la expresion de la linea espectral, modelar el ruido en cuanto
a intensidad percibida en la medicion podria resultar mas interesante.
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En resumen, la metodologia empleada en este trabajo arrojé resultados favorables desde el
punto de vista del uso de los espectros sinteticos para la prediccion de parametros estelares.
A su vez, se detectaron deficiencias en cuanto a la prediccién de pardmetros de espectros
observados. De acuerdo a estos resultados, trabajo futuro con metodologias que aborden la
cantidad datos disponibles, que consideren lineas espectrales adicionales para el entrenamien-
to y posterior prediccion de las CNN, y que corrijan las condiciones de ruido evidenciadas en
los espectros, podrian ser relevantes.
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ANEXOS
5.1. Anexo A
| Parameter Set/Value

Convolutional Block
kernel_size {3,5,7,9}
num_blocks {1, 2, 3}
num_layers {1, 2, 3, 4, 5}
filters {32, 64, 128, 256, 512}
max_pooling True
separable False
Dense Block
dense_layers {1, 2, 3}
dense_units {32, 64, 128, 256, 384, 512}
use_batchnorm False
Regression Head
output_dim 3
loss ’mse’
metrics ’mae’
AutoModel
tuner ’bayesian’
max_trials 500

Tabla 16: Parametros de entrenamiento Autokeras: bayesian.
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5.2. Anexo B
| Parameter Set/Value

Convolutional Block
kernel_size {2, 3,5}
num_blocks {2, 3}
num_layers {2, 3}
filters {32, 64, 128, 256 ,512}
max_pooling True
separable False
Dense Block
dense_layers {2, 3}
dense_units {128, 256, 384, 512}
use_batchnorm False
Regression Head
output_dim 3
loss ’mse’
metrics ’mae’
AutoModel
tuner ’greedy’
max_trials 300

Tabla 17: Parametros de entrenamiento Autokeras: greedy.
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5.3. Anexo C

HD Toff Teft Prediction Tef Error log g log g Prediction log g Error v sin 4 v sin i Prediction v sin i Error x>
33328 19526 | 19316 * 398 210 (1.1 %) 33 31+0.0 0.2 (5.6 %) 287 302 £ 5 15 (5.1 %) 52
35165 17000 | 18675 + 1332 1675 (9.9 %) 4.0 33+0.2 0.7(16.8%) | 240 250 + 20 10 (4.0 %) 93
35411 25900 | 16527 593 9373 (36.2 %) 45 46+0.2 0.1(2.1%) 53 140 £ 12 87 (164.1 %) 138
35439 25300 | 25255 + 2779 45 (0.2 %) 3.5 3.5+0.2 0.0 (0.7 %) 260 240 * 16 20 (7.6 %) 62
37041 27500 | 21284 + 4919 6216 (22.6 %) 37 31+03 06(17.0%) | 140 158 35 18 (12.9 %) 140
37795 12200 | 29825+ 316 17625 (1445%) | 35 30+0.1 05(13.9%) | - 220 + 10 B 55
41335 22500 | 15645 + 584 6855 (30.5 %) 3.4 34+03 0.0 (1.3 %) 330 348+ 17 18 (5.4 %) 39
42167 11430 | 23769 « 291 12339 (108.0%) | 3.0 25+02 05(182%) | - 242 + 10 B 17
45725 19600 | 18201 % 533 1399 (7.1 %) 3.4 32+0.1 0.2 (6.2 %) 280 316+ 9 36 (12.9 %) 56
45910 21300 | 19583 * 3443 1717 (8.1 %) 3.9 34+04 0.6 (14.0%) | 100 119 + 30 19 (19.1 %) 343
48917 22130 | 16838 * 1334 5292 (23.9 %) 33 34+0.2 0.1 (1.7 %) 200 174+ 17 26 (13.2 %) 89
50013 26000 | 16310 + 489 9690 (37.3 %) 3.9 42%03 0.3 (8.6 %) 290 253 + 22 37 (12.8 %) 79
52918 25450 | 17157 + 630 8293 (32.6 %) 45 37+03 0.8(16.8%) | 242 279+ 16 37 (15.2 %) 78
56014 19300 | 18164 316 1136 (5.9 %) 3.8 3.6+ 0.1 0.2 (4.7 %) 200 180 * 10 20 (10.1 %) 166
56139 17170 | 16567 1305 603 (3.5 %) 3.9 32+0.1 0.7(186%) | 100 106 + 12 6 (5.9 %) 162
57150 22000 | 16783 + 1362 5217 (23.7 %) 35 31+02 0.4(10.1%) | 180 194+ 16 14 (7.7 %) 91
57219 19300 | 19899 * 375 599 (3.1 %) 4.0 37+0.0 0.3 (8.2%) 50 90 +5 40 (80.6 %) 219
57682 30000 | 16192 = 408 13808 (46.0 %) 4.0 4.0+0.2 0.0 (0.9 %) 10 43+ 13 33 (325.4 %) 233
58343 20000 | 17254 + 336 2746 (13.7 %) 3.6 33+0.1 0.3 (8.4 %) 10 626 52 (522.4 %) 214
58715 11820 | 24987 + 254 13167 (111.4%) | 3.2 24+02 0.8(238%) | - 238+ 7 B 12
60606 18000 | 16972+ 677 1028 (5.7 %) 3.5 3.7£0.2 0.2 (4.8%) 250 233+ 11 17 (6.9 %) 92
63462 26000 | 21538 + 538 4462 (17.2 %) 2.9 24+0.1 0.5(16.7%) | 300 320 + 12 20 (6.7 %) 14
68423 12100 | 23479 + 1079 11379 (94.0 %) 4.0 29+02 11(283%) | - 106 15 B 103
68980 23668 | 17819 + 332 5849 (24.7 %) 33 28+ 0.0 05(148%) | 110 1395 29 (26.7 %) 102
71510 17643 | 18234 + 268 591 (3.4 %) 4.1 3.6 0.1 0.5(11.4%) | 150 156+ 7 6 (3.7 %) 172
75311 23895 | 17714 + 380 6181 (25.9 %) 4.0 34+0.1 0.6 (14.6%) | 250 257 £ 8 7(2.9 %) 92
78764 19000 | 17376 + 1079 1624 (8.5 %) 3.8 36+0.2 0.2 (4.2 %) 140 147 + 15 7 (4.8 %) 159
83953 15000 | 19009 * 2907 4009 (26.7 %) 2.5 26+0.2 0.0 (1.8 %) 250 258 + 12 8 (3.0 %) 33
89080 11600 | 14925 * 1567 3325 (28.7 %) 35 17+0.1 18(51.0%) | - 252+ 13 B 12
89890 15000 | 15444 * 453 444 (3.0 %) 3.0 31+0.1 0.1 (2.3%) 27 65+ 8 38 (143.2 %) 144
91465 17410 | 16338 £ 564 1072 (6.2 %) 3.0 3.0+0.1 0.0 (0.5 %) 280 274 + 11 6 (2.1%) 58
92938 19000 | 16828 * 1156 2172 (1.4 %) 3.5 34+0.2 0.1(3.5%) 110 12913 19 (16.9 %) 130
93563 15000 | 16929 * 1831 1929 (12.9 %) 23 21+0.1 0.2 (9.3 %) 280 254+ 38 26 (9.4 %) 22
98058 8200 17294 + 453 9094 (110.9 %) 3.0 16+0.1 14(462%) | - 197 + 8 B 34
102776 20000 | 18128£576 1872 (9.4 %) 32 34%0.1 0.2 (4.9 %) 200 2276 27 (13.7 %) 81
103192 10980 | 14482 * 304 3502 (31.9 %) 25 17+0.0 09(344%) | - 276 £ 6 B 8
105382 15000 | 14701 291 299 (2.0 %) 34 35+0.2 0.1 (3.3%) 68 103 10 35 (51.9 %) 67
105435 22150 | 17282 +793 4868 (22.0 %) 3.4 34+0.1 0.0 (0.7 %) 250 246 + 7 4(1.8%) 66
107348 12830 | 15484 + 1740 2654 (20.7 %) 23 19201 0.4(174%) | - 277 £ 8 B 22
110335 10600 | 25476 % 677 14876 (1403%) | 2.9 26+02 03(103%) | - 231+ 11 B 36
110432 22000 | 22560 + 1656 560 (2.5 %) 3.0 27+0.1 03(11.2%) | 400 353 + 20 47 (11.7 %) 21
112078 16500 | 18426 £ 2011 1926 (11.7 %) 3.0 3.0%0.1 0.0 (0.0 %) 290 287 + 16 3(1.1%) 55
120324 23950 | 17389 184 6561 (27.4 %) 4.0 3.8+0.1 0.2 (5.9 %) 110 131%5 21 (18.9 %) 163
1214927 | 4736 B B 2 B B B - B -
124195 15000 | 21406 + 4762 6406 (42.7 %) 4.0 2.9%0.3 T1(273%) | 150 200 + 28 50 (33.3 %) 92
124367 19650 | 16347 * 450 3303 (16.8 %) 3.0 30+0.1 0.0 (1.5 %) 260 260 + 10 0(0.1%) 58
124771 17100 | 17727 £ 192 627 (3.7 %) 35 33+0.0 0.2 (5.8 %) 150 200 + 6 50 (33.6 %) 114
127972 21000 | 16471 + 289 4529 (21.6 %) 4.0 39+0.2 0.0 (0.8 %) 240 219+ 8 21 (8.9 %) 79
131492 20000 | 21379 %851 1379 (6.9 %) 4.0 4.0+£0.1 0.0 (0.8 %) 100 168 + 14 68 (68.4 %) 188
135734 13500 | 15149 * 398 1649 (12.2 %) 3.8 18+0.0 20(52.6%) | - 232+5 B 18
138769 18400 | 17335+ 332 1065 (5.8 %) 35 39+0.1 0.4(12.8%) | 30 86 + 8 56 (187.9 %) 188
142184 | 17375 | - - 4.3 - - 300 - - -
142983 18000 | 27315 £ 395 9315 (51.7 %) 37 39+0.1 0.2 (5.2 %) 370 338+ 9 32 (8.6 %) 49
143275 30900 | 19959 + 522 10941 (35.4 %) 35 25+0.1 10(29.0%) | 257 250 + 13 7 (2.8%) 25
148184 30000 | 21321 £ 2132 8679 (28.9 %) 3.5 2.9%0.1 0.6 (182%) | 150 168 + 11 18 (12.2 %) 78
157042 22000 | 24480 = 487 2480 (11.3 %) 3.9 38+0.1 0.1 (1.6 %) 280 2927 12 (4.4 %) 66
157246 21240 | 21646 + 304 406 (1.9 %) 35 34+0.0 0.1 (1.6 %) 230 239+ 6 9 (4.0 %) 84
1584277 18110 | - - 3.8 - - 285 - - -
167128 20000 | 19265 = 660 735 (3.7 %) 3.8 3101 0.7 (172%) | 50 138+ 10 88 (175.5 %) 178
205637 20000 | 20824 + 404 824 (4.1%) 4.1 38+0.1 0.3 (8.1%) 230 231+9 1(0.6 %) 142
209014 12200 | 16253 * 564 4053 (33.2 %) 33 19+0.1 14(@36%) | - 348 + 11 B 31
209409 15000 | 22411 + 4760 7411 (49.4 %) 3.0 2.8+0.3 0.2 (5.4 %) 350 271+ 17 79 (22.7 %) 53
212076 18000 | 16191 * 254 1809 (10.0 %) 4.0 40£0.2 0.0 (0.7 %) 100 1217 21 (20.6 %) 132
212571 24500 | 24656 + 1740 156 (0.6 %) 3.4 34+0.1 0.0 (1.3 %) 215 228+ 8 13 (6.0 %) 78
214748 11500 | 16308 + 2011 4808 (41.8 %) 3.9 1.8+0.1 21(535%) | - 219+ 16 - 18
217891 16000 | 16255 + 1567 255 (1.6 %) 3.0 28+0.1 0.2 (7.8 %) 90 105 + 13 15 (16.7 %) 85
219688 14200 | 15496 2779 1296 (9.1 %) 3.9 26+02 13(328%) | - 277 + 16 B 45
221507 11000 | 13427 404 2427 (22.1 %) 4.4 15+0.1 29(652%) | - 229+9 B 20

Tabla 18: Prediccién del ensamble de modelos sobre espectros de estrellas Be.

LEl espectro de esta estrella no se encontraba dentro de la base de datos de BeSOS.
2El espectro de estas estrellas tiene un step de medicién mayor al requerido para ser procesado por la red
neuronal, por tanto se omitieron sus resultados.
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5.4. AnexoD

Pos. | Layer Type | Dim 1 (/ Dim 2)/ Filters | Parameters

1 InputLayer (None, 139, 1) 0
2 CastToFloat32 | (None, 139, 1) 0
3 Conv1D (None, 138, 256) 768
4 ConvlD (None, 137, 512) 262656
5 MaxPooling1D | (None, 137, 512) 0
6 Dropout (None, 137, 512) 0
7 ConvlD (None, 136, 32) 32800
8 Conv1D (None, 135, 256) 16640
9 MaxPooling1D | (None, 135, 256) 0
0 Dropout (None, 135, 256) 0
11 Flatten (None, 34560) 0
12 Dense (None, 384) 13271424
13 ReLU (None, 384) 0
14 Dense (None, 512) 197120
15 ReLU (None, 512) 0
16 Dense (None, 512) 262656
17 ReLU (None, 512) 0
18 | Dense (None, 3) 1539

’ \ Optimizer \ Adam

Tabla 19: CNN Optimizada para datos acotados con ruido. Tabla de especificaciones.

Pagina 64 de 73



PREDICCION DE PARAMETROS ESTELARES Y ESTIMACION DE INCERTIDUMBRE USANDO
DEEP ENSEMBLE

5.5. Anexo E

Tabla 20: Parametros de entrenamiento Autokeras: verificacion para datos de rango extendido y sin ruido.

| Parameter Set/Value |
Convolutional Block 1 & 2 '
kernel_size {2,3,5,7}
num_blocks {1}
num_layers {1, 2}
filters {128, 256}
max_pooling True
separable False
Dense Block
dense_layers {2, 3}
dense_units {128, 256}
use_batchnorm False
Regression Head
output_dim 3
loss ’mse’
metrics ’mae’
AutoModel
tuner ’bayesian’
max_trials 50
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5.6. Anexo F

Pos. | Layer Type | Dim 1 (/ Dim 2)/ Filters | Parameters

1 InputLayer (None, 701, 1) 0
2 CastToFloat32 | (None, 701, 1) 0
3 ConvlD (None, 699, 128) 512
4 MaxPooling1D | (None, 349, 128) 0
5 ConvlD (None, 347, 128) 49280
6 MaxPooling1D | (None, 173, 128) 0
7 Dropout (None, 173, 128) 0
8 Flatten (None, 22144) 0
9 Dense (None, 256) 5669120
10 ReLU (None, 256) 0
12 Dense (None, 256) 65792
13 | ReLU (None, 256) 0
14 Dense (None, 128) 32896
15 ReLU (None, 128) 0
16 Dense (None, 3) 387
| | Optimizer | Adam

Tabla 21: CNN Optimizada para datos de rango extendido y sin ruido. Tabla de especificaciones.

1En este caso se usaron dos bloques convolucionales con idénticos parametros.
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5.7. Anexo G

Parameter Value

IMODE 0
IDSTD 42
IPRIN 3
Input Model 1
INTRPL 0
ICHANGE 1
ICHEMC 0
IOPHLI 0
0
1
0
0
1
2

IFREQ
INLTE

ICONTL

INLISR

IFHE2

THYDPR 122
THE1PR 23
THE2PR 24
ALAMO 4440.0

ALAST 4510.0
CUTOFO0 91
CUTOFFS 1
RELOP 1.0D-4
SPACE 0.1
V1B -99.
NMUO 0
ANGO 0
IFLUX 0

Tabla 22: Pardmetros para generacion de espectros de Synspec.
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5.8. Anexo H

Parameter Value \

fname7 fort.7
fnamel7 fort.17
fnout output
VROT 450
CHARD 0.01
STEPR 0.1
FWHM 0.000
STEPI 0
WSTART  4440.0
WEND 4510.0
IREL 1

Tabla 23: Parametros para generacién de espectros de Rotin.
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