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Resumen

Este estudio tiene como objetivo mejorar el desempeiio del algoritmo Stella en la clasificacion
de fulguraciones estelares en curvas de luz obtenidas a través de la misién TESS. Para ello, se
evaluaron 11 modelos con diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales
(CNN), incluyendo 6 arquitecturas conocidas y 5 nuevas implementaciones. Los resultados
demuestran que los 5 modelos propuestos en el segundo experimento mejoran
significativamente las métricas de accuracy, precision y recall, logrando una mejora de 2.1%,
3.02% y 7.1% respectivamente en el conjunto de validacion. Ademas, se obtuvo una mejora
de 5.4% en la clasificacion de verdaderos positivos en el conjunto de validacion y 4.42% en el
conjunto de test segln sus matrices de confusién. Ademas, las arquitecturas optimizadas
permiten reducir en un 67.2% el nimero de pardmetros entrenables con respecto al algoritmo

Stella.
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Abstract

This study aims to improve the performance of the Stella algorithm in the classification of
stellar flares in light curves obtained through the TESS mission. To do this, 11 models with
different convolutional neural network (CNN) architectures were evaluated, including six
known architectures and five new implementations. The results show that the five models
proposed in the second experiment significantly improve the accuracy, precision, and recall
metrics, achieving an improvement of 2.1%, 3.02%, and 7.1% respectively in the validation set.
Additionally, a 5.4% improvement was obtained in the classification of true positives in the
validation set and 4.42% in the test set according to their confusion matrix. Furthermore, the
optimized architectures allow reducing the number of trainable parameters by 67.2%

compared to the Stella algorithm.
Keywords: (De 3 a 5 palabras en inglés)
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Este Trabajo de Fin de Master aborda el desafio de clasificar fulguraciones estelares mediante
el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) entrenadas con curvas de luz de la misidon
TESS. La clasificacion de estas curvas de luz es esencial para conocer cuan activa es una estrella
a partir de sus fulguraciones. Tales fendmenos, que se acontecen en la fotosfera de la estrella,
pueden tener importantes implicaciones sobre la composicién de la atmédsfera de los planetas

gue orbitan esas estrellas activas.

En la actualidad, existen diversas herramientas para detectar fulguraciones estelares basadas
en métodos estadisticos que detectan valores atipicos, pero estos requieren ajustes manuales
por parte del usuario. Por lo tanto, es crucial automatizar el proceso de clasificacion para

mejorar la eficiencia y la precisién de los resultados.

El algoritmo Stella (Feinstein, Montet & Ansdell, 2020) es uno de los primeros intentos para
solucionar la problematica de la clasificacién automatica de fulguraciones estelares. Basado
en redes neuronales convolucionales, reduce la interaccién entre el usuario y el ajuste manual

de pardmetros, lo que permite una clasificacion mas eficiente en curvas de luz.

1.2. Planteamiento del problema

En la actualidad las redes neuronales y algoritmos de aprendizaje automatico han invadido el
campo de la quimica, fisica y astronomia para dar solucidn a diversos problemas, que puede
incluir desde predecir la estructura de una proteina, como lo hace AlphaFold (Jumper et al.,

2021), hasta la deteccion de radiogalaxias (Teimourian & Dimililer, 2019).

De la misma forma la inteligencia artificial esta siendo utilizada para la busqueda y clasificacion
de exoplanetas. En este Trabajo de Fin de Master, se aborda el uso de la inteligencia artificial
para la clasificacién de fulguraciones estelares a partir de curvas de luz proporcionadas por la
misién TESS de la NASA. Se compararan diferentes arquitecturas basadas en redes neuronales

para alcanzar una solucién eficaz y automatizada a la problematica. La informacién para el
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entrenamiento sera obtenida a partir del catdlogo de fulguraciones TESS creado por Glinther

et al. (2020).

1.3. Estructura de la memoria

En el siguiente Capitulo se presenta el contexto que dio lugar a la necesidad de clasificar
fulguraciones estelares de manera automatica con el fin de mejorar la caracterizaciéon de las
estrellas activas y la habitabilidad de sus exoplanetas orbitantes. Se brinda una revisién
histérica de las misiones que han sido llevadas a cabo para recopilar informacion sobre la
existencia de exoplanetas. Las curvas de luz forman parte de la informacion recabada por estas

misiones.

También se hace una revisidn sobre las herramientas desarrolladas para poder clasificar
fulguraciones estelares en curvas de luz. Ya sea con mucha interaccién humana o de manera
automatica. En este mismo capitulo se definen algunos conceptos técnicos que se utilizaran

en los capitulos posteriores.

En el Capitulo 3, se establece el objetivo global y general de la investigaciéon, asi como sus
objetivos especificos. En este mismo capitulo se plantea la metodologia utilizada para alcanzar

estos objetivos, incluyendo los pasos a seguir y los indicadores para evaluar el éxito.

En el Capitulo 4, se presenta el disefio de la comparativa que se llevard a cabo. Se incluye una
descripcién detallada de cémo se llevard a cabo la comparativa, asi como una revisién

exhaustiva de las arquitecturas de redes neuronales que se utilizaran en el capitulo posterior.

En el Capitulo 5, se desarrollan las comparativas en dos partes. Cada comparativa incluye
métricas como el accuracy, precision, recall, F1-Score y curva ROC-AUC, asi como un
seguimiento visual mediante gréaficas del rendimiento de los modelos. En el Capitulo 6

discutimos y analizamos los resultados obtenidos.

En el Capitulo 7, se presentan las conclusiones clave de la investigacidon y se evalula si se han
cumplido con éxito los objetivos establecidos en el Capitulo 3. También se identifican las

posibles direcciones futuras de investigacion que pueden derivar de nuestro trabajo actual.
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2. Contexto y estado del arte

2.1. EXOPLANETAS

2.1.1. Definicién de exoplanetas

Nuestro sistema solar alberga 8 planetas que enlistados en base a su proximidad al Sol son:
Mercurio, Venus, Tierra, Marte, Jupiter, Saturno, Urano y Neptuno. De los cuales los primeros
cuatro son denominados rocosos y los ultimos gaseosos. Los planetas que estan fuera de
nuestro sistema solar reciben el nombre de exoplanetas. Los exoplanetas normalmente
orbitan otras estrellas, minoritariamente existen exoplanetas que orbitan libremente, estos
son llamados planetas rebeldes, que orbitan el centro galactico y no estan atados a ninguna

estrella (Administracién Nacional de Aerondutica y el Espacio [NASA], 2021).

2.1.2. Deteccion de exoplanetas

Fischer et al. (2014) describe diversos métodos de cédmo detectar exoplanetas, como
microlentes, imagen directa, astrometria, variaciones temporales de transito y duracién de
transito y variaciones de pulsos. Entre los métodos mds destacables podemos encontrar el
método de la velocidad radial, el método de los transitos y el método de las curvas de fase o
variaciones de brillo orbitales. Sin embargo, existen métodos indirectos para poderlos

detectar.

La tasa de fulguraciones en estrellas jovenes son objetivo atractivo en el estudio de
exoplanetas. Dichas fulguraciones provocan dafios quimicos irreparables en la atmdsfera de
los exoplanetas, pueden acelerar la erosién atmosférica, principalmente en los primeros
cientos de millones de anos cuando aun se estan contrayendo (Feinstein, Montet, Ansdell,
et al., 2020). Cabe destacar que la existencia de fulguraciones no garantiza la existencia de

exoplanetas orbitando la estrella.

También, el estudio de la tasa de (super)fulguraciones en estrellas frias en la secuencia
principal es de capital importancia para determinar cudn comunes son procesos fotoquimicos
claves en las atmdsferas planetarias como, por ejemplo, la creacién/destruccidn de gases de

efecto invernadero.
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La combinacién del andlisis de las fulguraciones estelares en combinacidn con manchas

estelares o de transito funcionan muy bien para acotar y refinar la busqueda de exoplanetas.

En la actualidad, se han confirmado mas de 5000 exoplanetas, que incluyen tanto mundos
pequefos y rocosos similares a la Tierra, como gigantes gaseosos que son mucho mas grandes

gue Jupiter.

2.2. FULGURACIONES ESTELARES

2.2.1. Definicién de fulguracion estelar

“Las fulguraciones son explosiones magnéticas que ocurren en las atmadsferas de todas
las estrellas que poseen una zona de conveccion exterior. Son fendmenos de alta
energia, durante los cuales la reconexién magnética desencadena una liberacion
repentina de energia en forma de radiacién electromagnética desde bandas de radio,
pasando por éptica y ultravioleta (UV) hasta emisién de rayos X blandos y duros, cada

uno con una evolucion temporal caracteristica.” (llin, Poppenhager, et al., 2022)

Las fulguraciones estelares son erupciones de energia de alta intensidad que se producen en
la superficie de una estrella. Estas erupciones son causadas por la liberacidn repentina y
masiva de energia en forma de luz, radiacién y particulas cargadas. Las fulguraciones estelares
estdn relacionadas con las tormentas solares, que son erupciones de energia de baja
intensidad que se producen en el Sol. Ambas erupciones pueden tener efectos en la Tierra,
causando perturbaciones en los campos magnéticos terrestres y en los sistemas eléctricos.
Las fulguraciones estelares son eventos temporales, generalmente duran unos minutos,

aungue en algunos casos pueden durar horas.

2.3. CURVAS DE LUZ

Las curvas de luz son graficos que muestran el brillo de un objeto durante un periodo de

tiempo. En nuestro caso los objetos son las estrellas. (NASA, 2013)

Las curvas de luz de las estrellas son gréaficos que muestran cdmo cambia la magnitud aparente
de una estrella a medida que avanza el tiempo. Estas curvas proporcionan informacidn sobre
el periodo de la estrella, su brillo maximo y su variacidn en el tiempo. Las curvas de luz también
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se usan para medir la variacion en el brillo de la estrella en un tiempo dado, asi como para
determinar si la estrella esta girando. Esto ayuda a los astrénomos a comprender mejor la

fisica de las estrellas y sus variaciones en el tiempo.

Las curvas de luz de las estrellas pueden ser calculadas con distintos instrumentos desde un
smartphone hasta el actual satélite TESS, es claro notar que la calidad de los datos serd mayor
en dispositivos especializados para esta tarea. Debido a la gran variedad de equipos que
pueden generar curvas de luz, en el siguiente apartado nos centraremos en los principales

satélites cuya mision es brindarnos esas curvas de luz.

2.3.1. CoRoT Satellite

Convection, Rotation and planetary Transits (COROT) es un satélite lanzado por French Space
Agency (CNES) en conjunto con European Space Agency (ESA) en busqueda de exoplanetas

rocosos. (Baglin et al., 2006).

CoRoT es un satélite de observacion de la Agencia Espacial Europea (ESA). Fue lanzado el 27
de diciembre de 2006 y fue disefiado para estudiar el interior de los planetas, estrellas y
galaxias. Estd equipado con una cdmara de luz visible, una cdmara infrarroja y una camara de
rayos X. Esta disenado para observar el universo desde un punto de vista Unico. Esta equipado
con una camarade luz visible de alta precision, lo que le permite observar los cambios de brillo

de una estrella mientras se observa. El satélite CoRoT fue desactivado el 17 de junio del 2014.

Figura 1: llustracion del satélite espacial CoRoT.

Fuente: (CoRoT, s. f.)
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2.3.2. Misién Kepler.

Kepler es una iniciativa del Programa Discovery de la NASA, llevada a cabo a través de una
misién espacial con un enfoque especifico: identificar planetas terrestres similares en tamafo
y composicion al nuestro, en 6rbita alrededor de estrellas distintas a nuestro Sol (Borucki

et al., 2003).

La mision Kepler fue lanzada el 6 de marzo de 2009 desde Cabo Canaveral, Florida, con el
objetivo de identificar y caracterizar exoplanetas. Equipada con una cdmara digital de alta
precision que detecta el parpadeo de luz de estrellas distantes, la mision permitid identificar
los planetas que orbitan alrededor de ellas y proporcionar informacion importante sobre la
formacidn de los sistemas de exoplanetas. La misidn se convirtié en la primera de la NASA en
descubrir una gran cantidad de exoplanetas, permitiendo a los astrénomos estudiar el
contenido de nuestra galaxia y descubrir nuevos mundos. La misién finalizé el 5 de noviembre

de 2018.

Figura 2: llustracion del Telescopio Espacial Kepler donde se muestran algunos de sus

componentes.

4 <+——Sunshade

Photometer

Radiator

~<—Solar Array

, <+— Spacecraft

Hi%h-Gain
F<—Antenna (HGA)

A8834_081b

Fuente: (Borucki et al., 2003)
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2.3.3. Misién TESS

TESS (Transiting Exoplanet Survey Satellite) es una mision de la NASA disefiada para buscar
planetas fuera de nuestro sistema solar. Se lanzé el 18 de abril de 2018 y usa el método de
transitos para detectar los planetas. Esto significa que mide la disminucidn de la luz emitida
por una estrella mientras un planeta pasa delante de ella. Esta misidn se concentra
principalmente en estrellas cercanas a la Tierra, buscando planetas de tamafio terrestre y
superiores que orbitan en la zona habitable de estrellas. El objetivo de TESS es descubrir
exoplanetas para futuros estudios de detalle de su atmdsfera y caracteristicas. La mision

también estd buscando estrellas variables, recursos de asteroides (Ricker et al., 2015).

Figura 3: llustracion del Satélite de la mision TESS

Fuente: (Ricker et al., 2015)

2.4. ESTADO DEL ARTE EN LA DETECCION DE FULGURACIONES ESTELARES EN
CURVAS DE LUZ

2.4.1. Flares By EYE

FBEYE es la suite de deteccién "Flares By-Eye", desarrollada por el grupo de investigacion de
astronomia estelar de baja masa de la Universidad de Washington. Incorpora algoritmos de

muchos autores y el trabajo de multiples proyectos de tesis doctorales bajo la supervision de
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la Prof. Suzanne L. Hawley. Este algoritmo estd escrito en IDL (Interactive Data Language) y

sirve para ver curvas de luz e identificar fulguraciones (Davenport et al., 2014).

El algoritmo FBEYE es una técnica de analisis de curvas de luz de estrellas que busca detectar
fulguraciones estelares mediante analisis visual. El algoritmo se basa en la idea de que las
fulguraciones estelares son eventos transitorios que se caracterizan por un aumento
repentinoy breve en el brillo de una estrella. El algoritmo utiliza una interfaz grafica de usuario
(GUI) que permite al usuario examinar visualmente las curvas de luz y sefialar eventos

transitorios que se asemejan a las fulguraciones estelares.

Figura 4: Ejemplo de vista del algoritmo FBEYE visualizando una curva de luz.

FILE: mO1.dat

+ Flare () — Flar

Fuente: (Davenport et al., 2014)
El algoritmo FBEYE es una técnica de deteccién manual, lo que significa que requiere la
intervencién humana para seleccionar eventos transitorios y calcular los pardmetros de las
fulguraciones estelares detectadas. Aunque es una técnica poco automatizada, FBEYE es util
para detectar fulguraciones estelares en curvas de luz con un gran nivel de ruido y eventos

transitorios que no son detectados por algoritmos automatizados.
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2.4.2. Appaloosa

Appaloosa (Davenport, 2016) es otro algoritmo escrito en Python para la clasificacion de

fulguraciones estelares en curvas de luz proporcionadas por la misién Kepler.

Figura 5: Se muestra Kepler SAP FLUX (linea negra) con el modelo de curva de luz inactiva final

superpuesto (linea azul). Las fulguraciones recuperadas en este andlisis estdn resaltadas

(lineas rojas).
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Fuente: (Davenport, 2016)

2.4.3. AltaiPony

AltaiPony desarrollado en Python, es una caja de herramientas para estudios estadisticos de
fulguraciones adaptadas, pero no limitados a observaciones de series temporales obtenidas

por las misiones Kepler, K2 y TESS (llin et al., 2019).
La funcionalidad de AltaiPony incluye:

- Eliminaciéon de tendencias de curvas de luz: es un paso previo necesario para detectar las
fulguraciones estelares con precision, ya que las tendencias pueden interferir con la
deteccion.

- Busqueda y caracterizacion de fulguraciones estelares: el algoritmo busca eventos
transitorios en las curvas de luz y los caracteriza mediante diferentes pardametros como

tiempo de inicio, tiempo de finalizacion, brillo maximo y ancho temporal.
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- Inyeccidn y recuperaciéon de fulguraciones sintéticas: esta funcién permite al usuario
inyectar eventos transitorios sintéticos en las curvas de luz y evaluar la capacidad del
algoritmo para recuperarlos.

- Comandos de visualizacién: AltaiPony proporciona una interfaz grafica para visualizar las
curvas de luz y los resultados del analisis.

- Métodos para el andlisis estadistico de muestras de fulguraciones: el algoritmo
proporciona herramientas para analizar las estadisticas de las muestras de fulguraciones

detectadas.

Figura 6: La linea azul es una curva de luz de la mision K2 y la linea negra es el resultado
después del procesado por el algoritmo AltaiPony, en donde observamos que las fulguraciones

se mantienen y la variabilidad de la intensidad de la luz se suaviza.

2000

1800

1600

1400

1z00

1000

80O

e W\
600 \] M\

20 30 340 n50 160 170

Fuente: (llin, Schmidt, et al., 2022)

2.44. FLATW'RM

FLATW'RM es un modelo de inteligencia artificial entrenado con el algoritmo RANdom SAmple
Consensus (RANSAC) con curvas de luz proporcionadas por la mision Kepler (Vida &
Roettenbacher, 2018). RANSAC es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza para
estimar modelos en conjuntos de datos con outliers. Este algoritmo es capaz de
interpretar/suavizar los datos experimentales que contiene una gran cantidad de errores

(Fischler & Bolles, 1981).

Este algoritmo consta de separar los datos en dos grupos, inliers y outliers (en nuestro caso

fulguraciones estelares). Este algoritmo se puede resumir en los siguientes pasos:
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- Se selecciona un pequefio subconjunto de datos (muestra aleatoria) que se supone que
son inliers (Non Flare).

- Se estima un modelo a partir de esa muestra.

- Se determinan todos los datos que estan dentro de un margen determinado del modelo
estimado (inliers).

- Sevuelve a estimar un modelo a partir de los inliers.

- Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que se encuentre un numero suficiente de inliers o se

alcance un nimero maximo de iteraciones (criterios de detencion).

Los datos que estan fuera del margen del modelo estimado son considerados como posibles

fulguraciones.

Figura 7: Demostracion del algoritmo FLATW'RM en donde la primera figura es la curva de luz
original normalizada. La seqgunda figura muestra los outliers identificados por el algoritmo
RANSAC, en la tercera figura se establece un umbral de 50 y la ultima figura se seleccionan los

outliers por sobre el umbral 50 que representan los candidatos finales.
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2.45. FLATW'RM2

FLATW'RM2 es un modelo de inteligencia artificial entrenado con una arquitectura RNN (Red
Neuronal Recurrente) para la clasificacion de fulguraciones estelares en curvas de luz

proporcionadas por la misién Kepler y TESS (Vida et al., 2021).

FLATW'RM2 consta de 3 capas LSTM (Long Short-Term Memory) con un tamano de celda de
128 unidades cada una. La red neuronal posee 2 capas Dropout con una tasa de 0.2, lo cual
implica que, en cada iteracion del proceso de entrenamiento, se desactivan de manera
aleatoria cerca del 20% de las unidades neuronales. Y una capa densa de una neurona con la
funcién de activacidon sigmoidal, lo que indica que es una red de clasificacion binaria y la
funcién sigmoid determina un rango entre 0 y 1 que puede ser considerado como una

probabilidad.

Figura 8: En esta figura se muestra la arquitectura de la RNN FLATW'RM2.

LSTM . Dropout . LSTM
(128) (0.2) (128)
Dropout o LSTM Y Dense

> (0.2 (128) (1)

Fuente: (Vida et al., 2021)

2.4.6. Stella

Stella es un paquete open-source de Python para identificar fulguraciones en los datos de dos
minutos de TESS con redes neuronales convolucionales (CNN) (Feinstein, Montet, & Ansdell,

2020).

Los métodos de deteccion de fulguraciones estelares previos a Stella eliminan las tendencias
en las curvas de luz mediante la aplicacidn de una heuristica para detectar valores atipicos, los

cuales son considerados como candidatos. Sin embargo, estos métodos requieren de la
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definicién de un umbral de valores atipicos, lo cual puede resultar en la exclusidon de

fulguraciones de baja energia, sesgando los resultados hacia fulguraciones de mayor energia.

El paquete Stella posee diversos mddulos que detallamos a continuacion:

El médulo download_nn_set contiene la clase DownloadSets que se encarga de descargar el
catadlogo de fulguraciones estelares y las curvas de luz necesarias para entrenar, testear y

validar la red neuronal convolucional.

El catdlogo que usa Stella en este mdédulo es el “TESS Catalog of Stellar Flares” (Glinther et al.,
2020). Es una base de datos completa de fulguraciones estelares observadas por el satélite
TESS en el sector 1 y 2 durante los primeros dos meses de la misidn. El catdlogo incluye
informacién detallada sobre la ubicaciéon de las estrellas, su brillo y otras caracteristicas, asi

como datos especificos sobre cada fulguracion estelar observada.

Figura 9: Demostracion de la deteccion de picos candidatos a fulguraciones. En el eje X se
muestra el tiempo en Barycentric Julian Days (BID) y en el eje Y se muestra el TESS PDC-SAP
flux normalizado. Los simbolos de estrellas naranjas resaltan los picos candidatos a
fulguraciones detectados y los rectdngulos inferiores muestran una vista ampliada de los

rectdngulos marcados en gris.
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Fuente: (Glnther et al., 2020)

Este médulo también incluye el método para poder descargar los modelos pre entrenados

listos para hacer predicciones.

El médulo mark_flares contiene la clase FitFlares que recibe como parametros la curva de luz
y la prediccion proporcionada por el modelo, pasandolo por un umbral de probabilidad para

aceptar el evento como una fulguracion, por defecto esta definida en 0.5.

Figura 10: Demostracion de la prediccion fulguraciones del algoritmo Stella.

TIC 62124646

1.0

)]

X12 0.8

E (V.

g

o 0.6 0

Nq1 z
T 0.4=

= ©

S 0298

=10 \/\MWN &
0.0

1660 1665 1670 1675 1680
Time [BJD-2457000]
Fuente: (Feinstein, Montet, Ansdell, et al., 2020)
El mdédulo metrics contiene la clase ModelMetrics que proporciona las métricas utilizadas
para evaluar el modelo entrenado. Entre las cuales resaltan accuracy, precision y recall.

Detallaremos mas al respecto en el Capitulo 2.5.3.

El médulo neural_network contiene la clase ConvNN en la cual se define la arquitectura de la
red neuronal convolucional empleada para entrenar el modelo, asi como la definicidén de los
métodos create_model que se utiliza para crear un nuevo modelo basado en la arquitectura
de la CNN, load_model que carga los modelos ya pre entrenados, train_models método
utilizado para iniciar el entrenamiento del nuevo modelo, cross_validation método utilizado
para entrenar el nuevo modelo utilizando la técnica de validacién cruzada y el método predict

gue es utilizado para detectar las fulguraciones en las curvas de luz.

28



Ansony Rolando Medina Baca
Rethinking Stella: comparativa de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de fulguraciones
estelares en curvas de luz de la misién TESS.

Figura 11: La arquitectura del algoritmo Stella CNN. El conjunto de entrenamiento consta de
casos "flare" y "non-flare", donde los destellos estdn en el centro de una seccion de 200

cadencias de la curva de luz.

LIGHT CURVES

‘(" convrie )|

Fuente: (Feinstein, Montet, Ansdell, et al., 2020)
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Figura 12: Arquitectura detallada del algoritmo Stella CNN.

estelares en curvas de luz de la mision TESS.

Layer (type)

Qutput Shape

Param #

convld (ConvlD)

max_poolingld (MaxPoolinglD (None, 100, 16)

)

dropout (Dropout)

convld_1 (ConviD)

(None, 200, 16)

(None, 108, 16)

(None, 100, 64)

max_poolingld 1 (MaxPooling (None, 50, 64)

10)

dropout_1 (Dropout)
flatten (Flatten)
dense (Dense)
dropout_2 (Dropout)

dense_1 (Dense)

(None, 50, 64)
(None, 3200)
(None, 32)
(None, 32)

(None, 1)

128

7]

102432

<]

33

Total params: 185,729
Trainable params: 105,729
Non-trainable params: @

Fuente: (Feinstein, Montet, Ansdell, et al., 2020)

Figura 13: En la figura de la izquierda podemos identificar picos abruptos de energia, por lo
que esa curva de luz estad etiquetada como “Flare” y en la figura de la derecha no vemos ningun

pico abrupto, por lo que estd etiquetado como “No Flare”.

104 Flare No Flare
1.02
1.00 | i M
0.98
0 100 200 0 100 200
Cadences Cadences

Fuente: (Feinstein, Montet, Ansdell, et al., 2020)
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El moédulo preprocessing_flares contiene la clase FlareDataSet que se encarga de leer y

reformatear las curvas de luz.

El mdédulo visualize contiene la clase Visualize que muestra las métricas definidas en el

modulo metrics.

2.5. CONCEPTOS TECNICOS

2.5.1. Deep Learning

El Deep Learning, en el contexto de la inteligencia artificial, se encuentra dentro de la categoria
de Machine Learning, que a su vez es un conjunto de técnicas y métodos mas amplio en este

campo de estudio.

Figura 14: En esta figura podemos ver que Deep Learning es incluso un subconjunto de

Representation Learning que forma parte de Machine Learning.

Deep learning Example:
Shallow . .
. & : Example: Example:
].:\'HHII)]": auntoencoders

MLPs Logistic Knowledge

regression bases

Representation learning

Machine learning

Fuente: (Goodfellow et al., 2016)
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Figura 15: Comparativa entre la estructura de algoritmos basados en reglas, machine learning

y los tipos de representation learning.
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Fuente: (Goodfellow et al., 2016)

En el Deep Learning el perceptréon es uno de los primeros modelos de red neuronal artificial
gue se inspird en el cerebro biolégico. Un perceptrén es un algoritmo de aprendizaje

automatico que se inspira en la estructura de las neuronas.

Una neurona bioldgica a grandes rasgos es una célula del sistema nervioso que se encarga de
recibir, procesar y transmitir informacion. Una neurona bioldgica consta de diferentes partes,

como el cuerpo celular, el axén y las dendritas.
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Figura 16: En esta figura podemos observar la estructura de una neurona bioldgica, que a
grandes rasgos posee una estructura compuesta por 3 principales componentes: dendritas
(Son las que reciben la sefial de neuronas vecinas), axon (transmite la sefial), terminal axdnica

(transmite la sefial a otras neuronas).
The. Newron

M&Iim Sheabn,

oy ﬁ\\mm{ Ka\k

Axon terminels

—Dﬂﬁrln'{'a_&f‘ )

Fuente: (Khan Academy, s. f.)

De la misma forma el perceptron intenta simular este comportamiento. A grandes rasgos
podemos decir que un perceptrén es un modelo lineal que toma una serie de caracteristicas

de entrada y produce una salida.

Figura 17: En esta figura podemos observar la estructura de un perceptron simple, que recibe
como input x; los conectados por los pesos w;, posteriormente en el nodo central lamado

cuerpo celular se encarga del procesamiento y produce una salida.

._____H‘
Wy -
el
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La siguiente ecuacion muestra el funcionamiento del perceptrén simple:

n

salida = o z x;w; +b

i=1
Donde b representa el sesgo, y o una funcién de activacién.

Como es de imaginar un perceptrén simple no podra resolver todos los problemas que nos
encontremos en el dia a dia. Por lo que debemos buscar una forma de poder utilizar esta
estructura y sea capaz de resolver problemas mas complejos. Una forma de hacerlo, y no es

la Unica, es usar varias neuronas y concatenarlas secuencialmente en capas.

Un perceptréon multicapa es un tipo de red neuronal artificial que se compone de multiples
capas de perceptrones conectadas entre si. Un perceptrén multicapa se utiliza para resolver
problemas de aprendizaje automatico que no pueden ser resueltos por un perceptrén simple.
Si bien no hay una definicion clara de cual es el maximo de capas que debe tener un
perceptréon multicapa antes de convertirse en una red neuronal profunda. En este trabajo

consideraremos que una red neuronal profunda tiene al menos 3 capas.

Figura 18: En esta figura podemos observar la estructura de una red neuronal profunda.
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Fuente: (Tarek et al., 2022)

Anteriormente mencionamos la funcién de activacion, pero aun no hemos definido qué es ni

para qué sirve. La funcién de activacidn en una red neuronal sirve para romper la linealidad.
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Porque de lo contrario, la concatenacion de varias funciones lineales colapsa en una sola

funcioén lineal. Por ejemplo:

Si tenemos dos funciones lineales f(x) = 2x + 3y g(x) = 3x + 1. Si concatenamos estas
dos funciones, obtendremos una nueva funcién h(x) = f(g(x)) = f(3x+1) = 2(3x +
1) + 3 = 6x + 5. Como se puede ver, la funcién h(x) es una funcidn lineal. Por lo que la

capacidad de abstraccién de la red no aumenta segun el nimero de capas.

La forma en la que podemos romper la linealidad es con las funciones de activacion. A

continuacion, describiremos las mas utilizadas:
- Funcién de activacion sigmoide.

La funcion sigmoide esta definida por la siguiente expresion:

1

"= e

Figura 19: En la figura podemos observar que el rango de la funcion de activacion sigmoide es

el intervalo entre Oy 1.

- Funcién de activacion tangente hiperbdlica (tanh).

La funcion tanh esta definida por la siguiente expresidn:

eZ—e?

tanh(z) = ——
(2) e?+e?
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Figura 20: En esta podemos observar que el rango de la funcion de activacion tangente

hiperbdlica es el intervalo entre -1 y 1.
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- Funcidén de activacion RelU (rectified linear unit).

La funcidon de activacidon RelLU esta definida por la siguiente expresion:
f(x) =xT = max (0,x)

Figura 21: Esta funcion de activacion devuelve 0 para valores menores o iguales a cero y la

identidad para valores positivos.

Antes del entrenamiento de nuestro modelo debemos definir una funcién de pérdida, que

dependerd del tipo de problema que se desea resolver.

Para problemas de regresion se suele utilizar:
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- Error medio absoluto (MAE).

1O,
MAE = Nzllyl -
=

- Error cuadratico medio (MSE).
n
1 > 2
MSE = NZ(yl -3
=

Para problemas de clasificacién:

- Categorical Cross-Entropy (Si la clasificaciéon es multiclase).

1 n n
L) = N Z)’ijlog(l’ij)

i=1 j=1

- Binary Cross-Entropy (Si la clasificacidon es binaria).

£0) = =2 yilog3) + (1 = ylog(1 - 3)

2.5.2. Tipos de redes neuronales artificiales (RNA)

Existen varias formas de clasificar los tipos de redes neuronales artificiales como, por ejemplo:
por el numero de capas, tipo de conexiones, grado de conexiones, etc. En este trabajo las

clasificaremos segun el tipo de entrada que recibe y nos centraremos en dos tipos:

- Red neuronal feedforward

- Red neuronal Convolucional

Las redes neuronales artificiales de topologia feedforward se definen por su capacidad de
realizar el procesamiento de datos en una Unica direccién. Este tipo de redes se componen de
tres capas principales de unidades independientes de célculo, conocidas como neuronas: la
capa de entrada, donde se reciben los datos a procesar; la capa intermedia, donde se lleva a
cabo el procesamiento en si mismo; y la capa de salida, donde se emiten los resultados finales
(Vasquez Lopez, 2014). Es una de las topologias de red mas usadas y dependiendo de la

bibliografia también puede ser llamada como red neuronal cl3sica.

37



Ansony Rolando Medina Baca
Rethinking Stella: comparativa de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de fulguraciones
estelares en curvas de luz de la misién TESS.

En este tipo de redes utilizamos funcién de pérdida para ajustar los pesos de la red mediante
el algoritmo de backpropagation, el cual calcula los gradientes locales propagandose desde el

output (Rumelhart et al., 1986).

Figura 22: Los gradientes de las capas posteriores se multiplican por los gradientes locales y

son propagados a las capas anteriores.
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Fuente: (Lorente et al., 2021)

“Cuando hablamos de redes neuronales convolucionales, nos referimos a un tipo de red
neuronal artificial donde las neuronas corresponden a campos receptivos de una
manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro

bioldgico” (KeepCoding, 2020).

Las redes neuronales de este tipo han supuesto una verdadera revolucion en el ambito de la
vision por computadora. Su irrupciéon en el mundo de la investigacién y el desarrollo
tecnolégico se produjo en la conocida competicidn de ImageNet, una base de datos que se ha
convertido en un punto de referencia para evaluar los algoritmos de clasificacion y
reconocimiento de imdagenes. Desde 2010, ImageNet ha organizado cada afio el ImageNet

Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (Russakovsky et al., 2015).

En 2012, Alex Krizhevsky y su tutor de tesis, Geoffrey Hinton, presentaron una nueva
arquitectura de red neuronal convolucional (Alexnet), la cual logré reducir significativamente

el porcentaje de error en comparacion con los modelos previos (Krizhevsky et al., 2012).
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Figura 23: Arquitectura de Alexnet.
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Fuente: (Krizhevsky et al., 2012)

La arquitectura propuesta en este caso es diferente a las redes neuronales feedforward

tradicionales.

Una convolucién es una técnica matematica utilizada en procesamiento de sefales y redes
neuronales para combinar dos funciones para producir una tercera funcién. Esta técnica
consiste en un kernel o filtro que se utiliza para deslizar sobre la imagen de entrada y calcular

un producto punto entre los valores del kernel en cada posicion.
Por ejemplo:

Figura 24: En esta figura podemos observar una imagen de entrada (inferior izquierda)
produce una imagen de salida (inferior derecha) después de aplicar la operacion convolucion
con el kernel de dimension 3x3 (superior izquierda). Esta convolucion produce un efecto de

desenfoque en la imagen de salida.
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Fuente: (KeepCoding, 2022)
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Figura 25: En esta imagen podemos observar de mejor forma cémo funciona la convolucion.
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Fuente: (KeepCoding, 2022)

Algunos kernels producen un efecto de desenfoque (como en la Figura 24), otros detectan
bordes, frecuencias y formas especificas. En las redes neuronales cldsicas, se entrenan los
pesos que ponderan las entradas de las neuronas, pero en las Redes Neuronales

Convolucionales, se entrenan los valores del kernel.

Un problema habitual en las convoluciones es el tratamiento de los bordes. Como observamos
en la figura anterior, se traza una ventana del tamafio del kernel centrado en el pixel en donde
aplicaremos la convolucion. Lo cual no es posible realizar en los pixeles que estan en el borde,
lo que involucra pérdida de informacién y reduccién de la imagen resultante. Para solucionar
este problema, podemos utilizar la técnica de Padding, una de las técnicas de padding mas
utilizadas es el zero padding que consta de rellenar de ceros alrededor de nuestra imagen de

entrada para poder controlar el tamafio de la imagen de salida (Stanford, 2022).
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Figura 26: En esta figura podemos observar que a la imagen original (5x5) se le ha afiadido
zero padding de 1 pixel, esto para poder mantener el tamafo de 5x5 pixeles en la imagen de

salida.
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Fuente: (Dharmaraj, 2021)

El stride es un hiper pardmetro importante en las operaciones de convolucién de una Red
Neuronal Convolucional (CNN). Indica la cantidad de pixeles que salta la ventana de la
convolucién en cada paso. Por defecto, el stride es 1, pero puede ser modificado segun las
necesidades del problema que se estd tratando y si se desea reducir el tamaio de la imagen

de salida después de aplicar la convolucién.

En una CNN, la profundidad de los mapas de activacién puede incrementar exponencialmente
en cada capa, lo que resulta en un coste computacional elevado. Aplicar stride ayuda a reducir
el tamafio de la imagen, pero a costa de perder informacidn. Para solucionar este problema,
se utiliza la técnica de pooling, que es una técnica de reduccién de dimensionalidad que
permite disminuir la resolucién espacial de los mapas de caracteristicas, manteniendo solo las

caracteristicas mas importantes y reduciendo la complejidad computacional de la red.

Existen varios tipos de pooling, como max pooling y average pooling, pero en general, la
técnica consiste en dividir el mapa de caracteristicas en regiones mas pequefias y, a
continuacion, seleccionar un solo valor de cada regién. Por ejemplo, en max pooling se
selecciona el valor maximo en cada regidn. Esto permite mantener las caracteristicas mas

fuertes y descartar las menos relevantes.
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Figura 27: En esta figura se estd aplicando un max pooling de dimension 2x2.
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Fuente: (Stanford, 2022)

El uso de pooling en una red neuronal convolucional ayuda a mejorar la capacidad de la red
para generalizar, ser resistente a cambios pequefios en los datos de entrada y es considerada

un mecanismo de regularizacion.
2.5.3. Evaluacion de un modelo entrenado con redes neuronales

Las métricas de evaluacién en una red neuronal se establecen dependiendo el problema que
se intente resolver. Para mantenernos en el alcance de este trabajo nos centraremos en el
marco del aprendizaje supervisado y describiendo las métricas mas comunes aplicables a los

problemas de regresion y clasificaciéon binaria.

En problemas de regresion normalmente se utilizan las métricas descritas en el Capitulo 2.5.1

sobre las funciones de pérdida en el apartado regresion.
En problemas de clasificacidon binaria se suele utilizar:

Confusion Matrix: Una matriz de confusidn es una herramienta de visualizacion que se utiliza
para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacién. Muestra la cantidad de veces en
gue un modelo clasificd correctamente o incorrectamente cada una de las clases. Esto puede
ser util para evaluar el desempefio del modelo, identificar tendencias en los resultados y

mejorar el modelo.
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Tabla 1: Matriz de confusion binaria.

Real Condition

Positive Negative

c v True Positive (TP) False Positive (FP)
S z
s a
S
S < False Negative (FN) True Negative (TN)
g 5
Q cu

pd

Accuracy: es una medida de evaluacion cominmente usada en Machine Learning para medir
la exactitud de un modelo. Se calcula como la fraccion de predicciones correctas que el modelo

realiza sobre un conjunto de datos de prueba.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

accuracy =

Precision: se refiere a la capacidad de un modelo para identificar correctamente a los
elementos positivos. Se utiliza para medir qué tan bien clasifica el modelo los verdaderos
positivos en relacién con los falsos positivos. Esto significa que un alto grado de precisién en
el modelo significa que hay una proporcion mas alta de verdaderos positivos que falsos

positivos.

. TP
precision = TP+ FP
Recall: es una métrica de evaluacion de desempefio en Machine Learning que mide la
exactitud de la clasificacion, también conocida como sensibilidad. Mide la proporcion de
instancias positivas verdaderas que se clasifican correctamente como positivas. Es una métrica

importante para evaluar el rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico, ya que

mide la capacidad del modelo para detectar verdaderos positivos.

TP

= —'
reCat = b Y FN
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F1 Score: La métrica F1 es una medida de la precisidn y el recall en un problema de clasificacién
binaria. La métrica F1 combina ambas medidas en una sola y se puede interpretar como una

medida de la calidad del equilibrio entre la precisién y el recall.

En un problema de clasificacidn binaria, una métrica F1 alta indica que la precisién y el recall
son ambos altos, lo que significa que el modelo es efectivo en términos de identificar tanto
los verdaderos positivos como los verdaderos negativos. Por lo tanto, una métrica F1 alta es
un indicador de un buen modelo de clasificacién.

1 = 2 - precision-recall 2-TpP
"~ recall + precision ~ 2-TP+FP +FN

Curvas ROC, AUC: ROC significa curvas Receiver Operating Characteristic también conocida
como Area Under the Curve (AUC) es una representacion grafica que se utiliza para evaluar el
rendimiento de un modelo de clasificacidn binaria. La curva ROC se traza tomando como eje
x la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) y como eje y la tasa de verdaderos positivos

(sensibilidad).

- TP
sensibilidad = recall = TP+ FN
Ficidad = TN
especificidad = TN + FP

La tasa de verdaderos positivos (también conocida como sensibilidad) se refiere a la
proporcion de ejemplos positivos que se clasificaron correctamente como positivos. Por otro
lado, la tasa de falsos positivos se refiere a la proporcion de ejemplos negativos que se

clasificaron incorrectamente como positivos.
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Figura 28: En esta figura podemos observar cdmo se clasifica el modelo dependiendo del drea
bajo la curva ROC.
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Fuente: (Glen, 2019)

La interpretacion de la curva ROC depende del contexto, pero en general, se interpreta de la

siguiente manera:

- Un modelo que no discrimina en absoluto entre las dos clases producira una curva ROC
que sea una linea recta con un dngulo de 45° y un area bajo la curva (AUC) de 0,5.

- Un modelo perfecto producirad una curva ROC que sea una linea recta que toca el extremo
superior izquierdo del grafico, con un AUC de 1.

- Un modelo peor que el azar producird una curva ROC que esté por debajo de la linea recta
de 45°, con un AUC menor a 0,5.

- Un modelo con una curva ROC que esta mas cerca del extremo superior izquierdo es

mejor que un modelo con una curva mas cercana a la linea recta de 45°.

Otras métricas generales para evaluar el rendimiento del modelo son la visualizacién del

rendimiento del entrenamiento, en el conjunto de validacién y en el conjunto de test.

El rendimiento del entrenamiento y el conjunto de validacién nos permite identificar si el
modelo presenta sobreajuste (Overfit). “El sobreajuste es un comportamiento de aprendizaje
automatico no deseado que se produce cuando el modelo de aprendizaje automatico
proporciona predicciones precisas para los datos de entrenamiento, pero no para los datos

nuevos” (Amazon Web Services [AWS], s. f.-b)
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Como resultado, el modelo se sobre optimiza para los datos de entrenamiento y pierde su

capacidad para generalizar y hacer predicciones precisas en datos nuevos o desconocidos.

Figura 29: En esta figura podemos observar 3 modelos distintos para el mismo conjunto de

datos.

Underfitting % Balanced Overfitting
Fuente: (AWS, s. f.-a)
El overfitting se puede identificar por una mejora en las métricas de entrenamiento, pero una

peor performance en el conjunto de validacion/prueba.

Figura 30: Esta figura muestra que el accuracy del modelo aumenta en el conjunto de
entrenamiento, pero disminuye en el conjunto de prueba, lo que indica un sobreajuste y falta

de capacidad para generalizar a nuevos datos.

model accuracy
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Fuente: (Julin, 2019)

Por lo tanto, para evaluar el rendimiento de un modelo, debemos monitorear métricas de

entrenamiento y validacion, y luego evaluar en un conjunto de prueba distinto.
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3. Objetivos y metodologia de trabajo

El objetivo global de este proyecto es realizar un trabajo de investigacién, analisis y desarrollo
de modelos de inteligencia artificial basados en redes neuronales para la clasificacién de
estrellas fulgurantes en curvas de luz proporcionadas por la mision TESS. Estos modelos
sentardan las bases, junto con otras técnicas como andlisis de transito, para la caracterizacion

de las atmdsferas de los exoplanetas orbitantes.

3.1. Objetivo general

Optimizar el algoritmo Stella para clasificar fulguraciones estelares en curvas de luz
proporcionadas por la misidn TESS utilizando nuevas arquitecturas de redes neuronales
obteniendo una mejora en la clasificacion de verdaderos positivos con un menor coste

computacional.
3.2. Objetivos especificos

e |dentificar y explorar las principales herramientas utilizadas para clasificar
fulguraciones estelares en curvas de luz y el tipo de técnicas que emplean.

e Analizary profundizar en el entendimiento del algoritmo Stella.

e Modificar y Entrenar el algoritmo Stella con otras arquitecturas de redes neuronales:
Inception, ResNet, basados en convoluciones dilatadas, basadas en redes
convolucionales temporales (TCN) y Redes Neuronales convolucionales con
mecanismos de atencion.

e Evaluar el modelo utilizando las métricas: Accuracy, precisidn, recall, F1-score, ROC-

AUC y coste computacional.

3.3. Metodologia del trabajo

EL proceso del presente trabajo se llevd a cabo en 4 fases:

Comprensidén del algoritmo Stella y su funcionamiento: Esta fase se llevd a cabo mediante la

instalacion del moddulo Stella para entender su funcionamiento a nivel usuario,
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posteriormente se clond el repositorio de github para ahondar su funcionamiento a nivel
codigo y la solucién de algunos bugs ocasionados por la actualizacién de algunas

dependencias.

Revisidn del estado del arte en la clasificacion automatica de fulguraciones estelares en curvas
de luz: la revisién del estado del arte en la clasificacion automatica de fulguraciones estelares
en curvas de luz nos brinda una comprensién del problema que Stella busca resolver,
enfatizando la importancia de contar con un sistema automadtico para clasificar estas

fulguraciones estelares.

Implementacidn y evaluacién de arquitecturas conocidas: la implementacién y evaluacién de
las arquitecturas de redes neuronales conocidas como Inception en sus cuatro versiones y
ResNet en sus dos versiones permitié ampliar nuestro conocimiento sobre la evolucién
histérica de las redes neuronales convolucionales. La evaluacién de estas arquitecturas
permitid identificar sus fortalezas y debilidades, y especialmente la aplicabilidad de redes tan

complejas en la tarea de clasificacidn de fulguraciones estelares en curvas de luz.

Desarrollo de Nuevas Arquitecturas: Durante esta fase, nos enfocamos en la investigacion de
soluciones innovadoras para abordar el problema de la clasificacidon de fulguraciones estelares
en curvas de luz. La implementacién de capas especializadas para ampliar el campo receptivo
de las convoluciones, aprovechar el componente temporal presente en las curvas de luz y
mecanismos de atencién que permiten a la red generalizar de manera mas efectiva, son
algunos de los aspectos que se abordaron en esta fase. Estos esfuerzos permitieron obtener
mejoras significativas en las métricas de evaluacion de la red con un menor coste

computacional.
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4. Planteamiento de la comparativa

La clasificacién de fulguraciones estelares es objeto de estudio debido a su contribuciéon en la
optimizacién de la busqueda y caracterizacion de exoplanetas. Esta tarea se lleva a cabo
mediante diferentes enfoques y herramientas, incluyendo técnicas estadisticas vy
transformaciones matematicas que permiten suavizar las curvas de luz y detectar valores

atipicos.

Dentro del dominio de la inteligencia artificial hay 4 principales trabajos publicados para la
deteccién de fulguraciones estelares. El modelo de Vida & Roettenbacher (2018) entrenado
con el algoritmo RANSAC para la deteccidn de outliers en curvas de luz proporcionadas por la
mision Kepler; el modelo de Vida et al. (2021) que esta entrenado con una arquitectura de
redes neuronales recurrentes aplicado en curvas de luz proporcionadas por las misiones
Kepler y TESS; el modelo entrenado por Tu et al. (2022) entrenado con una arquitectura
basada redes neuronales convolucionales 2D aplicado a los pixeles de luz proporcionados por
la misién TESS; y el algoritmo Stella por Feinstein, Montet, & Ansdel (2020) entrenado con una
arquitectura basada en redes neuronales convolucionales 1D aplicados a curvas de luz

proporcionados por la mision TESS.

En esta comparativa se plantea clasificar fulguraciones estelares en curvas de luz mediante
redes neuronales convolucionales 1D por lo que nuestro punto de referencia serd el algoritmo

Stella.

El algoritmo Stella, no solamente consta de la arquitectura de la CNN. Este algoritmo posee
un ecosistema de descarga, preprocesamiento, visualizacion, etc. Por lo que sera nuestra base
para el entrenamiento de nuevos modelos con arquitecturas distintas a las propuestas por

Feinstein, Montet, & Ansdel (2020).
Se plantea evaluar 11 arquitecturas distintas, enumeradas a continuacién:

- Inceptionvl 1D
- Inceptionv2 1D

- Inceptionv3 1D
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Inceptionv4 1D

- ResNetvl 1D

- ResNetv2 1D

- Arquitectura con convoluciones dilatadas

- Arquitectura con convoluciones dilatadas + capa de atencidn

- Arquitectura con convoluciones dilatadas + capa multihead de atencion
- TCN

- TCN + capa de atencién

Para evaluar cada modelo se utilizaran distintas métricas como:

- Matriz de confusion
- Accuracy

- Precision

- Recall

- Fl-score

- Curva ROC

- Cantidad de pardmetros

Se evaluaran 3 estados del modelo:

- Entrenamiento
- Validacidén

- Test

Para la implementacién del primer experimento recurrimos al cédigo de las 4 versiones de
Inception y las dos versiones de ResNet adaptados para el tratamiento de sefiales

unidimensionales desarrollado por Mahmud?

1 https://github.com/Sakib1263/Inception-InceptionResNet-SEInception-SEInceptionResNet-1D-2D-Tensorflow-Keras
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4.1. ARQUITECTURAS EXPERIMENTO 1

En este apartado, analizaremos en detalle las arquitecturas de redes neuronales mencionadas

previamente, describiendo su estructura y funcionamiento.

4.1.1. Inceptionvl

GoogleNet también conocida como Inception, el nombre "Inception"” hace referencia a esta
idea de tener varios puntos de comienzo o de inicio en el proceso de extraccion de
caracteristicas, lo que se traduce en una red mas profunda y mas compleja que puede capturar
caracteristicas mas precisas y complejas. Esto es una parte importante de la arquitectura de

GoogleNet, y es por eso que se le dio este nombre.

GoogleNet esta construida con una estructura modular, donde cada médulo Inception
combina diferentes tipos de capas y operaciones para extraer diferentes caracteristicas de la
imagen de entrada. Estos mddulos se organizan en varios bloques de Inception, que a su vez
estdn conectados en una estructura jerdrquica. Ademas, GoogleNet utiliza una arquitectura
de subredes donde cada subred se enfoca en extraer caracteristicas a diferentes escalas de la
imagen. La salida de todas las subredes se combina y se pasa a una capa final de clasificacién

para producir la prediccion.

Figura 31: Mddulo Inception con reduccion de dimensiones.

.--“fﬁ-
- 3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [] [] [
\ 1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling
h "'--_______ \ _______-r_______——l-
Previous layer

Fuente: (Szegedy et al., 2014)
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Esta arquitectura encadena 9 moddulos Inception, dentro de cada mddulo Inception se

producen convoluciones en paralelo que al final se unen en una capa de concatenacion.

Figura 32: Arquitectura GoogleNet.

Fuente: (Szegedy et al., 2014)

52



Ansony Rolando Medina Baca
Rethinking Stella: comparativa de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de fulguraciones
estelares en curvas de luz de la misién TESS.

En nuestra comparativa, recrearemos el modulo Inception y la arquitectura GoogleNet

adaptado a sefiales unidimensionales en lugar de imagenes.

Figura 33: Arquitectura del modulo Inception 1D.
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Cada mddulo Inception tiene una configuracidon distinta de hiper parametros. El tamafo de
los kernels se mantiene, solo cambiando la cantidad de los mismos en cada mddulo. Descritas

en la Tabla 2.

Tabla 2: Numero de kernels en las capas de convolucion de los modulos Inception.

Inception module Conv_1 Conv_2 Conv_3 Conv_4 Conv_5 Conv_6
Inception bloque 1 64 96 128 16 32 32
Inception bloque 2 128 128 192 32 96 64
Inception bloque 3 192 96 208 16 48 64
Inception bloque 4 160 112 224 24 64 64
Inception bloque 5 128 128 256 24 64 64
Inception bloque 6 112 144 288 32 64 64
Inception bloque 7 256 160 320 32 128 128
Inception bloque 8 256 160 320 32 128 128
Inception bloque 9 384 192 348 48 128 128

53



Ansony Rolando Medina Baca
Rethinking Stella: comparativa de redes neuronales convolucionales para la clasificacion de fulguraciones
estelares en curvas de luz de la misién TESS.

4.1.2. Inceptionv2

Para la versién posterior de Inception, hemos realizado modificaciones en el médulo Inception
y se ha agregado un bloque de reduccién a la red. La modificacién mas significativa es que se
ha reemplazado una convolucién con un kernel de tamafo 5x5 en una de las ramas, por dos
convoluciones de tamafio 3x3. Esta actualizacidon ayuda a optimizar la red al reducir la cantidad

de pardmetros que necesitan ser entrenados.

Figura 34: Mddulo Inceptionv2.
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Fuente: (Szegedy et al., 2015)

Nuestra adaptacidn al procesamiento de sefales unidimensionales estaria definida por:

Figura 35: Arquitectura del médulo Inceptionv2 1D.
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Tabla 3: Numero de kernels en las capas de convolucion de los mddulos Inception.

Inception module Conv_1 Conv_2 Conv_3 Conv_4 Conv_5 Conv_6 conv_7
Inception bloque 1 64 64 64 64 96 96 32
Inception bloque 2 64 64 96 64 96 96 64
Inception bloque 3 224 64 96 96 128 128 128
Inception bloque 4 196 96 128 96 128 128 128
Inception bloque 5 160 128 160 128 160 160 96
Inception bloque 6 96 128 196 160 192 192 96
Inception bloque 7 352 192 320 160 224 224 128
Inception bloque 8 352 192 320 192 224 224 128

El bloque de reduccién (Reduction block) en la arquitectura Inception tiene como objetivo

reducir el tamano espacial de los mapas de caracteristicas y disminuir la cantidad de

parametros en la red. Esto se logra mediante la aplicacidn de operaciones de agrupamiento y

convoluciones con filtros de tamafio reducido en paralelo, lo que permite reducir la dimensidn

espacial de los mapas de caracteristicas mientras se mantiene la informacion relevante.
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Figura 36: Reduction block.
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Fuente: (Szegedy et al., 2015)

La Figura 37 muestra la adaptacion del Reduction Block en sefiales unidimensionales

Figura 37: Reduction block 1d InceptionV2.
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La implementacion de InceptionV2 contiene 2 mddulos de Reduction Block, la cantidad de

kernels utilizados estan descritos en la Tabla 4.
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Tabla 4: Numero de kernels en las capas de convolucion en los mddulos Reduction Block.

Reduction Block Conv_1 Conv_2 Conv_3 Conv_4  Conv_5
Reduction Block 1 128 160 64 96 96
Reduction Block 2 128 192 192 256 256

4.1.3. Inceptionv3

Inceptionv3 contiene 3 mddulos distintos de Inception, debido a que esta arquitectura estd
pensada para solucionar problemas bidimensionales. Algunos componentes de la arquitectura

no podran ser adaptados a una sefal unidimensional.

Figura 38: Bloque Inception_ A (izquierda), bloque Inception B (Centro), bloque Inception_C
(derecha).
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| 1x1 | | 1x1 | |Poo|| | 1x1 | 1x1 1x1 Pool 1x1

Fuente: (Szegedy et al., 2015)
Como se muestra en la figura 38, no es posible aplicar la mayoria de las ultimas capas de los
modulos Inception_B e Inception_C, debido a la imposibilidad de transponer el tamafio del
kernel en una sefial unidimensional. Debido a la semejanza morfoldgica de estos tres médulos,
su aplicacidn a sefiales unidimensionales sera el mismo mddulo, con diferencias en el tamaiio

del kernel en algunas capas.
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Figura 39: en esta figura observamos la adaptacion a procesamiento de sefales

unidimensionales de los modulos Inception A (izquierda) e Inception_B (derecha).
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Figura 40: En esta figura observamos la adaptacion a procesamiento de sefales

unidimensionales del mddulo Inception_C.
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El bloque Inception_A 1D (Figura 39) mantiene la estructura del bloque Inception_A 2D (Figura

38), pero se pueden observar cambios significativos en los bloques Inception_B e Inception_C.

En el blogue Inception_B 2D de la figura 38, la rama izquierda presenta una secuencia de 4
convoluciones consecutivas 1xn - nx1 - 1xn - nx1. Sin embargo, en nuestra
implementacién, hemos reemplazado estas 4 convoluciones por solo 2 convoluciones. Por
otro lado, en la segunda rama de izquierda a derecha, hemos sustituido las dos convoluciones

1xn = nx1 por una sola convolucidon. En ambos casos, el tamafio de kernel utilizado es de n=7.

En el bloque Inception_C 2D de la figura 38, las ramas 1y 2, de izquierda a derecha, presentan
dos convoluciones en paralelo 1x3 y 3x1. En nuestra implementacidon, hemos reemplazado

estas dos convoluciones por una sola convolucidon con un tamafo de kernel de 3.
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La cantidad de kernels utilizados en cada capa de convolucién se detallan a continuacién:

Tabla 5: Numero de kernels de convolucion en los mddulos Inception.

Inception module Conv_1 Conv_2 Conv_3 Conv_4 Conv_5 Conv_6 conv_7
Inception_A 1 64 48 64 64 96 96 32
Inception_A 2 64 48 64 64 96 96 64
Inception_A 3 64 48 64 64 96 96 64
Inception_B 1 192 128 192 128 128 192 192
Inception_B 2 192 160 192 160 160 192 192
Inception_B 3 192 160 192 160 160 192 192
Inception_B 4 192 192 192 192 192 192 192
Inception_C 1 320 384 384 448 384 384 192
Inception_C 2 320 384 384 448 384 384 192

Dentro de la arquitectura InceptionV3, se han afiadido dos bloques de reduccién que cumplen
la funcidn de disminuir el tamafio espacial de los mapas de caracteristicas, logrando de esta

forma una optimizacién de la red.
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estelares en curvas de luz de la mision TESS.

Figura 41: Reduction_Block_A (izquierda) y Reduction_Block A (derecha).
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La cantidad kernels en cada capa de convolucion de los bloques de reduccion se detallan en la

Tabla 6.

Tabla 6: Numero de kernels en las capas de convolucion en los mddulos Reduction Block.

Reduction_Block Conv_1 Conv_2 Conv_3 Conv_4 Conv_5
Reduction_Block_A 64 384 64 96 96
Reduction_Block_B 192 320 192 192 192

La estructura final de la arquitectura estaria compuesta de la siguiente forma (Puede diferir

por las adaptaciones al tratamiento de sefales unidimensionales).

Figura 42: Arquitectura original inceptionV3 para el tratamiento de imdgenes.
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Fuente: (Google Cloud, s. f.)
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4.1.4. InceptionV4

La principal diferencia entre InceptionV4 y su predecesor InceptionV3 radica en la base de la
arquitectura, desde la entrada hasta el primer mddulo de Inception. Ademas, otra diferencia

notable es la cantidad de mddulos de cada tipo que utiliza la arquitectura.

Figura 43: Base de la arquitectura InceptionV4.
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Fuente: (Szegedy et al., 2016)
Es importante destacar que la fiel adaptacion al procesamiento de sefiales unidimensionales
no es posible, ya que como se puede ver en la seccion intermedia de la rama derecha antes
de la segunda concatenacidn, el tamafio del kernel esta transpuesto, lo cual no es aplicable a

sefales unidimensionales.
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Figura 44: Adaptacion de la base de la arquitectura InceptionV4 a sefiales unidimensionales.
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La configuracion de kernels en los médulos Inception estan descritos en la Tabla 7.

Tabla 7: Numero de kernels en las capas de convolucion en los mddulos Inception.

Inception module Conv_1 Conv_2 Conv_3 Conv_4 Conv_5 Conv_6 conv_7
4 x Inception_A 96 64 96 64 96 96 96
7 x Inception_B 384 192 256 192 224 256 128
3 x Inception_C 256 384 512 384 512 512 256
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La cantidad kernels en cada capa de convolucidn se detallan en la Tabla 8.

Tabla 8: Numero de kernels en las capas de convolucion en los mddulos Reduction Block.

Reduction_Block Conv_1 Conv 2 Conv_3 Conv_ 4 Conv_5
Reduction_Block_A 64 384 192 224 256
Reduction_Block_B 192 192 256 320 320

La arquitectura InceptionV4 1d esta representada en el siguiente diagrama:

Figura 45: Arquitectura InceptionV4 1D.
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4.1.5. ResNetV1

La arquitectura ResNetV1 cuenta con 3 distintos mddulos Inception modificados con una

conexion residual. La base de la arquitectura es similar a InceptionV3.
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La conexidn residual funciona conectando la entrada directamente a la salida a través de una
secuencia de operaciones adicionales. En lugar de tener una secuencia compleja de capas, la
conexiéon residual permite que la informacién original pase directamente a la salida,
facilitando la propagaciéon del gradiente y mejorando la capacidad de la red para aprender

caracteristicas complejas (He et al., 2016).

Figura 46: Aprendizaje residual en un bloque.
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Fuente: (He et al., 2016)

En la arquitectura ResNet la conexién residual sucede en cada bloque Inception.

Figura 47: Conexidn residual en modulo Inception.
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Fuente: (Szegedy et al., 2016)

Los mddulos Inception modificados con conexiones residuales estan descritas a continuacion:
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Figura 48: Mddulo Inception-ResNet-A(izquierda), Inception-ResNet-B(centro) y Inception-

ResNet-C (derechal).
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Fuente: (Szegedy et al., 2016)
A continuacién, veremos la adaptacion de los médulos Inception-ResNet al procesamiento de

sefales unidimensionales.

Figura 49: En esta figura observamos la adaptacion al procesamiento de sefales
unidimensionales de los mddulos Inception-ResNet-A(izquierda), Inception-ResNet-B(centro) e

Inception-ResNet-C (derecha).
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ResNet al igual que su antecesora posee 2 mddulos de reduccion.
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Figura 50: Mddulos de reduccion de la arquitectura ResNetV1. Reduction_Block_A(izquierda)

y Reduction_Block_A (derecha).
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Fuente: (Szegedy et al., 2016)

Figura 51: Médulos de reduccion de la arquitectura ResNetV1 adaptados al procesamiento de

sefales unidimensionales. Reduction_Block_A(izquierda) y Reduction_Block_A (derecha).
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La arquitectura ResNetvl se resume en la Figura 52.
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Figura 52: Arquitectura ResNetV1 1D.
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4.1.6. ResNetV2

ResNetV2 posee la misma base que InceptionV4 y sus mddulos inception tienen la misma
estructura que ResNetV1, variando en la cantidad de kernels en sus capas convolucionales y
sobre todo ResNetV2 es una red aun mas profunda porque contiene 10 médulos de

Inception_ResNet_A, 20 de Inception_ResNet By 10 de Inception_ResNet_C.

Figura 53: mddulo  Inception_ResNet_A(lzquierda), Inception_ResNet_B(centro)

Inception_ResNet_C (derecha).
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ResNetV2 también utiliza 2 bloques de reduccidn. El reduction_Block_A es el mismo que el de

ResNetV1 y el Reduction_Block_B varia ligeramente la cantidad de kernels en algunas

convoluciones.

Figura 54: Reduction_Block_B de la arquitectura ResNetV2.
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La Figura 55 resume la arquitectura ResNetV2.

Figura 55: Arquitectura ResNetV/2 1D.
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4.2. ARQUITECTURAS DEL EXPERIMENTO 2

4.2.1. Dilated convolutions

Las convoluciones dilatadas también conocidas como ‘a trous convolutions’ son un tipo de
operacion de convolucion en la que se aplica un kernel a una imagen con un "dilatador", que

espacia los elementos del kernel ampliando el campo receptivo.

Figura 56: En las imdgenes podemos ver como funciona un kernel de tamafo 3x3 con
diferentes tasas de dilatacion. En la figura (a) tiene una tasa de dilatacion de 1, lo que equivale
a una convolucion tradicional con un campo receptivo de 3x3. En la figura (b), con una tasa de
dilatacion de 2, el campo receptivo del kernel aumenta a 7x7 y captura mds informacion
espacial sin cambiar el tamafio del kernel. En la figura (c), con una tasa de dilatacion de 4, el

campo receptivo del kernel aumenta a 15x15.

(a) (b)

Fuente: (Yu & Koltun, 2016)
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Figura 57: En la figura (a) vemos el drbol de capas de una red neuronal convolucional 1D
convencional y en la figura (b) vemos el drbol de capas de una red neuronal convolucional 1D

con un aumento exponencial del dilation rate en base 2.
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Fuente: (Hao et al., 2019)
La figura muestra que las capas de convolucién dilatadas permiten recopilar informacién
espacial en la entrada sin tener que agrandar el tamafno del kernel. Esto optimiza las redes
basadas en redes neuronales convolucionales, ya que podemos trabajar con kernels mas

pequenos.

4.2.2. Causal Convolutional Layers

Las Convoluciones Causales son aquellas que solo dependen del presente y del pasado, pero
no del futuro, en el procesamiento de una sefial temporal. Esto permite que las salidas de las
operaciones sean solo dependientes de las entradas pasadas y no de futuras, lo que es util en

ciertas aplicaciones como la generacion de audio o video e incluso series temporales.

Un ejemplo de aplicacién es WaveNet un modelo generativo de audio. “El ingrediente
principal de WaveNet son las convoluciones causales. Mediante el uso de convoluciones
causales, nos aseguramos de que el modelo no pueda violar el orden en el que modelamos

los datos.” (Oord et al., 2016).
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Figura 58: Visualizacion del drbol de capas de una red con operadores de convolucion causales.
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Fuente: (Oord et al., 2016)

4.2.3. Dilated Causal Convolutional layers

Las capas de Convolucién Causal Dilatada combinan las bondades de las Convoluciones
Dilatadas y las Convoluciones Causales, aumentando el campo receptivo del kernel sin incluir

informacion futura.

Figura 59: Visualizacion del arbol de capas de una red con operadores de convolucion causales

dilatados también llamada Redes de Convoluciones Temporales (TCNs por sus siglas en inglés).
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Fuente: (Oord et al., 2016)

4.2.4. Attention

Bahdanau, Cho y Bengio (2016) propusieron mecanismos de atencion para solucionar el
problema de informacidon que enfrentaba la arquitectura de RNN codificador-decodificador

inicial aplicada a traduccion.

Figura 60: La figura muestra una matriz de alineacion visualizada para una traduccion del

francés al inglés. Cada cuadrado representa la intensidad o peso de la alineacion entre la
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entrada y la salida. El color negro, con valores mds bajos, se representa como 0y el color

blanco, con el valor mds alto, se representa como 1.
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Fuente: (Bahdanau et al., 2016)

Si bien Bahdanau, Cho y Bengio (2016) fueron los primeros en usar mecanismos de atencion,

Loung et al. (2015) es el primero en proponer distintos mecanismos de atencion.

Figura 61: Score function utilizados en los distintos modelos de atencidn: global, local-m, local-

p.

=

h,f' . dot
I

score(hy, he)= h, Wyoh, general
v/ tanh (Wa[h;:ﬁ_,]) concat

a; = softmax(Wgh;) location

Fuente: (Luong et al., 2015)
Posteriormente, Vaswani el al. (2017) populariza los mecanismos de atencién en el articulo

“Attention Is All You Need” implementado en la novedosa arquitectura Transformers.
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Figura 62: Scaled Dot-Product Attention (izquierda), Multi-Head Attention (derecha) utilizadas

en la arquitectura Transformers.
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Fuente: (Vaswani et al., 2017)

El mecanismo de Scaled Dot-Product Attention se puede resumir en la siguiente expresion:

. Q-KT
Attention(Q,K,V) = softmax -V

Jax

Donde Q es el vector Query, K es el vector key, V el vector value y dj, es la dimensidn de los

vectores. Scaled Dot-Product Attention hace referencia al score function “dot” de Bahdanau,

Cho y Bengio (2016), donde su principal diferencia es el factor de escalado \/%.
k

Multi-Head Attention utiliza Scaled Dot-Product Attention multiples veces en paralelo,
denominada heads. El mecanismo de Multi-Head Attention se resume en la siguiente

expresion:
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, head,, ..., head,,)W°
donde head; = Attention(QW,°, KWK, vw})

Cada W es una matriz de parametros que transforma los vectores Q, K y V antes de entrar al

moddulo Scaled Dot-Product Attention.
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Q y K son dos vectores diferentes, como en el caso de la traduccion automatica donde Q es
el vector de la oracion en idioma 1y K el de la oracion en idioma 2. Pero la atencion también
se puede usar en otros problemas cuando Q y K son el mismo vector, llamandose entonces

autoatencion.

4.2.5. Putit all together

En el segundo experimento, las capas de convolucidn dilatada son fundamentales para el éxito
de este proyecto debido a su capacidad para aumentar el alcance receptor de la red sin
aumentar su complejidad. Ademas, estas capas son compatibles y facilmente integrables con

las capas de convolucién casual y de atencidn, por lo que seran incluidas en cada arquitectura.
El nimero de capas de convolucién, cantidad de kernels y demds hiper pardmetros se
determinaron mediante experimentacion.

Figura 63: arquitectura DilatedConv (izquierda), DilatedConv+attention (centro),

DilatedConv+multihead attention (derecha).
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Figura 64: TCN (izquierda), TCN+attention (derecha).
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5. Desarrollo de la comparativa

En el desarrollo de esta comparativa utilizamos como base el algoritmo Stella en su

configuracion por defecto:

El algoritmo Stella implementa la division de la base de datos en tres conjuntos a través de la
funcién "split_data": entrenamiento (80%), validacién (10%) y prueba (10%). Para garantizar
la aleatoriedad en la distribucidn de los datos, se utiliza la funcién "do_shuffle" con una semilla
fija de 123. Ademas, el parametro "frac_balance" se utiliza para equilibrar la relacion entre
fulguraciones (flares a partir de aqui) y no flares en los datos, con un valor predeterminado de
0.73. Finalmente, el entrenamiento de cada modelo se realiza con 200 cadencias y una semilla
aleatoria de 2. Se establece "adam" como el optimizador, se utiliza la funcidon de pérdida

"binary_crossentropy" y las métricas seleccionadas son "accuracy", "precision" y "recall".

Para el desarrollo de ambos experimentos se utiliza Google Colab (Google Collaboratory, s. f.)

para poder paralelizar los calculos en una GPU.

5.1. PRIMER EXPERIMENTO

En el primer experimento comparamos la arquitectura de la red neuronal de Stella con las

arquitecturas InceptionV1, InceptionV2, InceptionV3, InceptionV4, ResNetV1 y ResNetV2.

5.1.1. Comparativa de los modelos del experimento 1
5.1.1.1. Resumen de los modelos resultantes del experimento 1.

Tabla 9: Resumen métricas de los modelos del experimento 1 en el conjunto de validacion.

Conjunto de validacion
Modelo Accuracy Precision Recall F1-Score ROC
(Flare — Non Flare) (Flare — Non Flare) (Flare — Non Flare)

Stella 0.98 0.97-0.98 0.91-0.99 0.94-0.99 0.99
Inceptionvl 0.98 0.98-0.99 0.94-1.00 0.96-0.99 0.99
Inceptionv2 0.97 0.99-0.97 0.88-1.00 0.93-0.98 0.99
Inceptionv3 0.94 0.97-0.93 0.71-0.99 0.82-0.96 0.97
Inceptionv4d 0.99 0.99-0.99 0.94-1.00 0.96-0.99 1

ResNetvl 0.99 0.98-0.99 0.96-1.00 0.97-0.99 0.99
ResNetv2 0.99 0.99-0.99 0.96-1.00 0.97-0.99 0.99
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En la Tabla 9, del conjunto de validacién, se puede apreciar que cuatro de los modelos
evaluados en este experimento han mejorado los resultados de referencia (Stella). Uno de los

problemas mas graves en el desempeiio de Stella era la presencia de falsos positivos.

En la Tabla 9, se puede observar que los modelos InceptionV1, InceptionV4, ResNetV1 y
ResNetV2 han mejorado las métricas de precisidn, sensibilidad y F1, lo cual indica que estos
cuatro modelos clasifican de manera mas precisa los verdaderos positivos en comparacién

con Stella.

Tabla 10: Resumen métricas de los modelos del experimento 1 en el conjunto de test.

Conjunto de test
Modelo Accuracy Precision? Recall? F1-Score® ROC
(Flare — Non Flare) (Flare — Non Flare) (Flare — Non Flare)

Stella 0.98 0.98-0.98 0.92-1.00 0.95-0.99 0.99
Inceptionvl 0.99 0.99-0.99 0.94-1.00 0.96-0.99 0.99
Inceptionv2 0.98 0.99-0.97 0.89-1.00 0.94-0.99 0.99
Inceptionv3 0.95 0.97-0.94 0.74-1.00 0.84-0.97 0.97
Inceptionv4d 0.99 0.99-0.99 0.95-1.00 0.97-0.99 1

ResNetvl 0.99 0.99-0.99 0.97-1.00 0.98-0.99 0.99
ResNetv2 0.99 0.99-0.99 0.95-1.00 0.97-0.99 0.99

En la Tabla 10 en el conjunto de test también observamos el mismo comportamiento de los

modelos que en la Tabla 9.

Tabla 11: Resumen de matriz de confusion de los modelos del experimento 1.

Conjunto de validacion Conjunto de test
Modelo TP TN FP FN TP TN FP FN
Stella 801 3550 28 80 780 3597 17 65
Inceptionvl | 828 3564 14 53 797 3604 10 48
Inceptionv2 | 773 3573 5 108 748 3610 4 97
Inceptionvd | 625 3558 20 256 624 3598 16 221
Inceptionv4 | 830 3566 12 51 803 3605 9 42
ResNetvl 844 3562 16 37 816 3602 12 29
ResNetv2 843 3567 11 38 805 3607 7 40

Yla métrica precision desagregada por clases nos indica el porcentaje de aciertos en esa clase que predice nuestro
modelo. Tomando en cuenta las instancias en las que se equivoco clasificdAndolas como esa clase.

2 la métrica recall desagregada por clases nos indica el porcentaje de aciertos en esa clase que predice nuestro
modelo. Tomando en cuenta las instancias las instancias que debid haber clasificado como esa clase.

3 la métrica F1-Score desagregada por clases nos indica si hay o no equilibrio entre las métricas de precision y
recall clasificando esa clase.
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En la Tabla 11 se observa que todos los modelos propuestos disminuyen los falsos positivos,
mientras que los modelos Inceptionvl, Inceptionv4, ResNetvl y ResNetv2 también logran

disminuir los falsos negativos.

5.1.1.2. Rendimiento de los modelos del experimento 1 durante el entrenamiento.

Figura 65: Comparativa del accuracy durante el entrenamiento en el conjunto de
entrenamiento (izquierda), Comparativa del accuracy durante el entrenamiento en el conjunto

de validacion (derecha).
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Figura 66: Comparativa de Precision durante el entrenamiento en el conjunto de
entrenamiento (izquierda), Comparativa de Precision durante el entrenamiento en el conjunto

de validacion (derecha).
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Figura 67: Comparativa de recall durante el entrenamiento en el conjunto de entrenamiento
(izquierda), Comparativa del recall durante el entrenamiento en el conjunto de validacion

(derecha).

En las figuras 65, 66 y 67 podemos observar que todos los modelos se estan sobre ajustando
al conjunto de entrenamiento, incluso algunos mas que Stella.

Tabla 12: Resumen del rendimiento de los modelos del experimento 1 durante el

entrenamiento (media * desviacion estdndar).

Modelo accuracy val_accuracy  precision val_precision recall val_recall

Stella 0.96+0.02 0.96+0.02 0.96+0.01 0.93+0.02 0.85+0.12 0.87+0.11
Inceptionvl | 0.996+0.004 0.96+0.03 0.99+0.01 0.96+0.04 0.99+0.01 0.84+0.14
Inceptionv2 | 0.996+0.005 0.93+0.05 0.99+0.01 0.96+0.07 0.98+0.01 0.67%0.26
Inceptionv3 | 0.996+0.006 0.96+0.03 0.99+0.01 0.98+0.01 0.98+0.02 0.83%0.13
Inceptionv4 | 0.995+0.009 0.97+0.02 0.99+0.01 0.98+0.01 0.98+0.04 0.88+0.11
ResNetvl 0.993+0.009 0.97+0.03 0.99+0.02 0.97+0.03 0.98+0.03 0.85+0.14
ResNetv2 0.98+0.02 0.96+0.04 0.97+0.04 0.96+0.06 0.93+0.09 0.83+0.17

En la tabla 12, se puede observar que hay una mayor variabilidad en las métricas de validacion
gue en las de entrenamiento, lo que sugiere que los modelos pueden estar sobre ajustando al
conjunto de entrenamiento.
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Tabla 13: Coste computacional basados en la cantidad de pardmetros a entrenar.

Modelo Total de Parametros Parametros no
pardmetros entrenables entrenables

Stella 105,729 105,729 0
Inceptionvl 3,451,121 3,436,561 14,560
Inceptionv2 5,760,680 5,740,392 20,288
Inceptionv3 12,569,041 12,540,977 28,064
Inceptionv4 28,558,465 28,507,457 51,008
ResNetvl 16,051,537 15,985,137 66,400
ResNetv2 35,151,841 35,027,041 124,800

En la tabla 13 se describe el nimero de pardmetros entrenables y no entrenables de cada

modelo.

5.2. SEGUNDO EXPERIMENTO

5.2.1. Comparativa de los modelos del experimento 2.

5.2.1.1. Resumen de los modelos resultantes del experimento 2.

Tabla 14: Resumen métricas de los modelos del experimento 2 en el conjunto de validacion.

Conjunto de validacion

Modelo

Stella
DilatedConv
DilatedConv
+attention
DilatedConv
+multihead
attention
TCN

TCN
+attention

Accuracy
0.98
0.99
0.99
0.99

0.99
0.99

Precision

(Flare — Non Flare)

0.97-0.98
0.97-0.99
0.98-0.99

0.98-0.99

0.97-0.99
0.97-0.99

Recall

(Flare — Non Flare)

0.91-0.99
0.97-0.99
0.96-1.00

0.96-0.99

0.95-0.99
0.95-0.99

F1-Score ROC
(Flare — Non Flare)
0.94-0.99 0.99
0.97-0.99 0.99
0.97-0.99 0.99
0.97-0.99 1.00
0.96-0.99 0.99
0.96-0.99 0.99

En la tabla 14 en el conjunto de validacién podemos observar que los 5 modelos propuestos

para este experimento mejoran las métricas que indican la clasificacién de ambas clases. En

particular mejoran en +1% el accuracy.
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Tabla 15: Resumen métricas de los modelos del experimento 2 en el conjunto de test.

Conjunto de test

Modelo Accuracy Precision Recall F1-Score ROC

(Flare — Non Flare)  (Flare—Non Flare)  (Flare — Non Flare)
Stella 0.98 0.98-0.98 0.92-1.00 0.95-0.99 0.99
DilatedConv 0.99 0.97-0.99 0.96-0.99 0.96-0.99 0.99
DilatedConv 0.99 0.98-0.99 0.97-1.00 0.97-0.99 0.99
+attention
DilatedConv 0.99 0.98-0.99 0.96-1.00 0.97-0.99 0.99
+multihead
attention
TCN 0.99 0.97-0.99 0.96-0.99 0.97-0.99 0.99
TCN 0.99 0.97-0.99 0.96-0.99 0.96-0.99 0.99
+attention

En la Tabla 15 del conjunto de pruebas, se observa un comportamiento similar al encontrado
en el conjunto de validacién. Los cinco modelos evaluados muestran una mejoria en la

identificacion de verdaderos positivos en comparacion con el modelo de referencia (Stella).

Tabla 16: Resumen de matriz de confusion de los modelos del experimento 2.

Conjunto de validacion Conjunto de test
Modelo TP TN FP FN TP TN FP FN
Stella 801 3550 28 80 780 3597 17 65
DilatedConv 851 3551 27 30 813 3587 27 32
DilatedConv 845 3563 15 36 817 3597 17 28
+attention
DilatedConv 844 3557 21 37 810 3601 13 35
+multihead
attention
TCN 841 3552 26 40 814 3588 26 31
TCN 840 3553 25 41 811 3587 27 34
+attention

En la tabla 16 podemos observar que todos los modelos mejoran la clasificacion de las
instancias en el conjunto de validacion y en el conjunto de test mejora en la mayoria de

clasificaciones.
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5.2.1.2. Rendimiento de los modelos del experimento 2 durante el entrenamiento.

Figura 68: Comparativa del accuracy durante el entrenamiento en el conjunto de train
(izquierda), Comparativa del accuracy durante el entrenamiento en el conjunto de validacion

(derecha).
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Figura 69: Comparativa de Precision durante el entrenamiento en el conjunto de train
(izquierda), Comparativa de Precision durante el entrenamiento en el conjunto de validacion

(derecha).
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Figura 70: Comparativa de recall durante el entrenamiento en el conjunto de train (izquierda),

Comparativa del recall durante el entrenamiento en el conjunto de validacion (derecha).
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En las figuras 68, 69 y 70 podemos observar que los 5 modelos propuestos se ajustan muy
bien a los datos, reduciendo la variabilidad de las métricas tanto al conjunto de entrenamiento
como al conjunto de validacion y no hay indicios de sobre ajuste. Incluso, sus graficas son mas

suaves que las de Stella.

Esto lo podemos contrastar con la tabla 16 en donde en promedio mejoran todas las métricas

tanto en el conjunto de entrenamiento, como en el conjunto de validacion.

Tabla 17: Resumen del rendimiento de los modelos del experimento 2 durante el

entrenamiento (media + desviacion estdndar).

Modelo accuracy val_accuracy precision val_precision recall val_recall

Stella 0.96+0.02 0.96£0.02 0.96+0.01 0.93+0.02 0.85+0.12 0.87+0.11
DilatedConv | 0.99+0.02 0.9840.02 0.98+0.07 0.95#0.10 0.96+0.10 0.94+0.10
DilatedConv | 0.99+0.02 0.98+0.02 0.98+0.07 0.96£0.10 0.95+0.12 0.94+0.10
+attention
DilatedConv | 0.99+0.02 0.98+0.02 0.97+0.10 0.97+0.10 0.94+0.13 0.93#0.10
+multihead

attention
TCN 0.99+0.02 0.98+0.02 0.98+0.07 0.96x0.10 0.96+0.11 0.95%0.10
TCN 0.98+0.04 0.98+0.04 0.96+0.13 0.95+0.17 0.92+0.20 0.90+0.19
+attention

Tabla 18: Coste computacional basados en la cantidad de pardmetros a entrenar.

Modelo Total de Pardmetros Pardmetros no
pardmetros entrenables entrenables

Stella 105,729 105,729 0
DilatedConv 34,465 34,465 0
DilatedConv 34,465 34,465 0
+attention
DilatedConv 35,545 35,545 0
+multihead
attention
TCN 34,465 34,465 0
TCN 34,465 34,465 0
+attention
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5.3. ENSAMBLE DE LOS MODELOS DEL SEGUNDO EXPERIMENTO

Para este ensamble utilizamos los modelos DilatedConv, DilatedConv+attention,

DilatedConv+multihead attention, TCN, TCN+attention ya entrenados en el experimento 2.

Con el propdsito de establecer la clasificacién de flare o no flare, se realiza un proceso de
votacién suave en el cual cada modelo individual genera una distribucién de probabilidad para
cada clase. Posteriormente, se calcula un promedio ponderado de las distribuciones de
probabilidad emitidas por cada modelo. Para determinar la prediccidn final, se establece un
umbral de clasificacién en 0.5, en donde cualquier valor por encima del umbral se clasifica
como flare y cualquier valor por debajo se clasifica como no flare.

Tabla 19: Métricas del ensamble de los 5 modelos.

Conjunto | Accuracy Precision Recall F1-score ROC
(Flare-no flare)  (Flare-no flare)  (Flare-no flare)

Validacion 0.99 0.99-0.99 0.96-1.00 0.97-0.99 0.98

Test 0.99 0.99-0.99 0.97-1.00 0.98-1.00 0.98

En la tabla 19 observamos la mejoria que obtienen las métricas del ensamble con respecto a

los modelos individuales del experimento 2.

Tabla 20: Comparacion de la matriz de confusion entre Stella y el ensamble de los 5 modelos.

Conjunto de validacion Conjunto de test
Modelo TP TN FP FN TP TN  FP FN
Stella 801 3550 28 80 780 3597 17 65
Ensamble 847 3567 11 34 816 3608 6 29

En la tabla 20 observamos una mejora considerable en la clasificacion de nuestro ensamble
con respecto a Stella.
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6. Discusion y analisis de resultados

En este capitulo discutiremos el significado de los resultados presentados en el Capitulo 5.

Para ello lo dividiremos en 3 secciones:

e Experimento 1
e Experimento 2

e Ensamble de los 5 modelos propuestos en el experimento 2

6.1. EXPERIMENTO 1

En esta seccion, se llevard a cabo un analisis de los modelos Inceptionvl, Inceptionvd,
ResNetvl y ResNetv4 del experimento 1, ya que estos modelos presentan una mejora
significativa en la clasificacion de los verdaderos positivos en comparacion con el modelo

Stella.

Tabla 21: Modelos que clasifican mejor los verdaderos positivos que Stella en el conjunto de

validacion.
Modelo Precision % Recall % F1- %
modelo — Stella . 100 modelo — Stella _ Score modelo — Stella _

Stella Stella Stella

Stella 97 91 94

InceptionV1 98 +1 94 +3.2 96 +2.1

InceptionV4 99 +2 94 +3.2 96 +2.1

ResNetV1 98 +1 96 +5.5 97 +3.2

ResNetV4 99 +2 96 +5.5 97 +3.2

Promedio +1.5 +4.35 +2.65

Enla Tabla 21 se muestra el porcentaje de mejora en el conjunto de validacion de cada modelo
en las métricas de precision, Recall y puntuacién F1. Es importante destacar que se ha
observado una mejora significativa en el Recall, lo que indica que estos modelos han mejorado
su capacidad para identificar verdaderos positivos, teniendo en cuenta la cantidad de falsos
negativos, es decir, los eventos de flares que inicialmente habian sido clasificados

incorrectamente como no flares.
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Tabla 22: Modelos que clasifican mejor los verdaderos positivos que Stella en el conjunto de

test.
Modelo Precision % Recall % Fi- %
modelo — Stella _ modelo — Stella _ Score modelo — Stella _

Stella Stella Stella

Stella 98 92 95

InceptionV1 99 +1 94 +2.2 96 +1.1

InceptionV4 99 +1 95 +3.3 97 +2.1

ResNetV1 99 +1 97 +5.4 98 +3.2

ResNetV4 99 +1 95 +3.3 97 +2.1

Promedio +1 +3.55 +2.13

En la Tabla 22, se puede observar un patréon similar en el desempefio de los modelos en el

conjunto de test en comparacion con el conjunto de validacion de la Tabla 20.

Tabla 23: Comparacion de pardmetros entrenables.

Modelo Pardmetros entrenables  Incremento porcentual de
parametros entrenables
Stella 105,729
InceptionV1 3,436,561 +3,150.3
InceptionV4 28,507,457 +27,862.8
ResNetV1 15,985,137 +15,019
ResNetV4 35,027,041 +33,029.1
Promedio +16385.8

Debido a la naturaleza compleja de estos modelos, existe un alto riesgo de sufrir sobre ajuste
durante el proceso de entrenamiento, lo cual se evidencia en las Figuras 65, 66 y 67, asi como
en el resumen presentado en la Tabla 12. Los resultados obtenidos por estos modelos no son
lo suficientemente significativos como para cumplir con los objetivos establecidos en el
presente trabajo. Es decir, los modelos tienden a sobre ajustarse al conjunto de

entrenamiento y aumentan drasticamente la cantidad de parametros.
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6.2. EXPERIMENTO 2

En esta seccion se analizard detalladamente el rendimiento de los modelos DilatedConv,

DilatedConv+attention, DilatedConv+multihead attention, TCN, TCN+attention.

Tabla 24: Modelos que clasifican mejor los verdaderos positivos que Stella en el conjunto de

validacion.
Modelo Precision % Recall % F1-Score %
(flare-no  modelo — Stella' 100 (flare-no modelo — Stella . (flare-no  modelo — Stella .

flare) Stella flare) Stella flare) Stella

Stella 97-98 91-99 94-99

DilatedConv 97-99 0,+1 97-99 +6.6,0 97-99 +3.2,0

DilatedConv 98-99 +1, +1 96-100 +5.5, +1 97-99 +3.2,0

+attention 98-99 +1, +1 96-99 +5.5,0 97-99 +3.2,0

DilatedConv 97-99 0,+1 95-99 +4.4,0 96-99 +2.1,0

+multihead 97-99 0,+1 95-99 +4.4,0 96-99 +2.1,0

attention

Promedio +0.4, +1 +5.28,+0.2 +2.76,0

En la Tabla 24 se puede observar que los cinco modelos evaluados en el Experimento 2 en el
conjunto de entrenamiento mejoraron tanto la tasa de verdaderos positivos como la tasa de
verdaderos negativos, lo cual se refleja en las métricas Recall y F1-Score. En promedio, estos
modelos lograron una mejora del 5.28% en la tasa de verdaderos positivos, considerando los
eventos de flares que inicialmente habian sido clasificados incorrectamente como no flares, y

una mejora del 2.76% en el F1-Score.
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Tabla 25: Modelos que clasifican mejor los verdaderos positivos que Stella en el conjunto de

test.

Modelo Precision % Recall % F1-Score %
modelo — Stella 100 modelo — Stella 100 modelo — Stella 00
T stella T stella T Stella !

Stella 98-98 92-100 95-99

DilatedConv 97-99 -1, +1 96-99 +4.3, -1 96-99 +1.1,0

DilatedConv 98-99 0, +1 97-100 +5.4,0 97-99 +2.1,0

+attention 98-99 0,+1 96-100 +4.3,0 97-99 +2.1,0

DilatedConv 97-99 -1, +1 96-99 +4.3,-1 97-99 +2.1,0

+multihead 97-99 -1, +1 96-99 +4.3, -1 96-99 +1.1,0

attention

Promedio -0.6, +1 +4.52, -0.6 +1.7,0

En la Tabla 25 se puede apreciar un equilibrio mas favorable entre las métricas de precision y

recall. Esto se refleja en un aumento del puntaje F1, lo cual indica una mejora en la capacidad

de los modelos para identificar tanto verdaderos positivos como verdaderos negativos.

Tabla 26: Comparacion de matrices de confusion en el conjunto de validacion.

Modelo TP % ™N % FP % FN %

modelo — Stella ) modelo — Stella ) modelo — Stella . 100 modelo — Stella 100
Stella Stella Stella Stella

Stella 801 3550 28 80

DilatedConv | 851 +6.2 3551 +0.02 27 -3.6 30 -62.5

DilatedConv | 845 +5.5 3563 +0.37 15 -46.4 36 -55

+ attention

DilatedConv | 844 +5.3 3557 +0.2 21 -25 37 -53.8

+ multihead

attention

TCN 841 +5 3552 +0.06 26 -7.1 40 -50

TCN + 840 +5 3553 +0.08 25 -10.7 41 -49

attention

Promedio +5.4 +0.15 -18.6 -54.1

En la Tabla 26 se puede observar que los cinco modelos evaluados en el conjunto de validacidn

lograron mejorar la clasificaciéon de eventos, aumentando la cantidad de eventos que son
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clasificados correctamente como verdaderos positivos y verdaderos negativos, mientras que

disminuyen los eventos clasificados incorrectamente como falsos positivos y falsos negativos.

Tabla 27: Comparacion de matrices de confusion en el conjunto de test.

Modelo TP % N % FP % FN %
modelo — Stella 100 modelo — Stella_ 100 modelo — Stella 100 modelo — Stella 100

Stella Stella Stella Stella

Stella 780 3597 17 65

DilatedConv | 813 +4.2 3587 -0.28 27 +58.8 32 -50.8

DilatedConv | 817 +4.7 3597 0 17 0 28 -56.9

+ attention

DilatedConv | 810 +4.4 3601 +0.11 13 35 -46.2

+ multihead

attention

TCN 814 +4.4 3588 -0.25 26 +52.9 31 -52.3

TCN + 811 +4.4 3587 -0.28 27 +58.8 34 -47.7

attention

Promedio +4.42 -0.14 +34.1 -50.8

En la Tabla 27 se puede observar que, en el conjunto de prueba, los modelos DilatedConv, TCN

y TCN+Attention lograron mejorar la clasificacidon de instancias como verdaderos positivos y

falsos negativos, lo cual significa que fueron capaces de identificar mas eventos de flares

correctamente. Sin embargo, estos modelos también sacrificaron la clasificacion de

verdaderos negativos y falsos positivos, lo que significa que se clasificaron erréneamente

algunos eventos que no eran flares como flares.

Tabla 28: Comparativa de métricas en conjunto de train durante el entrenamiento.

Modelo accuracy % precision % recall %
modelo — Stella 100 modelo — Stella_ 100 modelo — Stella 100
Stella Stella Stella

Stella 96 96 85
DilatedConv 99 +3.1 98 +2.1 96 +12.9
DilatedConv 99 +3.1 98 +2.1 95 +11.8
+attention
DilatedConv 99 +3.1 97 +1 94 +10.6
+multihead
attention
TCN 99 +3.1 98 +2.1 96 +11.8
TCN 98 +2.1 96 0 92 +8.2
+attention
Promedio +2.9 +1.46 +11.06
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Modelo accuracy % precision % recall %
modelo — Stella. modelo — Stella. modelo — Stella.
Stella Stella Stella

Stella 96 93 87
DilatedConv 98 +2.1 95 +2.2 94 +8
DilatedConv 98 +2.1 96 +3.2 94 +8
+attention
DilatedConv 98 +2.1 97 +4.3 93 +6.9
+multihead
attention
TCN 98 +2.1 96 +3.2 95 +9.2
TCN 98 +2.1 95 +2.2 90 +3.4
+attention
Promedio +2.1 +3.02 +7.1

Se puede observar en la Tabla 28 y 29 que a medida que avanza el entrenamiento, los 5

modelos del experimento 2 presentan mejoras en el accuracy, Precision y Recall. Esto indica

que los modelos estdn aprendiendo y ajustdandose cada vez mejor a los datos de

entrenamiento, mejorando su capacidad para clasificar correctamente las instancias en

verdaderos positivos y verdaderos negativos, y disminuyendo la cantidad de falsos positivos y

falsos negativos.

Estas métricas nos indica 2 cosas:

e Un ensamble del mismo modelo entrenado con diferentes semillas aleatorias podria

mejorar los resultados de las tablas 24, 25, 26 y 27.

e Un ensamble de los 5 modelos puede mejorar el rendimiento individual, porque

reduciria la variabilidad presente en un solo modelo.

Como ultimo punto en este apartado analizamos la Tabla 18. En la Tabla 18 observamos que

las 5 arquitecturas en este experimento se reducen en un gran porcentaje.
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Tabla 30: Comparacion de pardmetros entrenables.

Modelo Pardametros entrenables Incremento porcentual de
pardmetros entrenables

Stella 105,729
DilatedConv 34,465 -67.4
DilatedConv 34,465 -67.4
+attention
DilatedConv 35,545 -66.4
+multihead
attention
TCN 34,465 -67.4
TCN 34,465 -67.4
+attention
Promedio -67.2

Debido a los resultados expuestos en esta seccidn, se puede concluir que cada uno de los

modelos propuestos es una buena alternativa con respecto a Stella, ya que todos muestran

una mejora en el accuracy, precision y recall. Aumentando la tasa de clasificacion de

verdaderos positivos y sobre todo disminuyendo la cantidad de parametros entrenables.

6.3. ENSAMBLE DE LOS 5 MODELOS DEL EXPERIMENTO 2

Tabla 31: Comparativa de métricas en el conjunto de validacion del ensamble de los 5 modelos

del experimento 2 con respecto a Stella.

Modelo | Accuracy %

Precision %

(Flare-no flare)

%

(Flare-no flare)

(Flare-no flare)

Stella 98
Ensamble 99 +1

97-98

99-99 +2.1, +1

+5.5, +1

Tabla 32: Comparativa de métricas en el conjunto de test del ensamble de los 5 modelos del

experimento 2 con respecto a Stella.

Modelo Accuracy %

Precision %
(Flare-no flare)

%

(Flare-no flare)

(Flare-no flare)

Stella 98
Ensamble 99 +1

98-98

99-99 +1, +1

+5.4,0

+3.2,+1
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También podemos observar mejoras notorias en la matriz de confusion del ensamble con

respecto a los modelos individuales

Tabla 33: Comparacion matriz de confusion en el conjunto de validacion.

Modelo TP % N % FP % FN %
Stella 801 3550 28 80
Ensamble 847 +5.7 3567 +0.5 11 -60.7 34 -57.5

Tabla 34: Comparacion matriz de confusion en el conjunto de test.

Modelo TP % TN % FP % FN %
Stella 780 3597 17 65
Ensamble 816 +4.6 3608 +0.3 6 -64.7 29 -554

Se puede apreciar en la Tabla 33 y 34 que la utilizacién de un ensamble de los cinco modelos
del experimento 2 resulta en una disminucidn significativa de la tasa de error de clasificacion,
asi como en un aumento de la tasa de clasificacién correcta de verdaderos positivos y

verdaderos negativos en comparacion con el modelo Stella.

Lo destacable de este ensamble es que, como se puede apreciar en las graficas suaves
presentadas en las figuras 68, 69 y 70 para el conjunto de entrenamiento y validacién durante
el proceso de entrenamiento, es posible obtener resultados similares con una menor cantidad

de épocas de entrenamiento.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones
A continuacidn, se rednen las conclusiones alcanzadas en el presente trabajo.

En el Capitulo 3 establecimos los objetivos de este trabajo y sus criterios de éxito. El primero
consistia en identificar y explorar las principales herramientas utilizadas para clasificar

fulguraciones estelares en curvas de luz y el tipo de técnicas que emplean.
Identificamos dos tipos de técnicas principales:

e Basadas en técnicas en transformaciones para detectar valores atipicos

e Basadas en técnicas de Inteligencia artificial

Particularmente centramos nuestro punto de atencién en las herramientas basadas en

técnicas de inteligencia artificial y nos permitié examinar la estructura de:

e FLATW'RM que se basa en el algoritmo RANSAC para la deteccién de valores atipicos.
e FLATW'RM2 que se basa en redes neuronales recurrentes de tipo LSTM.

e Stella que se basa en redes neuronales convolucionales.

El segundo objetivo consistia en analizar y profundizar en el entendimiento del algoritmo
Stella. Explorando todos sus modulos y funcionalidades y por supuesto experimentar en su
modulo de Neural Network que nos permitié entrenar nuevos modelos con diferentes
arquitecturas de redes neuronales. Este trabajo se basa en los resultados obtenidos en este

madulo.

Como tercer objetivo nos planteamos modificar el algoritmo Stella con otras arquitecturas de
redes neuronales. Para cumplir con este objetivo, entrenamos 6 modelos distintos de
arquitecturas conocidas adaptadas al procesamiento de sefiales unidimensionales.

enumerados a continuacion:

e GoogleNet o InceptionV1

e InceptionV2
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e InceptionV3
* InceptionV4
e ResNetV1
e ResNetV2

Y ademas propusimos 5 nuevas arquitecturas que llamamos:

e DilatedConv

e DilatedConv + attention

e DilatedConv + multihead attention
e TCN

e TCN + attention

En donde exploramos una diversidad de mecanismos que nos pudiese ayudar a abordar este

problema.

Nuestro ultimo objetivo fue evaluar estos algoritmos con diversas métricas como el accuracy,
precision, recall, F1-score, ROC-AUC y por supuesto su coste computacional basandonos en la
cantidad de pardmetros. También utilizamos como métrica el analisis visual y las métricas del

entrenamiento.

Con el analisis visual de las métricas del entrenamiento, descubrimos que los modelos
entrenados con las arquitecturas Inception y ResNet estaban sobre ajustados. Esto puede
deberse a distintos factores: complejidad de la arquitectura, no habia suficientes datos de
entrenamiento, desbalance entre las clases, ajuste de hiper parametros, etc. Particularmente
no exploramos la busqueda de hiper parametros adecuados e intentar reducir el sobreajuste
porque cada entrenamiento tomaba mucho tiempo y no contdbamos con el equipo adecuado

para agilizar el proceso. Por lo que nos era inviable seguir con esa ruta.

Por lo que exploramos nuevas vias, tomando como objetivo reducir la complejidad de la
arquitectura. Mediante la investigacidn sistematica que nos permitiera resolver el problema
de clasificacion de fulguraciones estelares en curvas de luz encontramos 3 técnicas que nos

podian ayudar.

e Capas de convoluciones dilatadas
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e Capas de convoluciones causales

e Capas de atencién

Esta investigacion nos permitid encontrar casos de éxito como por ejemplo WaveNet, que
combina las capas convoluciones dilatadas con las capas convolucionales causales en capas
convolucionales causales dilatadas y por supuesto, los transformers con sus mecanismos de

atencion.

Las 5 arquitecturas propuestas en el experimento 2 que combinan estas tres técnicas
mejoraron los resultados de Stella que fue nuestro punto de referencia. Mediante las capas
convolucionales nos ayudaba a ampliar nuestro campo receptivo sin afiadir complejidad al
modelo, las capas convolucionales causales nos ayudaron a aprovechar el componente
temporal presente en las curvas de luz y las capas de atencién nos ayudaron a que el modelo

aprendiera qué caracteristica nos ayudaba a clasificar mejor.

Precisamente estas 5 arquitecturas nos ayudaron a conseguir cumplir con el objetivo general
de este trabajo de investigacién “Optimizar el algoritmo Stella para clasificar fulguraciones
estelares en curvas de luz proporcionadas por la misién TESS utilizando nuevas arquitecturas
de redes neuronales obteniendo una mejora en la clasificacién de verdaderos positivos con

III

un menor coste computaciona
Estas son las métricas que soportan esta afirmacion:

e Los modelos finales en el conjunto de validacién: precision: +0.4% en promedio, recall:
+5.28 en promedio, f1-score: +2.76 en promedio (Tabla 24)

e Los modelos finales en el conjunto de test: precision: -0.6% en promedio, recall:
+4.52% en promedio, f1-score: +1.7% en promedio (Tabla 25)

e Métricas del conjunto de train durante el entrenamiento: accuracy: +2.9% en
promedio, precision: +1.46% en promedio, recall: +11.06% en promedio (Tabla 28)

e Métricas del conjunto de validacién durante el entrenamiento: accuracy: +2.1% en
promedio, precision: +3.02% en promedio, recall: +7.1% en promedio (Tabla 29)

e En promedio logramos un 5.4% de mejora en la clasificacién de verdaderos positivos
segun la matriz de confusién en el conjunto de validacion (Tabla 26) y 4.42% en el

conjunto de test (Tabla 27) con los modelos obtenidos.
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e En promedio una reduccién de parametros de 67.2% (Tabla 30)

Por ultimo, el ensamble de estos 5 modelos del segundo experimento obtuvo mejores
resultados que todos los modelos individuales (incluido Stella), reduciendo en un 64.7% la
clasificacién de los falsos positivos y un 55.4 de reduccidn en la clasificacion de los falsos

negativos.
7.2. Lineas de trabajo futuro

La clasificacion de fulguraciones estelares es de gran relevancia en el campo de astrofisica, por

lo que este trabajo puede servir de base a varias lineas de trabajo futuras.

e Andlisis detallado de las instancias clasificadas incorrectamente por estos modelos:
Nos permitira identificar en los casos particulares en donde nuestros modelos fallan.
De esa forma poder tomar accién en la busqueda e implementacion de métodos que
eviten que nuestros modelos tengan esos fallos.

e Utilizar nuestros modelos para clasificar fulguraciones estelares en curvas de luz de los
demads sectores que proporciona la misiéon TESS. Aplicar filtros para disminuir falsos
positivos de la forma en que Feinstein et al. (2022) plantea en su articulo.

e Utilizar las arquitecturas propuestas en el experimento 2 para la clasificar
fulguraciones observadas en otras longitudes de onda (UV) y otras cadencias

temporales.

Las arquitecturas CNN son bastante flexibles, por lo que puede utilizarse