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Resumen

En este proyecto de investigacion se muestra el desarrollo de un modelo supervisado de
machine learning a partir de los datos de los catdlogos Gaia DR3, Kepler y TESS de curvas de
luz de estrellas intrinsecamente variables, con el objetivo de identificar eventos de transito de

exoplanetas ocultos en la variabilidad intrinseca de este tipo de estrellas.

Se ha trabajado con los modelos clasificadores XGBoost y Random Forest, sobre los cuales se
ha evaluado su desempeno usando conjuntos de datos de las curvas de luz disponibles del
catdlogo Kepler. Como parte del desarrollo de estos modelos, se han realizado técnicas de
preprocesamiento de datos para reducir el ruido en las sefiales y la variabilidad del flujo de
cada curva de luz, asi como un andlisis de sus componentes principales. Adicionalmente, se ha
evaluado cada modelo mediante la optimizacién de hiperparametros y ejecucién de procesos

iterativos para maximizar las métricas principales de desempefio.

Los resultados para los modelos muestran que para el conjunto de validacién se ha obtenido
un F1-score en la clase positiva (Transito) de 0.83 y un accuracy de 0.81 en XGBoost. Respecto

a Random Forest, se ha obtenido un F1-score de 0.82 en la misma clase y un accuracy de 0.82.

El modelo con mejores resultados para el conjunto de prueba ha sido XGBoost con un F1-score
de 0.79 y un accuracy de 0.80 (seccidon 5.2.1). Por su parte, con Random Forest hemos

obtenido un F1-score de 0.78 y un accuracy de 0.80 (seccion 5.2.2).

A partir de estos resultados, se han ejecutado los mejores modelos de XGBoost y Random
Forest con una nueva muestra de 1792 curvas de luz que no han sido clasificadas como objetos
de interés en la mision Kepler para evaluar la capacidad de generalizacidn de ambos modelos.
Se ha obtenido una prediccién de Transito de 11.16% y No Transito de 88,84% para XGBoost

versus una prediccion de Transito de 15,12% y No Transito de 84,88% en Random Forest.

Finalmente, se plantean los siguientes pasos, asi como estrategias adicionales que sirvan como

punto de partida para trabajos futuros.

Palabras clave: Gaia DR3, Kepler, TESS, exoplanetas, curvas de luz, machine learning,

variabilidad estelar, XGBoost, Random Forest.
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Abstract

In this research project, the development of a supervised machine learning model is
presented, based on the data from the Gaia DR3, Kepler, and TESS catalogs of light curves of
intrinsically variable stars. The objective is to identify exoplanet transit events hidden within

the intrinsic variability of these types of stars.

The classifiers XGBoost and Random Forest have been used, and their performance has been
evaluated using datasets from the available light curves in the Kepler catalog. As part of the
development of these models, data preprocessing techniques have been applied to reduce
noise in the signals and the variability of the flux of each light curve, as well as a principal
component analysis. Additionally, each model has been evaluated through hyperparameter

optimization and iterative processes to maximize the main performance metrics.

The results for the models show that for the validation set, an F1-score of 0.83 in the positive
class (Transit) and an accuracy of 0.81 were obtained with XGBoost. For Random Forest, an
F1-score of 0.82 in the same class and an accuracy of 0.82 were obtained.

The model with the best results for the test set was XGBoost, with an F1-score of 0.79 and an
accuracy of 0.80 (section 5.2.1). On the other hand, Random Forest achieved an F1-score of

0.78 and an accuracy of 0.80 (section 5.2.2).

Based on these results, the best XGBoost and Random Forest models were run on a new
sample of 1792 light curves that had not been classified as objects of interest in the Kepler
mission to evaluate the generalization capability of both models. A prediction of 11.16%
Transit and 88.84% No Transit was obtained with XGBoost, compared to a prediction of

15.12% Transit and 84.88% No Transit with Random Forest.

Finally, the following steps are proposed, along with additional strategies that can serve as a

starting point for future work.

Keywords: Gaia DR3, Kepler, TESS, exoplanets, light curves, machine learning, stellar

variability, XGBoost, Random Forest.
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Organizacion del trabajo en grupo

El siguiente trabajo de investigacidon se ha realizado de manera conjunta siguiendo una
metodologia de trabajo coordinada en la que se han distribuido tareas de tal forma que Ila
carga de trabajo sea equilibrada. Asi mismo, las componentes relacionadas con el andlisis,
desarrollo y ejecucidon del modelo de machine learning objetivo de esta investigacion se ha
realizado en conjunto siguiendo una metodologia agile en la cual se han llevado a cabo tareas
de colaboracidn, iteracion y retroalimentacién y sobre alguna de ellas se han realizado una
revisidn en conjunto segun necesidad, para comprobar la reproducibilidad de los resultados e

identificar posibles errores.

La siguiente tabla muestra las tareas generales que componen esta investigacion, si bien en
las tareas que se han asignado de manera individual también ha habido participacidn el otro

integrante del equipo no mencionado en la tabla.

Apartado de la memoria y/o Tarea asignada Responsables
Introduccién Alberto Argilés, Fabio Cepeda
Contexto y estado del arte Alberto Argilés, Fabio Cepeda
Objetivos de la investigacion Alberto Argilés, Fabio Cepeda
Preparacién de datos y analisis de curvas de luz Alberto Argilés
Proceso de generacion del modelo de machine learning Alberto Argilés, Fabio Cepeda
Preprocesamiento de las curvas de luz Fabio Cepeda
Modelos de clasificacidn utilizando curvas preprocesadas Alberto Argilés, Fabio Cepeda
Optimizacién de los modelos Fabio Cepeda
Otros experimentos Alberto Argilés
Resultados y andlisis Alberto Argilés, Fabio Cepeda
Conclusiones y perspectivas futuras Alberto Argilés, Fabio Cepeda

Cabe mencionar que la comunicacion y gestién de documentos, entregas y versiones de
cddigo se han gestionado a través de la plataforma colaborativa Microsoft Teams de la cual se

tiene licencia a través de la UNIR.



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Indice de contenidos

L. INTEFOQUCCION ittt e bt e s b e e st e e et e e et e e s aneesenneesneeesanee 1
1.1, MELOdO del traNSItO ...ceeiueieiiiiieieie ettt s 2
1.2, Variabilidad @Stelar........cooiiiiiiii 6

1.2.1. Variables INtriNS@Cas. .....ciiiiiiiiie et 6
1.2.2.  Variables EXTIINSECAS ..c.eeireiiiiieieeiie ettt 7

2. Contextoy estado del arte.......uiiviiiiiiiiiiie e 8

2.1, MISIONES .ttt e s e s e 8
2 S S |V Y oY o T (=T o 1= P UPPRRRSTURR 8
2.0.2. MHSION TESS...cieeeeeet ettt sttt st sbe e et s bt e s b e sbe e e b e naees 10
P2 . T |V [T o W CT- 1 - O TP PP TP 10

2.2.  Algoritmos de deteccion de eXoplanetas. .....ccccocuveeeeriiieieiiiieee e 11
2.2.1. Deteccidn de exoplanetas mediante algoritmos tradicionales.........ccccccccuunee.. 11
2.2.1.1.  Algoritmo de minimos cuadrados de transito (TLS) .....ccccceevvveeeevrcineeeiinneenn. 11
2.2.1.2.  Busqueda de transitos en estrellas intrinsecamente variables...................... 14
2.2.2. Deteccidn de exoplanetas mediante técnicas de machine learning.................. 18
2.2.2.1. Modelos clasificadores .........ccoeiiiiiiiiiiiieie e 18
2.2.2.2.  Redes neuronales convolucionales...........cccooveeiiiniiiiiiniceeee e 20

3. Objetivos de 1a iNVESEIACION ....cceiiiiiicieeee e e e e e e e e e e e e nnaeaees 24

LB V=Y o Yo Fo] Lo ={ = ST UPPPRN 26
4.1. Preparacion de datos y analisis de curvas de lUuz........ccceeeeeeericcciiiiieeee e, 27

4.1.1.  Preparacion de datosS.....coocciiiiiieie e 27
4.1.2. Andlisis de fuentes y formato de 10S datos ........cccevvvvvveeeeeiiiieciiiieeeeee e, 31



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

4.1.3. Muestra de curvas de luz de [a mision Kepler.......cccoocvieriiniiieeiniiieeeeiiieee e 32
4.1.4. Muestra de curvas de luz de la mision TESS.........ccoceeiiinieriieenieeeeree e 37
4.2. Proceso de generacién del modelo de machine learning .......cccoeevveeeiviieeiincieenenns 39
4.2.1. Modelos de clasificacidon de la muestra inicial sin preprocesar...........cccceeeun..e. 40
4.2.2. MOAEIO XGBOOST....eeiuuiiiiiiiiiiieesite ettt ettt ettt st e st ssab e s eab e s eaneesneee e 42
4.2.3.  Modelo RaNdom FOIest......c.ccuiiiiiiiiiiiiiiicciecciee e 43
4.3.  Preprocesamiento de 1as curvas de [Uz ......cc.eeeeviiviiiiniiiies e 44
4.3 1. PreWhiteNning ..ot e e e e 45

4.3.2. Reduccién de dimensionalidad, generacidn de nuevas caracteristicas y creacion

de NUEeVOS CONJUNTOS A& AALOS ....uviiieiciiiiee e e e e e e e aaeee s 53
4.4. Modelos de clasificacién utilizando curvas preprocesadas........c.ccoueeeeecvveeeeeiveeeennns 57
441, MOAEIO XGBOOST...ceeiuiiiiiiiieiiieestte ettt ettt et e st e st e st e s sabe e s saneesnnee e 57
4.4.2.  Modelo RaNdOm FOIeSt......cccuiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeteee e 58
4.5. Optimizacion de [0S MOAEIOS........couiiciiiiiieiiie e e 60
4.5.1.  Balance de Clases......cceeiiiiiiiiiiiiieiiee e e 61
4.5.2. Optimizacién de hiperparametros en XGBoOSt........ccccveeveeeeeiiciiireeeeeeee e, 62
4.5.3. Optimizacién de hiperparametros en Random Forest........cccoceevvvvveeeeeeeenicnnnnen. 67
4.6, Otros eXperimeNntoS ... 74
4.6.1. Experimentos con otros modelos clasificadores........cccccceeeeevecciiveeeeeieeeeeecnnnee, 74
4.6.2. Experimentos con redes NeUroNales.........cccceeieeieciciiiiieee e 75
4.6.3. Generacion de curvas de luz simuladas .......c.ccceceeriieiieninieen e 77
T A C=T U] 1 =T Lo T Y F= 1 1Y SRR 83
5.1. Resultados generales del ProCeSO ......ccveeeiiieiiiiiciiirieeiee et e e eeeeearrere e e e e e eeeans 83

Vi



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

5.2, Seleccidon del mejor MOAEI0 .....uviiiiiiiiec e 84
5.2.1. Mejor modelo XGBoost con el conjunto de datos de prueba.........ccccceeeeennns 84
5.2.2.  Mejor modelo Random Forest con el conjunto de datos de prueba.................. 87

5.3.  Ejecucidn en datos adiCioNales.........ccuueeeeeiiiii it 91

6. Conclusiones y Perspectivas fULUIAS .......uievvrviieeiriiiee ettt e e s aaeee s 95

S I o] o Yol [V o] o =T =T o T=T =1 [ USRS 95

6.2. Dificultades NCONTradas .......cceoviieiiiiiiiiie e s 96

6.3, Perspectivas fULUIAS......coociiii it e s e e e e saaaeeeea 97

Referencias bibliografiCas. ... e e 100
Anexo A. AlgOritmOSs PriNCIPAIES ....vvieiieiiiee e e e e e 105
A.1 Descarga de curvas de luz a partir de un archivo .tXt........ccccceeeiieiiciiieeee e, 105
A.2 Prewhitening de CUrvas e IUZ ........cccuieeiiiiiiee et e ssiree e e e e e sirae e 105
A.3 Generacién de nuevos conjuntos de datos .......cceeeeeeiieieiicciiee e 110
A.4 Optimizacion hiperpardmetros XGBOOSt ........ccccuvieiiiiiiiiiciiiee e sieee e eereee e 115
A.5 Optimizacién hiperpardmetros RandomForest .........cocccvvvivveeeieiicccceeeee e, 117
A.6 Optimizacidon red neuronal TENSOIFIOW ......cccuvvveeeiieiiiieeeeee e 118
A.7 Generacion curvas de [Uz SINTETICAS......ceevvirrierieeieeeeee e 123
A.8 Mejor Modelo XGBOOST.......ccciiiiiciiiiieiee et e e e e e e e e e e e e e e e ennreaees 126
A.9 Mejor modelo RaNAOM FOTESt........uuieiieiiiiiiiiiiieeee et e eeeearrrre e e e e e e e e eennrnes 127
INAICE AE ACTONIMOS ...oeeeeieete ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt et sesesenas 129

Vil



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Indice de figuras

Figura 1. Curva de luz de trdansito del exoplaneta HD 209458 b. ...........ccoovevueeeeiceeeeesiiieneennne 1
Figura 2. Trdnsito y ocultacion de un exoplaneta. .............ccccceeuecueeeieciieeeiniiieeeesciee e seee e 3
Figura 3. Distribucion de descubrimientos de exoplanetas segun el método. ........................... 6
Figura 4. Representacion de los tipos de estrellas variables. ..............cc.cccevvuveiiiiieeeiniiinenennnne 7
Figura 5. Cuadrantes de las observaciones de la mision Kepler. .............ccccoveeeeccvueeeeeicveeeennne 9

Figura 6. Valores estadisticos de la eficiencia de deteccion de sefiales para un experimento de

inyeccidon-recuperacion de trdnsitos de curvas de luz simuladas con ruido blanco. ................ 13
Figura 7. Diagrama de flujo de las funciones principales del Pipeline de Hey et al. (2021) .....16
Figura 8. Matriz de confusion de las pruebas de inyeccion utilizando el criterio BIC. .............. 17
Figura 9. Diagrama de flujo de las funciones principales del pipeline de Malik, et al. (2022).19
Figura 10. Precision, recall y F1-score del estudio de Malik, et al. (2022)............cccceeevvcuveennne. 20
Figura 11. Tipos de redes neuronales para clasificar TCEs de Kepler ...........cueeeevueeeeeiiunnnen. 22

Figura 12. Precision vs. recall en el conjunto de prueba para las tres arquitecturas de redes

neuronales usadas por Shallue y Vanderburg (2018)...........ccuccueeeeecieeeeeeiiiee e e eecveee e 23
Figura 13. Detalle del filtro en TOPCAT para determinar la muestra inicial. ...............c.......... 28
Figura 14. Resultados de la seleccion de la muestra inicial. ............cccccoeeecevvveeeeeeeeiccciieeeeennn, 28
Figura 15. Zonas de exploracion de Kepler €n DR25 (1) ......ccccccoouveeeeeeeiieiicirireeeeeeeeeeecrveeeeeen. 29
Figura 16. Zonas de exploracion de Kepler €n DR25 (2). ........c.ueeeeccueeeeeciiieeeecieee e 30
Figura 17. Zonas de exploracion de Kepler €n DR25 (3). ......cccccovuveeeeeeeeieiiiinieeeeeeeeeeeecvveeeeeen, 30
Figura 18. Extracto de la variable SAP_FLUX para Kid 000757076 ...........ccovveeeeeeeeecccivennnannn. 33
Figura 19. Extracto de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 000757076..........ouueeeeeeecccnrvennannnn. 33
Figura 20. Curva total concatenada de la variable SAP_FLUX para Kid 000757076................ 33



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Figura 21. Curva total concatenada de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 000757076 ......... 34
Figura 22. Extracto de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 006223256............cccccevveeecuvvennnnnnn. 34
Figura 23. Concatenado de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 006223256...............cccuuue.... 35
Figura 24. Extracto de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 00757450...........coueeeeeeeveecnrrnennnnn. 35
Figura 25. Concatenado de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 00757450.............ccccceceuveeenn. 35
Figura 26. Concatenado de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 008891684................ccuue..... 36
Figura 27. Detalle del transito en la variable PDCSAP_FLUX para Kid 008891684 .................. 36

Figura 28. Coordenadas ecuatoriales de los datos de la mision TESS extraidos mediante TAP

SEAICRN €N TOPCAT ...ttt ettt ettt e st e st e st e s bb e e sbneesneee e 38
Figura 29. Proceso de prewhitening aplicado a la curva de luz del objeto kplr004144238. ....49
Figura 30. Curva de luz residual del objeto kplr004144238 luego de aplicar el prewhitening.50
Figura 31. Proceso de prewhitening aplicado a la curva de luz del objeto kplr000757450 .....51
Figura 32. Curva de luz residual del objeto kplr000757450 luego de aplicar el prewhitening.52
Figura 33. Diagrama de caja del conjunto de datos de curvas de luz sin transitos.................. 55
Figura 34. Diagrama de caja del conjunto de datos de curvas de luz con trdnsitos. ............... 55

Figura 35. Distribucion de valores obtenidos en cada métrica objetivo en la optimizacion de

XGBOOST ...ttt ettt e e e s et e e e e e et et e e e s e e et e e e e e s e nnreeeeeeeens 65
Figura 36. Contribucion de cada hiperpardmetro al modelo XGBOOSt .............cccccceveeccuvvvennennnn. 66

Figura 37. Distribucion de valores obtenidos en cada métrica objetivo en la optimizacion de

Lo T Lo [0 0 4 I oo =Y SRR 71
Figura 38. Contribucidon de cada hiperpardmetro al modelo Random Forest .......................... 72

Figura 39. Resultados de exactitud del conjunto de validacion para un modelo de redes

FAL=10 1o T Lo 1 =X 3T 77

Figura 40. Ejemplo de curva de luz sSimulada ................ccueeeeeiiieiccciiieeee e 80



Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.

Figura 47.

Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Curvas de métricas de validacion del mejor modelo XGBOOSt ...........c.cccoveuveeennne. 85
Matriz de confusion del conjunto de prueba del mejor modelo XGBoost ............... 86
Curvas de métricas de validacion del mejor modelo Random Forest...................... 87
Matriz de confusion del conjunto de prueba del mejor modelo Random Forest ....89

Pipeline del Proyecto...........cccuuuiieecuuiieiiiiiieeesiiiiee e esieee e s e e e s siae e s s saaee s e saaeee s snaeees 90
Imagen de KIC 009528112 / AF Cyg / HD 184008 ............cccoevemuesinieneenereeneennens 93
Curva de [uz de KIC 9528112........uueeeceeeeiee ettt et aee e e s e s e aneas 94



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Indice de tablas

Tabla 1. Exoplanetas confirmados Ql 25/06/2024............cceeecvueeeeveeeeiiereeieeeeireeeeireeeeireeeeseeenns 2
Tabla 2. Resultados del modelo con datos de Kepler y TESS de Malik, et al. (2022). ............... 20
Tabla 3. Distribucidn inicial de los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba............ 41

Tabla 4. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con datos sin

[T =] o] (0 ol | O RS 42

Tabla 5. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con datos sin

PIEPIOCESAL «.cccevveviiieeieeeeeeetittieeaeseeeeetttatt e seeeeetaestaasssseeeateessssaassseeesessssssnnssseseesssesssnnsnsessesnenns 43

Tabla 6. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con datos

R0 L= o] (o Jol = | PR 43

Tabla 7. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con datos sin

8] (=] o]0 Tl =X Yo | (AU PPPRN 44
Tabla 8. Objetos de Kepler con curvas de luz duplicadas. ..............cceeeeeeecccviieeeeeiieiccciveeeeennn, 53
Tabla 9. Caracteristicas para cada curva de luz de los conjuntos No Trdnsito y Transito........ 56

Tabla 10. Distribucion de los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba con datos

JoJg=] e e oo [ o TR 57

Tabla 11. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con datos

J o1 e e oo [ o X R UROP 58

Tabla 12. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con datos

JoJg=] e g oo [ o X TR 58

Tabla 13. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con datos

JoJQ=] o] e ol =2 e [ Lo XU 59

Tabla 14. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con datos

JoJg=] o] ool =2 e [ Lo XU 59

Tabla 15. Total de curvas de luz balanceadas sequn SU ClASE ..............cocceevvvveeeeeeeeiieciirveeeneenn 61



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Tabla 16. Distribucion de clases balanceadas en conjuntos de Entrenamiento, Validacion y

V=1 o Yo RS 61
Tabla 17. Hiperpardmetros iniciales para optimizacion de XGBOOSt ...........cceeeeeeeeecccvvvennnnnn.. 62
Tabla 18. Configuracion de parédmetros del proceso de Optuna para XGBoost....................... 64

Tabla 19. Valores obtenidos para los hiperpardmetros de XGBoost en el proceso de

o] 11 [ 074 Lol Lo IR RS 65

Tabla 20. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con

hiperpardmetros OPtimiZAQOS. ............occueeeiiiiieiiiiiiee et e e s e s s aae e s saeees 67

Tabla 21. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con hiperpardmetros

o) o111 74 Lo o XSSP UPPPRN 67
Tabla 22. Hiperpardametros iniciales para optimizacion de Random Forest..................c.uue...... 68
Tabla 23. Configuracion de pardmetros del proceso de Optuna para Random Forest............ 70

Tabla 24. Valores obtenidos para los hiperpardmetros de RF en el proceso de optimizacion .71

Tabla 25. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con

hiperpardmetros OPLtiMIZAGOS .............cccueeeeeccieeeeecee et ece e e e e e rtee e e e srae e e e e aaaee e eeanees 73

Tabla 26. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con

hiperpardmetros OPtiMIZAGOS ............ccccueeeiecciiee et e e e e e e e e e s raae e e enneees 73

Tabla 27. Resultados de experimentos para AdaBoostClassifier, GradientBoostingClassifier y

LIGREGBIM ...ttt ettt ettt ettt e et e bt e bt e e e bt e e st e e et e e are e e aaeenneeas 74
Tabla 28. Valores promedio y medianas de curvas de luz simuladas..............cccccoeeecurrvennnnn... 78

Tabla 29. Distribucion de los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba con curvas

R 102171 Lo Lo Lo KPP 79

Tabla 30. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con curvas

02101 Lo Lo Lo KT 81

Xl



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Tabla 31. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con curvas simuladas

Tabla 32. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con curvas

R 1021V 1 Lo Lo Lo KT 81

Tabla 33. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con curvas

R 1021V 1 Lo Lo Lo KT 82

Tabla 34. Resumen de resultados de los modelos XBGOOST y Random Forest para el conjunto

AE AATOS T VALIGOCION ..ottt e e et e e e e et e e e e e tre e e e etaaeeeeeaeas 83

Tabla 35. Resultados del mejor modelo XGBoost para el conjunto de prueba con

hiperpardmetros OPtiMIZAGOS ............ccccueeiieicieie et e e e e e s e e e s aaaeeeenanees 85

Tabla 36. Resultados del mejor modelo Random Forest para el conjunto de prueba con

hiperpardmetros OPtiMIZAGOS ............coccueeiieieieie ettt e e e e e e e e e s saae e e enanees 88
Tabla 37. Prediccion de los modelos XBGOOST y Random Forest con nuevos datos ............... 92
Tabla 38. Caracteristicas principales de KIC 009528112 ...........ccoueeeeeeeeieeiiirireeeeeeeeeeecrveeeeaenn 93

X



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

1. Introduccion

El estudio de exoplanetas (planetas fuera del Sistema Solar) tiene una gran relevancia
cientifica, ya que la observacion de los planetas de nuestro Sistema Solar permite Unicamente
observar su estado actual, sin embargo, la investigacién de exoplanetas permite estudiar estos
cuerpos en distintas etapas de su evolucidn. En la actualidad ya se han observado exoplanetas
en formacién, lo cual sumado a otros estudios nos puede dar informacién sobre la formacién

de nuestro Sistema Solar (Calvet et al., 2002).

Desde el descubrimiento del primer exoplaneta, (Mayor & Queloz, 1995), y cuya curva de luz
se puede ver en la Figura 1, este campo de la astronomia ha experimentado un rapido
desarrollo, impulsado por avances tecnolégicos y la disponibilidad de datos cada vez mas

abundantes y precisos.

Figura 1. Curva de luz de trdnsito del exoplaneta HD 209458 b.
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Fuente: Perryman, M. (2018). The Exoplanet Handbook. Cambridge University Press.

Entre las técnicas utilizadas para la identificacion de exoplanetas, el método de transito se ha
destacado por su eficacia, por lo que la mayor parte de los descubrimientos de exoplanetas

en la actualidad se han realizado mediante esta técnica, como se muestra en la Tabla 1.
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Tabla 1. Exoplanetas confirmados al 25/06/2024

Método de descubrimiento Numero de exoplanetas

Astrometria 3
Imagen 82

Velocidad radial 1089

Transito 4216
Variacién de tiempo de transito 29
Variaciones de tiempo de eclipses 17

Microlentes 222
Variaciones de tiempo de pulsar 8
Variaciones de tiempo de pulsaciones 2
Modulaciones de brillo orbital 9
Cinemadticas de disco 1

Total 5678

Fuente: Adaptado de NASA Exoplanet Archive

(https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/docs/counts detail.html)

En el siguiente apartado se exponen las caracteristicas principales de la técnica de

descubrimiento de exoplanetas conocida como el método del transito.

1.1. Meétodo del transito

El método de transito se basa en la observacién de la disminucidn periddica en el brillo de una
estrella cuando un exoplaneta pasa frente a ella, bloqueando parcialmente la luz estelar. Este
fenédmeno produce una curva de luz caracteristica que puede ser registrada y analizada para

inferir la presencia, tamano, drbita y otras caracteristicas del exoplaneta.

Un transito de un exoplaneta, también denominado eclipse primario, se presenta cuando el
planeta pasa en frente de la estrella vista desde La Tierra. Por su parte, cuando el exoplaneta
se oculta tras su estrella, se denomina ocultacion o eclipse secundario, como se muestra en la

Figura 2.


https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/docs/counts_detail.html
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Figura 2. Trdnsito y ocultacion de un exoplaneta.

F,I\ux Occultation Stair/t Planet Dayside

Star + Planet Nightside

Transit
A
Star — Planet Shadow

El flujo observado corresponde a la combinacion de la estrella y el exoplaneta. Durante un transito,
el flujo cae debido a que el planeta bloquea una fraccion de la luz de la estrella. Asi mismo, el flujo
vuelve a caer cuando el planeta se oculta tras su estrella.

Fuente: Seager, S. (2011). Exoplanets. University of Arizona Press

La mayoria de los descubrimientos de exoplanetas por el método del transito se han realizado
observando grandes numeros de estrellas cuyo brillo se ve disminuido periddicamente,

indicando un posible transito de un planeta.

Un requisito fundamental del método del transito es que la drbita del sistema estrella-
exoplaneta debe estar alineada con el observador. Dado que el transito de exoplanetas con
periodos orbitales cortos ocurre en intervalos de tiempo pequefios, es mas probable detectar
este tipo de objetos en las misiones de busqueda y descubrimiento de exoplanetas mediante

el método del transito.

Desde la observacién del primer exoplaneta por el método del transito realizada por Henry et
al. (1999, 2000), otros sistemas descubiertos a partir de catalogos de velocidad radial también

fueron monitorizados en busca de posibles transitos. Se establecieron rdpidamente catalogos



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

de observaciones desde La Tierra y desde el espacio para llevar a cabo "busquedas ciegas" de

nuevos planetas a partir de sus firmas de transito periédico.

El método del transito no solamente es util para descubrir exoplanetas. Observaciones
continuas de transitos proveen una gran cantidad de informacién que no puede ser obtenida
Unicamente por otros métodos, como la velocidad radial. Las curvas de luz observadas pueden
proporcionar una estimacion del radio de un exoplaneta respecto a su estrella. Las densidades
de los exoplanetas se pueden calcular a partir de su masa, lo que a su vez da una primera
estimacion de su composicion. Ademas, se puede determinar la orientacion de la érbita del
exoplaneta respecto al eje de rotacidn de su estrella. Anomalias del tiempo del transito y otras
perturbaciones detectadas durante la observacién de diferentes transitos pueden ser
indicador de otros exoplanetas o incluso lunas, ademas las propiedades estructurales y
atmosféricas de los planetas pueden ser estudiadas mas a fondo a través de fotometria y
espectroscopia durante el transito y durante el eclipse secundario cuando el planeta pasa

detras de la estrella (Yang, 2023).

Para finales de 2010, se conocian alrededor de 70 planetas en transito (Diez Alonso et al.,
2023), mientras que las busquedas desde tierra y desde el espacio seguian intensificdndose, y
nuevas propiedades de la poblacién planetaria, tanto individuales como estadisticas, se
desplegaban rapidamente. Estas observaciones revelaron un panorama cada vez mas diverso
de exoplanetas, abarcando desde gigantes gaseosos hasta mundos rocosos, algunos de ellos

ubicados en la denominada zona habitable (Yang, 2023).

Las observaciones desde el espacio, las cuales no estan afectadas por la atmdsfera terrestre,
estan permitiendo el descubrimiento de exoplanetas con profundidades de transito de tan
solo unas pocas partes por millén, extendiendo las masas detectables de los exoplanetas hasta
solo unas pocas masas terrestres (Mg) (Batalha et al., 2013). Esta capacidad para detectar
planetas de menor masa es fundamental para comprender la diversidad de sistemas

planetarios, su evolucién y evaluar su potencial habitabilidad.

La mayoria de los exoplanetas en transito se encuentran a partir de bisquedas dedicadas de

angulo amplio, que monitorean grandes numeros de estrellas durante largos periodos
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buscando las sutiles caidas periddicas en la intensidad de luz que podrian indicar la presencia
de planetas en transito. Un ejemplo claro de este proceso son los cuadrantes de la misidn

Kepler que se explica mas en detalle en la seccidén 2.1.1 de este documento.

Inicialmente, hubo un considerable optimismo de encontrar grandes nimeros de exoplanetas
a partir de busquedas de transito dedicadas. Sin embargo, los rigurosos requisitos
observacionales pronto se hicieron evidentes: la necesidad de telescopios dedicados, la alta
precision fotométrica, instrumentacidon estable con bajos niveles de ruido sistematico y
procedimientos para manejar un gran numero de detecciones de falsos positivos. Este
creciente interés a su vez derivd en estrategias de seguimiento mas perfeccionadas, con
acceso a instrumentos espectroscépicos de alta precisién adecuados para confirmar los
descubrimientos y estudiar las propiedades atmosféricas y estructurales de estos exoplanetas

(Borucki et al., 2010)

Alo largo de los ultimos afios, la observacion e interpretacion de los transitos ha evolucionado
rapidamente. Ahora, va mas alla de la simple deteccién fotométrica del transito, incluyendo
fotometria multicolor y espectroscopia durante las fases de transito y eclipse secundario, asi
como la busqueda de estructuras fotométricas detalladas, variaciones en el tiempo de transito

y luz reflejada durante la iluminacién del lado diurno.

El método de transito se basa en la geometria del sistema estrella-planeta. Las ecuaciones
geométricas describen las caracteristicas principales de la curva de luz del transito, incluyendo
su profundidad, duracién total y forma. Ademas, la probabilidad de que ocurra un transito
depende de la inclinacién orbital del planeta y la relacidn entre los radios del planeta y la
estrella. Aun asi, el método de transito supera con creces el nimero de exoplanetas
detectados por los otros métodos actuales (Diez Alonso et al., 2023), como ya se ha

mencionado anteriormente y se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Distribucion de descubrimientos de exoplanetas segun el método.
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Desde 2016, los planetas descubiertos por transito representan aproximadamente el 74% del total
de 5678 planetas conocidos (junio de 2024), segun el Archivo Exoplanetario de la NASA.
Fuente: Deeg & Alonso, 2024

1.2. Variabilidad estelar

La variabilidad estelar se refiere a los cambios en el brillo de una estrella a lo largo del tiempo.
Estos cambios pueden ser causados por varios factores y se clasifican en dos grandes grupos:
intrinsecos y extrinsecos, tal y como se muestra en la clasificacién incluida en la Figura 4. Las
estrellas variables son aquellas cuya luminosidad varia debido a procesos internos como la

pulsacion, explosiones, o debido a interacciones con otras estrellas o planetas.

1.2.1. Variables Intrinsecas

Este tipo de variables se caracterizan por el cambio de su brillo debido a procesos internos en
la estrella misma. Entre ellas se encuentran las Variables Pulsantes, como las Cefeidas y las RR
Lyrae (Eyeret al. 2018), que se expanden y contraen periddicamente y se utilizan para
determinar distancias en el universo. También estan las Variables Eruptivas, que incluyen

estrellas jévenes como las T Tauri y aquellas que experimentan erupciones subitas de brillo,

6
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como las variables FU Orionis. Por ultimo, las Variables Cataclismicas son sistemas binarios
donde una enana blanca acumula material de su compafiera hasta que ocurre una supernova

tipo la, que también es un método utilizado para determinar distancias en el universo.

1.2.2. Variables Extrinsecas

Por su parte, en este tipo de estrellas, la variabilidad es causada por factores externos, como
la interaccidon con otras estrellas o planetas (Eyeret al. 2018). Ejemplos de estas son las
Variables Eclipsantes, que son sistemas binarios donde una estrella pasa frente a la otra,
causando eclipses periédicos y variaciones en el brillo observadas desde la Tierra. También
estan las Variables Rotacionales, que muestran variabilidad debido a manchas estelares

rotando dentro y fuera de nuestra vista.

En este proyecto hemos tenido en cuenta esta particularidad de variabilidad estelar,

enfocandonos en las curvas de luz disponibles para sistemas con estrellas intrinsecamente

variables.

Figura 4. Representacion de los tipos de estrellas variables.
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2. Contexto y estado del arte

En este apartado se presenta en primer lugar la descripcidon de las misiones de deteccién de
exoplanetas de interés en este proyecto. La mayoria de los estudios sobre exoplanetas han
estado enfocados en la caracterizacidon de sistemas individuales o en la determinacion de

propiedades de poblaciones especificas de exoplanetas de una misién en particular.

Existen numerosos estudios para comprender la diversidad de exoplanetas detectados por las
misiones Kepler, K2 y TESS en base a la informacién obtenida de las mismas, incluyendo la

determinacién de sus radios, semiejes mayores y flujos incidentes.

En esta seccion, también se realiza una breve descripcién de la misiéon GAIA, que se ha utilizado

para filtrar y tabular la informacion disponible de las misiones Kepler, K2 y TESS.

Seguidamente se presentan algunos estudios de interés relacionados con la deteccion de
exoplanetas y obtenidos por la comunidad cientifica mediante el uso de algoritmos
computacionales tradicionales, asi como mediante técnicas de Machine Learning. En
concreto, se presentaran los resultados de los estudios de Hey et al. (2021), Hippke y Heller

(2019), Malik, et al. (2022), Shallue y Vanderburg (2018), y Jin, et al. (2022).

2.1.Misiones

2.1.1. Misién Kepler

La misién Kepler, lanzada el 6 de marzo de 2009 por la NASA en colaboracién con el ARCy el
JPL desde Cabo Cafaveral, Florida, es una de las misiones fundamentales de la busqueda de
exoplanetas en la Via Lactea. Equipado con un fotdmetro en un telescopio especializado, el
cual consta de 21 mdédulos CCD (cada uno con dos CCDs de 2200x1024 pixeles), ha detectado
planetas mediante el método de transito, observando disminuciones en el brillo de una

estrella cuando un planeta pasa frente a ella (Kepler Mission Team, 2023).

Cada mddulo del telescopio espacial Kepler abarca 5 grados cuadrados del cielo y su campo

de visidon (FOV) completo de 116 grados cuadrados se muestra en la Figura 5.
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A lo largo de su misién, Kepler ha permitido identificar numerosos sistemas planetarios,
incluyendo por ejemplo el descubrimiento del planeta Kepler-22b en la zona habitable de una
estrella en 2011, destacando su capacidad para hallar mundos potencialmente habitables

(Incha et al., 2023).

Figura 5. Cuadrantes de las observaciones de la mision Kepler.
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Fuente: Nasa (https://science.nasa.gov/mission/kepler/in-depth/)

A pesar de desafios técnicos que llevaron a una mision extendida denominada K2, Kepler logré
confirmar mas de 2.700 exoplanetas (Incha et al., 2023). Tras agotar su combustible en 2018,
Kepler fue retirado, pero sus datos contindan proporcionando valiosa informacién, como, por
ejemplo, contribuyendo al estudio de fendmenos como las estrellas CP y las variables del tipo

6 Scuti (Guzik, 2021).


https://science.nasa.gov/mission/kepler/in-depth/
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2.1.2. Mision TESS

La misidn TESS (Transiting Exoplanet Survey Satellite), ha contribuido significativamente a la
exploracién y descubrimiento de exoplanetas. Algunos de sus logros significativos son el
descubrimiento de una supertierra alrededor de la estrella enana M TOI-1680 (Ghachoui et
al., 2023); también este satélite ha permitido estudios detallados sobre la rotacién estelar,
detectando periodos de rotacién de hasta 80 dias en estrellas del tipo FGKy enanas M (Claytor
et al., 2023). Ademads, TESS ha sido fundamental para entender la actividad magnética en
estrellas variables, donde se han observado eventos de fulguraciones en diversas categorias
de estrellas (Zhong et al., 2023). Otro logro importante ha sido la creacion de catdlogos de
candidatos a exoplanetas, como el Triple-9 Catalog Il, que presenta 999 candidatos a

exoplanetas verificados uniformemente (Guirguis y Huang, 2023).

2.1.3. Mision Gaia

La misiéon Gaia, emprendida por la Agencia Espacial Europea (ESA), tiene como objetivo
principal realizar un censo tridimensional de aproximadamente mil millones de estrellas en
nuestra galaxia. Esta misién recopila datos precisos sobre la posicion, brillo, distancia y

movimiento propio de estas estrellas.

Gaia Data Release 3 (conocida como Gaia DR3), que abarca observaciones desde julio de 2014
hasta mayo de 2017, incluye mediciones fotométricas en las bandas G, Ggp y Ggrp para cerca

de 1.8 mil millones de fuentes (Gaia Collaboration et al., 2023).

Gaia DR3 ha clasificado objetos tanto galacticos como extragaldcticos que muestran
variabilidad, a lo largo de todo el cielo. Para clasificar y obtener parametros de los objetos
presentes en Gaia DR3 se emplearon modelos de aprendizaje automatico supervisado,
incluyendo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) y Random Forest, resultando en la
clasificacién de aproximadamente 12.4 millones de fuentes variables en 25 clases diferentes.
Este proceso incluyd la identificacion de varios tipos de estrellas variables en la Via Lactea, las
Nubes de Magallanes, la galaxia Andrdmeda y explosiones de supernovas en galaxias lejanas
(Gaia Collaboration et al., 2023).

10
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Los resultados del Gaia DR3 proporcionan una clasificacién detallada de cerca de 9 millones
de estrellas variables, aproximadamente 2.5 millones de galaxias y un millén de nucleos
galacticos activos. La publicacién de estas clasificaciones de estrellas variables ha facilitado el
desarrollo de este proyecto, proporcionandonos los datos necesarios para clasificar de una
forma sencilla la informacién obtenida mediante los métodos de deteccidon de transito

anteriormente mencionados.

2.2. Algoritmos de deteccion de exoplanetas.

2.2.1. Deteccidn de exoplanetas mediante algoritmos tradicionales
2.2.1.1. Algoritmo de minimos cuadrados de transito (TLS)

Recientemente se han desarrollado diversos estudios relacionados con la deteccidon de
exoplanetas mediante el método del transito y apoyado en algoritmos computacionales
tradicionales. En este contexto, Hippke y Heller (2019) han desarrollado el algoritmo de
minimos cuadrados de transito (TLS) que permite la deteccidn de tradnsitos planetarios a partir
fotometria de series temporales. TLS realiza busquedas asociadas a transitos teniendo en
cuenta la disminucién de la luz estelar, asi como el ingreso y salida del exoplaneta en el campo

de visidon del observador.

El método desarrollado en el algoritmo TLS utiliza una curva de luz de transito modelo
optimizada para encontrar planetas pequefos, a partir de una extensa muestra de
exoplanetas observados con la misién Kepler (Hippke & Heller, 2019). Adicionalmente Hippke
y Heller (2019) han compensado la alta carga computacional usando el algoritmo Mergesort
(von Neumann, 1945) para el ordenamiento de datos y la restriccion de las duraciones de los
transitos de prueba a un rango mas pequeno que abarcara todos los exoplanetas conocidos.
Esto ultimo permitid al algoritmo limitarse a un conjunto especifico de datos mas propenso a
contener curvas de luz con transitos de exoplanetas, lo que redujo la carga computacional al
evitar la exploracion de rangos innecesariamente amplios. Estas técnicas de reduccion de

carga computacional permitieron al algoritmo TLS analizar un conjunto de datos de curvas de
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luz de la misién K2, comprendiendo 80 dias de observaciones con cadencia de 30 minutos, en
menos de 10 segundos, tiempo comparable con el ampliamente utilizado algoritmo de

minimos cuadrados de caja (BLS) (Kovacs et al. 2002, 2016).

Hippke y Heller (2019) han realizado un experimento de inyeccidn y recuperacion de transitos
en el cual se ha simulado la presencia de exoplanetas con tamafios similares al de La Tierra
orbitando estrellas similares a nuestro Sol para luego intentar detectar y recuperar estos
transitos utilizando el algoritmo TLS. Para esto, se han utilizado curvas de luz generadas
artificialmente para simular las observaciones y se les han agregado un ruido blanco de 110
partes por milldn (ppm) para imitar las fluctuaciones en el brillo estelar. La cadencia de
observacion es de 30 minutos, lo que significa que se toma una medicién del brillo estelar cada
30 minutos. Adicionalmente, se establecieron umbrales de eficiencia de deteccidn de sefiales
(SDE) para los algoritmos BLS y TLS, de tal forma que la tasa de falsos positivos fuera del 1%.
Como resultado, se obtuvo que TLS tenia una tasa de verdaderos positivos del 93%, mientras
gue BLS tenia una tasa del 76% (ver Figura 6), lo que implica que las detecciones realizadas
por TLS son mds confiables en comparacién con BLS, ya que TLS logré una tasa de verdaderos

positivos mas alta.

Ademas, Hippke y Heller (2019) realizaron una prueba adicional del algoritmo TLS utilizando
la curva de luz de K2 del sistema TRAPPIST-1, detectando seis de los siete planetas del tamafio
de la Tierra que se sabe que orbitan alrededor de TRAPPIST-1. Lo que significa que el algoritmo
TLS fue capaz de detectar la mayoria de los planetas conocidos en este sistema. Para lograr
este resultado, se realizé una busqueda iterativa utilizando TLS, ajustando la SDE para

encontrar planetas mas dificiles de detectar.

Este estudio sugiere que el algoritmo TLS es mas confiable que BLS para encontrar cualquier
tipo de planeta en transito, siendo especialmente adecuado para la deteccion de planetas

pequefios en series temporales largas de Kepler, TESS y PLATO.

A partir de los resultados de Hippke y Heller (2019) se han realizado nuevos estudios para la
deteccion de transitos de exoplanetas mediante algoritmos computacionales. Hey et al. (2021)

incorporan en su estudio el uso del algoritmo TLS, asi como el algoritmo BLS, en el desarrollo
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de un método computacional para la busqueda de transitos alrededor de estrellas variables 6
Sct conocidas (6.500 K < T,rr < 10.000 K) en datos de cadencia larga de Kepler, después
de restar la sefial de pulsacidon de las estrellas mediante un procedimiento automatizado
(prewhitening). Este método resulté computacionalmente eficiente para distinguir entre
pulsaciones de baja frecuencia y transitos en curvas de luz. Con este método se identificaron
tres nuevos eventos de transito candidatos que no habian sido detectados previamente
debido a la presencia de pulsaciones estelares en las curvas de luz, aunque es probable que

estos candidatos sean falsos positivos.

Figura 6. Valores estadisticos de la eficiencia de deteccion de sefiales para un experimento de

inyeccidn-recuperacion de trdnsitos de curvas de luz simuladas con ruido blanco.
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Panel izquierdo: algoritmo BLS. Panel derecho: algoritmo TLS. Se muestran los resultados de 10,000
simulaciones de curvas de luz de 3 afios de duracidn con solo ruido blanco (histogramas abiertos) y
de la misma cantidad de curvas de luz con ruido blanco y un transito planetario similar a La Tierra
alrededor de una estrella G2V (histogramas grises). Se encuentra que los umbrales de SDE en los que
las tasas de falsos positivos son del 1% son SDEf,_1o, = 7. En este umbral de SDE, la tasa de
recuperacién de las sefiales inyectadas (la tasa de verdaderos positivos) es del 75.7% para BLS y del
93.1% para TLS.

Fuente: Hippke y Heller (2019). Optimized transit detection algorithm to search for periodic transits

of small planets.
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2.2.1.2. Busqueda de transitos en estrellas intrinsecamente variables

La secuencia o cadena de procesamiento (pipeline) desarrollada por Hey et al. (2021),
mostrada en la Figura 7, fue sometida a pruebas de inyeccidn simple donde se introdujeron
exoplanetas con radio 0.5 veces el radio de Jupiter (0.5 Ry,,;,) o incluso radios mayores en los
datos. En este mismo articulo se plantea que al extrapolar el nimero de estrellas § Sct en el
catdlogo de Kepler, se espera que haya 12 planetas detectables con un tamafo mayor a

0.5 R;y,;, en los datos recopilados por el satélite TESS.

La muestra utilizada en el estudio de Hey et al. (2021) incluye algunos de los planetas en
transito mds calientes conocidos que orbitan alrededor de estrellas evolucionadas. Ademas,
esta muestra es la primera en su tipo en contener transitos alrededor de estrellas variables de
tipo 6 Sct (delta scuti), siendo la primera vez que se logra una muestra completa de este tipo

de transitos.

El diagrama mostrado en la Figura 7 representa las funciones principales del pipeline de Hey
et al. (2021) desarrollado para buscar sefiales de transitos ocultas por las pulsaciones de las
estrellas tipo 6 Sct. El pipeline esta compuesto por varios componentes que realizan una serie

de operaciones descritas a continuacion:

1. Correcciones de la curva de luz: se realizaron correcciones en la curva de luz para
eliminar o mitigar posibles fuentes de ruido o interferencia que puedan afectar la
deteccién de senales de transito, en la que se eliminan variaciones lentas en el brillo
de cada estrella. Para hacer esto, se eliminan los valores extremos de las curvas de luz
y se ajusta una curva suave a los datos para eliminar cualquier variacion persistente
gue no estuviera relacionada con pulsaciones estelares para luego combinar los datos

en una sola curva de luz.

2. Ajuste e iteracidn para sustraer pulsaciones: el procedimiento de limpieza es un
procedimiento iterativo ampliamente utilizado para estrellas pulsantes, también
conocido como prewhitening (Lenz y Breger 2004). El método ajusta y sustrae

sefiales en el dominio del tiempo de la forma:
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y(t) = Acos(wt + ¢) (1)

donde A, w y ¢ son la amplitud, frecuencia angular y fase del modo de oscilacién
respectivamente. El procedimiento selecciona el pico de frecuencia en el espectro
de amplitud con la amplitud mas alta en cada paso, calcula una estimacion inicial
de la amplitud y la fase, y luego ajusta la Ecuacién (1) a la curva de luz. El ajuste
resultante se resta del flujo total para iteraciones posteriores. La iteracion
continda hasta que se cumpla una de dos condiciones: no queda ninguna seiial
por encima de una relacion sefial-ruido (SNR) de 5, o se han eliminado mas de 100

sefales.

Tratamiento de variabilidad de baja frecuencia: una dificultad importante al
intentar eliminar las pulsaciones de las curvas de luz de las estrellas tipo 6 Sct es
que comunmente presentan variaciones de baja frecuencia, causadas ya sea por
la modulacién rotacional basada en manchas o por modos de gravedad de baja
frecuencia (Breger 2011; Van Reeth et al. 2015, 2018). Dado que realizar la
limpieza de la sefial en frecuencias bajas requiere decidir si la sefal observada es
intrinseca a la estrella, causada por su variabilidad, o debida a un transito, los
investigadores diseflaron un método para diferenciar entre transitos vy
variabilidad estelar intrinseca mediante el uso del Criterio de Informacién
Bayesiano (BIC) (Schwarz 1978; Neath & Cavanaugh 2012). Este criterio
proporciona una medida de la calidad del ajuste de un modelo a los datos,
teniendo en cuenta la complejidad del modelo. Un valor mas bajo de BIC indica
un mejor ajuste del modelo a los datos. Siguiendo este criterio, se modelé la
variabilidad intrinseca estelar, causada por la pulsacion o rotacién, y modelando
los transitos usando el algoritmo BLS. Para probar la eficiencia del criterio BIC
como clasificador entre transitos y variabilidad intrinseca, se aplicé a 1000 curvas
aleatorias de Kepler. Para cada una, se inyectd un transito calculado utilizando el
paquete Python BATMAN (Kreidberg 2015), con un periodo orbital aleatorio entre

0.5 y 50 dias, y un radio planetario entre 0.01 Ry y 0.5 Ry, a partir de
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distribuciones uniformes. Los resultados de la prueba de inyeccidon se presentan

como una matriz de confusién en la Figura 8.

Figura 7. Diagrama de flujo de las funciones principales del Pipeline de Hey et al. (2021)
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Fuente: Hey et al. (2021). A Search for Transits among the Delta Scuti Variables in Kepler
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4. Busqueda de transito: Una vez eliminadas las pulsaciones y la variabilidad
intrinseca, se realiza la busqueda de transito de exoplanetas en cada curva de luz.
Para cada conjunto de datos de Kepler, se eliminan la variabilidad en escalas de
tiempo significativamente mas largas que las duraciones de transito utilizando el
filtro Savitzky-Golay implementado en el paquete lightkurve (Barentsen et al.,
2019) y se buscan los transitos usando el algoritmo TLS, limitando la busqueda a

periodos entre 0.5 y 50.0 dias®.

Figura 8. Matriz de confusion de las pruebas de inyeccion utilizando el criterio BIC.
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Se diferencia entre transitos y variabilidad intrinseca en una curva de luz. El criterio BIC se ha

normalizado a 1.

Fuente: Hey et al. (2021). A Search for Transits among the Delta Scuti Variables in Kepler
Como resultado, al analizar las curvas de luz en el pipeline definido, Hey et al. (2021)
obtuvieron el 100% de los exoplanetas con un tamafio mayor a aproximadamente
0.5 Ry, alrededor del 80% con 0.36 Ry, y el 50% con 0.25 R;,,,,. De acuerdo con Hey
et al. (2021), estas pruebas dan confianza en que el método desarrollado es sensible,

como minimo, a exoplanetas de 0.5 Rj,,y,.

LEI 77% de todos los objetos de interés de Kepler se encuentran en ese rango de periodo Hey et al. (2021).
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2.2.2. Deteccion de exoplanetas mediante técnicas de machine learning

El desarrollo y evolucién de técnicas de Machine Learning ha permitido optimizar el analisis
de grandes volumenes de datos, asi como el estudio y clasificacidén de éstos a partir de nuevos
enfoques para identificar patrones complejos en el estudio de curvas de luz estelares,

permitiendo el descubrimiento de sefiales que indican la presencia de transito de exoplanetas.

Uno de los enfoques ampliamente usados son los algoritmos de clasificacién, como Support
Vector Machines (SVM), Random Forest, o redes neuronales, que facilitan la distincion entre
curvas de luz que muestran transitos de exoplanetas y aquellas que no los tienen. Estos
algoritmos aprenden de manera controlada a partir de conjuntos de datos etiquetados, donde

se les ensefia a reconocer caracteristicas especificas que son indicativas de transitos.

El éxito de estudios a partir de estos enfoques de Machine Learning depende en gran medida
de la calidad y la cantidad de los datos de entrada, asi como de la seleccién adecuada de
caracteristicas y la optimizaciéon de los parametros del modelo. Ademads, la validacién
cuidadosa de los resultados es crucial para garantizar la fiabilidad de los descubrimientos

realizados con estos algoritmos.

2.2.2.1. Modelos clasificadores

Uno de estos estudios basado en el aprendizaje automatico para detectar exoplanetas
utilizando el método de transito es presentado por Malik, et al. (2022), en el que utilizando la
biblioteca de andlisis de series temporales TSFRESH para analizar curvas de luz, se extraen 789
caracteristicas (features) de cada curva, las cuales capturan la informacién sobre las

caracteristicas de una curva de luz.

Estas caracteristicas son utilizadas para entrenar un modelo clasificador de aumento de
gradiente utilizando la herramienta de aprendizaje automatico LIGHTGBM. Este modelo
clasifica cada curva de luz en planeta candidato o no, indicando si un transito es observado.

Para probar este modelo se usan curvas de luz del conjunto de datos procedentes de las
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misiones Kepler y TESS. En la Figura 9 se muestra el diagrama de flujo de las funciones

principales del pipeline usado por Malik, et al. (2022).

Para los datos de Kepler, el método usado por Malik, et al. (2022) fue capaz de predecir un
planeta con un AUC de 0.948 (probabilidad de que una curva de luz elegida al azar con un
transito verdadero tenga una clasificacion mas alta que una curva de luz elegida al azar sin
transito), de modo que el 94.8% de las sefiales transitos de exoplanetas reales se clasifican
mas alto que las sefiales que no son de exoplanetas. La tasa de verdaderos positivos resultante
es de 0.96, por lo que el 96% de los transitos reales son clasificados como transitos de

exoplanetas.

Respecto a los datos de TESS, el método de Malik, et al. (2022) logré clasificar las curvas de
luz con una precision del 0.98, y fue capaz de identificar exoplanetas con una tasa de

verdaderos positivos de 0.82 a una precisién de 0.63.

Figura 9. Diagrama de flujo de las funciones principales del pipeline de Malik, et al. (2022)
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En el primer paso (i), las curvas de luz en bruto se procesan para eliminar la variabilidad de baja
frecuenciay el ruido, y para muestrear la curva de manera uniforme en el tiempo. En el segundo paso
(ii), se extraen caracteristicas de las curvas de luz y se organizan en un arreglo de caracteristicas. En
el tercer y ultimo paso (iii), los arreglos de caracteristicas se utilizan como entrada para un algoritmo
de clasificacion y se entrena el modelo.

Fuente: Malik, et al. (2022). Exoplanet detection using machine learning.
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Las principales métricas obtenidas de este estudio se presentan en la Figura 10 y Tabla 2.

Tabla 2. Resultados del modelo con datos de Kepler y TESS de Malik, et al. (2022).

Conjunto de datos AUC Recall Precision
Kepler 0.948 0.96 0.82
TESS 0.81 0.82 0.63

Fuente: Adaptado de Malik, et al. (2022). Exoplanet detection using machine learning.

Figura 10. Precision, recall y F1-score del estudio de Malik, et al. (2022)
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El threshold tipico de 0.5 para problemas de clasificacidon puede adaptarse para aumentar o disminuir
la sensibilidad del modelo. Panel izquierdo: Conjunto de datos de Kepler con un threshold de 0.46.
Panel derecho: Conjunto de datos de TESS con un threshold de 0.12.

Fuente: Malik, et al. (2022). Exoplanet detection using machine learning.

2.2.2.2. Redes neuronales convolucionales

Shallue y Vanderburg (2018) presentan un modelo para clasificar sefiales potenciales de
exoplanetas utilizando deep learning, en donde se entrena una red neuronal convolucional
para distinguir entre sefales que corresponden a exoplanetas en transito y falsos positivos.

Este tipo de redes se alimenta con una gran cantidad de datos de curvas de luz, donde cada
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sefial estd etiquetada como exoplaneta o falso positivo. Durante el entrenamiento, la red
ajusta automaticamente sus parametros internos para optimizar su capacidad de discriminar

entre estas clases.

Las redes neuronales completamente conectadas (fully connected neural networks) son un
tipo de arquitectura de redes neuronales en el campo del deep learning. En estas redes, cada
neurona de una capa estd conectada a todas las neuronas de la capa siguiente, por lo que

todas las entradas de una capa se conectan a cada neurona de la capa siguiente (Haykin, 1999).

En una red neuronal completamente conectada, las conexiones entre las neuronas tienen
asociados pesos que se ajustan durante el entrenamiento del modelo para optimizar su
rendimiento, como en la clasificacidon de imdgenes o la prediccidon de series temporales. Esto
permite que la red aprenda y capture relaciones complejas entre las caracteristicas de los

datos de entrada y las salidas deseadas.

Por otro lado, las redes neuronales convolucionales (CNNs), son un tipo especializado de
arquitectura de redes neuronales disefiadas especificamente para el procesamiento eficiente
de datos que tienen una estructura de malla, como imdgenes o datos de series temporales. A
diferencia de las redes neuronales completamente conectadas, donde todas las neuronas de
una capa estan conectadas a todas las neuronas de la capa siguiente, en las CNNs las neuronas
estdn organizadas en capas de convolucidn, seguidas generalmente por capas de submuestreo

(pooling) y capas completamente conectadas al final (Haykin, 1999).

La operacidn clave en una CNN es la convolucidn, donde se aplican filtros a regiones locales
de los datos de entrada para extraer caracteristicas relevantes, como bordes, texturas o
patrones distintivos. Estos filtros son aprendidos durante el entrenamiento de la red y se
desplazan a lo largo de la entrada para producir mapas de caracteristicas (feature maps) que
representan las caracteristicas detectadas en diferentes ubicaciones de la imagen de entrada.
Las capas de submuestreo (pooling) se utilizan para reducir la dimensionalidad de los mapas
de caracteristicas, disminuyendo asi la cantidad de parametros y célculos en la red. Esto ayuda

a evitar el sobreajuste y a mejorar la eficiencia computacional.
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Shallue y Vanderburg (2018) consideran tres tipos de redes neuronales para clasificar TCEs
(Threshold Crossing Event) de Kepler como "planetas" o "no planetas". Para cada tipo, se
tomaron tres opciones de entrada diferentes: vista global, vista local y vistas global y local (ver

Figura 11).

1. Arquitectura lineal. El modelo de referencia de Shallue y Vanderburg (2018)
es una red neuronal con cero capas ocultas (modelo de regresion logistica
lineal). Con este modelo se realiza la suposicién de que los datos de entrada
son linealmente separables; es decir, planetas y no planetas estan separados

por una superficie de decision lineal en el espacio de entrada.

2. Arquitectura completamente conectada. Si tanto las vistas globales como
locales estdn presentes, se pasan los dos vectores a través de columnas
separadas de capas completamente conectadas antes de combinarlos en

capas completamente conectadas compartidas.

3. Arquitectura convolucional. Si estan presentes tanto las vistas globales como
las locales, se pasan los dos vectores a través de columnas convolucionales
disjuntas antes de combinarlos en capas completamente conectadas

compartidas.

Figura 11. Tipos de redes neuronales para clasificar TCEs de Kepler

Panel izquierdo: Arquitectura de red neuronal completamente conectada para clasificar curvas de

luz, con vistas de entrada tanto globales como locales. Panel derecho: Arquitectura de red neuronal
convolucional con vistas de entrada tanto globales como locales.
Fuente: Shallue y Vanderburg 2018). Identifying Exoplanets with Deep Learning: A Five-planet

Resonant Chain around Kepler-80 and an Eighth Planet around Kepler-90
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El modelo de Shallue y Vanderburg (2018) es altamente efectivo para clasificar candidatos
individuales segun la probabilidad de que realmente sean exoplanetas: el 98.8% de las veces
clasifica las sefiales de planetas por encima de las senales falsos positivos en el conjunto de

prueba. Las métricas obtenidas se muestran en la Figura 12.

Figura 12. Precision vs. recall en el conjunto de prueba para las tres arquitecturas de redes

neuronales usadas por Shallue y Vanderburg (2018)
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Los tres modelos utilizan vistas de entrada tanto globales como locales. Todos los TCEs predichos
como planetas con una probabilidad mayor que el umbral se consideran clasificados como planetas,
y todos los TCEs con una probabilidad por debajo del umbral se consideran clasificados como falsos
positivos. Se observa que la arquitectura convolucional tiene el mejor rendimiento general. Por
ejemplo, con una eleccién adecuada del umbral, tiene un recall de 0.95 (es decir, el 95% de los
planetas reales se clasifican como planetas).

Fuente: Shallue y Vanderburg 2018.
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3. Objetivos de la investigacion

El objetivo de este trabajo es desarrollar un modelo de machine learning robusto y efectivo
para la deteccion de transitos de exoplanetas en estrellas intrinsecamente variables,

utilizando curvas de luz extraidas de la misién de busqueda de exoplanetas Kepler.

Se buscara generar un modelo que sea capaz de identificar posibles patrones de variabilidad
causados por transitos de exoplanetas ocultos en la variabilidad intrinseca de las estrellas,

basandonos en estudios previos como los de Hey et al 2021 y Hippke & Heller 2019.

El proceso (pipeline) incluye desde la obtencién de la informacion hasta la generacion de uno

o varios modelos que puedan clasificar las curvas de luz como candidatas a posibles transitos.

Los modelos clasificadores obtenidos, se probaran con una muestra externa para asegurar su
generalizacion. Esperamos que estos modelos se puedan extrapolar a otros catdlogos de

manera similar a lo expuesto por (A. Berger et 2023).

Para conseguir el objetivo principal de este trabajo, los objetivos especificos que deben

cumplirse son los siguientes:

1. Obtener un modelo clasificador suficientemente robusto:

o Desarrollar y entrenar modelos de machine learning, como XGBoost y Random
Forest, utilizando curvas de luz de la mision Kepler.

o Implementar técnicas de preprocesamiento, como el prewhitening, para
mejorar la calidad de los datos y la precisién futura del modelo.

o Maximizar la métrica Fl-score del conjunto de validacion de la clase 1.0
(trdnsitos). Adicionalmente, se buscard maximizar la métrica accuracy de dicha
clase.

o Optimizar los hiperparametros de los modelos desarrollados para maximizar
las métricas objetivo que se han planteado en este estudio.

o Desarrollar diferentes experimentos con los modelos seleccionados que

permitan encontrar los modelos que mejor se ajustan a nuestra necesidad.
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o Seleccionar el mejor o mejores modelos a partir de los resultados de los
procesos de optimizacion y experimentos realizados. Estos mejores modelos se
usaran para probar la precisién del modelo con el conjunto de datos de prueba.

2. Evaluar los resultados con una muestra externa:

o Aplicar el modelo entrenado a una muestra externa de datos no utilizados en
el entrenamiento inicial para validar su correcto funcionamiento. Este objetivo
es clave, ya que el modelo clasificador debe procesar los datos de las curvas de
luz existentes y futuras de nuevos objetos de misiones futuras de una manera
generalizada.

3. Correlacionar los datos obtenidos para identificar nuevos candidatos a
exoplanetas:

o Recopilar los datos obtenidos al procesar las muestras y realizar un ejemplo de
busqueda y obtencién de sus datos en Gaia DR3.

o Generar un ejemplo de los siguientes pasos o procesos a seguir una vez

determinado un candidato a estudio, para futuras investigaciones.

Es importante destacar que se ha elegido como la métrica principal a optimizar el F1-score
debido a que se considera mas importante la precision del modelo en los casos con transitos
(positivos). La razdon de esta maximizacion es evitar falsos positivos como resultado del modelo
gue generen trabajo innecesario en evaluaciones posteriores, ya que la principal ventaja de
un modelo clasificador es filtrar la informacién para poder ser evaluada después mediante
otros métodos de andlisis de transitos u otros métodos de deteccién de exoplanetas como

velocidades radiales.

Cumpliendo estos objetivos, se pretende mejorar la capacidad de deteccién de exoplanetas
en estrellas variables, e identificar posibles candidatos que no hayan sido considerados en las

distintas misiones.
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4. Metodologia

En esta seccion vamos a introducir la metodologia utilizada para realizar este proyecto, desde
el proceso de evaluacion de la informacién disponible, pasando por el desarrollo de los
modelos de machine learning y finalizando con los modelos clasificadores que seran probados

con una muestra de estrellas en la seccidon de resultados.

Para comenzar el proyecto necesitamos definir la fuente de los datos a utilizar, las misiones
en las que vamos a basar la informacion de entrada serd la disponible en las misiones Kepler
y Gaia. Se realizara un analisis en esta seccion de los datos de la mision Kepler, asi como los
de la misién TESS con la que se espera obtener los datos de curva de luz (flujo frente al
tiempo), mientras que los datos de la misidon Gaia los utilizaremos para clasificar los datos

iniciales.

Se va a describir el proceso de preparacion del modelo de machine learning, que incluye la
evaluacién y el filtrado de las fuentes de datos. Este proceso es esencial para asegurar que los
datos utilizados son de alta calidad y relevancia para el objetivo de deteccién de transitos. La
herramienta TOPCAT (Taylor, M. 2005) serd fundamental en esta etapa para la manipulacién
y visualizacién de datos tabulares, asi como de la obtencién de los datos para su posterior

ejecucién y manipulacion con los distintos algoritmos utilizados.

Todo el desarrollo y analisis de los datos se ha llevado a cabo utilizando el lenguaje Python

(Jupyter Notebook), lo que permite una documentacion clara y reproducible del proceso.

Ademas, se detallaran los algoritmos clasificadores utilizados, XGBoost y Random Forest, y se
explicard codmo estos algoritmos se aplican a las curvas de luz de entrada para identificar
transitos de exoplanetas. Para obtener unos resultados satisfactorios, se describen las
distintas fases de la implementaciéon del preprocesamiento de datos, incluyendo técnicas

como el prewhitening, con el fin de obtener un modelo mas robusto.
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4.1.Preparacion de datos y analisis de curvas de luz

4.1.1. Preparacion de datos

Antes de llevar a cabo el desarrollo del modelo destinado a la deteccidon de transitos en
estrellas intrinsecamente variables, hemos seguido un proceso sistematico de evaluacidn de
las fuentes de datos y andlisis de las curvas de luz correspondientes. En esta seccion, se detalla
el procedimiento seguido para la preparaciéon y una breve evaluacion de la informacion

disponible.

Para realizar esta evaluacidn, se emplea la herramienta TOPCAT, un software de visualizacion
y edicién de datos para tablas y catdlogos astrondmicos. Esta herramienta es esencial para
acceder al analisis y manipulacidon de datos tabulares, facilitando una exploraciéon eficaz y

profunda de los conjuntos de datos astrondmicos.

El conjunto de datos utilizado en esta fase del proyecto proviene de la mision Kepler,
especificamente el conjunto de datos Q1-Q17 DR25. Este conjunto se correlaciona con los
datos de la misidn Gaia DR3 para determinar el tipo de estrella correspondiente a cada curva
de luz y para identificar las estrellas variables que son objeto de este estudio (Gaia
Collaboration et al., 2023). Este cruce de datos es crucial para identificar adecuadamente las

estrellas variables y las caracteristicas especificas de sus transitos.

Tras este cruce, se incluyen 196,617 objetivos de Kepler con Gaia DR3. Dentro de estos
objetivos, la misidon Kepler ya ha identificado una serie de objetos, denominados "Objetos de
Interés" (KOI, Kepler Objects of Interest), que son esenciales para trabajar con los distintos
métodos que permiten validar o descartar los posibles exoplanetas encontrados en las curvas
de luz. En este caso, una vez cruzado con Gaia DR3, tenemos un total de 7,928 objetos (Kepler

Mission Team, 2023).
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La informacion obtenida se filtra utilizando TOPCAT, mediante la definicidon de estrella variable
de Gaia DR3. Este proceso de filtrado permite distinguir entre candidatos positivos y aquellos

gue se tratan de falsos negativos, como se muestra en la Figura 13.

Figura 13. Detalle del filtro en TOPCAT para determinar la muestra inicial.

Row Subsets for 4: 4xGaia DR3 (Epoch 2016)
[0} Mame Size Fraction Expression Col 51D
_1 All 7928 100%
_2 Activated 1 0%
_3 APF 732 9% $192
4 estrellas_variables 1050 13% [VarFlag == "VARIABLE"
5 Planetas_confirmados 349 4% |estrellas_variables && koi_disposition == "CONFIRMED"
_6 Falsos_positivos 595 8% |estrellas_variables && koi_disposition == "FALSE POSITIVE™

Fuente: Elaboracion propia

Estos serian los puntos de partida o muestras utilizadas en la preparacion del modelo. En la
Figura 14, se muestran de manera esquematica la cantidad de objetos obtenidos a partir de

los filtros configurados.

Figura 14. Resultados de la seleccion de la muestra inicial.

Positivos
349

Puntos de interés Intrinsecamente
(0] variables

Estrellas totales 7.928 1.050

Falsos Positivos
595

196.617 Intrinsecamente
variables No KOI

1.955

Candidatos
106

Fuente: Elaboracion propia

Los falsos positivos (595) y los positivos (349) serdn utilizados para la alimentacién del modelo
inicial. Una vez determinado un modelo con un nivel de exactitud aceptable, se utilizara en el
grupo de estrellas intrinsecamente variables de acuerdo con Gaia DR3 pero que no estan en

el grupo de las no determinadas como KOI (1.955), este grupo es candidato mas plausible para
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encontrar alguna curva de luz que pueda haber sido pasada por alto y en el que ejecutar el

algoritmo. Los resultados se analizaran en el capitulo de este documento.

En las Figuras 15, 16 y 17, se presentan graficamente, en funcién de la ascension recta y
declinacidn, las distintas agrupaciones en funcién del nimero de estrellas totales de la misidn

Kepler.

Figura 15. Zonas de exploracion de Kepler en DR25 (1)
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Se muestra en gris las zonas de exploracion de Kepler en DR25 y en verde las estrellas clasificadas
como estrellas variables en Gaia DR3 de dicha exploracion.

Fuente: Elaboracidn propia

La figura anterior coincide con la informacién disponible de la misidn Kepler anteriormente

mencionada en la introduccién de este proyecto.
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de exploracion de Kepler en DR25 (2).
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Se muestra en gris las zonas de exploracidon de Kepler en DR25 y en verde las estrellas clasificadas

como puntos de interés en Kepler.

Fuente: Elaboracidn propia

Figura 17. Zonas

de exploracion de Kepler en DR25 (3).
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ra/degrees

* 4 Planetas_confirmados
* 4 Falsos_positivos

Se muestra la superposicidn de los puntos de interés de Kepler (En gris) de los cuales se han separado
las estrellas variables, y dentro de las mismas aquellas que estan clasificadas como falso positivo

(rojo) y planetas confirmados (verde), las estrellas variables que no han obtenido ninguna de estas

clasificaciones

han quedado marcadas en azul.

Fuente: Elaboracidn propia
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Una vez obtenidos ambos listados, se utilizara el nimero de identificacién del objetivo en el
Catdlogo de Entrada de Kepler (KIC) que se basa en un estudio previo al lanzamiento para
seleccionar estrellas para la encuesta de exoplanetas. Este ID Unico se puede encontrar en el

archivo MAST vy se utiliza para identificar cada objetivo en los datos de Kepler.

Mediante los KIC, podemos extraer las curvas de luz de ambas muestras (transitos
confirmados y falsos positivos). Para ello desarrollamos un algoritmo en Python que
descargara las curvas a partir de un archivo .txt generado mediante la lista de KIC extraida de

TOPCAT. (Ver Anexo A: Cédigo Al)

4.1.2. Anidlisis de fuentes y formato de los datos

Una vez descargadas las curvas de luz, se analiza la forma en la que se encuentra la
informacidn. Las curvas de luz se encuentran en formato .FITS, existiendo varios archivos que
habra que concatenar para cada identificador. Este formato es un estdndar en astronomia
para el almacenamiento, analisis y archivo de datos astrondmicos (Marmo et al., 2018), De
esta forma las curvas de luz pueden ser trabajadas y evaluadas de forma manual mediante

TOPCAT.

Cada curva de luz de Kepler almacena varios tipos de valores de flujo, asi como los errores
asociados y los tiempos medidos. En este proyecto nos vamos a centrar en dos tipos de valores
de flujo fundamentales para analizar los datos recogidos por la mision. Estos flujos son

definidos y almacenados como sigue:

1. Flujo de Fotometria de Apertura Simple (SAP): este flujo se calcula sumando la
luminosidad de los pixeles dentro de una apertura predefinida. El flujo SAP se utiliza
para estudios iniciales de la luminosidad estelar, pero puede contener errores
derivados del proceso de observacidon, lo cual puede complicar su interpretacion
directa (Cui et al., 2019).

1. Flujo SAP de Prebusqueda de Acondicionamiento de Datos (PDCSAP): a diferencia del
flujo SAP, el flujo PDCSAP ha sido corregido para eliminar los efectos sistematicos que

pueden afectar la calidad de los datos. Esta correccidn se lleva a cabo mediante la
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Pipeline de Procesamiento de Datos de Kepler, disefiados especificamente para
preservar los transitos planetarios reales mientras se eliminan otras variaciones no

deseadas. (Stumpe et al., 2012).

El andlisis de las figuras de la misidn Kepler en el siguiente capitulo, muestra que el flujo SAP
presenta un cambio a largo plazo en la luminosidad que ha sido eliminado en el flujo PDCSAP,
mientras se conservan los transitos a la misma profundidad. En este proyecto se usara el flujo

PDCSAP como variable de entrada para el modelo.

4.1.3. Muestra de curvas de luz de la mision Kepler.

Para evaluar en detalle el estado y el contenido de dicha informacién, asi como las formas de
las curvas de luz, se ha realizado manualmente una muestra de cuatro curvas de luz de la
mision Kepler (Kid 000757076, Kid 006223256, Kid 00757450 y Kid 008891684) seleccionadas

manualmente de forma aleatoria.

EL primer ejemplo de curva de luz seleccionado es Kid 000757076, ésta no presenta transito y
se trata de una estrella que no esta clasificada como intrinsecamente variable, se ha extraido
para evaluar los parametros que utiliza Kepler en su curva de luz. Se observa la diferencia
claramente en las figuras 18 y 19 entre la variable SAP_FLUX frente a la variable TIME (tiempo

en dias) y la variable PDCSAP_FLUX.

Podemos observar en las figuras 20 y 21 la existencia de ruido que tiene la sefial de medicion
de flujo, esto es un factor importante ya que puede afectar al proceso de entrenamiento del

modelo.
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Figura 18. Extracto de la variable SAP_FLUX para Kid 000757076

204800

294400

234200

294000
1

SAP_FLUX e-is

203800

293800

293400

1480 1430 1500 1510 1520 1530 1540 1550
TIME | D - 7454

Fuente: Elaboracion propia

Figura 19. Extracto de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 000757076

302700

302600

302500

302400

302300

PDCSAP_FLUX  e-is

302200

302100 T "y

1480 1430 1500 1510 1520 1530 1540 1550
TIME # BJD- 2454833

Fuente: Elaboracion propia

Figura 20. Curva total concatenada de la variable SAP_FLUX para Kid 000757076

—_—
3085 —— - P
2585

2085 \\ \

1,505

1.085 \

200 300 200 500 800 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
TIME J BJD - 2454833

SAP_FLUX/ e-is

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 21. Curva total concatenada de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 000757076
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PDCSAP_FLUX/ e-js

200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600
TIME J BID - 2454833

Fuente: Elaboracion propia

El segundo Kid seleccionado (Kid 006223256), esta determinado en los datos disponibles de la

misién Gaia DR3 (Gaia DR3 2076855045430886912) que han sido cruzados con los datos de

Kepler (ver capitulo 4.1) como una estrella intrinsicamente variable. Pero segun los datos de

la mision Kepler no tiene transito confirmado. Se observa en las figuras 22 y 23 que se trata

de un tipo de estrella con variabilidad periddica. Este tipo de curvas de luz seria uno de los

candidatos objetivo final del algoritmo, ya que, aunque aparentemente no se detecta ningun

transito, es posible que un andlisis de machine learning de lugar a posibles detecciones que

no puedan hacerse de manera manual.

Figura 22. Extracto de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 006223256
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@

PDCSAP_FLUX/ e
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 23. Concatenado de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 006223256
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Fuente: Elaboracion propia

En el caso del tercer candidato seleccionado, Kid 00757450, la curva de luz presenta un

transito con exoplaneta confirmado, y se tata de una estrella clasificada en Gaia DR3 como

estrella intrinsecamente variable. Se puede ver claramente el transito en las figuras 24 y 25

dentro de la curva de luz de manera manual. Se trata del exoplaneta confirmado Kepler-450c

con un periodo orbital de 15,41 dias (NASA, n.d.).

Figura 24. Extracto de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 00757450
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 25. Concatenado de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 00757450
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Fuente: Elaboracion propia
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Por ultimo, para ilustrar la dificultad, se ha buscado un ultimo caso (Kid 008891684) en el que
se presenta una estrella clasificada como intrinsecamente variable en Gaia DR3 y con un
transito, de un exoplaneta confirmado (KEPLER 1634 b) (NASA, n.d.). En este caso con un
transito de 374 dias lo que genera solamente 3 eventos de transito a lo largo de la curva de

luz (figuras 26 y 27) (definidos por la variable koi_num_transits)

Comparadas con la curva mostrada en la figura 24, la curva de la figura 26 muestra mas
complejidad para detectar el transito incluso de manera manual. Se puede observar en el
detalle ampliado de la figura 27 que apenas se puede diferenciar la profundidad del transito

con respecto al ruido de las mediciones de flujo de la curva de luz.

Figura 26. Concatenado de la variable PDCSAP_FLUX para Kid 008891684

444 a4h 4B 450 451 454 456 450 4B0 462 464 480 460 470 472 474 476 A6 B0 460 404 406 460 400 407 434 408 483 SO0 502 504 %06 50D 510 %12 S14 56 S8 S0 522 524 A6 428 53 53 534 5 AW
TIME /U0 - 2454833

Fuente: Elaboracion propia

Figura 27. Detalle del trdnsito en la variable PDCSAP_FLUX para Kid 008891684

FDCEAR_FLUK els
<

460 488 48D 40 483 493 4B 485 486 497 498 488 %00 &N Sz 603 & 405 a6 &
TIME JBUD - 2454833

Fuente: Elaboracion propia
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4.1.4. Muestra de curvas de luz de la mision TESS.

De la misma forma que con la misidn Kepler, se ha analizado en el transcurso de este proyecto

la informacidn disponible en cuanto a curvas de luz de la mision TESS.

La diferencia fundamental frente a la misidn Kepler es cémo TESS define un punto de interés.
En su interior divide la informacion en dos catalogos: TESS Input Catalog (TIC) y Candidate
Target List (CTL). El catdlogo TIC es una coleccion de 1,73 x 10° fuentes estelares medidas en
casi la totalidad del cielo. (Paegert et al. 2021). A partir de estos datos, la misidn TESS utiliza
una serie de criterios y mediante una serie de algoritmos selecciona una serie de objetivos a
los que considera candidatos (CTL), de los cuales toma curvas de luz en series de tiempo de 2
minutos de intervalo. Para ello elimina entre otros los candidatos con magnitudes <13, las
gigantes rojas mediante un filtro de temperatura efectiva, las enanas blancas y realiza una
comparacion con Gaia DR2 en cuestidon de paralajes y fotometria. Aun asi, la lista de

candidatos (CTL) es mayor a 9 millones (Stassun et al. 2019).

Estos candidatos ya son analizados por la misidn TESS e identifica los llamados objetos de
interés (TOI) en aquellos que observa caida de brillo de la estrella que pudiera indicar un
posible transito. El nimero total de TOIl es de 7.203 candidatos repartidos alrededor del cielo
en los cuales existen 68 exoplanetas confirmados en estrellas intrinsecamente variables a
partir de estudios adicionales, como se muestra en azul en los datos obtenidos mediante

TOPCAT en la Figura 28.
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Figura 28. Coordenadas ecuatoriales de los datos de la mision TESS extraidos mediante TAP
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Fuente: Elaboracion propia

Durante el transcurso del proyecto hemos podido analizar la estructura de las curvas de luz
disponibles de los mencionados objetos de interés (TOl) y podemos confirmar que los
parametros mencionados de la misién Kepler de flujo corregido frente al tiempo
(SAPPDC_FLUX) también existen en esta misién. Sin embargo, para la primerea fase del
proyecto se ha decidido utilizar la misién Kepler en lugar de la misiéon TESS principalmente
debido a la poca cantidad de transitos confirmados en la misién TESS frente a la misidn Kepler,

gue nos impediria un entrenamiento apropiado del modelo por datos insuficientes.

En cualquier caso y como se comentara mas adelante en la seccidon de conclusiones y
perspectivas futuras, el modelo generado podra servir para futuros estudios con los datos en

crecimiento de la misiéon TESS.

38



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

4.2.Proceso de generacion del modelo de machine learning

En esta seccidn se presenta el proceso seguido a partir de las curvas de luz seleccionadas de

la mision Kepler para generar el modelo de machine learning objeto de esta investigacion.
El proceso principal ha seguido una consistencia en base a los siguientes pasos principales:

1. Modelos de clasificacién sin preprocesar
2. Preprocesamiento de las curvas de luz
o Prewhitening
o Reduccién de dimensionalidad de las curvas de luz, generacion de nuevas
caracteristicas y creacién de nuevos conjuntos de datos
Modelos de clasificacién utilizando curvas preprocesados
Balance de clases y optimizacion de los modelos mediante la libreria Optuna

Desarrollo de otros experimentos

o v o~ w

Resultados, analisis y seleccién del mejor modelo. Uso del conjunto de datos de

prueba

Como se ha mencionado anteriormente, para el desarrollo y busqueda del mejor modelo, se
ha tomado como criterio maximizar la métrica F1-score de la clase 1.0 (Transito) en el conjunto
de datos de validacidn. Este criterio se sustenta en que partimos de un modelo con clases
desbalanceadas (mayor cantidad de No Transitos que Transitos) por lo que la métrica de
accuracy puede ser engafiosa debido a que el modelo podria predecir mejor la clase
mayoritaria (No Transitos) y aun asi obtener una alta precisién. Adicionalmente, consideramos
gue la utilidad de nuestro modelo radica en identificar correctamente las curvas de luz con
transito. Sin embargo, como parte de los experimentos y técnicas usadas para optimizar el
modelo, se haincluido la métrica accuracy como segunda métrica a maximizar, como se puede

ver en el capitulo 4.5.
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4.2.1. Modelos de clasificacion de la muestra inicial sin preprocesar

Para comprender y evaluar nuestra investigacién sobre la informacion extraida de la misidn
Kepler (véase seccién 4.1.1), hemos empleado los modelos clasificadores de aprendizaje

supervisado XGBoost y Random Forest.

En este primer enfoque, se ha utilizado la muestra de curvas de luz de la misidon Kepler sin
preprocesar, aprovechando la informacidn de la variable de flujo ya normalizada

PDCSAP_FLUX que incluye las curvas de luz de Kepler (véase seccién 4.1.2).

Nuestro objetivo principal en este capitulo ha sido evaluar el comportamiento de estos
modelos, asi como su capacidad para trabajar con los datos de la curva de luz. Ademas, hemos
buscado determinar si el preprocesamiento de las curvas de luz utilizadas es necesario y, en

caso afirmativo, identificar qué tipo de preprocesamiento seria el mas adecuado.
Los algoritmos clasificadores utilizados para este apartado son los siguientes:

1. XGBoost (Chen et al. 2016). Abreviatura de Extreme Gradient Boosting, es una
implementacion escalable de drboles de decisidn potenciados por gradientes, efectiva
en problemas de aprendizaje supervisado. Utiliza un enfoque de ensamblaje
secuencial de arboles débiles, donde cada arbol se ajusta sucesivamente a los errores
residuales del anterior, lo que resulta en un modelo robusto y preciso.

2. Random Forest (Breiman, 2001). Algoritmo de aprendizaje automatico que construye
multiples arboles de decisidon durante el entrenamiento y los combina para obtener
una prediccidon mas precisa y estable. Cada arbol se entrena con una muestra aleatoria
del conjunto de datos y realiza su propia prediccidn. Luego, las predicciones de todos
los arboles se ponderan. Esta ponderacién puede ser mediante un promedio o, si es

una clasificacién, usando el voto mayoritario para obtener la prediccién final.

Como se menciond en la seccién 4.1.2, cada estrella o KOI (Kepler Object of Interest) esta
asociada con multiples archivos con extensién .FITS que contienen su correspondiente curva
de luz en diferentes instantes de tiempo, por lo que cada parte es concatenada en un Unico

archivo para facilitar su tratamiento.
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Una vez obtenidas las curvas concatenadas, extraemos la informacién necesaria para analizar
las curvas de luz, las cuales tenemos clasificadas segun si tienen transito confirmado

(exoplanetas confirmados) o no (curvas de luz sin transito).

El siguiente paso por realizar es una limpieza de datos, eliminando los valores erréneos y nulos

de las curvas de luz, asi como la normalizacién de las longitudes de los datos.

La normalizacidn, en esta primera generacion de los modelos sin procesar las curvas de luz,
simplemente ha consistido en eliminar valores de flujo erréneos (valores NaN) y ajustar las

longitudes a un mismo valor, completando con valores de flujo nulos.

Por ultimo, antes de pasar a la fase de entrenamiento de los modelos, se divide la muestra
aleatoriamente en un 80% para el conjunto de entrenamiento, un 10% para el conjunto de
validacion y el 10% restante para el conjunto de prueba, como se muestra en la Tabla 3. Como
esta fase es una primera aproximacién con los datos en bruto, no se ha realizado balance de

clases.

Tabla 3. Distribucidn inicial de los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba

Conjunto Total
Entrenamiento 664
Validacion 84
Prueba 84

El objetivo implicito de este primer ejercicio es definir las bases de los parametros de F1 score
y eficiencia de los modelos, para definir un punto de partida con el peor resultado posible para

ver las mejoras que producen cada método estudiado durante este proyecto.

Con esta muestra, procedemos a desarrollar los modelos de XGBoost y Random Forest sin

optimizacién de parametros.
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4.2.2. Modelo XGBoost

Las tablas 4 y 5 muestran los resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion del
modelo XGBoost usando los datos de las curvas de luz de Kepler sin realizar ningun
preprocesamiento a las mismas. Se puede apreciar en los resultados del entrenamiento
valores cercanos a 1, a diferencia del conjunto de validacién en donde el valor mas alto
obtenido es de 0.81 para la métrica de precisién de la clase No Transito. Esto indica que, a
diferencia de un entrenamiento casi perfecto, existe un overfitting en los datos, es decir el
modelo ha aprendido los valores que se le han pasado para entrenar. Este comportamiento
implica que el modelo se ajusta excesivamente a las particularidades del conjunto de
entrenamiento y no ha sido capaz de identificar las tendencias y patrones propias de los datos,
lo hace que el rendimiento del modelo con los datos no vistos (validacidn) sea bajo, como se

aprecia en la Tabla 5.

Tabla 4. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con datos sin

preprocesar

precision recall Fl-score support
No transito 0,99 1,00 0,99 464
Transito 0,99 0,97 0,98 200
accuracy 0,99 664
macro avg 0,99 0,99 0,99 664
weighted avg 0,99 0,99 0,99 664

Se aprecia que hay un overfitting en los valores obtenidos.
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Tabla 5. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con datos sin

preprocesar

precision recall Fl-score  support
No transito 0,81 0,73 0,73 64
Transito 0,35 0,45 0,39 20
Accuracy 0,67 84
macro avg 0,58 0,59 0,58 84
weighted avg 0,70 0,67 0,68 84

Se aprecia que la media armanica entre precision y recall (F1-score) para la clase 1.0 (curvas con

trdnsitos) es bastante baja.

4.2.3. Modelo Random Forest

Las tablas 6 y 7 muestran los resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion del
modelo RandomForest usando los datos de las curvas de luz de Kepler sin ser preprocesadas.
Se puede apreciar que al igual que el modelo anterior, los resultados del entrenamiento tiene
valores cercanos a 1, lo cual indica que existe un overfitting en los datos. Se puede apreciar
que el rendimiento del modelo para el conjunto de validacion es bajo, como se aprecia en la

tabla 7.

Tabla 6. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con datos

sin preprocesar.

precision recall Fl-score support
No transito 0,98 0,99 0,99 464
Transito 0,98 0,95 0,97 200
accuracy 0,98 664
macro avg 0,98 0,97 0,98 664
weighted avg 0,98 0,98 0,98 664

Se aprecia que hay un overfitting en los valores obtenidos.
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Tabla 7. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con datos sin

preprocesar.

precision recall Fl-score  support
No transito 0,81 0,73 0,77 64
Transito 0,35 0,45 0,39 20
accuracy 0,67 84
macro avg 0,58 0,59 0,58 84
weighted avg 0,70 0,67 0,68 84

Se aprecia que el F1-score para la clase Trdnsito es bastante bajo.

Para esta primera etapa de utilizacién de los modelos clasificadores con los datos sin
preprocesar de las curvas de luz, obtenemos un modelo clasificador limitado con unos valores
de Fl-score para la clase Transito en el conjunto de validacién bajos (nuestro objetivo es
maximizar esta métrica como se mencioné al inicio de esta seccién), por lo que consideramos
qgue los resultados de los modelos XGBoost y RandomForest con datos sin preprocesar se
pueden mejorar; para ello, se explorard un enfoque que incluya el preprocesamiento de los

datos, asi como un analisis de parametros funcionales de los modelos.

4.3.Preprocesamiento de las curvas de luz

Analizando los resultados obtenidos por los modelos con las curvas de luz sin preprocesar, se
ha decidido realizar un tratamiento a las mismas que permita obtener mejores resultados en
el modelo. Parte de este preprocesamiento sera la reduccidn del nivel de ruido en la seial y
la variabilidad del flujo inherente de la estrella mediante el mecanismo de prewhitening (Lenz

& Breger, 2004). Adicionalmente, se realizard un andlisis de las componentes principales
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funcionales (en inglés Functional Principal Component Analysis) mediante la funcionalidad

FPCAZ. A continuacion, se presentan los mecanismos realizados en cada proceso.

4.3.1. Prewhitening

El mecanismo de prewhitening es ampliamente usado en el tratamiento de curvas de luz de
estrellas variables, tal como se ha descrito en la secciéon 2.2. Para realizar el proceso de
prewhitening de las sefiales, hemos tomado como punto de partida el algoritmo desarrollado

por Hey et al. (2021) y lo hemos adaptado a las caracteristicas de nuestra investigacion.

A continuacién, se presenta el flujo del proceso de prewhitening, cuyo algoritmo puede

consultarse en el Anexo A: cédigo A2.

1. Extraer datos de las curvas de luz originales. A partir de las curvas de luz originales de Ia
mision Kepler, se ha desarrollado un algoritmo que itera en cada archivo FITS y extrae los
datos de las columnas TIME, PDCSAP_FLUX y PDCSAPFLUX_ERR. Estos datos son revisados
por el algoritmo para eliminar de la muestra los campos vacios y posteriormente son
llevados a un dataframe de Pandas. Cada dataframe generado se guarda en un archivo
CSV que serd la entrada para el proceso de prewhitening.

2. Prewhitening: el proceso utilizado se compone de los siguientes pasos.

a. Calculo del espectro de amplitud. A partir de una serie de tiempo y flujo, se ha
calculado el espectro de amplitud para identificar las frecuencias dominantes
presentes en la seal.

El proceso calcula los tiempos maximos y minimos de la sefial, asi como Ia
resolucién espectral, correspondiente a la separacidn maxima entre dos

frecuencias, seglin se muestra en la Ecuacién 1:

1 (1)

2 Libreria scikit-fda de Python
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donde At se ha calculado como la diferencia entre el tiempo mdximo y el minimo.

Adicionalmente, se ha calculado la frecuencia mas alta de la sefial siguiendo el
criterio de Nyquist, H. (1928), el cual establece que la frecuencia maxima que
puede ser representada correctamente en una serie temporal esta limitada por la
mitad de la frecuencia de muestreo (Ecuacion 2):

_05 (2)
fmax - 6~t

donde 6t corresponde al muestreo temporal, el cual se calcula a partir de la

mediana de las diferencias entre los tiempos adyacentes en la serie temporal.

El proceso calcula el periodograma de la sefial mediante la herramienta Lomb-
Scargle de la libreria Astropy, el cual es una herramienta estadistica disefiada para
analizar series temporales irregulares y no uniformemente muestreadas. A partir
de esta herramienta se calcula el espectro de potencias para un arreglo de
frecuencias compuesto por la frecuencia minimay la frecuencia maxima calculada
previamente mediante el criterio de Nyquist. Asi mismo, se ha seleccionado el tipo
de normalizacién standard, mediante el cual el periodograma se normaliza por los

residuos de los datos alrededor del modelo de referencia constante:

Xrer — X2(f) (3)
Pstandara(f) = - 2
Xref

La potencia resultante P es una cantidad adimensional que se encuentra en el
rango0<P<1.

Finalmente se calcula las amplitudes de la sefial siguiendo la ecuacién 4:
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a = (WVP) x (fct) (4)

donde P es el espectro de potencia vy fct es el factor de normalizacion para las

amplitudes en el espectro de amplitud.

Estimacidn de la frecuencia (f;), amplitud (a,) y fase (¢,) iniciales de la sefial.

Tomando como entrada las frecuencias y amplitudes de la sefial, se utiliza la
técnica de interpolacién parabdlica de tres puntos para encontrar la frecuencia (f;)
que corresponde al pico de mayor potencia en el espectro de amplitud. Mediante
esta técnica se toman tres puntos alrededor del pico mas alto: (f1, y1), (f2,¥2) ¥y
(f3,v3), donde y, corresponde al valor maximo de la amplitud (a). Luego, se

calculan los términos t; y t, de acuerdo con las siguientes ecuaciones:

t1 =02 —¥3) X (= f1)>— 02— y1) X (2= f3)? (5)
ta=02—y3) X (o= f1) —2—y1) X (f2—f3) (6)

A partir de estos valores se calcula el pico maximo de amplitud en el espectro de

frecuencia:

0.5t (7)
()

Vpico = f2

Con la frecuencia f;, obtenida en el paso anterior, se calcula la amplitud mediante

la herramienta Lomb-Scargle de la forma:

p @)
a0=w/Pf(O X N

donde, P es la potencia de la sefial en la frecuencia f(0) y N es el nimero total de

puntos en la serie temporal.
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La fase se calcula mediante una Transformada de Fourier Discreta (DFT) mediante

la ecuacion 10:

N .
b0 — arctan <2i=1yi sm(anxi)> (10
(U N
i=1Yi cos(2mfx;)
donde, x; son los valores de tiempo, y; son los valores de flujo, N es el nimero total
de puntos en la serie temporal y f es la frecuencia para la cual se estd calculando
la fase.
Finalmente, obtenidas la (fy), amplitud (a,) y fase (¢g) iniciales se realiza el
proceso iterativo que busca seiales periddicas en el residuo de la serie temporal y
realiza el proceso de eliminacién de las frecuencias significativas considerando el

condicional que la amplitud sea mayor que el nivel de ruido.

En las figuras 29 y 30 se muestran los resultados del proceso de Prewhitening para el objeto

kplr004144238, clasificado como estrella variable sin transito de exoplaneta.
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Figura 29. Proceso de prewhitening aplicado a la curva de luz del objeto kplr004144238.
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Panel superior: Diagrama de Flujo Vs Tiempo de la curva de luz original y residual que se ha obtenido

en el proceso de prewhitening. Panel medio: Espectro de amplitudes y frecuencias. Panel Inferior:

curva de luz residual.

Fuente: Elaboracidn propia
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Figura 30. Curva de luz residual del objeto kplr004144238 luego de aplicar el prewhitening
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Fuente: Elaboracion propia

Asi mismo, en las figuras 31 y 32 se muestran los resultados del proceso de Prewhitening para
el objeto kplr000757450, clasificado como estrella variable con transito confirmado de un

exoplaneta con periodo orbital de 8.8849 dias (Gajdos et al. 2019).

50



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Figura 31. Proceso de prewhitening aplicado a la curva de luz del objeto kplr000757450
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Panel superior: Diagrama de Flujo Vs Tiempo de la curva de luz original y residual que se ha obtenido

en el proceso de prewhitening en la que se aprecian las variaciones de la curva de luz debida al evento

de transito. Panel medio: Espectro de amplitudes y frecuencias. Panel Inferior: curva de luz residual.

Fuente: Elaboracidn propia
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Figura 32. Curva de luz residual del objeto kplr000757450 luego de aplicar el prewhitening
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Se aprecia que se ha disminuido notablemente la variabilidad de la sefial respecto a la curva de luz

original, con lo cual ademas de eliminar el ruido, se busca facilitar el analisis de las curvas de luz.

Fuente: Elaboracidn propia

Adicionalmente, en el analisis realizado a las curvas de luz de la misién, hemos identificado
estrellas que tienen transitos de exoplanetas confirmados y transitos catalogados como falsos
positivos o candidatos sin confirmacidn, lo que origina curvas de luz duplicadas para un mismo
objeto (positivos y negativos). Se ha revisado manualmente y confirmado esta situacién en la
base de datos de exoplanetas de la NASA Para remediar esta duplicidad y evitar conflictos en
futuros procesos, se han eliminado estas curvas de luz del grupo de estrellas sin transito

(negativos). La Tabla 8 muestra los objetos con esta situacion.

52



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Tabla 8. Objetos de Kepler con curvas de luz duplicadas.

Conjunto de datos Transito Grupo de datos No Transito

Candidatos no Falsos
Kepler id Exoplanetas confirmados
confirmados positivos

kplr005792202 3 2 0
kplr002438513 1 0 1
kplr005351250 5 0 1
kplr004947556 1 1 0
kplr002975770 1 1 0
kplr005688683 1 1 0
kplr010019708 1 0 1
kplr009785921 1 0 1

4.3.2. Reduccién de dimensionalidad, generacion de nuevas caracteristicas y creacién

de nuevos conjuntos de datos

Uno de los principales problemas observados al ejecutar la totalidad de los datos en los
algoritmos clasificadores, es que no se puede discernir con exactitud si los algoritmos
clasificadores estdn teniendo en cuenta que los datos del fujo siguen un orden temporal y que
el evento que queremos detectar esta correlacionado con esta temporalidad en la naturaleza
del flujo, puesto que el proceso del transito del exoplaneta afecta de forma especifica al flujo

como se expuso en la seccién 1.1.

Los modelos de clasificacion de las curvas de luz sin preprocesar no consideran el orden de los
valores frente al tiempo vy clasifican los valores de estos, pero no su dependencia temporal,
esto puede ser unarazén por la que el modelo obtenido sin considerar la serie temporal podria

no ser 6ptimo para nuestra investigacion.
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En afiadido al problema de la dependencia temporal de los valores, el procesamiento de toda
la informacion incluida en la curva de luz genera que el proceso de creacién de los modelos

requiera un alto coste de tiempo computacional.

Para mejorar ambos puntos, se procede a realizar un analisis de las componentes principales
funcionales (en inglés Functional Principal Component Analysis) mediante la funcionalidad

FPCA. (Ramsay et al. 2005).

Los métodos de andlisis de componentes principales son métodos para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos proyectandolos en una dimensién menor, de tal
manera que se pueda capturar una mayor variabilidad con menos volumen de datos. En el
caso concreto del FPCA se diseia datos funcionales, que son aquellas funciones continuas
cuyos valores tienen un orden concreto, como en nuestro caso, que se trata de series

temporales de valores de flujo en las que el orden de los valores es importante.

Uno de los requisitos de FPCA es que todos los grupos de datos deben tener el mismo nimero
de valores, por lo que las curvas de luz se deben ajustar para que tengan la misma cantidad
de mediciones. En lugar de afiadir valores no reales para equiparar los datos al nUmero mayor,
se ha realizado un analisis mediante un diagrama de caja, o boxplot para representar
graficamente la serie de datos e identificar la mediana, los cuartiles de los datos, y los valores
atipicos u outliers. Las figuras 33 y 34 muestran los diagramas de caja para los conjuntos de

datos de No Tréansitos y Transitos respectivamente.

A partir de este analisis, se considera que las curvas de luz con menos de 10000 flujos
observados son datos atipicos de la muestra, por lo que se ajustan los datos para dejar en cada

curva los primeros 10000 flujos observados.
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Figura 33. Diagrama de caja del conjunto de datos de curvas de luz sin trdnsitos.
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Figura 34. Diagrama de caja del conjunto de datos de curvas de luz con trdnsitos.
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El siguiente paso es el de definir e inicializar un objeto FPCA para transformar la serie de
tiempo de las curvas en 10 componentes principales para capturar la mayor parte de la
variabilidad en los datos. A partir de la eleccién de dichos componentes se hace un ajustado
de los datos y se evalua la importancia de cada uno de los componentes. Los resultados
muestran que el primer componente explica aproximadamente el 96.68% de la variabilidad

total, seguido por el segundo componente con un 2.34%, el resto de los componentes
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contribuyen en fracciones muy pequefias hasta llegar al 100%. Esto indica que el proceso de
reduccion de dimensionalidad ha sido muy eficiente al concentrar la mayor parte de la
informacidén en los primeros pocos componentes y no son necesarios mas de 10 componentes

o incluso se podrian haber utilizado menos componentes.

Una vez realizado el analisis de componentes, afiadimos una serie de pardmetros estadisticos
adicionales, quedando las caracteristicas (features) de los conjuntos de datos segun se

muestran en la Tabla 9.

Tabla 9. Caracteristicas para cada curva de luz de los conjuntos No Trdnsito y Trdnsito

Tipologia Descripcidn Cantidad
Componentes principales variabilidad en los datos a partir del 10
FPCA procesamiento FPCA (ver 5.2.3)
Valores estadisticos de la serie de datos: suma,
Caracteristicas simples maximo, minimo, media, mediana, desviacién 6
estandar

Medicién de la volatilidad de los datos. Se
calcula cuantas mediciones del flujo se
encuentran a n-veces la desviacion estandar 24
tomando como valores paran: 1, 2,3,4,5,6, 7,
8,9, 10, 50, 100

Caracteristicas basadas en
bandas de Bollinger

Medicién de la distribucidn de los datos a partir
de los percentiles 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 23
40, 45, 55, 60, 70, 80, 85, 90, 95, 96, 97, 98, 99

Caracteristicas basadas en
percentiles

El resultado final es un conjunto de datos con 63 caracteristicas para cada curva de luz de los

conjuntos de datos de No Transito y Transito.

Una vez realizado el proceso de reduccién de dimensionalidad mediante FPCA y de agregar
las nuevas caracteristicas a los datos, se generan los nuevos conjuntos de datos que seran la

entrada para el modelo (Anexo A: cddigo A3).
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4.4.Modelos de clasificacion utilizando curvas preprocesadas.

Utilizando los datos preprocesados a partir del prewhitening y del proceso de reduccién de
dimensionalidad FPCA y generacidén de nuevas caracteristicas, obtenemos los resultados que
se muestran en esta seccién. Es importante mencionar que gracias a la reduccién de
dimensionalidad realizada mediante FPCA, se han podido ejecutar varias configuraciones
distintas de los pardmetros de los distintos algoritmos clasificadores, ya que el tiempo de
computaciéon se ha reducido drasticamente comparado con las versiones anteriores que
utilizaban los datos en bruto. En la Tabla 10 se muestra la distribucién de datos en los
conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba luego de realizar el preprocesamiento de

datos.

Tabla 10. Distribucion de los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba con datos

preprocesados

Conjunto Total
Entrenamiento 450
Validacion 150
Prueba 150

Los hiperparametros optimizados de cada modelo usando la libreria Optuna (Akiba, et al 2019)
se mostraran en la seccion 4.5. A continuacién, se muestran los resultados del conjunto de
entrenamiento y validacién de los modelos XGBoost y Random Forest usando las curvas que

han resultado del preprocesamiento de estas.

4.4.1. Modelo XGBoost

Las tablas 11 y 12 muestran los resultados de los conjuntos de entrenamiento y validacion del
modelo XGBoost usando los datos de las curvas de luz de Kepler después de realizar el
preprocesamiento a las mismas. Se aprecia que, a diferencia de los resultados obtenidos con

los datos sin preprocesar, el modelo no presenta un sobreajuste (overfitting), sin embargo, se
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considera que el modelo puede mejorar ain mas si se optimizan los hiperpardmetros y se

busca maximizar las métricas de interés en nuestra investigacion.

Tabla 11. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con datos

preprocesados.

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.98 0.95 0.97 301
Transito 0.91 0.97 0.94 149
accuracy 0.96 450
macro avg 0.94 0.96 0.95 450
weighted avg 0.96 0.96 0.96 450

Tabla 12. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con datos

preprocesados.

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.87 0.77 0.82 101
Transito 0.62 0.76 0.68 49
accuracy 0.77 150
macro avg 0.74 0.76 0.75 150
weighted avg 0.79 0.77 0.77 150

4.4.2. Modelo Random Forest

De manera similar, se ha realizado el entrenamiento del modelo Random Forest con datos
preprocesados. Las tablas 13 y 14 muestran los resultados de los conjuntos de entrenamiento
y validacién del modelo Random Forest usando los datos de las curvas de luz de Kepler

después de realizar el preprocesamiento a las mismas mediante la técnica de prewhitening y
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FPCA. Al igual que los resultados obtenidos con XGBoost, se aprecia que el modelo no se

encuentra sobreajustado.

Tabla 13. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con datos

preprocesados

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.84 0.79 0.82 301
Transito 0.63 0.70 0.66 149
accuracy 0.76 450
macro avg 0.73 0.75 0.74 450
weighted avg 0.77 0.76 0.77 450

Tabla 14. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con datos

preprocesados.

precision recall Fl-score support
No Transito 0.87 0.74 0.80 101
Transito 0.59 0.78 0.67 49
accuracy 0.75 150
macro avg 0.73 0.76 0.74 150
weighted avg 0.78 0.75 0.76 150

A nivel general, se observa una mejora significativa de las métricas de los modelos XGBoost y
Random Forest para los conjuntos de datos preprocesados en comparaciéon con los mismos

modelos para los datos sin preprocesamiento.

Con el objetivo de mejorar los resultados de estos modelos, se realizara una optimizacién de

los hiperparametros de cada uno de ellos y se realizara una serie de experimentos para
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encontrar la mejor solucion. Lo anterior se podra ver en la seccion 4.5 Optimizacion de los

modelos.

La comparativa completa de todos los resultados obtenidos en los distintos pasos de esta

seccidn se puede encontrar en las Tabla 31 del capitulo 5 Resultados y andlisis.

4.5.0ptimizacion de los modelos

En esta seccidn se optimizaran los hiperparametros mediante la libreria Optuna, la cual ofrece
funcionalidades de optimizacién automatica de hiperpardmetros de los modelos XGBoost y
Random Forest disefiado para tareas de aprendizaje automdtico y otras tareas de
optimizacién. Esta libreria se encarga de encontrar los mejores valores de los hiperpardmetros

gue maximicen o minimicen una funcién objetivo dada.

Optuna utiliza optimizacidon bayesiana para encontrar el conjunto éptimo de valores de
hiperparametros, pero también realiza una blusqueda aleatoria que evita que el algoritmo
termine la busqueda en un maximo o minimo local. Por otro lado, detiene temporalmente las
configuraciones de hiperpardmetros que encuentra candidatas a dar malos resultados,

ahorrando tiempo de computacion total.

Adicionalmente, se usara la funcionalidad Optuna Dashboard para ver de una forma grafica la
distribucidn de los experimentos que realiza Optuna y ver métricas de interés en el proceso
de optimizacion. Las secciones 4.5.2 y 4.5.3 muestran las caracteristicas y resultados

principales del proceso para ambos modelos.

En las siguientes secciones se muestran los pasos y configuracidn realizada en Optuna para
optimizar los hiperpardmetros de los modelos XGBoost y Random Forest. El algoritmo
utilizado para esta optimizacién y entrenamiento de los modelos se incluye en los anexos

(Anexo A: cddigos Ad y A5).
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4.5.1. Balance de clases

Como se ha explicado en el apartado 1.1, nuestro modelo parte de un conjunto de datos
desbalanceados, teniendo mayor cantidad de curvas de luz sin transitos que con transitos.
Para corregir esta situacién, hemos realizado un balance de los datos de tal forma que el

numero de datos en cada clase sea igual.

Para evitar que nuestro modelo tenga un sesgo hacia la clase mayoritaria, es decir la clase 0.0
(No Transito), hemos hecho un balance de las clases, tomando como entrada al modelo la

misma cantidad de datos en cada clase, segln se muestra en la Tabla 15.

Tabla 15. Total de curvas de luz balanceadas segun su clase

Curvas de luz usadas en

Clase el modelo
No Transito 250
Transito 250

Dado que las clases se han balanceado, se ha realizado una nueva segmentacién de los
conjuntos de datos de Transito y No Transito en una distribucion de Entrenamiento: 60%,
Validacion: 20% y Prueba: 20% segun se muestra en la Tabla 16. Cabe destacar que el conjunto
de entrenamiento se usara unicamente para entrenar el modelo, el conjunto de validacién
para optimizar los hiperparametros y maximizar las métricas F1-score y accuracy y el conjunto
de prueba solo se usara cuando se haya seleccionado el mejor modelo y no se le ensefiard a

este durante la fase de entrenamiento y optimizacién.

Tabla 16. Distribucion de clases balanceadas en conjuntos de Entrenamiento, Validacion y

Prueba

Conjunto Total
Entrenamiento 300
Validacion 100
Prueba 100
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4.5.2. Optimizacién de hiperpardmetros en XGBoost

El primer paso en la optimizacién del modelo es el de definir los hiperparametros base que
serdn usados en el entrenamiento del modelo y sobre los cuales Optuna realizara la bdsqueda
del valor maximo. Como se ha mencionado anteriormente, se ha decidido maximizar las
métricas F1-score y accuracy del conjunto de datos de validacion. Esta decisidn es clave en la
parametrizacion de Optuna, pues sera sobre estas métricas con las que se explorara diferentes
combinaciones de valores de hiperparametros del modelo en cada iteracién. La Tabla 17
muestra los hiperparametros definidos para el entrenamiento de XGBoost en donde se puede
apreciar los hiperparametros seleccionados del modelo, el rango de valores de cada

hiperparametro que Optuna usard en la optimizacion y la descripcion de cada uno de ellos.

Tabla 17. Hiperpardmetros iniciales para optimizacion de XGBoost

Hiperparametros del

Rango de s
modelo valires Descripcién
(nombre en libreria)
3-20 Controla la profundidad maxima de cada arbol de
max_depth decision en el modelo. Se exploraran valores desde 3

log =True | .cta 20

N estimators 100 - 1000 Numero de arboles que se construyen en el modelo. Se
- exploraran valores desde 100 hasta 1000

Controla la contribucién de cada arbol individual en el

0.01-0.3  modelo final, permitiendo determinar el peso que cada

log =True  arbol adicional tiene al actualizar el modelo en cada

iteracion. Se exploraran valores desde 0.01 hasta 0.3

learning_rate

20 - 45 Controla la cantidad minima de peso necesaria en cada

min_child_weight . )
nodo hoja. Se exploraran valores desde 20 hasta 45

Controla la regularizacién L2 aplicada a los pesos de los
1e-8-1.0  3rboles, ayudando a prevenir el sobreajuste penalizando
log = True los modelos que tienen coeficientes de gran magnitud.

Se exploraran valores desde 1 X 1078 hasta 1.0

lambda
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Hiperparametros del
modelo
(nombre en libreria)

Rango de

Descripcion
valores

le-8-1.0 Controla la regularizacion L1 aplicada a los pesos de los
alpha arboles, ayudando a prevenir el sobreajuste. Se

log=True  exploraran valores desde 1 x 108 hasta 1.0
Controla la fraccidn de muestras de entrenamiento
subsample 05-1.0 utilizadas para construir cada arbol, introduciendo
step=0.1 variabilidad y ayudando a prevenir el sobreajuste. Se
exploraran valores desde 0.5 hasta 1.0
Controla la reduccidn minima necesaria en la funcién de
gamma le-8-1.0 pérdida para permitir una particién adicional en los

log=True arboles de decision. Se exploraran valores desde
1 x 1078 hasta 1.0

Controla la fraccidon de caracteristicas utilizadas para

construir cada arbol, introduciendo variabilidad vy

step=0.1 ayudando a prevenir el sobreajuste. Se exploraran
valores desde 0.5 hasta 1.0

0.5-1.0
colsample_bytree

Permite manejar el desbalance de clases en problemas

de clasificacion binaria ajustando el peso de las

log=True instancias positivas en la funcion de pérdida. Se
exploraran valores desde 0.1 hasta 10.0

0.1-10.0
scale_pos_weight

Controla el paso méaximo permitido para cada arbol. Se

max_delta_step 0-10 exploraran valores desde 0 hasta 10.0

05-1.0 Permite ajustar cuantas caracteristicas estan disponibles
colsample_bylevel para cada nivel del arbol. Se exploraran valores desde
step=0.1 05 hasta 1.0

Elvalor log = True indica que la busqueda se realizard en una escala logaritmica, lo que permite explorar
mds eficientemente el espacio de hiperpardmetros. El valor step = 0.1 indica que se explorard un rango

de valores en incrementos de 0.1.

Una vez definidos los hiperparametros del modelo y el rango de valores que Optuna debera
explorar en el proceso de optimizacién, se definen las caracteristicas mismas del proceso,

denominado estudio en Optuna. La Tabla 18 muestra la configuracion realizada en el estudio.
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Tabla 18. Configuracion de pardmetros del proceso de Optuna para XGBoost

Parametros Valores Descripcion

Utiliza el algoritmo TPE (Tree-structured Parzen
Estimator) para optimizar de manera eficiente

Método de muestreo TPESampler los hiperparametros, explorando y explotando el
espacio de busqueda basado en distribuciones
de probabilidad.

Objetivo que alcanzar en la funcién Optuna. Se
ha parametrizado como métricas a maximizar
f1_score_validation y  accuracy_validation
(conjunto de datos de validacion)

Objetivo de la funcidn ['maximize’, 'maximize']

Numero de iteraciones que realizard Optuna en

Iteraciones 2865 . L,
la funcién de optimizacion

La Figura 35, muestra la distribucién de valores de cada objetivo obtenido por cada iteracién

del proceso de optimizacién del modelo XGBoost realizado en Optuna.

Como resultado, se ha obtenido que la iteracidon 2016 ha encontrado la configuracién de los
hiperparametros que da un valor mas alto para ambas las métricas fl-score y accuracy del
conjunto de datos de validacion, los cuales corresponden con 0.8256880733944953 y 0.81

respectivamente.

La Tabla 19 muestra los valores obtenidos para los hiperpardmetros del modelo XGBoost.
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Figura 35. Distribucion de valores obtenidos en cada métrica objetivo en la optimizacion de

XGBoost

Trial Best Trial

0.8
2,016.4

s wmosEm 2000 2,016.2

0.6
b~ 2,015.8

. 2,015.6

En el eje X se muestran los valores de la métrica accuracy_validation y en el eje Y se muestran los
valores obtenidos para fl_score_validation. Notese cdmo a medida que Optuna avanza en las
iteraciones se obtienen valores mas altos para las métricas objetivo.

Fuente: Elaboracion propia mediante Optuna Dashboard

Tabla 19. Valores obtenidos para los hiperpardmetros de XGBoost en el proceso de

optimizacion

Hiperparametros del modelo

(nombre en libreria) Valores

max_depth 13
n_estimators 752

learning_rate 0.0144678555810096
min_child_weight 22

lambda 7.893735442162978e-07
alpha 0.00026942770322221877

subsample 1.0
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Hiperparametros del modelo

(nombre en libreria) Valores
gamma 1.4290576007652381e-08
colsample_bytree 0.8
scale_pos_weight 1.424066040026292
max_delta_step 3
colsample_bylevel 0.9

Adicionalmente, la Figura 36 muestra la contribucién de cada hiperparametro al modelo
XGBoost donde se puede apreciar cdmo cada hiperparametro ha aportado al cdlculo de cada

una de las métricas objetivo, es decir, f1_score_validation y accuracy_validation.

Figura 36. Contribucion de cada hiperpardmetro al modelo XGBoost
Objective 0 corresponde a la métrica f1_score_validation y Objective 1 corresponde a la

meétrica accuracy_validation
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mi PR 20200
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I 0.05
colsa mple_hylevel_ 0.05
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0.05
03MME —0.04

I 0.05
I 0.04

I -
2P 0.0+

max_d epth=DD('3C33

Q 0.1 0.2 0.3 0.4

lambda

Hyperparameter Importance

Fuente: Elaboracion propia mediante Optuna Dashboard
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Las tablas 20 y 21 muestran los resultados obtenidos en entrenamiento y validacién para el

modelo XGBoost a partir de los hiperparametros optimizados mediante Optuna.

Tabla 20. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con

hiperpardmetros optimizados.

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.85 0.67 0.75 146
Transito 0.74 0.89 0.81 154
accuracy 0.78 300
macro avg 0.80 0.78 0.78 300
weighted avg 0.79 0.78 0.78 300

Tabla 21. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con hiperpardmetros

optimizados.

precision recall Fl-score support
No Transito 0.88 0.72 0.79 50
Transito 0.76 0.90 0.83 50
accuracy 0.81 100
macro avg 0.82 0.81 0.81 100
weighted avg 0.82 0.81 0.81 100

4.5.3. Optimizacién de hiperparametros en Random Forest

Al igual que el proceso de optimizacién del modelo XGBoost descrito en la seccidn anterior,
para optimizar el modelo Random Forest se define como primer paso la seleccién de los
hiperparametros a optimizar y los rangos de valores que Optuna usara para buscar maximizar

los objetivos establecidos, los cuales siguen siendo las métricas Fl-score y accuracy del
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conjunto de datos de validacion. La Tabla 22 muestra los hiperparametros definidos para el

entrenamiento de Random Forest y los valores posibles que puede tomar cada uno de ellos.

Tabla 22. Hiperpardmetros iniciales para optimizacion de Random Forest

Hiperparametros del

Rango de N
modelo valires Descripcidn
(nombre en libreria)
2 -300 Controla la profundidad maxima de cada arbol de
max_depth decisidon en el modelo. Se exploraran valores desde 2

log=True | 4sta 300

Numero de arboles que se construyen en el modelo. Se

n_estimators 100 - 1000 )
- explorardn valores desde 100 hasta 1000
. . Numero minimo de muestras necesarias para dividir un
min_samples_split 2-45 )
nodo. Se explorardn valores desde 2 hasta 45
. Numero minimo de muestras necesarias para estar en
min_samples_leaf 1-45

un nodo hoja. Se exploraran valores desde 1 hasta 45

Fraccién ponderada minima de las sumas totales (de
min_weight_fraction_leaf = 0.0-0.5 todas las muestras) necesarias para estar en un nodo
hoja. Se exploraran valores desde 0 hasta 0.5

Afecta la variabilidad de los modelos y su capacidad de
bootstrap True, False  generalizacion. Si es True, utiliza muestras de arranque
al construir arboles.

_ Controla el tamano del subconjunto de datos utilizado
Sibootstrap = para entrenar cada arbol. Pardmetro condicional que

max_samples True=0.5, depende del valor de pardmetro Bootstrap. Si
1.0 Bootstrap = True, se explorardn valores desde 0.5 hasta
1.0.
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Hiperparametros del
modelo
(nombre en libreria)

Rango de

Descripcidn
valores

Numero de caracteristicas a considerar cuando se
busca la mejor division.

"auto": Usa todas las caracteristicas.

"auto", "sqrt", "sqrt": Usa la raiz cuadrada del nimero total de

max_features " " L
log2", None caracteristicas.

"log2": Usa el logaritmo base 2 del nimero total de
caracteristicas.

None: Usa todas las caracteristicas.

Funcién utilizada para medir la calidad de una divisién.

"gini": Impureza de Gini. Mide la probabilidad de
"gini", clasificacion incorrecta

criterion " "
entropy

"entropy": Ganancia de informacién (o entropia). Mide
la cantidad de incertidumbre o aleatoriedad en los
datos y como esta se reduce después de una division.

Elvalor log = True indica que la busqueda se realizard en una escala logaritmica, lo que permite explorar
mads eficientemente el espacio de hiperpardmetros. El valor step = 0.1 indica que se explorard un rango

de valores en incrementos de 0.1.

La Tabla 23 muestra la configuracidén realizada en el proceso de optimizacidn de Optuna para
Random Forest, la cual es similar a la configuracion del proceso de optimizaciéon usado en

XGBoost.
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Tabla 23. Configuracion de pardmetros del proceso de Optuna para Random Forest

Parametros Valores Descripcion

Utiliza el algoritmo TPE (Tree-structured Parzen
Estimator) para optimizar de manera eficiente

Método de muestreo TPESampler los hiperparametros, explorando y explotando el
espacio de busqueda basado en distribuciones
de probabilidad.

Objetivo que alcanzar en la funcién Optuna. Se
ha parametrizado como métricas a maximizar
f1_score_validation y  accuracy_validation
(conjunto de datos de validacion)

Objetivo de la funcidn ['maximize’, 'maximize']

Numero de iteraciones que realizard Optuna en

Iteraciones 2317 . L,
la funcién de optimizacion

La Figura 37, muestra la distribucidn de valores de cada objetivo obtenido por cada iteracién

del proceso de optimizacidon del modelo Random Forest realizado en Optuna.

El resultado de este proceso de optimizacion ha arrojado que la iteracion 1319 ha encontrado
la configuracidon de los hiperpardmetros que da un valor mas alto para ambas las métricas f1-
score y accuracy del conjunto de datos de validacidén, los cuales corresponden con
0.8235294117647058 y 0.82 respectivamente. La Tabla 24 muestra los valores obtenidos para

los hiperparametros del modelo Random Forest.
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Figura 37. Distribucion de valores obtenidos en cada métrica objetivo en la optimizacion de

Random Forest

-
.
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En el eje X se muestran los valores de la métrica accuracy_validation y en el eje Y se muestran los

valores obtenidos para fl_score_validation. Notese cdmo a medida que Optuna avanza en las

iteraciones se obtienen valores mas altos para las métricas objetivo.

Fuente: Elaboracion propia mediante Optuna Dashboard

Tabla 24. Valores obtenidos para los hiperpardmetros de RF en el proceso de optimizacion

Hiperparametros del modelo

(nombre en libreria) Valores
max_depth 53
n_estimators 208
min_samples_split 33
min_samples_leaf 33

min_weight_fraction_leaf
bootstrap
max_samples
max_features

criterion

0.34280999226261916
True
0.767093742447935
None

gini
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La Figura 38 muestra la contribucién de cada hiperparametro al modelo Random Forest donde
se puede apreciar cdmo cada hiperpardmetro ha aportado al calculo de cada una de las

métricas objetivo, es decir, f1_score_validation y accuracy_validation.

Figura 38. Contribucion de cada hiperpardmetro al modelo Random Forest
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Hyperparameter Importance

Objective 0 corresponde a la métrica f1_score_validation y Objective 1 corresponde a la métrica
accuracy_validation

Fuente: Elaboracion propia mediante Optuna Dashboard

Las tablas 25 y 26 muestran los resultados obtenidos en entrenamiento y validacion para el

modelo Random Forest a partir de los hiperpardmetros optimizados mediante Optuna.
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Tabla 25. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con

hiperpardmetros optimizados

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.80 0.66 0.73 146
Transito 0.73 0.84 0.78 154
accuracy 0.76 300
macro avg 0.76 0.75 0.75 300
weighted avg 0.76 0.76 0.75 300

Tabla 26. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con

hiperparametros optimizados

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.83 0.80 0.82 50
Transito 0.81 0.84 0.82 50
accuracy 0.82 100
macro avg 0.82 0.82 0.82 100
weighted avg 0.82 0.82 0.82 100

A partir de estos resultados, se observa que el balance de clases, el proceso de Prewhitening,
el FPCA y la optimizacion de hiperpardmetros mejora el accuracy global para el conjunto de
datos de validacion en comparacién con los modelos con conjuntos de datos sin preprocesar,
pasando de 0.77 a 0.81 en XGBoost y de 0.75 a 0.82 en Random Forest. La comparativa

completa de todos los resultados se puede encontrar en la Tabla 34 en el capitulo 5.
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4.6.0tros experimentos

Durante la ejecucidon de este proyecto no solamente nos hemos centrado en el objetivo
principal de la elaboracién y optimizacién de un modelo clasificador de curvas de luz con
XGBoost y Random Forest, sino que hemos explorado otras diferentes alternativas y métodos
de optimizacion. En esta seccidn se recoge el trabajo realizado, que, aunque no se considera
en los resultados finales, puede servir de apoyo a futuras investigaciones basadas en el

proyecto.
4.6.1. Experimentos con otros modelos clasificadores

Se ha explorado otros algoritmos clasificadores para buscar alternativas a los modelos
XGBoost y Random Forest. En concreto se ha explorado los algoritmos AdaBoostClassifier,
GradientBoostingClassifier y LightGBM. Dado que los resultados obtenidos en la métrica de
F1-score no son mejores que los obtenidos con XGBoost y Random Forest, incluso se ha
obtenido overfitting en el entrenamiento del modelo GradientBoostingClassifier, no se
continuard trabajando con estos modelos. La tabla 27 muestra las principales métricas

obtenidas con estos experimentos.

Tabla 27. Resultados de experimentos para AdaBoostClassifier, GradientBoostingClassifier y

LightGBM

Método de muestreo F1-score validacion

Clasificador de Optuna (Transito)
AdaBoostClassifier TPESampler 0.70
GradientBoostingClassifier TPESampler 0.64
LightGBM TPESampler 0.61
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4.6.2. Experimentos con redes neuronales

Como se comento en la seccidn 2, ademas de los modelos clasificadores existen los modelos
de redes neuronales para poder realizar clasificaciones y procesamientos complejos. En este
proyecto nos hemos centrado en los algoritmos clasificadores XGBoost y Random Forest,

tanto para la generacién de los modelos como para su optimizacion.

En presentacién o introduccién a futuras investigaciones que partan de la base de este
proyecto, hemos incluido en esta seccidn un esbozo de una primera aproximacion del proceso
utilizado con los algoritmos clasificadores mencionados pero extrapolado a redes neuronales,

mediante la plataforma TensorFlow (Abadi et al., 2016).

Se ha desarrollado un algoritmo en Python (Anexo A: cdédigo A6) en el cual se ha realizado una
optimizacién mediante Optuna de los hiperpardmetros requeridos por la red neuronal de
TensorFlow. El alto volumen de informacidn para cada una de las épocas de la red neuronal
genera un proceso de cdmputo de varios dias, por lo que se considera un proceso inviable
para el corto tiempo de investigacién disponible durante la creacién de este proyecto, pero
sirve como base o punto de partida para otros proyectos futuros. Sélo se han podido recoger

datos preliminares debido a las limitaciones de tiempo para un conjunto de datos limitado.

El modelo de redes neuronales utilizado es un tipo de redes neuronales recurrentes, llamado
Long Short-Term Memory (LSTM). Los modelos LSTM son una variante de las redes neuronales
recurrentes disefiadas para manejar dependencias a largo plazo en datos secuenciales,
superando las limitaciones de las redes recurrentes tradicionales en la captura de patrones a
largo plazo (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). Esto es util en nuestro proyecto para el manejo
de curvas de luz, que son de por si datos secuenciales de flujo y la secuencialidad es una

caracteristica importante.

Para poder utilizar las redes LSTM, es importante realizar una previa normalizaciéon de los
datos. En nuestro caso hemos ajustado los datos para que tengan media cero y varianza
unitaria, por lo que preveamos que se facilitara la convergencia de los algoritmos de

optimizacidn. (loffe y Szegedy, 2015).

75



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Como en la mayoria de los modelos de redes se han usado capas dropout para prevenir el
sobreajuste. El dropout es una técnica en la cual se desconectan neuronas durante el
entrenamiento, lo que ayuda a mejorar la capacidad de generalizacién del modelo al reducir

la dependencia de configuraciones especificas de las neuronas (Srivastava et al., 2014).

Para la optimizacién de hiperpardmetros se ha utilizado la misma biblioteca que para los
modelos clasificadores principales de este proyecto (Optuna). En este caso ajusta parametros
los parametros propios de la red neuronal, como son el nimero de unidades en las capas
LSTM, la tasa de dropout, la tasa de aprendizaje del optimizador y el tamano del lote de

entrenamiento (Bergstra et al., 2011).

Para el entrenamiento del modelo, se ha empleado el optimizador Adam, esta técnica de
optimizacidon estd basada en gradientes adaptativos que ajusta las tasas de aprendizaje

individuales para cada pardmetro. (Kingmay Ba, 2014).

Por ultimo, se implementa la técnica de parada temprana para prevenir el
sobreentrenamiento (Prechelt, 1998). Esto asegura que el modelo mantenga una buena

capacidad de generalizacidn sin ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento.

Se han dividido de forma aleatoria el conjunto de datos (el mismo que se ha usado en los otros

modelos), en 70% para entrenamiento, 15% para validacién y 15% para prueba.

Los resultados de exactitud del conjunto de validacion con este modelo de redes neuronales
son los siguientes, tal como se muestra en la Figura 39: la pérdida de entrenamiento (Train
Loss) es de 0.429, indicando el error promedio del modelo durante el entrenamiento. La
precision de entrenamiento es del 75.95%. Por otro lado, la pérdida de validacién (Validation
Loss) es de 0.456, muy similar a la perdida durante el entrenamiento; como ambas curvas
decrecen y convergen para el aumento de las épocas (Epoch), se entiende que el modelo tiene

buen ajuste y no tiene sobredimensionamiento (overfitting).

76



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

Figura 39. Resultados de exactitud del conjunto de validacion para un modelo de redes

neuronales
Loss Over Epochs Accuracy Over Epochs
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Izquierda: valor de la perdida por época para entrenamiento y validacién; derecha: valor de la
precision para entrenamiento y validacién por época.

Fuente: elaboracion propia

La precisidon de validacién (Validation Accuracy) es del 75.81%, también muy similar a la
precision de entrenamiento (Train Accuracy), ambas tienden a converger en un valor y aunque
la de validacion presenta unos valores mayores la tendencia indica que el modelo no parece

sobreajustado.

Estos resultados, si bien son inferiores a los modelos obtenidos mediante los clasificadores
XGBoost y Random Forest en el capitulo anterior, son indicativos de un buen punto de partida
para que este método alternativo mediante redes neuronales sea explorado en futuros

proyectos.

4.6.3. Generacion de curvas de luz simuladas

Uno de los problemas de los procesos de generaciéon de modelos realizados en este proyecto
es que el conjunto de datos de entrenamiento en cuanto a instancias positivas esta limitado
al nimero de exoplanetas confirmados, por lo que ni los posibles candidatos pueden usarse
para alimentar el modelo si no han confirmado sus exoplanetas por otros métodos. Esta
limitacion nos plantea la generacion de curvas de luz con transitos simulados como una de las

posibles alternativas para aumentar el conjunto de datos de entrenamiento.
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Es importante destacar que ya existen algoritmos sofisticados como el TLCM (Csizmadia et al.
2020), que permiten simular transitos de manera precisa. Estos algoritmos incorporan efectos
de binning, beaming, reflexion y efectos elipsoidales, entre otros. Sin embargo, para nuestro
proyecto, como solamente vamos a realizar un ejercicio ilustrativo del proceso de generacién
de curvas de luz simuladas, no creemos necesario tanta complejidad a la hora de generar una
muestra de curvas de luz para entrenar el modelo y por lo tanto hemos optado por una

formulacidn simplificada para el transito, considerando una funcién gaussiana.

En primer lugar, obtenemos los valores significativos de las curvas de luz preprocesadas,
mediante un algoritmo con el que obtenemos la mediana de los valores de flujo, asi como la
mediana de los valores maximos y minimos de flujo y de las distintas longitudes de las curvas
de luz. Se utiliza la mediana ya que ésta es mds robusta frente a desviaciones que el promedio
de los valores. Este proceso, conocido como filtro de mediana, se ha utilizado en otros trabajos
como tratamiento de informacion de imagenes para obtener valores significativos promedio

sin efectos de desviaciones puntuales (Argiles et al., 2011).

Realizando los filtros de mediana para los valores mencionados, se busca la informacion de
numero de transitos, anchuras y profundidades promedio de la mision Kepler, para alimentar
al algoritmo generador de curvas de luz simuladas con valores coherentes. A modo resumen

se obtienen los valores de la Tabla 28.

Tabla 28. Valores promedio y medianas de curvas de luz simuladas

Elemento estudiado Mediana Promedio
Valores de flujo -6 -644
Valores maximos de flujo 707 707
Valores minimos de flujo -715 -715
Longitud curva de luz 55581 64793
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A partir de estos valores, se realiza un algoritmo de generacion curvas de luz sintéticas, (Anexo
A: cddigo A7) Este algoritmo genera un numero aleatorio de transitos para cada curva de luz
simulada con una profundidad de transito y achura del mismo generada de manera aleatoria
entre los valores obtenidos en la tabla 26 con una sefial de ruido (SNR) aleatoria de un 1% del

valor total de flujo.

Los transitos se generan mediante la siguiente férmula:

(et (10)
F,=D; - eV W)’

donde para cada iteracién en un punto de tiempo de la curva de luz (ti)

e Fi=es el punto de flujo generado
e Di=Valor de profundidad de transito aleatoria
e W= Valor de anchura de transito aleatoria

e t.=Valor del punto central del transito de cada transito

Estos pardmetros pueden ser modificados en futuras iteraciones del algoritmo para ver cémo
afectan a los algoritmos clasificadores. La Figura 40 muestra un ejemplo de curva de luz
generadas artificialmente para alimentar el modelo. Con este algoritmo, se crean un nimero
similar de curvas de luz artificiales con y sin transito que se afiaden al conjunto de curvas de
luz de preparacidon del modelo. Para el entrenamiento, se han dividido de forma aleatoria el
conjunto de datos (incluyendo las curvas originales que hemos usado en los otros modelos y
las artificiales) en 70% para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para prueba, segun se

muestra en la Tabla 29.

Tabla 29. Distribucion de los conjuntos de Entrenamiento, Validacion y Prueba con curvas

simuladas

Conjunto Total
Entrenamiento 664
Validacion 84
Prueba 84
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Con este nuevo conjunto de datos se repite el proceso del apartado 5.5 con la misma muestra

obteniéndose los resultados recogidos en las tablas 30, 31, 32 y 33 al final de esta seccidn.

Figura 40. Ejemplo de curva de luz simulada
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Se muestra en roja un detalle del transito curva de luz preprocesada original con transito y en azul

una curva de luz generada.
Fuente: Elaboracion propia mediante TOPCAT

Para futuras investigaciones se puede mejorar el modelo de generacion de curvas aleatorias

de transito para evitar ainadirle mas variabilidad y dificultad de tal manera que el modelo tenga

mas datos y se evite que se aprenda los patrones especificos.
Como se ha comentado al principio de esta seccion, el proceso realizado en el proyecto de

generacion de curvas de luz simuladas es meramente informativo de un posible proceso de

mejora del conjunto de datos de entrenamiento disponibles, es por ello por lo que no se han
realizado pruebas adicionales con balance de clases u optimizacidn de hiperparametros con

estas curvas de luz simuladas y se deja la puerta abierta para futuras investigaciones.
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4.6.3.1. Modelo XGBoost

Tabla 30. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de entrenamiento con curvas

simuladas

precision recall Fl-score  support
0.0 0,99 1,00 0,99 330
1.0 0,99 0,98 0,99 155
accuracy 0,99 485
macro avg 0,99 0,99 0,99 485
weighted avg 0,99 0,99 0,99 485

Tabla 31. Resultados del modelo XGBoost para el conjunto de validacion con curvas simuladas

precision recall Fl-score  support
0.0 0,70 0,77 0,73 77
1.0 0,53 0,44 0,48 45
accuracy 0,65 122
macro avg 0,61 0,61 0,61 122
weighted avg 0,64 0,65 0,64 122

4.6.3.2. Modelo Random Forest

Tabla 32. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de entrenamiento con curvas

simuladas

precision recall Fl-score support
0.0 0,98 1,00 0,99 330
1.0 0,99 0,95 0,97 155
accuracy 0,98 485
macro avg 0,98 0,97 0,98 485
weighted avg 0,98 0,98 0,98 485
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Tabla 33. Resultados del modelo Random Forest para el conjunto de validacion con curvas

simuladas

precision recall Fl-score  support
0.0 0,71 0,82 0,76 77
1.0 0,58 0,42 0,49 45
accuracy 0,67 122
macro avg 0,64 0,62 0,62 122
weighted avg 0,66 0,67 0,66 122

A partir de los resultados obtenidos para los modelos XGBoost y Random Forest con curvas
simuladas, se observa que los valores de las métricas del conjunto de validacién en ambos
modelos son significativamente mas bajos que los valores de las métricas para el conjunto de
entrenamiento. Esto indica que los modelos estan sobreajustados y que se han ajustado
excesivamente a las particularidades del conjunto de entrenamiento, por lo tanto, no

generalizan ni se adaptan a nuevos datos.
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5. Resultados y analisis

5.1.Resultados generales del proceso

El objetivo principal de nuestro proyecto era conseguir desarrollar un modelo de machine
learning capaz de utilizar datos de curvas de luz de estrellas intrinsicamente variables para
encontrar fendmenos de transitos de exoplanetas. Se ha mostrado durante la seccidén anterior
el proceso de creacidn del conjunto de datos para entrenar ambos modelos clasificadores
utilizando XGBoost y Random Forest, asi como los preprocesamientos y optimizaciones

necesarios para mejorar su eficiencia.

La Tabla 34 muestra un resumen de los valores obtenidos en validacién para el conjunto de
datos de Transito (clase 1.0). Se observa que a medida que se ha avanzado en el
preprocesamiento de los datos y en la optimizacion de los modelos se ha logrado mejorar los

resultados de los modelos XBGOOST y Random Forest con respecto a ejecuciones anteriores.

Tabla 34. Resumen de resultados de los modelos XBGOOST y Random Forest para el conjunto

de datos de validacion

XGBoost Random Forest
Accurac Fl-score Recall Accurac Fl-score Recall
¥ Transito Transito ¥ Transito Transito
Curvas de luz sin 0.67 0.39 0.45 0.67 0.39 0.45
procesar
Curvas procesadas 0.77 0.68 0.76 0.75 0.67 0.78
Curvas procesadas con
hiperparametros 0.81 0.83 0.90 0.82 0.82 0.84

optimizados

Se observa que existe una mejora gradual en ambos modelos conforme se realizan mas pasos
de preprocesamiento de los datos y de optimizacidn, llegando a unos valores que podemos

considerar aceptables y utiles para los datos disponibles de curvas de luz y la complejidad del
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trabajo, Se confirma, que ademads del preprocesamiento de los datos y la optimizacién de

hiperparametros se ha logrado mejorar el resultado obtenido en experimentos anteriores.

Adicionalmente, consideramos que los modelos desarrollados pueden facilitar el trabajo de

otros algoritmos o modelos mas detallados para la busqueda de exoplanetas.

5.2.Seleccion del mejor modelo

Una vez analizados los resultados de los modelos desarrollados para el conjunto de datos de
validacién, hemos decidido seleccionar los modelos con hiperparametros optimizados como
los mejores modelos desarrollados a partir de los datos disponibles de la misién Kepler. Por
esta razén se ha decidido analizar los modelos XGBoost y Random Forest desarrollados en

dicha fase con el conjunto de datos de prueba.

5.2.1. Mejor modelo XGBoost con el conjunto de datos de prueba

Inicialmente, hemos analizado la relacién de las curvas de accuracy, precision, recall y F1-score
del conjunto de validacién en funcién de los hiperpardmetros optimizados del modelo (Figura
41). Se observa que los valores mas altos de fl-score y accuracy se encuentran entre un
threshold (probabilidad de que una curva sea clasificada como Transito) de 0.49 a 0.51. Por lo
anterior, consideramos que el modelo estd bien calibrado y que produce probabilidades
predichas que estan bien alineadas con las probabilidades reales observadas en el conjunto
de datos. Adicionalmente, este resultado confirma que la distribucion de las clases en el

conjunto de datos es bastante equilibrada.
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Figura 41. Curvas de métricas de validacion del mejor modelo XGBoost
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Fuente: Elaboracion propia

La Tabla 35 muestra los resultados obtenidos para el conjunto de datos de prueba del mejor
modelo XGBoost. Se aprecia que las métricas de interés para esta investigacién (F1-score

Transitos y accuracy) han obtenido el valor 0.79 y 0.80 respectivamente.

Tabla 35. Resultados del mejor modelo XGBoost para el conjunto de prueba con

hiperpardmetros optimizados

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.84 0.78 0.81 54
Transito 0.76 0.83 0.79 46
accuracy 0.80 100
macro avg 0.80 0.80 0.80 100
weighted avg 0.80 0.80 0.80 100
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La Figura 42 muestra la matriz de confusiéon del conjunto de prueba del mejor modelo

XGBoost, luego de optimizar los hiperparametros del modelo. Se puede apreciar que:

e el modelo predijo correctamente los No Transitos (clase 0) el 77.78% de las veces
cuando la clase verdadera era 0 (Verdaderos Negativos).

e el modelo predijo incorrectamente los Transitos (clase 1) el 22.22% de las veces
cuando la clase verdadera era 0 (Falsos Positivos)

e el modelo predijo incorrectamente los No Transitos (clase 0) el 17.39% de las veces
cuando la clase verdadera era 1 (Falsos Negativos)

e el modelo predijo correctamente los Transitos (clase 1) el 82.61% de las veces cuando

la clase verdadera era 1 (Verdaderos Positivos)

Figura 42. Matriz de confusion del conjunto de prueba del mejor modelo XGBoost
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En el Anexo A: cédigo A8, se muestra el algoritmo desarrollado para mostrar los resultados

del conjunto de prueba del mejor modelo de XGBoost.

5.2.2. Mejor modelo Random Forest con el conjunto de datos de prueba

Al igual que con el mejor modelo XGBoost, hemos analizado la relacién de las curvas de
accuracy, precision, recall y Fl-score del conjunto de validacién en funcién de los
hiperparametros optimizados del modelo (Figura 43). Se confirma que al igual que XGBoost
los valores mas altos de f1-score y accuracy se encuentran entre un threshold de 0.49 a 0.51,
por lo que consideramos que el mejor modelo de Random Forest también estd bien calibrado

y que la distribucion de las clases en el conjunto de datos es bastante equilibrada.

Figura 43. Curvas de métricas de validacion del mejor modelo Random Forest
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La Tabla 36 muestra los resultados obtenidos para el conjunto de datos de prueba con el mejor
modelo Random Forest. Las métricas de interés para esta investigacion (F1-score Transitos y

accuracy) han obtenido el valor 0.78 y 0.80 respectivamente.

Tabla 36. Resultados del mejor modelo Random Forest para el conjunto de prueba con

hiperpardmetros optimizados

precision recall Fl-score  support
No Transito 0.80 0.83 0.82 54
Transito 0.80 0.76 0.78 46
accuracy 0.80 100
macro avg 0.80 0.80 0.80 100
weighted avg 0.80 0.80 0.80 100

La figura 44 muestra la matriz de confusion del conjunto de prueba del mejor modelo Random

Forest, luego de optimizar los hiperparametros del modelo. Se puede apreciar que:

e el modelo predijo correctamente los No Transitos (clase 0) el 83.33% de las veces
cuando la clase verdadera era 0 (Verdaderos Negativos).

e el modelo predijo incorrectamente los Transitos (clase 1) el 16.67% de las veces
cuando la clase verdadera era 0 (Falsos Positivos)

e el modelo predijo incorrectamente los No Transitos (clase 0) el 23.91% de las veces
cuando la clase verdadera era 1 (Falsos Negativos)

e el modelo predijo correctamente los Transitos (clase 1) el 76.09% de las veces cuando

la clase verdadera era 1 (Verdaderos Positivos)
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Figura 44. Matriz de confusion del conjunto de prueba del mejor modelo Random Forest
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En el Anexo A: cédigo A9, se muestra el algoritmo desarrollado para mostrar los resultados

del conjunto de prueba del mejor modelo de RandomForest.

Estos dos modelos son los finalmente seleccionados como candidatos a la ejecucién con datos
reales, como se menciond al comienzo de esta seccidon, de la misidon Kepler, para evaluar la
eficiencia de estos y asi poder comprobar el cumplimiento del objetivo principal del proyecto,
gue era generar un algoritmo clasificador que pueda ser extrapolado a conjuntos de datos sin

reales y con una exactitud lo mas alta posible.

En afiadido, se han explorado durante la realizacién de este proyecto alternativas a otros

métodos clasificadores o incluso el uso de redes neuronales a partir de los datos en bruto.

Como resumen del resultado obtenido en este proyecto en base al objetivo principal, de
desarrollar un modelo que, a partir de una entrada de curvas de luz de estrellas variables sin

procesar, generase un modelo clasificador de transitos, se presenta en el diagrama de flujo
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mostrado en la Figura 45, el flujo de trabajo realizado y las distintas etapas mencionadas de

recopilacion, preprocesamiento y optimizacién de datos.

Figura 45. Pipeline del proyecto

Entrada:

Descarga de curvas de luz
disponibles para cada
candidato en formato .FITS

Extraccion de datos de
flujo y tiempo a formato
.CVS

Normalizacion de
longitudes para cada curva
de luz individual

Eliminacién de valores
nulos

Pre-withening

Concatenacion de las
curvas individuales para
cada candidato en una
Unica curva por candidato

Reduccion de
dimensionalidad mediante
FPCA

Generacion del conjuntos
para entrenamiento,
validacién y prueba

Optimizacién de
hiperparametros mediante
Optunay entrenamiento
del modelo

Salida:

Modelo clasificador

Fuente: elaboracion propia
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5.3.Ejecucion en datos adicionales

En la seccién anterior hemos obtenido dos modelos clasificadores (Random Forest y XGBoost)
entrenados para determinar curvas de luz concatenadas susceptibles de tener transito. En
esta primera seccion de resultados vamos a probar estos modelos obtenidos con una muestra
de 1.955 curvas de luz disponibles de la misidon Kepler que no estan definidas como KOI pero
gue estan definidas como estrellas variables en Gaia DR3, como se definié al comienzo de la

seccion 4.

Como se comentd en el comienzo de la seccidn 4, el objetivo de la ejecucién del algoritmo en
este conjunto de datos no es en primera instancia evaluar dichos datos en busqueda de

exoplanetas, sino evaluar el comportamiento del modelo utilizado.

Para ejecutar ambos modelos, en primer lugar, procedemos a realizar el proceso de

prewhitening para que los modelos trabajen con las curvas de luz en el mismo formato.

La muestra objetivo, es reducida de 1.792 curvas de luz frente a las 1.955 disponibles, esto es
debido a que eliminamos todas aquellas que tienen valores NaN o nulos y nos pueden generar
error. Estas 1.792 se procesan mediante la reduccidon de dimensionalidad y se afiaden los

pardmetros adicionales de la misma forma que fueron entrenados los modelos clasificadores.

Los resultados obtenidos se recogen en la Tabla 37, se observa que ambos modelos
encuentran un conjunto limitado de positivos, mucho menor al que podriamos esperar de sus
matrices de confusion. Estos resultados tienen cierta ldgica ya que, como se explicd en la
seccion 4, estos 1.792 candidatos ya han sido evaluados y descartados por la misién Kepler
para la determinacidon de los KOl y se estima poco probable la existencia de exoplanetas, por

lo que tiene sentido esperar tal como se ha obtenido, un nimero bajo de positivos.
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Tabla 37. Prediccion de los modelos XBGOOST y Random Forest con nuevos datos

XGBoost Random Forest
Transito ,No. Total Transito N o. Total
Transito Transito
Resultados de la 200 1592 1792 271 1521 1792
muestra (11,16%) (88,84%) (15,12%) (84,88%)

Se ha comprobado mediante una comparativa de identificadores de los candidatos, que 189
de los 200 positivos clasificados por XGBoost se encuentran en los 271 positivos obtenidos

mediante Random Forest.

Para ilustrar el potencial de este proyecto, se ha analizado aleatoriamente uno de los
candidatos clasificados como positivo en los resultados de ambos clasificadores (ID Kepler
009528112). Este enfoque se ha utilizado para destacar la robustez de nuestro proyecto, ya
que desde el principio se integran datos cruzados con Gaia, para realizar busquedas
adicionales de informacién de los candidatos y transitos una vez ejecutados los modelos

mediante otros métodos o informacién adicional.

La idea de este ejemplo ilustrativo con KIC 009528112 es mostrar que el proceso de
generacién del modelo y ejecucion es un proyecto completo y funcional, capaz de iniciar con

datos preliminares y terminar con el proceso evaluacién de candidatos.

El candidato seleccionado aleatoriamente del conjunto de positivos como se mencioné es KIC
009528112 que ha sido localizado en Gaia mediante la trazabilidad de nuestro proyecto como
Gaia DR3 2128253262651259904 (AF Cyg - HD 184008). El primer paso es realizar una
investigacion exhaustiva de la informacion y articulos disponibles del candidato en cuestion,

antes de realizar cualquier tipo de analisis.

En el caso de ejemplo, esta estrella AF Cyg (HD 184008) es bastante conocida por ser una
gigante roja variable de largo periodo, los datos extraidos de Simbad (figura 46) y de Gaia DR3

se recogen en la Tabla 38.
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Tabla 38. Caracteristicas principales de KIC 009528112

Coordenadas (J2000) 19 30 12,85 +46 08 52,08
Velocidad radial -12.02 km/s
Paralaje 3.7384 mas
Tipo espectral M5l

Temperatura efectiva

. 3000 K
aproximada

Figura 46. Imagen de KIC 009528112 / AF Cyg / HD 184008

ESAS ky Set target Expand

FoV: 57 X417

Fuente: https://gea.esac.esa.int/archive/

La estrella AF Cyg, (HD 184008, KIC 9528112), es una estrella compleja como resultado
positivo del modelo de busqueda de transitos, ya que se trata de una gigante roja con una

variabilidad larga y complicada, como muestra su curva de luz (Figura 47). Segun Hinkle et al.
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(2002), AF Cyg muestra periodos de variabilidad de 93 y 163 dias, con un periodo adicional

mas largo de 927.5 dias que ha sido observado en sus datos de velocidad radial.

Figura 47. Curva de luz de KIC 9528112
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Fuente: Elaboracion propia

Este comportamiento de multiples periodos de variabilidad sugiere la presencia de
pulsaciones complejas que, segun el articulo de Hinkle, pueden ser hasta posibles
interacciones con un compafiero binario, lo que puede haber sido uno de los motivos por los

que el modelo ha considerado un candidato positivo.

El estudio de Hinkle es muy interesante, pues algunos de sus modelos propuestos comentan
un compaiiero invisible, que podria causar eclipses que coinciden con las minimas de luz

observadas. Este objeto posiblemente sea una enana marrdn o un planeta masivo.

Tras la investigacidn existen diferentes procesos posteriores para evaluar y buscar transitos.
Esto queda fuera del alcance de nuestro proyecto, pero se podrian realizar en futuras
investigaciones o con otros resultados positivos obtenidos mediante nuestro modelo
clasificador. Para ello se podria utilizar la biblioteca Lightkurve (Cardoso et al 2018). Esta
biblioteca estd disefiada para analizar datos de curvas de luz astrondmicas, e incluye funciones

para detectar exoplanetas y clasificarlos, y otros fendmenos astronémicos.
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6. Conclusiones y perspectivas futuras

La inteligencia artificial (IA) ha demostrado en los ultimos afios ser una herramienta muy
efectiva para tratar grandes volimenes de datos y es especialmente Util para distintos campos

en la astrofisica y la astronomia.

En el campo concreto de la busqueda de exoplanetas, ademds de una cantidad elevada de
informacién debido a los multiples y en constante aumento de objetos analizados
continuamente por las distintas misiones, surge la dificultad adicional relacionada con una
cantidad de informacién muy elevada en lo referido a cada curva de luz, que como hemos
visto durante este proyecto, una sola curva de luz de una estrella puede llegar a tener mds de

60.000 puntos de informacion.

En el contexto de este proyecto, hemos querido ademds abordar un caso particular de la
informacién disponible de las misiones de busqueda de exoplanetas, especificamente en
sistemas con estrellas con variabilidad intrinseca, cuya curva de luz ademas de ser mas
compleja y dificultar la identificacion de los posibles eventos de transito presentes en su flujo,

puede inducir al modelo clasificador a cometer mas errores.

Se presentan en este capitulo las conclusiones del proyecto, en base al proceso y los
resultados obtenidos, se mencionan también las dificultades encontradas y los puntos de

partida para proyectos futuros.

6.1.Conclusiones generales

Como se menciond en la seccidon 3, nuestros principales objetivos en este proyecto se
centraban en la generacidon de un modelo que pudiera trabajar con los datos de las curvas de
luz'y generar unas predicciones con un valor para las métricas F1-score y accuracy del conjunto
de datos de validacion lo mas alto posible, de tal manera que la precisidn en la clasificacidn de
transitos permitiera optimizar el trabajo posterior de evaluacién de las curvas de luz mediante

otros métodos.
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El objetivo de la generacidn por tanto parte de la base obtenida a partir de la ejecucién de los
algoritmos clasificadores sin procesamiento de los datos (seccién 4.2). Las métricas F1-score
y accuracy del conjunto de datos de validacidon de los modelos base son el punto de partida
del contenido de este proyecto, que se ha enfocado en analizar los pasos necesarios y generar
el pipeline descrito en los resultados de procesamiento de las curvas de luz y generacién del
modelo, de tal manera que los valores de estas métricas han subido 44% en Fl-score y 14%
en accuracy para XGBoost y 43% en F1-score y 15% en accuracy para Random Forest en los

mejores modelos frente a los valores obtenidos en la primera generacion base.

Si bien estas mejoras en los modelos son significativas, estos resultados abren la puerta a
nuevas mejoras para conseguir unos modelos aun mas eficaces que reduzcan el numero de
falsos positivos al minimo posible, con el objetivo final de poder hacer filtrados a gran escala
de multiples curvas de luz con un proceso automatizado, dejando para el analisis final un

grupo reducido de las mismas.

6.2.Dificultades encontradas

Durante la ejecucion y desarrollo del proyecto, hemos encontrado diversas dificultades para

la generacion del modelo y la posterior ejecucién de este.

La primera dificultad y posiblemente la mds importante de cara al contexto del proyecto, es
la cantidad de datos disponibles para entrenar el modelo de forma supervisada. Partiendo de
la base de que necesitdbamos curvas de luz clasificadas con transito positivo en estrellas
intrinsecamente variables para entrenar al modelo (es decir, aquellas curvas de luz que
entrenan el modelo como valor 1), estdbamos limitados a los exoplanetas descubiertos en
sistemas de este tipo a fecha de este proyecto. Por otro lado, y para no contaminar el modelo
con curvas de luz incégnitas, también teniamos la limitante del nimero de curvas de luz
clasificadas como transito negativo (es decir, aquellas curvas de luz que entrenan al modelo
como valor 0). Esto limita el nimero de elementos disponibles a un valor, que, en vista de los
resultados obtenidos, consideramos que es insuficiente para conseguir una exactitud vy

precisidon éptima.
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En base a esta dificultad, se han planteado en este proyecto alternativas adicionales como la
segmentacion de los datos o la generacién de curvas simuladas, para aumentar el volumen de
datos disponibles. Estas alternativas se sugieren para trabajos futuros con base en este

proyecto.

Otra dificultad afiadida es el desequilibrio entre la clase negativa y la clase positiva, con una
relacion aproximada de 2:1, lo que nos ha obligado a realizar un balance de clases, dejando
de lado un volumen considerable de datos de la clase negativa que se disponia en el inicio del
proyecto. Este balance ha mejorado los resultados obtenidos en el conjunto de validacién de

los modelos clasificadores realizados.

Por ultimo, el gran volumen de informacidn contenido en cada curva de luz, con mas de 60000
valores de flujo frente al tiempo, incrementa la complejidad computacional para los distintos
algoritmos de preprocesamiento y optimizacion previos a la generacién del modelo,
obligdndonos a limitar el nimero de iteraciones de optimizacién y de valores en las curvas de

luz a grupos mas pequefios, por lo que existe el riesgo de perder informacién importante.

Todas estas dificultades encontradas han afectado a la exactitud final y al F1 score de positivos
gue se ha conseguido obtener en los modelos. Si bien hemos conseguido elevar los valores de
exactitud gracias a los métodos de optimizacidén y preprocesamiento utilizados, no se ha
conseguido llegar a un minimo de 90% de exactitud o de Fl-score para los modelos, que

hubieran sido los valores deseados para estos pardmetros.

6.3.Perspectivas futuras

Como se ha observado durante el proyecto y en base a los resultados obtenidos, el algoritmo

de clasificacidn tiene un amplio margen de optimizacién en el futuro.

Se consideraron diversas acciones en este proyecto como el uso de curvas de luz con transitos
simulados para aumentar el volumen de la muestra disponible para entrenar el modelo. En un
futuro, el aumento de la cantidad de informacién disponible de las continuas misiones que se

dedican a la toma de datos y la deteccidon de exoplanetas hardn que el conjunto de datos
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positivos y negativos para alimentar el modelo sea mayor, obteniendo mejores posibilidades
de resultados dptimos. El proceso de alimentacién de dichos modelos generard a su vez una
busqueda mas eficiente de planetas mediante el método de transito de forma automatizada,

como se ha comenzado a plantear en este proyecto.

Dado que una de las dificultades encontradas ha sido la complejidad computacional de
algunos algoritmos que nos ha obligado a realizar restricciones en iteraciones y datos a

analizar, se plantea como mejora futura el uso de sistemas computacionales mds potentes.

Uno de los posibles trabajos futuros que se visualizan para explorar mejoras en los modelos
es el uso de la libreria de Python TSFRESH (Time Series FeatuRe Extraction on basis of Scalable
Hypothesis tests) para extraer automaticamente caracteristicas estadisticas y de dominio de
la frecuencia de las series temporales de las curvas de luz. Esta estrategia reemplazaria en
parte el preprocesamiento realizado con FPCA y generacién de caracteristicas adicionales
descritas en la seccion 4.3.2, lo que implicaria un cambio significativo en la metodologia del
proyecto. Ademads, se debe tener en cuenta que el éxito de esta estrategia esta condicionado

a una disponibilidad de altos recursos computacionales que permitan explotar su potencial.

Siguiendo por el camino de mejorar la informacidn inicial, otro posible camino de mejora para
contrarrestar la limitacion del volumen de datos es la de realizar una segmentacién de las
curvas de luz a partir de informacidon correlacionada de eventos de transitos, como son
periodos orbitales, profundidad y duracién de transitos. De esta manera, se podria aprovechar
curvas de luz con varios eventos de transitos detectados para particionarlas en nuevas curvas
de luz que sirvan para entrenar el modelo. Sin embargo, se debe analizar la conveniencia de

esta estrategia de cara al riesgo de perder caracteristicas claves en cada curva de luz.

Por otro lado, las estrategias adicionales a los obtenidas en este proyecto, como otros
modelos clasificadores o redes neuronales, presenta una puerta a futuras investigaciones que
completen el proceso iniciado con este proyecto buscando transitos para estrellas variables.
Estas estrategias adicionales han incluido también posibles mejoras para aumentar el

conjunto de datos disponibles para el entrenamiento, ya sea mediante la generacidn de curvas

98



Alberto Argilés & Fabio Cepeda
Modelo de identificacién de transitos en curvas de luz de estrellas intrinsecamente variables

de luz simuladas o mediante la particién de las curvas de luz en varios componentes

individuales.

En afadido, la integracidn de algoritmos similares de inteligencia artificial con datos de nuevas
misiones podria permitir un filtrado que ayudase a facilitar el descubrimiento de exoplanetas
gue previamente no eran detectables o requerian mas procesamiento, debido a las
limitaciones de los métodos anteriores, como por ejemplo el algoritmo TLS (Transit Least

Squares).

La metodologia utilizada en este proyecto puede adaptarse a otros proyectos con mucho

volumen de datos, tanto en astronomia como en otros campos.
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Anexo A.  Algoritmos principales

A.1 Descarga de curvas de luz a partir de un archivo .txt

import os
import urllib.request

def descargar curvas_ luz (ruta archivo, ruta destino):
with open(ruta archivo, "r") as archivo:
urls = archivo.readlines()
for url in urls:
nombre archivo = url.strip().split('/") [-1]
# Construir una ruta de destino compleeta
ruta desetino completa = os.path.join(ruta desteino completa)

ruta_archivo negativos = r"D:\KOI negativos.txt"
ruta archivo positivos = r"D:\KOI positivos.txt"
ruta destino negativos = r"D:\Negativos"
ruta destino positivos = r"D:\Positivos"

descargar curvas_ luz(ruta archivo negativos, ruta destino negativos)
descargar_curvas_luz(ruta archivo positivos, ruta destino positivos)

A.2 Prewhitening de curvas de luz

from  future  import division, print function
import numpy as np

from astropy.timeseries import LombScargle

from scipy.optimize import curve fit

import matplotlib.pyplot as plt

import tgdm

class Prewhitening:

def init (self, time: np.ndarray, flux: np.ndarray) :
"""Realiza el prewhitening

Argumentos:
time (np.ndarray): Valores del tiempo
flux (np.ndarray): Flujo correspondiente al parametro de
entrada “time’
self.time = time
self.flux = flux - np.median(flux) #calcula la mediana del flujo y
se resta de todos los valores, centrando datos alrededor de cero
self.residual = np.copy(self.flux) # se copia los valores del flujo
a self.residual
self.removed = []

def prewhiten(self, fmin=None, fmax=None, minimum snr=5, maxiter=200,
diagnose=True) :
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# Calcula el espectro de amplitud
freq, amp = self.amplitude spectrum(self.time, self.residual,
fmin=fmin, fmax=fmax)

# Calcula el nivel de ruido como un multiplo del valor mediano del
espectro de amplitud
noise level = minimum snr * np.median (amp)

# Obtiene una primera estimacidén de la frecuencia, la amplitud y la
fase de la sefnal
f0, a0, phi0 = self.initialize guess(fmin=fmin, fmax=fmax)

# bucle que iterard hasta maxiter. Cada iteracidén busca sefiales
periddicas en el residuo de la serie temporal y realiza el prewhitening de
la seflal si la amplitud es mayor que el nivel de ruido.

for i in tgdm.tgdm(range (maxiter)):

if a0 > noise level:

# Fit theta to 1lc
popt = self.fit([£0, a0, phiO])
self.removed.append (popt.tolist ())

# Subtract off the fitted model
self.residual -= self.model (self.time, *popt)

# Get new params for next iteration
f0, a0, phi0 = self.initialize guess (fmin=fmin, fmax=fmax)

else:
break

if diagnose:
pass

def fit(self, theta: list) -> np.ndarray:
"""Small wrapper for curve fit.

Args:
time (np.ndarray): Time values
flux (np.ndarray): Flux values
theta (list): Array-like of initial guesses

Returns:
list: Fitted parameters
popt, _ = curve fit(
self.model, self.time, self.residual, pO=theta,
jac=self.grad model

)

if popt[l] < O:
popt[l] *= -1.
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popt[2]
return popt
def grad model (

self, time:
) —> np.ndarray:

+= np.pi

np.ndarray, freq:

float,

amp:

"""Gradient function of our pulsation model

Args:
time (np.ndarray): Time values
freg (float): Frequency
amp (float): Amplitude
phi (float): Phase
Returns:

float, phi:

float

np.ndarray: Gradient vector (dModel/d {freq,amp,phi})

factor = 2 * np.pi * freg * time + phi
return np.array (

[

-2 * np.pi * amp * time * np.sin(factor),
np.cos (factor),
-1 * amp * np.sin(factor),

). T

def model (self,
np.ndarray:

"""And at the heart of it all,

time:np.ndarray,

freg:float,

amp:float,

phi:float)

a tiny model function.

Args:
time (np.ndarray): Time values
freg (float): Frequency
amp (float): Amplitude
phi (float): Phase
Returns:

np.ndarray:

return amp * np.cos(
def estimate background (
self, x: np.ndarray,
) —> np.ndarray:

Sinusoid at

(2 * np

y:

np.ndarray,

.pi * freqg * time)

"""Estimates the background signal

Args:
X (np.ndarray) :
y (np.ndarray) :
log width (float

Returns:
[typel]:

[description]
[description]

, optional):

[description].

log width:

count

[description]

np.zeros (len(x),

dtype=int)

the given parameters

+ phi)

float 0.01

Defaults to 0.01.
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bkg = np.zeros like (x)
x0 = np.logl0(x[0])
while x0 < np.loglO(x[-1
m = np.abs (np.logl0(
bkg[m] += np.median (
count [m] += 1
x0 += 0.5 * log width
return bkg / count

1):
x) - x0) < log width
y[m])

def find highest peak(self, f: np.ndarray, a: np.ndarray) -> float:
"""Uses three point parabolic interpolation to find the highest
peaks in the amplitude spectrum

Args:
f (np.ndarray): Frequency values
a (np.ndarray): Amplitude values

Returns:
float: Maximum frequency

nu, p=£f, a
nu, p = np.atleast ld(nu, p)

# Get index of highest peak.
imax = np.argmax (p)

# Determine the frequency value by parabolic interpolation

if imax == 0 or imax == p.size - 1:
nu_peak = plimax]
else:
# Get values around the maximum. This is kinda gross
frgl = nul[imax - 1]
frg2 = nulimax]

frg3 = nulimax + 1]
yl = plimax - 1]

y2 = plimax]

y3 = plimax + 1]

# Parabolic interpolation formula.
tl = (y2 - y3) * (frg2 - frqgl) ** 2 - (y2 - yl) * (frg2 - frg3)
**2
t2 = (y2 - y3) * (frg2 - frqgql) - (y2 - yl) * (frg2 - frg3)
nu peak = frg2 - 0.5 * t1 / t2
return nu peak

def amplitude spectrum(
self, t, y, fmin: float = None, fmax: float = None,
oversample factor: float = 5.0,
) -> tuple:
"""Calculates the amplitude spectrum at a given time and flux input

Args:
t (np.ndarray): Time values
y (np.ndarray): Flux values
fmin (float, optional): Minimum frequency. Defaults to None.
fmax (float, optional): Maximum frequency. Defaults to None.
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oversample factor (float, optional): Amount by which to
oversample the light curve. Defaults to 5.0.

Returns:
tuple: Frequency and amplitude arrays
# t, vy = self.time, self.residual
tmax = t.max ()
tmin = t.min ()
df = 1.0 / (tmax - tmin) # Resolucidn espectral: separacidn maxima
entre dos frecuencias

if fmin is None:
fmin = df

# fmax representa la frecuencia méxima que se puede resolver de
manera confiable en el conjunto de datos, basada en el criterio de Nyquist,
que establece que la frecuencia médxima que se puede detectar es la mitad de
la frecuencia de muestreo. Esto asegura que los datos se puedan analizar
correctamente sin introducir efectos de aliasing.

if fmax is None:

fmax = 0.5 / np.median(np.diff(t)) # *nyqg mult

# se genera el arreglo de frecuencia que comienza en fmin, termina
en fmax, y avanza en incrementos de df/oversample factor

freq = np.arange (fmin, fmax, df / oversample factor)

#print (freq)

# Calcular el Periodograma de Lomb-Scargle

model = LombScargle(t, y) #Se crea una instancia de Lomb-Scargle
con los datos de la serie de tiempo y flujo

sc = model.power (freq, method="cython", normalization="standard") #
calcula el espectro de potencia para el arreglo freg

fct = np.sqrt (4.0 / len(t)) # calcula un factor de normalizacidn
para las amplitudes en el espectro de amplitud

#print (sc)

amp = np.sqrt(sc) * fct # aplica el factor de normalizacidn
calculado a las amplitudes

return freq, amp
def dft phase(self, x: np.ndarray, y: np.ndarray, f: float) -> float:

"""Calculates the phase at a single frequency using the Discrete
Fourier Transform

Args:
% (np.ndarray): Time values
y (np.ndarray): Flux values
f (float): Frequency
Returns:

float: Phase at given frequency
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expo = 2.0 * np.pi * £ * x
return np.arctan2 (np.sum(y * np.sin(expo)), np.sum(y *
np.cos (expo)))

def initialize guess(self, fmin: float, fmax: float):
time, flux = self.time, self.residual
f, a = self.amplitude spectrum(time, flux, fmin=fmin, fmax=fmax,
oversample factor=5.0)

# Get freqg of max power using parabolic interpolation
fO = self.find highest peak(f, a)
# Calculate a0 at fO0
a0 = np.sqgrt(
LombScargle (time, flux) .power (f0, method="cython",
normalization="standard")
) * np.sqrt (4.0 / len(time))
# Calculate phi0O, since ASTC needs to be negative
phi0 = -1 * self.dft phase(time, flux, £0)
return f0, a0, phiO

A.3 Generacién de nuevos conjuntos de datos

import skfda
from skfda.exploratory.visualization import FPCAPlot
from skfda.preprocessing.dim reduction import FPCA
from skfda.representation.basis import (
BSplineBasis,
FourierBasis,
MonomialBasis,

# Definimos los directorios de los archivos

directorios = {

'Negativos': 'D:/Master/TFM/CurvasLuz/Curvas de luz procesadas/modelo/
negativos',

'Positivos': 'D:/Master/TFM/CurvasLuz/Curvas de luz procesadas/modelo/
positivos'

}

# Preparar estructura de datos
datos = {key: [] for key in directorios}

# Procesar cada carpeta
for grupo, path in directorios.items():
archivos = [f for f in os.listdir(path) if f.endswith('.csv')]
for archivo in tgdm(archivos, desc=f"Procesando {grupo}",
unit="'archivo') :
archivo ruta = os.path.join(path, archivo)
try:
# Cargamos el archivo CSV
df = pd.read csv(archivo_ ruta)
# Asumiendo que la columna de interés se llama 'RESIDUAL'
flujo = df['Residual'].values
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tiempo = df['Time'].values

# tiempo = df['Time'].values if 'TIME' in df.columns else
np.arange (len(flujo))
identificador = archivo.split (' ') [0]
datos[grupo] .append ({'identificador': identificador, 'flujo':

flujo, 'tiempo': tiempo})
except Exception as e:
print (f"Error al procesar {archivo}: {str(e)}. Saltando al
siguiente archivo.™)

# ruta para guardar los datasets:
path = 'D:/Master/TFM/CurvasLuz/Curvas de luz procesadas/modelo/datasets'

# Extraer los arrays de cada grupo
positivos = pd.DataFrame (datos['Positivos'])
negativos = pd.DataFrame (datos['Negativos'])
negativos.head (2)

# Cadlculo de cantidad de mediciones para cada curva.

negativos|['len'] = negativos['flujo'].str.len()

positivos['len'] = positivos['flujo']l.str.len()

# Muestra distribucién de cantidad de mediciones por negativos y positivos.
plt.title('Distribucién de cantidad de mediciones negativos')

plt.boxplot (negativos['len'])

plt.show ()

plt.title('Distribucién de cantidad de mediciones positivos')

plt.boxplot (positivos['len'])

plt.show()

# Se considera que los flujos observados menores de 10.000 son datos
atipicos de la muestra.

# Para ser procesado con FPCA es necesario que los flujos tengan la misma
cantidad de mediciones.

# Se recortan las columnas y eliminan registros que tengan valores nulos.

negativos = pd.DataFrame ([curva[l] for curva in negativos.values],
index=negativos.identificador) [np.arange (10000) ]
positivos = pd.DataFrame ([curva[l] for curva in positivos.values],

index=positivos.identificador) [np.arange (10000) ]

print (negativos.shape,
negativos.dropna () . shape)

Negativos: Se eliminan los NaN->',

print (positivos.shape, ' Positivos: Se eliminan los NaN->',
positivos.dropna () .shape)
X negativos = negativos.dropna ()

X positivos = positivos.dropna ()

def sup_ inf (df, std, var std):
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Asigna un marcador = 1 cuando el valor de la serie estd var std-

desviaciones estandar por encima o debajo.
Args:

df (pd.DataFrame): Todos los valores de la serie de tiempo a
procesar

std (float): Desviacidén esténdar de la serie de tiempo.

var std (int): Multiplicador de la desviacidén estandar para
implementar criterio del limite de la banda de Bollinger

Returns:
df [nombre col] (np.Array): Listado de marcadores asociados a la
serie. (1 o 0)

nombre col (str): Nombre de la columna con el valor del marcador

nombre col = f'ext {str(var std)} std'

df [nombre col] = 0

df.loc[(df.iloc[:,0] > var std*std) | (df.iloc[:,0] < (-var_ std*std)),
nombre col] =1

return df [nombre col], nombre col

def get df outliers(serie, std limits):
Genera el dataframe con todos los marcadores asociados a los
limites de las bandas de bollinger asociados.

Args:
serie (np.Array): Todos los valores de la serie de tiempo a
procesar.
std limits (list): Todos los limites de las bandas de Bollinger
para implementar.
Returns:
df (pd.DataFrame): Todos los marcadores asociados a la serie. (1 o

0) de todos los limites.
std = np.std(serie)
df = pd.DataFrame (serie)
for i in std limits:
serie, nombre col = sup_ inf (df, std, i)
df [nombre col] = serie
return df

def get feature outlier(df, label, values):
mwmwn
Aplica el criterio de 'conteo' o 'porcentaje' a los valores que
estan fuera de las bandas de Bollinger.
Args:
df (pd.DataFrame): Todos los marcadores asociados a la serie. (1 o
0) de todos los limites.
label (str): Tipo de feature a crear, Conteo o Porcentaje de
valores fuera de las bandas de bollinger

values (list): Todos los limites de las bandas de Bollinger para
implementar.
Returns:
df return (pd.DataFrame): Las features derivadas de la combinacion

de label con values asociada.

columns = [f'{label} std {i}' for i in values]
if label == 'count':
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df return = pd.DataFrame (df.sum()).T
df return.columns = columns
return df return
if label == 'percentage':
df return = pd.DataFrame (df.sum () /df.shape[0])
df return.columns = columns
return df return

def get features(serie):
suma = np.sum(serie)
maximo = np.max(serie)
minimo = np.min(serie)
media = np.mean (serie)
mediana = np.median (serie)
std = np.std(serie)

.T

return pd.DataFrame ({'suma': [suma], 'maximo':|[maximo],
'minimo': [minimo], 'media':[media], 'mediana':[medianal, 'std':[std]})

def get features_ adicionales (serie):

# Generacion de features simples (max, min, mean, median, std)

df simple feature = get features (serie)

# Generacion features basadas en bandas de Bollinger (n-veces

desviacidn estéandar)
std limits = [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,50,100]

df outliers = get df outliers(serie, std limits).iloc[:,1:]
df count = get feature outlier (df outliers, 'count', std limits)
df percentage = get feature outlier (df outliers, 'percentage',

std limits)

df bollinger features = pd.concat ([df count,df percentage], axis=l)

# Generacion de features basadas en percentiles (1)
list percentil =

(,2,3,4,5,10,15,20,25,30,40,45,55,60,70,80,85,90,95,96,97,98,99]
perc values = [np.percentile(serie, i) for i in list percentil]
perc_cols = [f'percentile{str(i)}"' for i in list percentil]

df percentile features = pd.DataFrame (perc_values)
df percentile features.columns = columns=perc cols
df percentile features

LT

df new features = pd.concat([df simple feature,df bollinger features,

df percentile features], axis=1)
#df new features.index = [label]
return df new features

# Crear las etiquetas para las clases
y positivos = np.ones(len(X positivos))
y_negativos = np.zeros(len(X negativos))

# Concatenar datos y etiquetas para el entrenamiento

X = pd.concat ([X positivos, X negativos]) .drop duplicates()
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y = np.concatenate((y positivos, y negativos))

features adicionales = pd.concat([get features adicionales(serie) for serie
in X.values])

features adicionales.index = X.index

print (features adicionales.shape)

features adicionales.head(2)

fd = X

grid points = X.columns.astype (float)
data matrix = X
fd = skfda.FDataGrid(

data matrix=data matrix,

grid points=grid points,

# Inicializacién de Objeto FPCA para tranformar Serie de tiempo en 10
componentes.
fpca discretized = FPCA(n_components=10)

# Ajustar transformador a los datos y almacenar los scores de cada
componente.
scores = fpca discretized.fit transform(£fd)

X original = X
X = pd.DataFrame (scores, index=X.index)

# Porcentaje de varianza explicada por cada componente principal.
fpca discretized.explained variance ratio

# Dividir los datos en entrenamiento y prueba

# Train 60%, test 20%, validacion 20%

X 80 porciento, X validacion, y 80 porciento, y validacion =
train test split(X, y, test size=0.2, random state=42)

# Se divide 80 porciento entre: X train 60% y X test 20%

X train, X test, y train, y test = train test split(X 80 porciento,
y 80 porciento, test size=y validacion.shape[0], random state=42)
print (X train.shape[0], X test.shape[0], X validacion.shape[0])
print (y train.shape[0], y test.shape[0], y validacion.shape[0])

X train = pd.merge (X train, features adicionales, right index= True,
left index = True, how='inner')
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X test = pd.merge (X test, features adicionales, right index= True,

left index = True, how='inner')

X validacion = pd.merge (X validacion, features adicionales, right index=
True, left index = True, how='inner')

X train new features = X train.copy ()

X train new features['clase'] = y train

X train new features.to csv(f'{path}X train new features 2.csv')
X train.to csv(f'{path}X train.csv')

X test.to csv(f'{path}X test.csv'")

X validacion.to csv(f'{path}X validacion.csv')

pd.DataFrame (y train).to csv(f'{path}y train.csv')

pd.DataFrame (y test).to csv(f'{pathl}ly test.csv')

pd.DataFrame (y validacion) .to csv(f'{path}y validacion.csv')
features adicionales.to csv (f'{path}features adicionales.csv')

A.4 Optimizacion hiperparametros XGBoost

import os

import optuna

import pandas as pd

from optuna.samplers import RandomSampler, GPSampler, BaseSampler,
TPESampler

path = 'D:/Master/TFM/CurvasLuz/Curvas de luz
procesadas/modelo/datasets/ajuste balance clases/quitando negativos/'

X train = pd.read csv(f'{path}X train.csv', index col=0)
X test = pd.read csv(f'{path}X test.csv', index col=0)
X validacion = pd.read csv(f'{path}X validacion.csv', index col=0)

y train = pd.read csv(f'{pathl}ly train.csv', index col=0)['0"]
y _test = pd.read csv(f'{path}y test.csv', index col=0)['0"]
y validacion = pd.read csv(f'{path}y validacion.csv', index col=0)['0"]

def objective (trial):

X train = pd.read csv(f'{path}X train.csv', index col=0)

X validacion = pd.read csv(f'{path}X validacion.csv', index col=0)

y _train = pd.read csv(f'{pathl}y train.csv', index col=0)['0"]

y validacion = pd.read csv(f'{path}y validacion.csv', index col=0)['0"]

max depth = trial.suggest int ("max depth", 3, 20, log=True)

n estimators = trial.suggest int("n estimators", 100, 1000)
learning rate = trial.suggest float("learning rate", 0.01, 0.3,
log=True)

min child weight = trial.suggest int("min child weight", 20, 45)
lambda param = trial.suggest float("lambda", le-8, 1.0, log=True)
alpha = trial.suggest float("alpha", le-8, 1.0, log=True)
subsample = trial.suggest float ("subsample", 0.5, 1.0, step=0.1)
gamma = trial.suggest float("gamma", le-8, 1.0, log=True)
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colsample bytree = trial.suggest float("colsample bytree", 0.5, 1.0,
step=0.1)

scale pos _weight = trial.suggest float("scale pos weight", 0.1, 10.0,
log=True)

max delta step = trial.suggest int("max delta step", 0, 10)

colsample bylevel = trial.suggest float("colsample bylevel", 0.5, 1.0,
step=0.1)

random_ state = 42

params = {
'max depth': max depth,
'n estimators': n estimators,
'learning rate': learning rate,
'random_state': random state,
'min child weight': min child weight,
'lambda': lambda param,
'alpha': alpha,
'subsample': subsample,
'gamma': gamma,
'colsample bytree': colsample bytree,
'scale pos weight': scale pos weight,
'max delta step': max delta step,
'colsample bylevel': colsample bylevel
}

model = xgb.XGBClassifier (**params)
model.fit (X train, y train)

y _pred validacion = model.predict (X validacion)

fl score validacion = m.fl score(y validacion, y pred validacion)
accuracy validacion m.accuracy score(y validacion, y pred validacion)

return fl score validacion, accuracy validacion

sampler = TPESampler (seed=42)
study = optuna.create study(directions=['maximize', 'maximize'],
sampler=sampler,
storage="sqglite:///db.sglite3",
study name="xg 102 max accuracy flscore"
)
study.optimize (objective, n trials=5000, show progress bar = True)
study.best trial

# Utilizando un clasificador de XGBoost
xgb model = xgb.XGBClassifier (**params)
xgb model.fit (X train, y train)

# Predicciones y reporte de clasificaciédn
print ("Reporte de clasificacidén del conjunto de train de XGBoost:")
y_pred train = xgb model.predict (X train)
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print (classification report(y train, y pred train))

y_pred = xgb model.predict (X validacion)

print ("Reporte de clasificacidén del conjunto de validacion de XGBoost:")
print(classification report(y validacion, y pred))

cf matrix = confusion matrix(y validacion, y pred)

print (cf matrix)

A.5 Optimizacion hiperparametros RandomForest

def objective(trial):

X train = pd.read csv(f'{path}X train.csv', index col=0)

X validacion = pd.read csv(f'{path}X validacion.csv', index col=0)

y train = pd.read csv(f'{pathl}ly train.csv', index col=0)(['0"]

y validacion = pd.read csv(f'{path}y validacion.csv', index col=0)['0"]

bootstrap = trial.suggest categorical ("bootstrap", [True, False])

if bootstrap:
max samples

trial.suggest float ("max samples", 0.5, 1.0)

else:
max_ samples = None
params = {
'n estimators': trial.suggest int("n estimators", 100, 1000),
'max_depth': trial.suggest int ("max depth", 2, 300, log=True),
'min samples split': trial.suggest int("min samples split", 2, 45),
'min samples leaf': trial.suggest int("min samples leaf", 1, 45),
'min weight fraction leaf':
trial.suggest float("min weight fraction leaf", 0.0, 0.5),
'random_state': 42, # Fixed random state for reproducibility
'max_samples': max samples,
'max features': trial.suggest categorical ("max features", ["auto",
"sgrt", "log2", Nonel),
'bootstrap': bootstrap,
'criterion': trial.suggest categorical("criterion", ["gini",
"entropy"])
}
model = RandomForestClassifier (**params)
model.fit (X train, y train)
y pred train = model.predict (X train)
y _pred validacion = model.predict (X validacion)
fl score validacion = m.fl score(y validacion, y pred validacion)
accuracy validacion = m.accuracy_ score(y validacion, y pred validacion)

return fl score validacion, accuracy validacion

# Utilizando un clasificador de RandomForest
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rf model = RandomForestClassifier (**params)
rf model.fit (X train, y train)

# Predicciones y reporte de clasificaciédn

print ("Reporte de clasificacién del conjunto de train de RandomForest:")
y pred train = rf model.predict (X train)
print(classification report(y train, y pred train))

y pred = rf model.predict (X validacion)

print ("Reporte de clasificacién del conjunto de validacion de
RandomForest:")

print(classification report(y validacion, y pred))

cf matrix = confusion matrix(y validacion, y pred)
print (cf matrix)

sampler = TPESampler (seed=42)

study = optuna.create study(directions=['maximize', 'maximize'],
sampler=sampler,
storage="sqlite:///db.sglite3",
study name="rf 101 max accuracy flscore"
)
study.optimize (objective, n trials=5000, show progress bar = True)
study.best trial

A.6 Optimizacion red neuronal TensorFlow

import os

import pandas as pd

import numpy as np

from tgdm import tgdm

from sklearn.metrics import confusion matrix

# Definimos los directorios de los archivos

directorios = {
'Muestra2': 'D:/CurvasLuz Prewhitened CSV/Muestra2 Prewhitened CSV',
'Negativos':

'D:/CurvasLuz_ Prewhitened CSV/negativos concatenados Prewhitened CSV',
'Positivos':

'D:/Curvasluz_ Prewhitened CSV/positivos concatenados Prewhitened CSV',
}

# Preparar estructura de datos

datos = {key: [] for key in directorios}

# Procesar cada carpeta
for grupo, path in directorios.items():
archivos = [f for f in os.listdir(path) if f.endswith('.csv')]
for archivo in tgdm(archivos, desc=f"Procesando {grupo}",
unit='archivo'):
archivo ruta = os.path.join(path, archivo)
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try:
df = pd.read csv(archivo_ ruta)

flujo = df['Residual'].values
tiempo = df['Time'] .values

identificador = archivo.split(' ') [0O]
datos[grupo] .append ({'identificador': identificador, 'flujo':
flujo, 'tiempo': tiempo})

except Exception as e:
print (f"Error al procesar {archivo}: {str(e)}. Saltando al
siguiente archivo.")

def generar caracteristicas(curva):

flujo = curva['flujo']
tiempo = curval['tiempo']
caracteristicas = {

'flujo': flujo,
'media movil': pd.Series(flujo).rolling(window=5,
min periods=1) .mean() .values,
'derivada': np.gradient (flujo, tiempo)
}

return caracteristicas

# Generar caracteristicas para todos los datos
for grupo in datos.keys():
for curva in datos[grupo]:
curva['caracteristicas'] = generar caracteristicas (curva)

from sklearn.model selection import train test split
from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad sequences

def preparar datos para modelo (datos, grupos, maxlen=5000) :
X =11l
y = [1
for grupo, label in grupos.items():
for curva in datos[grupo]:
caracteristicas = curval'caracteristicas']
secuencia = np.vstack ([
caracteristicas['flujo'],
caracteristicas['media movil'],
caracteristicas|['derivada']
1).T
X.append (secuencia)
y.append (label)
X = pad sequences (X, maxlen=maxlen, dtype='float32', padding='post',
truncating='post"')
return np.array(X), np.array(y)

grupos = {'Positivos': 1, 'Negativos': 0}
X, y = preparar datos para modelo(datos, grupos)
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# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba
X train, X temp, y train, y temp = train test split(X, y, test size=0.3,
random_ state=42)

X val, X test, y val, y test = train test split (X temp, y temp,

test size=0.5, random state=42)

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence import pad sequences
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, LSTM, Dropout

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

import optuna

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

# Definir la funcidén objetivo

def objective(trial):
# Sugerir valores de hiperparédmetros
Istm units = trial.suggest int('lstm units', 32, 128)
dropout rate = trial.suggest float ('dropout rate', 0.1, 0.5)
learning rate = trial.suggest float('learning rate', le-5, le-1)
batch size = trial.suggest int('batch size', 16, 64)
epochs = trial.suggest int ('epochs', 10, 50)

# Construir el modelo

model = Sequential ()

model.add (LSTM(lstm units, input shape=(X train.shape[l],
X train.shape[2]), return sequences=True))

model.add (Dropout (dropout rate))

model.add (LSTM(lstm units, return sequences=False))

model.add (Dropout (dropout rate))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

# Compilar el modelo
model.compile (optimizer=Adam(learning rate=learning rate),
loss="'binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

# Early stopping
early stopping = EarlyStopping (monitor='val loss', patience=5,
restore best weights=True)

# Entrenar el modelo
history = model.fit(X train, y train, epochs=epochs,
batch size=batch size,
validation data=(X val, y val),
callbacks=[early stopping], verbose=0)

# Evaluar el modelo
val accuracy = history.historyl['val accuracy'][-1]

return val accuracy

# Crear el estudio de Optuna y optimizar
study = optuna.create study(
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direction='maximize',
study name="redes prueba 2",
storage="sqglite:///db.sglite3",
load if exists=True

)

study.optimize (objective, n trials=300)

# Obtener los mejores hiperparametros
best params = study.best params
print ('Mejores hiperparémetros: ', best params)

# Obtener los mejores hiperparadmetros del primer estudio
best params = study.best params

# Definir la funcidén objetivo para el segundo estudio
def fine tune objective(trial):

# Ajustar ligeramente los valores de hiperpardmetros basados en los
mejores resultados anteriores

lstm units = trial.suggest int('lstm units', max (32,
best params['lstm units'] - 10), min(128, best params['lstm units'] + 10))
dropout rate = trial.suggest float ('dropout rate', max(0.1,
best params|['dropout rate'] - 0.1), min(0.5, best params|['dropout rate'] +
0.1))
learning rate = trial.suggest float('learning rate', max(le-5,
best params['learning rate'] / 2), min(le-1, best params['learning rate'] *
2))
batch size = trial.suggest int('batch size', max (16,
best params|['batch size'] - 16), min(128, best params|['batch size'] + 16))
epochs = trial.suggest int ('epochs', max (10, best params['epochs'] -

10), min (100, best params['epochs'] + 10))

# Construir el modelo

model = Sequential ()

model.add (LSTM(lstm units, input shape=(X train.shape[l],
X train.shape[2]), return sequences=True))

model.add (Dropout (dropout rate))

model.add (LSTM(1lstm units, return sequences=False))

model.add (Dropout (dropout rate))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

# Compilar el modelo
model.compile (optimizer=Adam(learning rate=learning rate),
loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

# Early stopping
early stopping = EarlyStopping (monitor='val loss', patience=5,
restore best weights=True)

# Entrenar el modelo
history = model.fit(X train, y train, epochs=epochs,
batch size=batch size,
validation data=(X val, y val),
callbacks=[early stopping], verbose=0)

# Evaluar el modelo
val accuracy = history.historyl['val accuracy'][-1]
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return val accuracy

# Crear el segundo estudio de Optuna y optimizar
fine tune study = optuna.create study(
direction="'maximize',
study name="redes prueba 2 afinado",
storage="sqglite:///db_finetune.sqglite3",
load if exists=True
)
fine tune study.optimize (fine tune objective, n trials=50) # Reducido para
una optimizacidén mas fina

# Obtener los mejores hiperparametros del segundo estudio
fine tune best params = fine tune study.best params
print ('Mejores hiperparéametros afinados: ', fine tune best params)

# Nota sobre el estudio guardado
fine tune study.set user attr("note", "Estudio de optimizacién LSTM afinado
guardado para su seguimiento en Optuna Dashboard")

# Construir el modelo con los mejores hiperpardmetros

model = Sequential ()

model.add (LSTM (best params['lstm units'], input shape=(X train.shapel[l],
X train.shape[2]), return sequences=True))

model.add (Dropout (best params|['dropout rate']))

model.add (LSTM (best params['lstm units'], return sequences=False))
model.add (Dropout (best params|['dropout rate']))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))

# Compilar el modelo
model.compile (optimizer=Adam(learning rate=best params['learning rate']),
loss='binary crossentropy', metrics=['accuracy'])

# Entrenar el modelo
history = model.fit (X train, y train, epochs=best params|['epochs'],
batch size=best params['batch size'], validation data=(X val, y val))

# Evaluar el modelo

train loss, train accuracy = model.evaluate(X train, y train)
val loss, val accuracy = model.evaluate(X val, y val)

test loss, test accuracy = model.evaluate (X test, y test)

print (f'Train Loss: {train loss}, Train Accuracy: {train accuracy}')
print (f'Validation Loss: {val loss}, Validation Accuracy: {val accuracy}')
print (f'Test Loss: {test loss}, Test Accuracy: {test accuracy}')

# Evaluar el modelo en los conjuntos de prueba, validacidén y entrenamiento
train loss, train_accuracy = model.evaluate (X train, y train)

val loss, val accuracy = model.evaluate(X val, y val)

test loss, test accuracy = model.evaluate (X test, y test)
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print (£'Train Loss: {train loss}, Train Accuracy: {train accuracy}")
print (f'validation Loss: {val loss}, Validation Accuracy: {val accuracy}')
print (f'Test Loss: {test loss}, Test Accuracy: {test accuracy}')

# Visualizar la historia del entrenamiento
plt.figure(figsize=(12, 4))

# Pérdida durante el entrenamiento

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plot (history.history['loss'], label='Train Loss')

plt.plot (history.history['val loss'], label='Validation Loss')
plt.xlabel ('Epoch')

plt.ylabel ('Loss')

plt.legend()

plt.title('Loss Over Epochs')

# Precisidén durante el entrenamiento

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot (history.history['accuracy']l, label='Train Accuracy')

plt.plot (history.history['val accuracy'], label='Validation Accuracy')
plt.xlabel ('Epoch'")

plt.ylabel ('Accuracy')

plt.legend()

plt.title('Accuracy Over Epochs')

plt.show ()

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report

# Funcidén para evaluar y mostrar resultados
def evaluar modelo (model, X, y, conjunto):

y _pred = model.predict (X)

y pred class = (y pred > 0.5).astype(int)

cm = confusion matrix(y, y pred class)
cr = classification report(y, y pred class)

print (f'Confusion Matrix - {conjunto}:")
print (cm)

print (f'Classification Report - {conjunto}:')
print (cr)

# Evaluar el modelo en los tres conjuntos
evaluar modelo (model, X train, y train, 'Train')
evaluar modelo (model, X val, y val, 'Validation')
evaluar modelo (model, X test, y test, 'Test')

A.7 Generacion curvas de luz sintéticas

import numpy as np
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# Inicializamos las listas para almacenar los flujos totales y las
estadisticas de cada grupo

flujos_totales = []

maximos = []
minimos = []
promedios =
medianas = []
longitudes = []

# Calculamos estadisticas para cada grupo
for grupo, datos grupo in datos.items():
for dato in datos grupo:
flujos_totales.extend(dato['flujo']
maximos.append (np.max (dato['flujo']
minimos.append (np.min (dato['flujo']

)
))
))
promedios.append (np.mean (dato['flujo’
]
)

1))
medianas.append (np.median(dato['flujo']))
longitudes.append(len(dato['flujo']))

# Estadisticas globales de todos los grupos

maximo total = np.max(flujos_ totales)
minimo_total = np.min(flujos_ totales)
maximo mediana = np.median(maximos)
minimo mediana = np.median(minimos)
maximo promedio = np.median (maximos)
minimo promedio = np.median (minimos)
promedio total = np.mean(flujos totales)
mediana total = np.median(flujos_totales)
numero valores promedio = len(promedios)
numero valores mediana = len (medianas)

longitud media = np.mean(longitudes)
longitud mediana = np.median(longitudes)

# Imprimimos los resultados

print ("Maximo total:", maximo_ total)

print ("Minimo total:", minimo_total)

print ("Méximo promedio:", maximo promedio)

print ("Minimo promedio:", minimo promedio)

print ("Méaximo mediana:", maximo mediana)

print ("Minimo mediana:", minimo mediana)

print ("Promedio total de flujo:", promedio total)

print ("Mediana total de flujo:", mediana total)

print ("Numero de valores promedio:", numero valores promedio)
print ("Numero de valores mediana:", numero valores mediana)
print ("Longitud media de las curvas de luz:", longitud media)
print ("Longitud mediana de las curvas de luz:", longitud mediana)

import numpy as np
import pandas as pd
import os

import random

# Los valores de la funcidén se cambian en base a los valores obtenidos en

el algoritmo del apartado A7
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def generate light curve(n points, transit=False):
"""Generate a single light curve with or without a transit."""
time = np.linspace(0, 64793, n _points)
noise = np.random.normal (-6, 7, n_points)
flux = -6.0 + noise
Tea
if transit:
# Simple transit model using a Gaussian dip
depth = 700
width = 100
center = 30000

transit shape = depth * np.exp(-0.5 * ((time - center)**2 /
(width**2)))
flux -= transit shape

Tra

if transit:
n_transits = random.randint (3, 100)
depth = np.random.uniform(7, 700)
width = np.random.uniform(5, 30)
interval = n points / n_transits
for i in range(n_transits):
center = i * interval + interval / 2
transit shape = depth * np.exp(-0.5 * ((time - center)**2 /
(width**2)))
flux -= transit shape

return time, flux

def create light curves(n _positive, n negative, n points=64793):

"""Create a set of light curves with specified number of positives and
negatives."""

base path = "D:\\CurvasLuz Prewhitened CSV\\Extra"

pos_path = os.path.join(base path, "Positivos")

neg path = os.path.join(base path, "Negativos")

os.makedirs (pos path, exist ok=True)
os.makedirs (neg path, exist ok=True)

for i in range(n_positive):
time, flux = generate light curve(n points, transit=True)
df = pd.DataFrame ({'Time': time, 'Residual': flux})
df.to _csv(os.path.join(pos _path, f"positive {i}.csv"), index=False)

for i in range(n_negative):
time, flux = generate light curve(n points, transit=False)
df = pd.DataFrame ({'Time': time, 'Residual': flux})
df.to_csv(os.path.join(neg path, f'"negative {i}.csv"), index=False)

n positive = 250
n negative = 500
create light curves(n_positive, n_negative)
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A.8 Mejor modelo XGBoost

y pred test = xgb model.predict (X test)

print ("Reporte de clasificacién del conjunto de test de XGBoost (No se usa
para ajustar/tunning parédmetros) :")

print(classification report(y test, y pred test))

cf matrix = confusion matrix(y test, y pred test)

cf matrix pct = cf_matrix/np.sum(cf_matrix)

group names = ['True Neg',6 'False Pos', 'False Neg',6 'True Pos']

group_counts = ["{0:0.0f}".format (value) for value in cf matrix.flatten()]
labels = [f"{v1}\n{v2}" for vl, v2 in zip(group names,group_counts)]
labels = np.asarray(labels) .reshape(2,2)

categories = ['Zero', 'One']

print (labels)
print (cf matrix pct)

def a simple classifier(x, thres = 0.5, model=None) :
predicted = pd.DataFrame (model.predict proba (X validacion)) [1]
for i in range(len(x)):
if predicted[i] > thres:
predicted[i] =1
else:
predicted[i]
return predicted

Il
(@)

def calculate metrics(predicted, actual, model=None):
#print (predicted.sum())
#print (actual.sum())
TP, FP, TN, FN = 0, 0, 0, O
for i in range(len (predicted)):

if (predicted[i] == 1) & (actualli] == 1):
TP += 1

elif (predicted[i] == 1) & (actuall[i] == 0):
FP += 1

elif (predicted[i] == 0) & (actuall[i] == 0):
™ += 1

else:
FN += 1

accuracy = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN)

(
precision = (TP) / ((TP + FP) if (TP + FP) >0 else 1 )
recall = (TP) / ((TP + FN) if (TP + FN) >0 else 1 )
fl score = (2 * precision * recall) / ((precision + recall) if
(precision + recall) >0 else 1 )

TP
TP
return accuracy, precision, recall, fl score

thresh = np.linspace(0,1,100)
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accuracy = np.zeros(len(thresh))
precision = np.zeros(len(thresh))
recall = np.zeros(len(thresh))

fl score = np.zeros(len(thresh))

print ('Threshold \t Accuracy \t Precision\t Recall \t F1 Score ')

for i in range(len(thresh)):
prediction = a simple classifier (X validacion, thresh[i], xgb model)
accuracy[i], precision[i], recalllil,
fl score[i]=calculate metrics (prediction, y validacion, xgb model)
print (f'{thresh([i]: .2f}\t\t {accuracy[i]: .2f}\t\t {precision[i]:
C2E3\t\t {recall[i]: .2f}\t\t {fl score[i]: .2f}")

plt.plot (thresh, accuracy, 'r')
plt.plot (thresh, precision, 'g')
plt.plot (thresh, recall,'b')
plt.plot (thresh, fl score,'k')

plt.legend(['Accuracy', 'Precision','Recall', 'F1l Score' ])
plt.xlabel ('Threshold")
plt.ylabel ('Scores')

plt.title('Change of Evaluation Metrics according to Threshold')

plt.xticks([0.1, 0.2, 0.3, O.
plt.yticks([0.1, 0.2, 0.3, O.
plt.grid(True)

4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9])
4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9])

4 4

plt.show ()

A.9 Mejor modelo Random Forest

y pred test = rf model.predict (X test)

print ("Reporte de clasificacidén del conjunto de test de Random Forest 1 (No
se usa para ajustar/tunning parametros) :")

print (classification report(y test, y pred test))

def a simple classifier(x, thres = 0.5, model=None) :
predicted = pd.DataFrame (model.predict proba (X validacion)) [1]
for i in range(len(x)):
if predicted[i] > thres:
predicted[i] =1
else:
predicted[i] = 0
return predicted

def calculate metrics(predicted, actual, model=None) :
#print (predicted.sum())
#print (actual.sum())
TP, FP, TN, FN = 0, 0, 0, O
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for i in range(len(predicted)):

if (predicted[i] == 1) & (actuall[i] == 1):
TP += 1
elif (predicted[i] == 1) & (actuall[i] == 0):
FP += 1
elif (predicted[i] == 0) & (actual[i] == 0):
™ += 1
else:
FN += 1
accuracy (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN)
precision = (TP) / ((TP + FP) if (TP + FP) >0 else 1 )
recall (TP) / ((TP + FN) 1if (TP + FN) >0 else 1 )

fl score = (2 * precision * recall) / ((precision + recall) if
(precision + recall) >0 else 1 )

return accuracy, precision, recall, fl score

thresh = np.linspace(0,1,100)
accuracy = np.zeros(len(thresh))

precision = np.zeros(len(thresh))
recall = np.zeros (len(thresh))
fl score = np.zeros(len(thresh))

print ('Threshold \t Accuracy \t Precision\t Recall \t F1 Score ')

for i in range(len(thresh)):
prediction = a simple classifier (X validacion, thresh[i], rf model)
accuracy[i], precision[i], recalllil],
fl score[i]=calculate metrics (prediction, y validacion, rf model)
print (£'{thresh[i]: .2f}\t\t {accuracyl[i]l: .2f}\t\t {precision[i]:
C2£3\t\t {recall[i]: .2f}\t\t {fl score[i]: .2f}")

plt.plot
plt.plot
plt.plot
plt.plot

thresh, accuracy, 'r'")
thresh, precision, 'g')
thresh, recall, 'b'")
thresh, fl score,'k')

— e~ o~ —~

plt.legend(['Accuracy', 'Precision','Recall', 'F1l Score' ])
plt.xlabel ('Threshold")

plt.ylabel ('Scores')

plt.title('Change of Evaluation Metrics according to Threshold')

plt.xticks([0.1, 0.2, 0.3, O.
plt.yticks([0.1, 0.2, 0.3, O.
plt.grid(True)

4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9])
4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9])

4 4

plt.show ()
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Indice de Acronimos

ARC: Centro de Investigacion Ames de la NASA (Ames Research Center), colaborador de la mision
Kepler.

AUC: Area bajo la curva (Area Under the Curve), una métrica para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacion.

BATMAN: Paquete de Python utilizado para el modelado preciso de transitos exoplanetarios.

BIC: Criterio de informacidon bayesiano (Bayesian Information Criterion), utilizado para la seleccién de
modelos estadisticos.

BLS: Algoritmo de busqueda de minimos cuadrados (Box-fitting Least Squares), utilizado para la
deteccidn de transitos planetarios.

CCD: Dispositivo de carga acoplada (Charge-Coupled Device), utilizado en la detecciéon de luz en
telescopios.

CNNs: Redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks), utilizadas en el
procesamiento y analisis de imagenes entre otros campos.

CTL: Lista de candidatos de TESS (TESS Candidate Target List), catdlogo de posibles exoplanetas
observados por TESS.

DFT: Transformada de Fourier discreta (Discrete Fourier Transform), técnica matematica para convertir
sefales de dominio del tiempo a dominio de la frecuencia.

ESA: Agencia Espacial Europea (European Space Agency).

FGK: Tipo de estrella (espectral F, G, K), que abarca desde estrellas blancas hasta amarillas y
anaranjadas.

FOV: Campo de vision (Field of View), el area observable en el cielo por un telescopio.

FPCA: Anilisis de componentes principales funcionales (Functional Principal Component Analysis),
técnica para reducir la dimensionalidad de datos funcionales.

JPL: Laboratorio de Propulsion a Chorro (Jet Propulsion Laboratory), colaborador de la misidn Kepler.
KIC: Catdlogo de entrada Kepler (Kepler Input Catalog), que incluye estrellas observadas por la mision
Kepler antes de ser clasificadas como KOI.

KOI: Objetos de interés de Kepler (Kepler Object of Interest), candidatos a exoplanetas identificados
por la misién Kepler.

L1: Regularizacidn L1, técnica utilizada para penalizar los coeficientes de los modelos con el fin de

reducir el sobreajuste y simplificar el modelo.
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L2: Regularizacion L2, similar a L1 pero con una penalizacién diferente, tiende a reducir el impacto de
los coeficientes altos sin eliminarlos completamente.

LightGBM: Herramienta de aprendizaje automatico (Light Gradient Boosting Machine).

LSTM: Redes neuronales recurrentes de memoria a largo plazo (Long Short-Term Memory).

MAST: Archivo de datos del telescopio espacial (Mikulski Archive for Space Telescopes).

NaN: Valor nulo (Not a Number).

NASA: Administracion Nacional de Aerondutica y del Espacio (National Aeronautics and Space
Administration).

PDCSAP: Flujo de pre-busqueda de acondicionamiento de datos (Pre-search Data Conditioning SAP).
PDCSAP_FLUX: Valor de flujo PDCSAP.

SAP: Flujo de fotometria de apertura simple (Simple Aperture Photometry).

SAP_FLUX: Valor de flujo SAP.

SDE: Valor que evalua la eficiencia de la deteccidn de sefales en curvas de luz astrondmicas (Signal
Detection Efficiency).

SNR: Relacion sefal-ruido (Signal-to-Noise Ratio), medida de la calidad de una sefial.

SVM: Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines), algoritmo de clasificacion
supervisada.

TAP search: Protocolo de Acceso a Tablas (Table Access Protocol) utilizado para buscar y acceder a
datos tabulares en archivos astrondmicos. Facilita la consulta y recuperacion de datos almacenados en
bases de datos distribuidas.

TCEs: Eventos de cruce de umbral (Threshold Crossing Events), candidatos a exoplanetas detectados
por misiones como Keplery TESS.

TIC: Catalogo de entrada de TESS (TESS Input Catalog).

TLCM: Algoritmo de simulacion de transitos (Transit Light Curve Modeller).

TLS: Minimos cuadrados de transito (Transit Least Squares), método utilizado para la deteccién de
exoplanetas en curvas de luz.

TOI: Objetos de interés de TESS (TESS Objects of Interest), candidatos a exoplanetas observados por
TESS.

TPE: Método de optimizacidn de hiperparametros que utiliza modelos probabilisticos (Tree-structured
Parzen Estimator).

TSFRESH: Herramienta de extraccion de caracteristicas para series temporales basada en pruebas de

hipdtesis escalables (Time Series FeatuRe Extraction on basis of Scalable Hypothesis tests).
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