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Resumen

Con el descubrimiento de miles de exoplanetas en las Ultimas décadas, surge la
necesidad de desarrollar métodos efectivos para clasificarlos y caracterizarlos.
Este estudio se centra en la clasificacion de exoplanetas al implementar Redes
Neuronales usando datos obtenidos de la mision Kepler.

Se establece una base de datos preprocesada que incluye variables clave del
sistema planetario, lo que permite mejorar la precision y eficiencia en la
clasificacion. Se describe el proceso de recopilacion de datos y las etapas de
preprocesamiento necesarias para preparar los datos para el andlisis. Esto incluye
la limpieza de datos, la manipulacion de datos faltantes y la transformacion de
variables categéricas en numéricas.

La importancia de esta investigacion radica en comprender la diversidad de
exoplanetas, identificar su habitabilidad y apoyar futuras misiones espaciales,
destacando la sinergia interdisciplinaria en este campo.

Ademas, se explora el procedimiento de ajuste de parametros en la Red Neuronal,
donde estos influyen significativamente en el rendimiento y la precisiéon de los
resultados. En este proceso, cada parametro se evalla en una ronda, donde se
configuran los valores por defecto de cada parametro y solo para un parametro se
prueban diferentes valores. Para evaluar los parametros y evitar el
sobreentrenamiento se hace uso de la validacion cruzada, donde la mejor
precision es seleccionada y pasa a la siguiente ronda.

En cuanto a las métricas de Sensibilidad, Tasa Negativa Verdadera, Valor
Predictivo Positivo y Valor Predictivo Negativo, el Tipo Terrestre mostro
consistentemente las probabilidades mas altas para todas estas métricas, seguido
por el Tipo Gigante Gaseoso, luego Super Tierra y finalmente Tipo Neptuno.



Capitulo 1. Generalidades

En este primer capitulo se expone el planteamiento del problema donde se busca
definir la problematica, asi como su protocolo de investigacion donde se
expondran las preguntas, objetivos e hipétesis que persigue esta investigacion. En
la seccion de justificacion se busca informar al lector sobre la importancia del
estudio y analisis de la problematica, y finalmente en la seccion de los limites y
alcances se busca definir la problematica de esta investigacion, centrando asi la

investigacion.

1.1 Planteamiento del problema.

Los planetas, cuerpos celestes de diversos tamafios con forma redondeada,
formados a partir de la misma materia gaseosa que dio origen a las estrellas o que
provino de ellas, con una constitucion infinitamente mas fria y comprimida,
adquirieron asi propiedades fisicas y quimicas distintas (Etecé, 2021). Cuando
estos orbitan estrellas diferentes a la nuestra, conocido como Sol, se les denomina
exoplanetas o planetas extrasolares (Ruiz, 2017). De manera general, los planetas
pueden ser clasificados en cuatro tipos: Gigante Gaseoso, Super Tierra, Tipo
Neptuno y Terrestre (Gonzalez, 2021). La mayor complejidad al estudiar los
exoplanetas se encuentra en las grandes distancias, donde ya ni siquiera es
posible mirarlos directamente con telescopios, y algunos otros se encuentran
ocultos por el resplandor de estrellas brillantes; como resultado, el ser humano ha
enviado misiones como KEPLER para su estudio, generado asi una gran cantidad
de datos. Comprender los tipos de planetas constituye un desafio fundamental en
la astronomia contemporanea debido a la importante influencia que tiene en la
comprensién sobre la diversidad del universo y la identificacion de la habitabilidad.
La clasificacion de los exoplanetas es una tarea compleja debido a la gran
cantidad y naturaleza de los datos, y ademas la necesidad de algoritmos capaces

de discernir y catalogar estos diferentes cuerpos celestes.



A medida que se ha incrementado el estudio de la astronomia y el uso de
misiones como KEPLER, el tamafio y complejidad de bases de datos
astronomicos han ido en aumento, brindando informacién sobre la diversidad de
exoplanetas, asi como su clasificacion. Sin embargo, esta gran cantidad de datos
hace que disminuya la capacidad de los astronomos para buscar datos
manualmente y plantea desafios como la complejidad y necesidad de técnicas de

andlisis efectivas (Giles, 2018).

Ball (2010) afirma que la mineria de datos, si se usa correctamente puede
tener un enfoque poderoso, ya que tiene el potencial de explorar cantidades de
datos cada vez mayores utilizando algoritmos de ciencia de datos que contribuyen
a la mejora de la astronomia; prometiendo asi un gran avance cientifico.
Aprovechando el poder del aprendizaje automatico, se pueden entrenar algoritmos
para descifrar patrones en los datos y desarrollar modelos capaces de clasificar
exoplanetas en funcion de los atributos observados (Prithivraj, 2023). Las
variables del sistema planetario de la mision KEPLER ofrecen una oportunidad
Unica de explorar las relaciones entre estas variables y los tipos de exoplanetas

que caracterizan.

El proceso de implementacién y ajuste de algoritmos de ciencia de datos
presenta la necesidad de un analisis metddico. Por lo que se deben seleccionar
algoritmos apropiados, asi como su ajuste de hiperparametros e integrar técnicas
de ingenieria de caracteristicas para determinar la precision y confiabilidad de los
resultados de la clasificacion. La investigacion de estos factores contribuye no solo
al campo de la investigacion de exoplanetas, sino también a la aplicacibn mas

amplia de metodologias de ciencia de datos.

En vista de estas consideraciones, esta investigacion tiene como objetivo
explorar el potencial de los algoritmos de ciencia de datos para clasificar tipos de

exoplanetas en funcién de variables del sistema planetario obtenidas de la misién



KEPLER. Al evaluar diferentes algoritmos, ajustar sus parametros y examinar el
impacto de la seleccion de variables y la ingenieria de caracteristicas, este estudio
busca mejorar nuestra capacidad para clasificar exoplanetas con precision,
proporcionando una comprension mas profunda de su diversidad y contribuyendo

al avance de la investigacion de exoplanetas.

1.2 Protocolo de investigacion.

En la Tabla 1 se exponen las preguntas, objetivos e hipétesis de esta
investigacion. Las preguntas definen el enfoque de la investigacion, por lo que
mostrara las principales areas de trabajo en esta investigacién, siendo la
construccion de la base de datos, ajuste e implementacion de los algoritmos y
evaluacion de los algoritmos. En el caso de los objetivos, se establecen las metas
de la investigacion y finalmente las hipotesis que son las predicciones que se

tienen sobre los resultados de esta investigacion.

¢Cémo se ajustarian y usarian
los algoritmos de aprendizaje
computacional para clasificar
los tipos de exoplanetas
usando las variables del
sistema planetario obtenidas
de la mision KEPLER?

Clasificar los tipos de
exoplanetas mediante la
aplicacién de algoritmos de
aprendizaje computacional
utilizando variables del
sistema planetario obtenidas
de la misién KEPLER.




Especifi i 1: ¢Cudles son las variables clave i Construir una base de datos

cos del sistema planetario que de exoplanetas preprocesada
deben identificarse y mediante la identificacién y
seleccionarse para construir seleccidn de variables clave
una base de datos de del sistema planetario.

exoplanetas preprocesada?

2 : ¢Como se pueden ajustary Implementar y ajustar
aplicar los algoritmos de algoritmos de aprendizaje
aprendizaje computacional computacional utilizando la
para clasificar los tipos de base de datos de exoplanetas
exoplanetas utilizando creada, para clasificar los
variables del sistema tipos de exoplanetas en
planetario? funcion de las variables del

sistema planetario.

3 i ¢Como podemos evaluar el Evaluar el desempefio de los
rendimiento de los algoritmos : algoritmos de aprendizaje
de aprendizaje computacional : computacional para la

para la clasificaciéon de clasificacion de exoplanetas
exoplanetas usando métricas : analizando y comparando los
relevantes y qué podemos resultados utilizando
aprender del andlisis y la métricas relevantes.

comparacion de los
resultados?

Tabla 1. Protocolo de Investigacion.

Fuente: Elaboracion propia.

1.3 Justificacion.

Esta investigacion busca, como menciona Prithivraj (2023) aprovechar el poder del
aprendizaje automatico para entrenar algoritmos capaces de descifrar patrones en

los datos y desarrollar modelos capaces de clasificar exoplanetas en funcion de
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los atributos observados. Y se pretende que mientras se realiza esta investigacion
se pueda ayudar a comprender la diversidad de exoplanetas, identificar la
habitabilidad, favorecer a futuras misiones espaciales, sinergia interdisciplinaria y

busqueda de conocimiento.

Como primer motivo, se tiene la comprension sobre la diversidad de
exoplanetas, es decir, se puede apoyar a fomentar el conocimiento acerca de
coémo son los procesos de formacion y evolucion en un planeta, dando lugar a
informacion sobre los mecanismos que se dan en diferentes tipos de planetas.
Ademas, los planetas existen con una amplia gama de tamafios, composiciones y
entornos; por lo que se puede explorar las distintas condiciones de los planetas,

generando conocimiento de los ambientes y su potencial de vida en estos.

El segundo motivo se relaciona con la identificacion de la habitabilidad.
Siempre ha existido una pregunta que persigue al ser humano: ¢existe vida fuera
de nuestro planeta? El poder clasificar exoplanetas ayuda a generar objetivos
especificos para la blusqueda de vida. Ademas, se pueden encontrar cuales son
los limites para que pueda existir vida, es decir, se pueden estudiar cuales son las
condiciones bajo las cuales se puede dar la vida. Finalmente, puede aportar
informacion sobre candidatos habitables y entendimiento de la singularidad de la

Tierra para permitir la vida.

El tercer motivo es favorecer a futuras misiones espaciales. Se debe
recordar que los recursos son limitados y las misiones son costosas, por lo que
tener una lista de candidatos potenciales ayuda a la seleccion de las misiones
optimizando recursos y asegurar que cada mision sea efectiva. A su vez, permite
la preparacion de las misiones al adaptarlas de acuerdo a los entornos fisicos-
guimicos de los diferentes tipos de exoplanetas; optimizando asi las técnicas de
recopilacion de datos, permitiendo adaptar los sensores e instrumentos,

generando asi observaciones mas precisas y detalladas.



El cuarto motivo es la sinergia interdisciplinaria, en donde se encuentra que
la colaboracion de diferentes campos, como lo son la astronomia, ciencia de
datos, astrofisica y biologia, pueden dar una comprensién mas integral sobre los
factores que influyen en los tipos de exoplanetas. A su vez, a medida que se ha
incrementado el estudio de la astronomia y el uso de misiones como KEPLER, el
tamafno y la complejidad de bases de datos astrondmicos han ido en aumento,
brindando informacion sobre la diversidad de exoplanetas, asi como su
clasificacion. Sin embargo, esta gran cantidad de datos hace que disminuya la
capacidad de los astrénomos para buscar datos manualmente y plantea desafios

como la complejidad y necesidad de técnicas de analisis efectivas (Giles, 2018).

Finalmente, el dltimo motivo es la necesidad del ser humano por la
busqueda de conocimiento. El ser humano siempre ha mirado hacia arriba y se ha
preguntado: ¢qué hay mas alla? Esta investigacion busca aportar un poco a esa
pregunta, volviendo factible la exploracion. Esto genera nuevas técnicas de
observacion, andlisis de datos y modelos tedricos, conduciendo a nuevos

descubrimientos y avances para la ciencia y tecnologia.

En conclusion, la clasificacion de los tipos de exoplanetas contribuye al
progreso en varios frentes. Informa nuestra comprensiéon de la formacion
planetaria, la habitabilidad y el potencial de vida mas alla de la Tierra. Este
conocimiento puede tener implicaciones de gran alcance para campos como la

astrobiologia, las ciencias planetarias y la astronomia.

1.4 Limites y alcances.

1.4.1 Limites.

El primer limite al que se enfrenta la investigacion es la calidad y cantidad de
datos; como en esta investigacién solo se usaran datos recolectados en la mision

Kepler, se depende de su calidad y cantidad; asi mismo se enfrentan con

8



imprecisiones, datos faltantes y limitados que pueden afectar al rendimiento de los

algoritmos de ciencia de datos.

Una segunda limitacion que enfrenta esta investigacion es la complejidad
de los tipos de exoplanetas; esto se debe a su naturaleza complicada y confusa.
En los datos se pueden encontrar caracteristicas ambiguas que sean dificiles de

clasificar.

Finalmente, otro limite estd determinado por la generalizacion de los
algoritmos. Si se obtienen buenos resultados mediante algoritmos especificos
utilizando estrategias de ajuste, se debe analizar hasta qué punto los resultados
pueden ser generalizados a otro conjunto de datos; es decir, puede existir una
relacion directa entre la efectividad de los algoritmos y caracteristicas especificas

de los datos.

1.4.2 Alcances.

Dentro de la investigacion ser& posible implementar y ajustar diferentes tipos de
algoritmos de aprendizaje computacional para la clasificacion del tipo de
exoplaneta. Una vez implementados estos algoritmos serdn evaluados mediante
métricas relevantes para finalmente ser comparados basados en el rendimiento,
esta informacion mostrara que algoritmos son los mas adecuados y en qué
condiciones; por lo tanto, un primer alcance sera la diversidad de algoritmos y

comparacion del rendimiento.

El impacto en la seleccion de variables sera otro alcance de la
investigacion, ya que se exploraran diferentes combinaciones de variables del
sistema planetario, buscando si existe alguna combinacién que mejore la calidad

de los resultados a la hora de clasificar el tipo de exoplaneta.

Finalmente, el Ultimo alcance de esta investigacion es el ajuste competitivo

para los algoritmos de aprendizaje computacional; para lograr este alcance se



requeriran diferentes estrategias donde se exploran los efectos de la seleccion de

hiperparametros, ingenieria de caracteristicas y técnicas de preprocesamiento.
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Capitulo 2. Base de datos

Este segundo capitulo tiene como finalidad exponer la base de datos construida, la
cual contendra las variables del sistema planetario que alimentaran la clasificacion
del tipo de exoplaneta. El proceso para poder construir la base de datos implica
encontrar los datos desde diferentes fuentes de informacién, para asi recolectarlos
y generar las variables. Una vez que se tienen los datos, es necesario realizar un
preprocesamiento que ayude a limpiar los datos, manipular datos faltantes y
transformar las variables categoéricas en numéricas. Finalmente, se realiza un
analisis exploratorio de datos que permite entender como estan construidas las
variables, asi como su relacion con respecto a otras. En cada seccion del capitulo
se describen la aplicacion de estos pasos para la base de datos utilizada en la

investigacion.

2.1 Construccion de la base de datos

En 2009, la Administracion Nacional de Aeronautica y el Espacio, conocida como
NASA (por sus siglas en inglés, National Aeronautics and Space Administration)
en colaboracion con otras instituciones, lanzaron el Telescopio Espacial Kepler, el
cual tenia entre sus objetivos buscar planetas usando el método de transitos
planetarios (Rojas, 2016). En esta mision se buscaron planetas de varios tamafios
y Orbitas, y estos a su vez orbitaban alrededor de estrellas de distinto tamafio y
temperatura. Como resultado de los cuatro afios de la mision, se descubrieron
varios miles de planetas candidatos observando mas de 150,000 estrellas en la

constelacién de Cygnus-Lyra (Furlan et al., 2017).
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2.1.1 Fuentes de informacién

El Archivo de exoplanetas de la NASA es un servicio de datos y catalogo estelar y
de exoplanetas astronOmicos en linea que recopila y correlaciona datos
astronémicos e informacion sobre exoplanetas y sus estrellas anfitrionas, y
proporciona herramientas para trabajar con estos datos (Alexander, 2021). Se
incluyen parametros estelares, parametros de exoplanetas y datos de

descubrimiento/caracterizacion.

Por otro lado, la enciclopedia exoplanetaria de la NASA es continuamente
actualizada combinando visualizaciones interactivas con datos detallados sobre
todos los exoplanetas conocidos. En esta base de datos se encuentran solo los
planetas confirmados a diferencia de la primera y solo posee informacion del
nombre del exoplaneta, afios luz de la tierra, masa del planeta, magnitud estelar,

la fecha de descubrimiento y el tipo de planeta.

2.1.2 Creacion de la base de datos

Utilizando la Enciclopedia Exoplanetaria (link de la pagina

https://science.nasa.gov/exoplanets/exoplanet-catalog/ ) se enlistan todos los

exoplanetas de la mision “Kepler/K2” tomando el nombre y tipo de planeta. A
continuacion, utilizando la segunda fuente de informacion, es decir, el Archivo de
exoplanetas de la NASA se utiliza la tabla de “Planetary System” (dicha tabla
puede ser accedida a través de esta direccion

https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/cgi-bin/ThlView/nph-

tblView?app=ExoThls&config=PS), donde se muestra todas las soluciones para

planetas y estrellas anfitrionas, independientemente de su relacion; esto incluye
sistemas atipicos, como planetas que flotan libremente y aquellos con mdltiples
estrellas. Esta tabla también contiene soluciones candidatas de Kepler, K2 y TESS
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para sistemas planetarios confirmados, una identificacion casi completa de

companeros estelares publicados y oblicuidades planetarias reales y proyectadas.

Dentro de la tabla se recopilaran las variables del sistema planetario y se

adjuntardn al nombre y tipo de planeta.

Para esta investigacion se utilizaran datos recopilados por la mision KEPLER con

alrededor de 3253 entradas. Con las siguientes caracteristicas:

Nombre del planeta

Tipo de planeta

Numero de estrellas en el sistema planetario.

Numero de planetas en el sistema planetario.

Tiempo que tarda el planeta en realizar una 6rbita completa alrededor de la
estrella o sistema anfitrion

El radio mas largo de una orbita eliptica o, para los exoplanetas detectados
mediante microlente gravitacional o imagenes directas, la separacion
proyectada en el plano del cielo.

Longitud de un segmento de linea desde el centro del planeta hasta su
superficie, medida en unidades de radio de la Tierra

Longitud de un segmento de linea desde el centro del planeta hasta su
superficie, medida en unidades de radio de Jupiter

Masa minima de un planeta medida por la velocidad radial, medida en
unidades de masa de la Tierra

Masa minima de un planeta medida por la velocidad radial, medida en
unidades de masa de Jupiter

Cantidad por la cual la 6rbita del planeta se desvia de un circulo perfecto

El flujo de insolacion es otra forma de dar la temperatura de equilibrio. Se
da en unidades relativas a las medidas de la Tierra desde el Sol.

La temperatura de equilibrio del planeta modelada por un cuerpo negro
calentado solo por su estrella anfitriona, o para planetas fotografiados
directamente, la temperatura efectiva del planeta requerida para igualar la

luminosidad medida si el planeta fuera un cuerpo negro.
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e Temperatura de la estrella modelada por un cuerpo negro que emite la
misma cantidad total de radiacion electromagnética

e Ascension Recta del sistema planetario en formato sexagesimal

e Distancia al sistema planetario en unidades de parsec

e Brillo de la estrella anfitriona medido usando la banda V (Johnson) en

unidades de magnitudes

2.2 Preprocesamiento de la base de datos

Para implementar algoritmos de ciencia de datos capaces de predecir el tipo de
exoplaneta es necesario realizar un preprocesamiento que apoye a tener los datos

mas relevantes y que mejoren la eficiencia del algoritmo.

En cuanto a la limpieza de datos, es necesario el manejo de valores
faltantes para las siguientes variables: Orbit Semi-Major Axis [au], Planet Radius
[Earth Radius], Planet Radius [Jupiter Radius], Equilibrium Temperature [K], Stellar
Radius [Solar Radius], Stellar Mass [Solar mass], Stellar Surface Gravity
[log10(cm/s**2)], Distance [pc] y Gaia Magnitude. Por otro lado, las siguientes
variables son removidas debido a la gran cantidad de datos faltantes para la
mayoria de las entradas: Planet Mass or Mass*sin(i) [Earth Mass], Planet Mass or
Mass*sin(i) [Jupiter Mass], Eccentricity, Insolation Flux [Earth Flux]. Del mismo
modo, se removerd la variable Planet Radius [Jupiter Radius], ya que establece la
misma longitud desde el centro del planeta hasta su superficie que la variable
Planet Radius [Earth Radius] solo que esta utiliza las unidades de radio de Jupiter.

En la Tabla 2, se muestra el porcentaje de valores faltantes para cada variable.
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Variable Porcentaje de valor faltante
Eccentricity 88.14
Planet Mass or Mass*sin(i) [Jupiter Mass] 86.72
Planet Mass or Mass*sin(i) [Earth Mass] 86.66
Insolation Flux [Earth Flux] 11.43
Orbit Semi-Major Axis [au] 11.06
Equilibrium Temperature [K] 8.27
Distance [pc] 2.4
Stellar Surface Gravity [log10(cm/s**2)] 1.9
Planet Radius [Jupiter Radius] 1.08
Planet Radius [Earth Radius] 1.01
Gaia Magnitude 0.95
Stellar Mass [Solar mass] 0.74
Stellar Effective Temperature [K] 0.71
Stellar Radius [Solar Radius] 0.31
V (Johnson) Magnitude 0.06
Ks (2MASS) Magnitude 0.06
Planet type 0
Orbital Period [days] 0
Number of planets 0

RA [sexagesimal] 0
Number of stars 0
Planet Name 0

Tabla 2. Porcentaje de datos faltantes.

Fuente: Elaboracion propia.

Ademas, sera necesario la transformacion de datos, ya que estos manejan
rango de error utilizando £ (por ejemplo, 2.6+0.1) por lo que serd necesario tomar
solo su valor numérico. Se requirié aplicar una expresion regular que separara la

cadena de texto de acuerdo a los simbolos ‘t’, ‘+’ 0 ‘-’, para después tomar el

primer valor obtenido.

En el caso de la variable RA [sexagesimal] su valor esta en tres unidades:

horas, minutos y segundos. Por lo que se convierte a una solo unidad, hora.
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Nuevamente, mediante el uso de expresiones regulares se separaron los valores
de horas, minutos y segundos, por lo que simplemente al valor de horas se sumo

el valor de minutos dividido en 60 y finalmente el de segundos dividido entre 3600.

Una consideracion es que el tipo de exoplanetas es una variable categorica,
por lo que se transforma utilizando un cédigo numeérico:
e Gigante Gaseoso=>0
e Tipo Neptuno =>1
e Super Tierra => 2

e Terrestre =>3

Basados en el trabajo de (Rincon Valencia, 2021) se empled la escala
logaritmica para las variables “Orbital Period [days]”, “Orbit Semi-Major Axis [au]”,
“Planet Radius [Earth Radius]”, “RA [sexagesimal]” y “Distance [pc]”, debido a que

produce una mayor correlacion entre las variables.

En la Figura 1 se muestra el histograma de las frecuencias para la variable
del Tipo de Exoplaneta; donde son representados los cuatro tipos. Sin embargo,
para el caso de Gigante Gaseoso y Terrestre la cantidad de entradas por cada tipo
es mucho menor que el caso de Tipo Neptuno y Super Tierra. Para compensar
esta situacion se utiliza una técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas
(SMOTE, del inglés Synthetic Minority Over-sampling Technique), que permite la
creacion de nuevas entradas a partir del conjunto de datos existente, es decir,
equilibra la clase minoritaria frente a la mayorista. Por lo que, después de aplicar

el sobremuestreo, cada clase cuenta con 1191 entradas.
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Figura 1. Distribucidn de la variable Tipo de Exoplanetas.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, se requiere dividir los datos para el entrenamiento y validacion,
para esta investigacion el 75% de los datos se usaran para el entrenamiento y el
25% para la validacion; al iniciar el preprocesamiento la base de datos tenia 3255
exoplanetas y, al terminar, se obtuvieron 4764 exoplanetas con 16 variables; es

decir, se usaran 3573 exoplanetas para el entrenamiento y 1191 para la prueba.

2.3 Analisis exploratorio de los datos.

2.3.1. Principales caracteristicas de la base de datos.

La base de datos cuenta con 4764 entradas después de realizar el
preprocesamiento, con 16 variables las cuales se encuentran enlistadas en la
Tabla 3, donde la primera columna muestra el nombre de la variable almacenada
en el Dataframe y la segunda columna una pequefia descripcion del valor de la
variable.
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Variable

Descripcion

Planet type

Los planetas pueden ser clasificados en: Gigante Gaseoso, Super Tierra, Tipo Neptuno
y Terrestre.

Number of stars

Numero de estrellas en el sistema planetario.

Number of planets

Numero de planetas en el sistema planetario.

Orbital Period [days]

Tiempo que tarda el planeta en realizar una 6rbita completa alrededor de la estrella o
sistema anfitrion

Orbit Semi-Major Axis [au]

El radio mas largo de una 6rbita eliptica o, para los exoplanetas detectados mediante
microlente gravitacional o imagenes directas, la separacion proyectada en el plano del
cielo.

Planet Radius [Earth Radius]

Longitud de un segmento de linea desde el centro del planeta hasta su superficie,
medida en unidades de radio de la Tierra

Equilibrium Temperature [K]

La temperatura de equilibrio del planeta modelada por un cuerpo negro calentado solo
por su estrella anfitriona, o para planetas fotografiados directamente, la temperatura
efectiva del planeta requerida para igualar la luminosidad medida si el planeta fuera un
cuerpo negro.

Stellar Effective
Temperature [K]

Temperatura de la estrella modelada por un cuerpo negro que emite la misma cantidad
total de radiacién electromagnética

Stellar Radius [Solar Radius]

Longitud de un segmento de linea desde el centro de la estrella hasta su superficie,
medida en unidades de radio del Sol

Stellar Mass [Solar mass]

Cantidad de materia contenida en la estrella, medida en unidades de masa del Sol

Stellar Surface Gravity
[log10(cm/s**2)]

Aceleracion gravitatoria experimentada en la superficie estelar

RA [sexagesimal]

Ascension Recta del sistema planetario en formato sexagesimal

Distance [pc]

Distancia al sistema planetario en unidades de parsecs

V (Johnson) Magnitude

Brillo de la estrella anfitriona medido usando la banda V (Johnson) en unidades de
magnitudes

Ks (2MASS) Magnitude

Brillo de la estrella anfitriona medido usando la banda K (2MASS) en unidades de
magnitudes

Gaia Magnitude

Brillo de la estrella anfitriona medido usando la banda de Gaia en unidades de
magnitudes. Objetos emparejados con Gaia utilizando los ID de Hipparcos o 2MASS
proporcionados en Gaia DR2.

Tabla 3. Variables en la base de datos después del preprocesamiento.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.3.2. Distribuciones

La variable nimero de estrellas se compone de enteros donde el valor minimo es
de 1y el maximo es de 4, con una media de 1.0427 y una desviacion estandar de

0.2253. La cantidad mas frecuente para esta variable es 1.

La siguiente variable es nimero de planetas, y al igual que nimero de estrellas, se
trata de un namero entero donde el valor minimo es de 1y el valor maximo es de
6; con un promedio de 1.8589 y una desviacion estandar de 1.1376. En la Figura 2

se muestra el histograma de las frecuencias de la variable NUmero de Planetas.
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Figura 2. Histograma de la variable Numero de Planetas.

Fuente: Elaboracion propia.

Para el caso de la variable de periodo orbital estd dado en un valor flotante dado
en unidades de dias. En la Figura 3 se muestra el histograma de la variable
periodo orbital.
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Figura 3. Histograma de frecuencias para variable periodo orbital.

Fuente: Elaboracion propia.

La variable érbita semieje mayor esta dada en la unidad astronémica (AU), esta
unidad es utilizada para medir distancias. Una unidad representa 149,597,871
kilometros, que es la distancia promedio desde el centro del Sol al centro de la
Tierra. El histograma de las frecuencias para esta variable se muestra en la Figura
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Figura 4. Histograma de frecuencias para la variable Orbita Semieje Mayor.

Fuente: Elaboracion propia.
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En el caso de la variable Radio del Planeta utiliza la unidad del radio de la Tierra
gue tiene un valor de 6.371 kildmetros, en la Figura 5 se muestra el histograma de
frecuencias para la variable Radio del Planeta.
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Figura 5. Histograma de frecuencias para la variable Radio del Planeta

Fuente: Elaboracion propia.

En el caso de la variable Temperatura de Equilibrio, la unidad es Kelvin. En la

Figura 6 se muestra el histograma de las frecuencias para esta variable.
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Figura 6. Histograma de la variable Temperatura Equilibrio.

Fuente: Elaboracion propia.
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La variable Temperatura Efectiva Estelar indica la cantidad de calor que la estrella
radia por unidad de superficie, los valores estan dados bajo la unidad Kelvin. El

histograma de frecuencias se muestra en la Figura 7.

800

700

600

o 000 2000 3000 2000 5000 6000 7000
Stelar Effective Temperature [K]

Figura 7. Histograma de frecuencias para la variable Temperatura Efectiva Estelar.

Fuente: Elaboracion propia.

La variable Radio Estelar utiliza la unidad del radio del Sol, que equivale a 696,340
kilbmetros. La Figura 8 muestra el histograma de las frecuencias para esta

variable.
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Figura 8. Histograma de la variable Radio Estelar.

Fuente: Elaboracion propia.
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La variable Masa Estelar, al igual que Radio Estelar, utiliza el Radio del Sol como
unidad. En la Figura 9 se muestra el histograma de la variable, con la peculiaridad
de ser muy simétrico, es decir, se muestra en el centro el pico mas alto y a medida
gue se aleja del valor central disminuye.

L ; 2 . T

Stellar Mass [Solar mass]

200

Figura 9. Histograma de la variable Masa Estelar.

Fuente: Elaboracion propia.

La variable Gravedad de la Superficie Estelar que es obtenida mediante su
tamafio y masa, y gracias a ella se puede inferir etapa evolutiva, masa y otras

propiedades fisicas. Su histograma de frecuencias se muestra en la Figura 10.
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Figura 10. Histograma de la variable Gravedad de la Superficie Estelar

Fuente: Elaboracion propia.
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Ascension Recta (RA, por sus siglas en inglés Right Ascension) del sistema
planetario en formato sexagesimal, esta variable determina la distancia angular
medida hacia el este a lo largo del ecuador celeste desde el CIO, o equinoccio, al
circulo horario que pasa por el objeto celeste. La ascensién recta se da ya sea en
arco o unidades de tiempo (Capitaine et al., 2007). En la Figura 11 se muestra el

histograma de frecuencias para la variable.

Figura 11. Histograma de la variable Ascension Recta.

Fuente: Elaboracion propia.

Para determinar el brillo de la estrella anfitriona se utilizan dos variables la primera
usando la banda V (Johnson) y la segunda usando la banda K (2MASS) ambas
dadas en unidades de magnitudes. La Figura 12 muestra el histograma de
frecuencias para la variable V (Johnson); por otro lado la Figura 13 muestra el

histograma de la variable K (2MASS).
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Figura 12. Histograma de la variable V (Johnson)

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 13. Histograma de frecuencias para la variable K (2MASS).

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.3. Matriz de Correlacion.

Una matriz de correlacion permite identificar la calidad de las relaciones entre las
variables en un conjunto de datos. Su escala de valores se encuentra dentro del
rango [-1,1], donde los valores entre mas se acercan a 1 muestran una correlacion
positiva mas fuerte. Los valores iguales a 0 representan una falta de correlacién y,
a medida que se acercan a —1, representan una correlacion negativa mas fuerte.

La Figura 14 muestra la matriz de correlacion utilizando nuestro conjunto de datos.

26



Number of stars

Number of planets -

Orbital Period [days] -

Orbit Semi-Major Axis [au] -
Planet Radius [Earth Radius] -
Equilibrium Temperature [K] -
Stellar Effective Temperature [K] -
stellar Radius [Solar Radius] -
Stellar Mass [Solar mass] -

Stellar Surface Gravity [log10(cm/s**2)] -
RA [sexagesimal] -

Distance [pc] -

V (Johnson) Magnitude -

Ks (2MASS) Magnitude -

Gaia Magnitude -

Planet type -
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RA [sexagesimal
Distance [pc

V (Johnson) Magnitude -

Gaia Magnitude -

Orbit Semi-Major Axis [au
Planet Radius [Earth Radius
Equilibrium Temperature [K

Stellar Effective Temperature [K
Stellar Radius [Solar Radius
Stellar Mass [Solar mass’

Ks (2MASS) Magnitude -

Stellar Surface Gravity [logl0{cm/s**2)

Figura 14. Matriz de Correlacion.

Fuente: Elaboracion propia.

La diagonal principal de la matriz representa comparaciones consigo
mismos; por lo tanto, su valor siempre es 1. En el caso de correlaciones positivas
fuertes, como lo son: Stellar Mass con Stellar Effective Temperature y Gaia
Magnitude con V (Johnson) Magnitude; lo que nos quiere decir es que a medida
gue aumente una de estas variables la otra también aumentara y por el contario
las correlaciones negativas fuertes como Equilibrium Temperature y Orbital Period

los valores descenderan a medida que la otra aumente.

2.3.4. Estandarizacion.

Es implementada una técnica de normalizacion conocida estandarizacion en todas
las variables, permitiendo que todas las caracteristicas tengan una misma escala,
haciendo posible una comparacion justa entre las caracteristicas; sin esta
normalizacion el algoritmo puede dar mas peso a caracteristicas con valores mas

grandes, sesgando el modelo y afectando en el rendimiento. Para aplicar la
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normalizacion, se resta la media y divide por la desviacion estandar, haciendo que
se tenga una desviacion estandar de 1. Es importante mencionar que esta
normalizacién no modifica la distribucion de los datos; como ejemplo, en la Figura
15 se muestra la normalizacion aplicada para la variable “Orbital Period” donde se
aprecia que se reduce el rango de (-2,9) a (-3,5) existen variaciones, pero

mantiene el comportamiento general de la variable.
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Figura 15. Histogramas que muestran la estandarizacion para la variable “Orbital Period”.

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.5. Anédlisis de Componentes Principales (PCA).

El Analisis de Componentes Principales es una técnica que permite la reduccion
de dimensionalidad; es decir, reduce el nimero de variables en el conjunto de
datos. Los componentes principales se refieren a las nuevas variables que se
derivan de la combinacion lineal de las variables originales, donde el primer
componente captura la mayor parte de variabilidad en los datos, y asi
sucesivamente. En la Figura 16 se muestra el grafico de PCA donde en el eje x
muestra la cantidad de componentes principales y el eje y muestra la proporcion
de varianza, este gréfico es Gtil para comprender que proporcién de varianza en

los datos originales es explicada por una componente especifica; es decir, cuantos

28



componentes son necesarios para capturar la mayor parte de informacion. En el

caso de esta investigacion, se hara uso de 9 componentes principales.
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Figura 16. Grdfico de Componentes Principales.

Fuente: Elaboracion propia.
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Capitulo 3. Disefio del estudio y ajuste de modelos

En el siguiente capitulo se tiene como finalidad presentar los conceptos claves
utilizados en esta investigacion, asi como presentar el estado del estudio actual de
la clasificacion de exoplanetas. Ademas, de presentar el ajuste de los modelos
para esta investigacion, que incluye la seleccion de parametros y andlisis de

resultados.

La seccidbn de Marco Teo6rico expone los conceptos claves para la
clasificacion de exoplanetas utilizando algoritmos de aprendizaje computacional.
Esta seccion se encuentra dividida en dos principales areas de estudio:
Astronomia y Ciencia de Datos. A continuacion, la seccion de Antecedentes
provee el contexto de las investigaciones previas o estudios relevantes que

sustentan esta investigacion.

La seccion de Marco Metodologico muestra los pasos metodologicos
necesarios para cumplir con los objetivos de esta investigacion. La cuarta seccion
es Ajuste de los Modelos, donde expone el proceso de seleccion de parametros y
ajuste de los algoritmos. Finalmente, la seccién de Analisis de los Resultados

muestra la interpretacion de los resultados obtenidos de la seccion previa.

3.1 Marco teorico.

En la presente seccién se abarcan los antecedentes, junto a las principales teorias
y los conceptos que dan bases y sustentan la clasificacion de los exoplanetas a

través de los algoritmos de ciencia de datos.

El marco tedrico se divide en dos secciones que representan las principales
areas de estudio en las que se basa esta investigacion: Astronomia y Ciencias de

Datos.
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En la seccion de astronomia se introducen conceptos como planeta,
exoplanetas, métodos de detecciébn de exoplanetas, mision Kepler y tipos de
exoplanetas. Y con respecto a la seccion de Ciencia de Datos, se introducen los
conceptos de Big Data, aprendizaje de maquina, tipos de aprendizaje y Redes

Neuronales.

3.1.1 Astronomia.

La palabra astronomia, proviene del griego antiguo “astron” que significa estrellas
y “nomos” que significa ley o norma. Es la ciencia que estudia los cuerpos celestes
gue pueblan el cosmos. Los cuerpos celestes o astros son las masas de materia
gue constituye el Universo (El Universo, 2013). Algunos ejemplos son los planetas,

estrellas, satélites, meteoritos y galaxias.

“‘Planeta” proviene del griego errante o vagabundo, es un astro opaco
redondo que gira alrededor de una estrella y que domina su entorno, ya que su
masa es suficientemente grande como para atraer la mayor parte de la materia
gue se aproxime a él (El Universo, 2013); por opaco, se refiere a que es un astro
gue no emite luz propia, solamente refleja la que le llega (Garcia, 2018) esto se
debe a que los planetas no tienen suficiente masa para alcanzar en sus interiores
las temperaturas necesarias para generar energia por reacciones nucleares como

hacen las estrellas, lo que hace dificil su deteccion directa (Rebolo, 2003).

Cuando los planetas orbitan estrellas diferentes a la nuestra, conocido
como Sol, se les denomina exoplanetas o planetas extrasolares (Ruiz, 2017). En
1995, los suizos Michel Mayor y Didier Queloz publicaron un descubrimiento
histérico: la deteccion del primer exoplaneta (Hernandez, 2003), su composicion y
estructura se infiere de datos en conjunto con otras medidas indirectas como la
espectrometria, induciendo a partir de esos datos parciales y fragmentados su

historia geoldgica y caracteristicas ambientales (Ruiz, 2017). Desde 2015 hasta
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hoy, el niumero de exoplanetas se ha multiplicado por mas de 2: de 2000 a casi

4500. Lo ideal para detectar exoplanetas seria poder verlos directamente, sin

valerse de métodos indirectos, sino solo resolviendo la luz de las dos o tres

componentes, estrella y planeta o planeta + satélite, para visualizarlas en el

telescopio (Monzén, 2021). Algunos otros métodos de deteccion son:

El método Doppler de velocidad radial tiene en cuenta el vaivén gravitatorio
gue los exoplanetas gigantes muy masivos provocan en sus estrellas. El
vaivén serd mayor cuanto mas masivo sea el exoplaneta respecto a su
estrella y cuanto mas cerca esté de ella (Hernandez, 2003).

El método astrométrico se basa en el mismo efecto que el de la velocidad
radial, pero en este no se mide el desplazamiento, sino que se mide
directamente la distancia angular que hay entre el baricentro del sistema
solar y el centro de la estrella (Hernandez, 2003).

En el caso de los cuerpos de masa planetaria sin ligadura gravitatoria a
estrellas, la deteccion se ha realizado de manera directa y se dispone tanto
de imagenes como de espectros que han permitido determinar sus
propiedades fisicas basicas (Rebolo, 2003).

El método de Transito usa la posibilidad de ser detectado mediante
fotometria. Se basa en la caida de luz que apreciamos cuando un cuerpo
se interpone entre una estrella y nuestra linea de vision, lo que provoca que
el disco de luz de la estrella se oscurezca minimamente debido al transito
del planeta por delante del disco estelar. La radiacion que captamos del
exoplaneta proviene tanto de la luz que refleja de la propia estrella como del
calor que despide. La luz reflejada por el planeta, por desgracia, suele ser

muy pequefia en comparacion con la que emite la estrella (Monzoén, 2021).

Los métodos de velocidad radial y transitos, que han sido responsables del

descubrimiento del 96% del total de exoplanetas (Monzoén, 2021).

La mision Kepler de la NASA es considerada una de las mas emblematicas

para buscar exoplanetas. Comenzé en el afio 2009 cuando se puso en Orbita.

Algunas de sus caracteristicas son: espejo primario de 1.4 metros, un fotobmetro
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Schmidt de 0.95 metros de apertura y una camara CCD de 95 millones de pixeles
de resolucion. Este equipo permiti6 monitorizar a mas de 150,000 estrellas en la
constelaciéon de Cisne para la busqueda de exoplanetas, donde se utilizo el
método del transito para su detecciéon. Se tenia planeado que la misién duraria 3
afos y medio. En el aflo 2013 fallaron los giroscopios afectando el sistema de
orientacion del equipo; en ese momento ya se habian detectado y confirmado mas
de 2330 exoplanetas (Garcia, 2018). Con el lanzamiento del telescopio Kepler en
2010, se produjo un punto de inflexion en la historia del descubrimiento de
exoplanetas, debido en parte a su potentisima precisién fotométrica, pudiendo
llegar a detectar un cambio en el flujo estelar de la estrella de ~0.0023 milésimas
de magnitud y al amplio seguimiento de 150000 estrellas. Las misiones Kepler y
K2 han sido exitosas, habiendo descubierto 2347 exoplanetas confirmados y 2420
candidatos mediante el método de transito. En 2018, estas misiones llegaron a su
fin (Monzon, 2021).

3.1.1.1 Tipos de exoplanetas.

Hasta ahora los cientificos han clasificado los exoplanetas en los siguientes tipos:
Gigante Gaseoso, Neptuniano, Super Tierra y Terrestre, donde el tamafio y la
masa juegan un papel crucial en la determinacion de los tipos (Overview | Planet
Types — Exoplanet Exploration: Planets beyond our Solar System, 2022). Sin
embargo, se determind gracias a la mision Kepler que los planetas que son 1.5y 2

veces mayores al dimetro de la Tierra son raros.

3.1.1.1.1 Gigante Gaseoso

Los exoplanetas Gigantes Gaseosos son esferas gigantes compuestas de
hidrégeno y/o helio, aunque no se sabe si todos los gigantes gaseosos tienen
nucleo. Se ha observado que tienen un mecanismo de inflacion interior que no
permite que se encogiera segun los modelos de enfriamiento. El tener nucleo
pesado en su interior permitiria conocer y posiblemente explicar el
comportamiento (Agudelo, 2022).
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En nuestro Sistema Solar los planetas Japiter y Saturno son catalogados
como Gigantes Gaseo0sos, en general no presentan superficies duras, sino que
tienen gases arremolinados sobre un ndcleo sdlido; estos generalmente se
encuentran orbitando extremadamente cerca de sus estrellas madre, dandoles
vuelta en 18 horas y se cree que se forman dentro de los primeros 10 millones de
afos de vida de una estrella similar al Sol o no se forman en absoluto (Gas Giant |

Planet Types — Exoplanet Exploration: Planets beyond our Solar System, 2022).

Debido a las técnicas de detecciébn de exoplanetas, la mayoria de los
exoplanetas encontrados son gigantes gaseosos similares a Japiter, pero con
oOrbitas mas cercanas a sus estrellas que Mercurio al Sol (Curiel & Curiel Ramirez,
2011), ya que estos grandes planetas forman érbitas tan estrechas que provocan
una pronunciada “bamboleo” en sus estrellas, empujando sus estrellas anfitrionas
de un lado a otro, y provocando un cambio mensurable en el espectro de luz de
las estrellas (Gas Giant | Planet Types — Exoplanet Exploration: Planets beyond
our Solar System, 2022).

3.1.1.1.2 Neptuniano.

Los exoplanetas tipo Neptuno poseen un tamafio similar a Neptuno o Urano, con
aproximadamente cuatro veces el tamafio o radio de la Tierra y casi 17 veces su
masa o0 peso (Neptune-like | Planet Types — Exoplanet Exploration: Planets
beyond our Solar System, 2023) se consideran planetas con un grueso envoltorio
(Agudelo, 2022), es decir sus atmosferas suelen estar dominadas por hidrogeno y
helio (aunque es comun que nubes espesas bloquen el paso de la luz, evitando la
visibilidad de las moléculas en la atmdsfera) con nucleos de roca y metales
pesados (Neptune-like | Planet Types — Exoplanet Exploration: Planets beyond our
Solar System, 2023), compuestos en su gran mayoria de masa agua, amonio y
metano; tienen un recubrimiento a base de agua y corteza terrestre y no todo el

planeta se encuentra condensado (Agudelo, 2022).
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En 2016, un estudio encontré6 que los mundos con la masa de Neptuno
pueden ser el tipo de planeta mas comun, aproximadamente 10 veces mas
comunes que los planetas con la masa de Japiter, que se forma en los reinos
exteriores helados de los sistemas planetarios (Neptune-like | Planet Types —

Exoplanet Exploration: Planets beyond our Solar System, 2023).

3.1.1.1.3 Saper Tierra.

Las Super Tierras son consideradas mas masivas que la Tierra, pero mas ligeras
gue los gigantes de hielo como lo son Neptuno y Urano. Estos planetas pueden
estar hechos de gas, roca o0 una combinacion de ambos. Su tamafio puede ser el
doble que el de la Tierra y tener hasta 10 veces su masa. En nuestro sistema solar
no tenemos esta clase de planetas. Su nombre solo hace referencia al tamafio del
planeta, no establece una necesaria similitud con nuestro planeta Tierra. Se cree
gue podria existir una amplia variedad de composiciones planetarias, como lo son
los mundos acuaticos, planetas bola de nieve o compuestos principalmente de gas
denso (Super-Earth | Planet Types — Exoplanet Exploration: Planets beyond our
Solar System, 2022).

3.1.1.1.4 Terrestre.

En el sistema solar se cuentan con un gran nimero de ejemplos del tipo Terrestre
y estos son la Tierra, Marte, Mercurio y Venus. También se le puede llamar
planeta rocoso. Son considerados terrestres aquellos planetas que midan entre la
mitad y el doble del radio de la Tierra, aunque pueden existir algunos otros que
pueden llegar a ser incluso mas pequefios. Aunque pueden existir exoplanetas
rocosos del doble del tamafio de la Tierra, estos son considerados Super Tierras.
Se les llama planetas terrestres, ya que se les considera mundos rocosos; es
decir, se encuentran compuestos de roca, silicato, agua y/o carbono; con una

superficie soélida o liquida. Existen menos mundos rocosos y potencialmente
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habitables entre los miles de exoplanetas encontrados hasta ahora (Terrestrial |

Planet Types — Exoplanet Exploration: Planets beyond our solar System, 2022).

La habitabilidad se definirh como la capacidad que tiene un exoplaneta de
sostener la vida y esta se asocia con la presencia de agua liquida en su superficie.
Y una zona habitable como una cierta restriccién sobre la 6rbita de un planeta con
respecto a su estrella, la cual permite al planeta mantener agua liquida en su

superficie (Monzén, 2021).

3.1.2 Ciencia de Datos.

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD, del inglés
Knowledge Discovery in Databases) busca analizar grandes cantidades de datos,
encontrando relaciones o patrones que puedan generar informacion. Algunas
herramientas para lograrlo son el aprendizaje automatico, aplicacién de
estadistica, implementacion de base de datos, representacion del conocimiento,
razonamiento basado en casos y aproximado, adquisicién de conocimiento, redes

neuronales y la visualizacion de los datos (Garcia, 2018).

Segun un informe de IBM, el 90% de los datos disponibles actualmente en
el mundo se han creado en los dos ultimos afios (Garcia, 2018). De manera mas
especifica, hoy en dia la cantidad de datos astronémicos (tanto observacionales
como tedricos) en archivos sobrepasan los Petabytes (Molina, 2021). Por lo que a
las cantidades masivas de datos recogidas a lo largo del tiempo responden al
concepto de Big Data, o datos masivos; donde los conjuntos de datos cuyo
tamafio va mas alld de la capacidad de captura, almacenamiento, gestién y
analisis de las herramientas de base de datos (Mat€, 2014). Es importante aclarar
gue no solo se hace referencia al tamafio de la informacion, sino también a la
variedad del contenido y a la velocidad con la que los datos se generan,

almacenan y analizan (Garcia, 2018).
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En esta nueva era no solo es necesario contar con grandes infraestructuras
de almacenamiento y altas velocidades de transferencia, sino también que es
prioritario desarrollar herramientas de visualizacion que posibiliten realizar analisis
de manera &gil y rapida (Molina, 2021). Siendo la ciencia de datos un campo
interdisciplinario, que utiliza Machine Learning, Estadistica, Mineria de Datos y
Programacion, para la extraccion de conocimiento que puede parecer oculto a
partir de datos, se utilizan procesos de descubrimiento, formulacién y verificacion
de hipétesis (Garcia, 2018).

Aprender es la habilidad de adquirir conocimientos, desarrollar habilidades
para analizar y evaluar problemas mediante métodos y técnicas utilizando la
experiencia propia; el aprendizaje en los sistemas puede definirse como el cambio
gue experimenta permitiéndole resolver mejor una tarea la segunda vez u otra

tarea similar (Chaviano Arteaga, 2015).

3.1.2.1 Tipos de Aprendizaje

3.1.2.1.1 Supervisado

El Aprendizaje Supervisado constituye un algoritmo de aprendizaje basado en
ejemplos donde el nuevo conocimiento es inducido a partir de una serie de
ejemplos y contraejemplos, por lo tanto, existe una correspondencia entre las

entradas y salidas deseadas del sistema (Chaviano Arteaga, 2015).

La clasificacién y regresion son los dos tipos de problemas que pueden
emplear el aprendizaje supervisado. La tarea de clasificacion consiste en
encontrar una funcion objetivo capaz de estimar la clase correcta para un objeto.
Dado el conjunto de entrenamiento, se pretende identificar el mejor clasificador en
el espacio de hipétesis, utilizando un algoritmo de aprendizaje que realiza una
busqueda en el espacio tomando como base el conjunto de entrenamiento,

infiriendo asi la funcion de clasificacion. (Aguila, 2017).
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3.1.2.1.1.1 Redes Neuronales Artificiales.

Las Redes Neuronales Artificiales se empezaron a investigar en 1930, donde su
capacidad de deteccién y aprendizaje de patrones en un conjunto de datos
generaron una nueva herramienta para la resolucion de problemas que requieren
el andlisis de informacion (Garcia, 2018). Se basan en la analogia del
comportamiento y funcién del cerebro humano, en particular del sistema nervioso,
compuesto por redes de neuronas biolégicas con bajas capacidades de
procesamiento, pero su capacidad cognitiva se sustenta en la conectividad de
estas (Salas, 2016).

Las Redes Neuronales Artificiales se componen de un conjunto de
elementos de proceso, denominadas neuronas, localizadas en los vértices de un
grafo dirigido en una estructura que permite la propagacion de informacion de
neuronas anteriores hacia neuronas posteriores: cada elemento recibe una
entrada (sefal) de las unidades anteriores y comunica su salida a las unidades
posteriores (Aguila, 2017). Las neuronas se encuentran conectadas por dendritas
y cada una de ellas posee un valor distinto, denominado peso. Estos tienen un
gran rol dentro de la red porque fortalece o debilita la comunicaciéon o conexién
entre las neuronas (Garcia, 2018). Tomando como base el diagrama de
entrenamiento y aprendizaje propuesto por (Trujillo & Cuevas, 2006), se genero el
diagrama mostrado en la Figura 17, donde se plantea de una manera mas general

el proceso de entrenamiento y aprendizaje para las redes neuronales.
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Figura 17. Diagrama de entrenamiento y aprendizaje de una red neuronal.

Fuente: Trujillo & Cuevas, 2006.

Las Redes Neuronales aprenden durante el proceso de entrenamiento,
siendo este una parte importante del algoritmo, por eso algunos autores
establecen que es la etapa que caracteriza a este conjunto de técnicas. El modelo
esta compuesto por pesos equivalentes a las conexiones sinapticas, con un
umbral de accion o activacion (Salas, 2016). Se inicializan aleatoriamente y, a
medida que avance el entrenamiento, estas son modificadas. Cuando la red
termina el proceso de entrenamiento, es capaz de realizar predicciones,
clasificaciones y segmentaciones (Garcia, 2018). Este proceso se puede visualizar
en la Figura 18, que es obtenida del trabajo de (Castro Becerra, 2016), donde se
muestra el Algoritmo de Entrenamiento para una Red Neuronal, con un criterio de

paro dado un namero de experimentos.
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Figura 18. Algoritmo de Entrenamiento para una Red Neuronal.

Fuente: Castro Becerra, 2016.

Las tareas de clasificacion supervisada con Redes Neuronales Atrtificiales
consisten en presentarle a la red repetidamente datos de entrada consistentes en
un patron de estimulos y la respuesta esperada, para comparar dicha respuesta
con la respuesta que da la red. En virtud a esa comparacion, se realizan ajustes
increméntales del modelo para que el resultado previsto se acerque cada vez mas
a la respuesta esperada (Aguila, 2017). Algunos trabajos como el de (Garcia,
2018) determinan que la cantidad de neuronas ocultas se determina por un
proceso de prueba y error, es decir, a medida que el entrenamiento avance, se
irdn probando diferentes valores y se quedaran con aquel que muestre mejores
resultados. Por otro lado, también establece que el criterio de parada se obtiene al
sumar los errores en el patrén de entrenamiento y cuando el error se convierta en
constante con la iteracion anterior, se mantienen los pardmetros y se calcula el

error minimo (Garcia, 2018).
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3.1.2.1.1.1 Arboles de decision.

Los arboles de decisién son modelos no paramétricos de aprendizaje supervisado,
cuyo objetivo es poder predecir a qué clase pertenece un caso del que conocemos
uno o mas atributos o mediciones (Arana, 2021). El conocimiento obtenido durante
el proceso de aprendizaje inductivo se representa mediante un arbol. Un éarbol
graficamente se representa por un conjunto de nodos, hojas y ramas. El nodo
principal o raiz es el atributo a partir del cual se inicia el proceso de clasificacion;
los nodos internos corresponden a cada una de las preguntas acerca del atributo
en particular del problema. Cada posible respuesta a los cuestionamientos se
representa mediante un nodo hijo. Las ramas que salen de cada uno de estos
nodos se encuentran etiquetadas con los posibles valores del atributo. Los nodos
finales o nodos hoja corresponden a una decision, la cual coincide con una de las
variables clase del problema a resolver (Martinez et al.,, 2009). La Figura 19

muestra la estructura y componentes de un arbol de decision.
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Figura 19. Estructura de un drbol de decision.

Fuente: Martinez et al., 2009.
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3.1.2.1.1.1 Regresion Logistica.

La regresion logistica es un instrumento estadistico de andlisis multivariado, de
uso tanto explicativo como predictivo, pero de manera general formula un analisis
utilizado para predecir una variable categérica en funcién de una o varias variables
predictoras. El andlisis de regresion logistica esta inmersa en el grupo que usa
una funcién de enlace llamada logit (Rodriguez & Gallardo, 2020) que correlaciona

la probabilidad de una variable cualitativa con un conjunto de variables escalares.

3.1.2.1.1.1 Maquinas de Soporte Vectorial.

Las Maquinas de Soporte Vectorial buscan generar un hiperplano que permita
separar una clase de otra, maximizando la distancia entre los puntos de diferentes
clases y una funcién separadora. Un SVM no lineal usa varias funciones kernel
para estimar el margen. Algunos ejemplos de estas funciones kernel son: lineal,
polinomial, de base radial y sigmoidal (Galindo et al., 2020). Las SVM estan
ganando popularidad como herramienta para la identificacion de sistemas no
lineales, esto es a causa, principalmente, a que las SVM estan basadas en el
principio de minimizacién del riesgo estructural que permite escoger un clasificador
gque minimiza una cota superior sobre el riesgo, y proporciona una buena medida
para obtener clasificadores que generalizan bien sobre datos no previamente
vistos (Alfaro, 2010).

3.1.2.1.2 No Supervisado.

En el Aprendizaje No Supervisado se modela el proceso sobre un conjunto de
ejemplos formado solo por entradas al sistema. No se tiene informacién sobre las

categorias de esos ejemplos (Chaviano Arteaga, 2015).

Las siguientes técnicas son utilizadas por el Aprendizaje No Supervisado:

Clustering, Reducciéon de Dimensionalidad y Deteccion de Anomalias. El
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Clustering busca formar grupos a partir de un conjunto de datos a partir de las
similitudes con otros miembros; por lo tanto, si dos datos pertenecen a un mismo
grupo, estos presentaran muchas similitudes, y si los dos datos pertenecen a
grupos separados, estos se diferenciaran lo mas posible. Por lo que el proceso se
centra en lugar de analizar los datos etiqguetados en una clase; busca analizar para
generar una etiqueta. Al principio se desconoce cuantos grupos de clasificacion
existiran ni cdmo seran estos grupos. Aqui se barajan dos opciones: o “forzar” el
algoritmo para obtener un numero determinado de grupos o dejar que la
herramienta analice la naturaleza de los datos y calcule cuantos grupos seria
deseable obtener (Garcia, 2018).

3.1.2.1.2.1 Algoritmo de K-means.

K-means es un algoritmo de clusterizacion, donde representa cada cluster por la
media de sus puntos, generando un centroide, obteniendo un significado gréafico y
estadistico inmediato. La suma de las discrepancias entre un punto y su centroide,
expresado a través de la distancia apropiada, se usa como funcién objetivo (Garre
et al., 2007). El método de k medias es un procedimiento muy util a la hora de
buscar agrupaciones en numerosos conjuntos de datos, pero debido a sus
caracteristicas intrinsecas presenta ciertas deficiencias y debilidades con
determinados conjuntos de datos; por ejemplo, es un método muy sensible ante
contaminaciones o pequefias desviaciones del modelo, ya que si existen puntos
aislados del resto, su aportacion al potencial seria muy grande y para disminuirlo,
el método de k medias tenderia a desplazar sus centros en esa direccion a fin de
reducirlo (Carlos & De Valladolid Facultad de Ciencias, 2022). En la Figura 20 se

encuentra el algoritmo obtenido del trabajo de (Bustamam et al., 2017)
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Figura 20. Algoritmo K-means.

Fuente: Bustamam et al., 2017.

3.2 Antecedentes

En las dos udltimas décadas hemos experimentado una revolucion que nos ha
llevado a descubrir miles de nuevos planetas (Ribas, 2019); lo que ha generado
una necesidad de clasificacion y caracterizacion en grupos y subgrupos para ello
se requiere trazar relaciones, agrupar, categorizar y extraer informacién a partir de
la gran cantidad de datos generados por estos descubrimientos (Chinellato et al.,
2022).

Para procesar esta gran cantidad de informacion se recurrié al aprendizaje
computacional; por ejemplo, el trabajo de (Del Hierro Diez, 2020), que utiliza datos
con series temporales de intensidad de luz recogida de 5087 estrellas, en 3198
momentos. Cada una de las observaciones o estrellas esta etiquetada con “2” o
“1” si dicha estrella poseia un exoplaneta orbitandola o no, respectivamente. Se
implementan dos variantes de un mapa autoorganizado con diferentes funciones
de vecindad; donde solo se actualizaran las neuronas dentro de un radio
rectangular alrededor de la neurona ganadora. La Tabla 4 es obtenida del trabajo

de (Del Hierro Diez, 2020), donde se muestra la precision de los mapas
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autoorganizados, donde encuentra que la segunda variante con vecindad

gaussiana parecié conseguir mejores clasificaciones.

Tamafio mapa Tratamiento Datos Precisién Entrenamiento Precisién Prueba
8x8 - 0.98 0.98
SMOTE 0.79 0.98
FT 0.99 0.98
Sub-muestreo 0.83 0.97
16x16 - 0.99 0.99
SMOTE 0.8 0.99
FT 0.99 0.99
Sub-muestreo 0.51 0.99

Tabla 4. Precision de algoritmos basados en Mapas Autoorganizados.

Fuente: Elaboracion propia con informacion extraida de (Del Hierro Diez, 2020).

A continuacién, se enlistan trabajos donde su principal objetivo es la
clasificacién de tipo de exoplanetas.

Un primer trabajo es (Chinellato et al., 2022), donde implementa dos
algoritmos de aprendizaje automatico, K-means que representa al aprendizaje no
supervisado y un Arbol de Decision para el aprendizaje supervisado. El trabajo
abarca desde el preprocesamiento de datos hasta la clasificacion en grupos,
donde la clasificacion se da en dos etapas; la primera clasifica en los siguientes
grupos: Exotierras, Exojupiters y planetas de Transicidn; y la segunda etapa divide
la categoria de planetas de Transicion en Jupiter Densos y Gigantes de Hielo. La
Tabla 5 es extraida del articulo de Chinellato donde muestra los resultados de la
clasificacion usando k-means; ademas, en el caso de su implementacion con
arboles de decision, logra obtener una entropia nula en cada nodo, es decir, se

logra discriminar correctamente cada grupo.

46



Nombres propuestos (cluster)

Cantidad de miembros

Densidad promedio [g/cm”]

Radio promedio [Rjup)

Exotierra (cluster 0) 98 2+1 0.25+0.09
Exojupiter (cluster 1) 182 0.4+0.2 1.2+0.4
Planeta de transicion (cluster 2) 156 1.6+0.9 1.1+0.3

Tabla 5. Resultados de clasificacion con k-means.

Fuente: Chinellato et al., 2022.

El trabajo de (Meléndez Lorenzo, 2022), por otro lado, utiliza los datos

obtenidos por la plataforma Kaggle, reuniendo series temporales de flujo de luz

recibido desde diferentes estrellas observadas. Se reunen, 5087 estrellas para

cada una de las cuales se tomaron 3198 medidas de flujo de luz. Del total de

estrellas, solo 37 estan confirmadas con presencia de exoplanetas. Los métodos

implementados fueron: Regresién Logistica, Maquinas de Soporte Vectorial,

Arboles de decision, K vecinos, Random Forests y la combinacion de modelos por

votacion. Las precisiones de los algoritmos se encuentran en la Tabla 6. Aunque

Meléndez establece que la cantidad de instancias positivas es pequefia para

establecer cual modelo funciona mejor, también afirma que con los resultados

actuales el modelo Random Forest presenta una mayor puntuacion.

Kernel polinomial

0.53+0.14

Método Regresion Maquinas de Soporte Arboles de K vecinos Random Combinacion
Logistica Vectorial decision Forests de modelos
por votacion
Precision | 0.57+0.13 Kernel lineal 0.97+0.05 0.01+0.01 1.0 1.0
0.97+0.05
Kernel RTF
0.45+0.12

Tabla 6. Precision de algoritmos utilizando series temporales de flujo de luz.

Fuente: Elaboracion propia con informacion extraida de (Meléndez Lorenzo, 2022).
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Por otro lado, el trabajo de (Gonzalez Cangrejo, 2021) implementa los
siguientes algoritmos de aprendizaje supervisado: Arboles de Decisiones, K
vecinos mas cercanos y Maquinas de Vectores de Soporte; ademas, utilizando la
base de datos de la NASA toma los siguientes atributos: masa del planeta, radio
del planeta, periodo orbital y eje semimayor. En este trabajo los algoritmos son
modelados cuatro veces: en la primera se implementan masa del planeta y radio
del planeta, en la segunda periodo orbital y eje semimayor, posteriormente son
sustituidos por masa del planeta, radio del planeta y periodo orbital, y como ultimo
modelo se implementan todas las caracteristicas. En la Tabla 7 se muestran las
precisiones por cada algoritmo; donde se logra corroborar que las técnicas de
aprendizaje supervisado de Maquinas de Vectores y el algoritmo Arbol de
Decisiones son considerados modelos eficaces en tareas de clasificacion y

regresion.

Método Maquinas de Vectores K Vecinos Arbol de decision.

Precision 0.9552 0.9492 0.973134

Tabla 7. Precisién de los algoritmos: Mdquinas de Vectores, K Vecinos y Arbol de decision.

Fuente: Elaboracion propia con informacion extraida de (Gonzdlez Cangrejo, 2021).

El trabajo de (Rincén Valencia, 2021) clasifica los exoplanetas en Super
Tierra, Gigante Gaseoso, Tipo Neptuno y Terrestre. En esta ocasion utiliza la base
de datos de la NASA, pero utiliza las misiones: Tess, Kepler, K2, KELT y Ukirt.
Ademads, en comparacion con el trabajo de (Gonzélez Cangrejo, 2021), utiliza las
siguientes variables: nombre del planeta, masa del planeta con respecto a la tierra,
radio del planeta con respecto a la tierra, periodo orbital y tipo de planeta. Otra
diferencia, es el uso de aprendizaje no supervisado con los algoritmos de K means
y clustering jerarquico, que ademas implementa regresion logistica, K vecinos y
arbol de decisiones. En la Tabla 8 se muestran las precisiones por cada algoritmo.
En los algoritmos de Aprendizaje No Supervisado no logra asegurar el

comportamiento del clasificador, ya que lo considera un método menos preciso y
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fiable, ya que no logra informacion precisa sobre la clasificacion de los datos y la

salida.

Método Regresion Logistica K Vecinos Arbol de decision.

Precision 0.919453 0.9346 0.9483

Tabla 8. Precision de los algoritmos: Regresidn Logistica, K Vecinos y Arbol de decision.

Fuente: Elaboracion propia con informacion extraida (Rincon Valencia, 2021).

En conclusion, gracias a las misiones espaciales se han generado una gran
cantidad de datos, que han sido aprovechados por diferentes proyectos o
investigaciones. Podemos encontrar trabajos que utilizan el Archivo de
exoplanetas de la NASA, que es una de las fuentes de datos para esta
investigacion, pero lo hacen para su deteccion, o algunos otros trabajos que
también clasifican el tipo de exoplaneta, como lo es el trabajo de (Gonzélez
Cangrejo, 2021) que implementa los siguientes algoritmos de aprendizaje
supervisado: Arboles de Decision, K-vecinos y Maquinas de Soporte Vectorial
utilizando las variables: masa del planeta, radio del planeta, periodo orbital y eje
semimayor; o el trabajo de (Rincén Valencia, 2021) que implementa tanto
algoritmos de aprendizaje supervisado (Arboles Decision, K-vecinos y Regresion
logistica) como no supervisado (K media) utilizando tres variables: tamafio, masa
del planeta y periodo orbital. Este trabajo se diferencia de los anteriores por la
cantidad de variables, ya que se utlizan 16, y se implementaran Redes

Neuronales como el algoritmo de clasificacion.

3.3 Marco metodoldgico

La presente investigacion posee un enfoque cuantitativo con un alcance
exploratorio; por lo tanto, se busca clasificar desde una nueva perspectiva los tipos
de exoplanetas utilizando variables del sistema planetario. Los pasos
metodoldgicos de esta investigacion se plasman en la Figura 21, divididos en 4
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fases principales donde responden a un objetivo especifico; y al completar estas
fases se logra el objetivo de esta investigacion. En las siguientes secciones se

describen las fases con sus pasos especificos para su desarrollo.

r Seleccion de los algoritmos

Creacion de la base de datos

Implementacién de los algoritmos

Preprocesamiento

4 B

Realizacién de pruebas al programa

\ >y

Anadlisis de los datos

Evaluacion de resultados
\ < 4

Figura 21. Pasos metodoldgicos.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.1 Creacién y andlisis de la Base de Datos.

Esta fase responde al objetivo especifico de construir una base de datos de
exoplanetas preprocesada mediante la identificacién y seleccién de variables clave
del sistema planetario. Como salida de esta fase se provee la base de datos limpia

y su Analisis Exploratorio de los Datos.

Como primer paso se importan los datos del Archivo de Exoplanetas de la
NASA y de la Enciclopedia Exoplanetaria de la NASA donde se obtiene el tipo.
Generando asi una tabla con variables del sistema planetario y su tipo de

exoplaneta.
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Una vez obtenida la Base de Datos del paso anterior, se debe realizar un
preprocesamiento donde se manejen datos faltantes, remocion de umbral de error,
transformacion de variables, codificacion, etc. En esta fase se obtendra una Base

de Datos limpia.

Con la Base de Datos Limpia se realiza un analisis para determinar la
distribucion de las variables, su relacién entre ellas y obtener la estructura final de

la base de datos.

3.3.2 Seleccion e Implementacion de Algoritmos de Aprendizaje

Computacional para la Clasificacion de Tipo de Exoplaneta.

Esta fase responde al objetivo especifico de implementar y ajustar los algoritmos
utilizando la base de datos de exoplanetas creada, para clasificar los tipos de
exoplanetas en funcion de las variables del sistema planetario. Como entrada de
esta fase se cuenta con la Base de Datos Preprocesada y como salida se obtiene

un programa para la clasificacion de tipos de exoplanetas.

Se implementan las Redes Neuronales con Aprendizaje Supervisado para
la clasificacion de tipo de exoplaneta, debido a sus capacidades de aprendizaje en
representaciones complejas y no lineales en los datos, logrando extraer las
caracteristicas relevantes para la clasificacion. Ademas, ofrece una amplia
flexibilidad en la arquitectura, permitiendo adaptarse a una variedad de problemas
y situaciones, ya que pueden establecerse diferentes tipos de capas, funciones de
activacion, conexiones y arquitecturas. En cuanto a los recursos, es implementada
para realizar el entrenamiento en CPU, donde el tiempo de entrenamiento e
inferencia depende de la complejidad del modelo y las capacidades de
procesamiento de la CPU. El uso de memoria debe contemplar el almacenamiento

de los datos (base de datos preprocesada), el modelo entrenado y los resultados
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del entrenamiento. El algoritmo se codificara en el entorno COLAB con un entorno
de ejecucion de 12.7GB de RAM y 107.7 GB de Disco.

La Red Neuronal se codifica en el lenguaje Python debido a que posee las
siguientes caracteristicas: sintaxis limpia y reducida, es gratuito y libre,
multiplataforma, lenguaje interpretado, administracion automatica de memoria,
multiparadigma y con la liberaria sklearn que permite la creacion de un clasificador

de perceptron multicapa con la funcién “MLPClassifier”.

3.3.3 Evaluacién desempefio de los algoritmos para la clasificacion de tipo

de exoplanetas.

Esta fase responde al ultimo objetivo especifico: evaluar el desempefio del
algoritmo de ciencia de datos para la clasificacién de exoplanetas, analizando y

comparando los resultados utilizando métricas relevantes.

Utilizando el programa generado en la fase anterior se deben probar diferentes
escenarios para comprobar el comportamiento de los algoritmos, recolectando los
resultados de estas pruebas. Se hara uso de validacion cruzada para evaluar el

rendimiento de una manera mas robusta,; utilizando 10 pliegues.
Se deben analizar los resultados obtenidos en el paso anterior determinando el

desempeiio de cada algoritmo. Estos resultados permiten el ajuste de los

algoritmos para mejorar los resultados finales.
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3.4 Ajuste de los modelos

3.4.1 Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado)

Para la Red Neuronal con Aprendizaje Supervisado se requirid el ajuste de los
parametros expuestos en la Tabla 9.

Parametro Significado

learning_rate_init Controla el tamafio del paso al actualizar los pesos.
solver El solucionador para la optimizacién del peso.
activation Funcion de activacion de la capa oculta.
hidden_layer_sizes NuUmero de neuronas en la capa oculta

max_iter NuUmero maximo de iteraciones

Tabla 9. Pardmetros Red Neuronal Aprendizaje Supervisado.

Fuente: Elaboracion propia.

Para poder ajustar los parametros, se hicieron 5 rondas, donde inicialmente
se colocan los valores por defecto de cada parametro y en cada ronda se prueban
diferentes valores. Los valores pueden ser una lista de opciones o un rango para
valores numéricos. Para evaluar los parametros y evitar el sobreentrenamiento, se
hace uso de la validacion cruzada, con 10 pliegues, donde se obtiene la mediana y
es comparada con la del resto de los parametros. La mejor precision es

seleccionada y pasa a la siguiente ronda.

El primer parametro es “learning_rate_init", debido a que es un valor
numeérico, se utiliza el rango (0.001, 0.2001) con saltos de 0.001. Debido a la
cantidad de entradas, a continuacion, se enlistan las mejores 20 precisiones para
este parametro en la Tabla 10. La Figura 22 muestra todas las precisiones
obtenidas para este parametro, donde se aprecia un comportamiento decreciente

a medida que el valor del parametro aumenta.
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Valor del | Resultados Precision
Paréametro

0.016 [0.91, 0.94, 0.89, 0.91, 0.91, 0.9, 0.92, 0.9, 0.92, 0.92] 0.91049325
0.034 [0.92, 0.93, 0.9, 0.92, 0.92, 0.86, 0.9, 0.91, 0.91, 0.91] 0.91176471
0.009 [0.93, 0.92, 0.89, 0.92, 0.91, 0.91, 0.9, 0.9, 0.93, 0.91] 0.91176471
0.024 [0.93,0.93, 0.9, 0.91, 0.9, 0.91, 0.91, 0.91, 0.93, 0.93] 0.91316527
0.01 [0.93, 0.94, 0.9, 0.92, 0.91, 0.89, 0.9, 0.92, 0.91, 0.93] 0.91316527
0.035 [0.91, 0.89, 0.89, 0.92, 0.91, 0.87, 0.92, 0.91, 0.92, 0.91] 0.91316527
0.015 [0.92, 0.93, 0.89, 0.92, 0.91, 0.89, 0.9, 0.91, 0.95, 0.92] 0.91456583
0.013 [0.94, 0.94, 0.89, 0.91, 0.9, 0.89, 0.93, 0.9, 0.94, 0.92] 0.91456583
0.008 [0.91, 0.93, 0.88, 0.92, 0.91, 0.89, 0.92, 0.9, 0.92, 0.93] 0.91596639
0.006 [0.92, 0.93, 0.9, 0.91, 0.92, 0.89, 0.91, 0.92, 0.94, 0.93] 0.91736695
0.021 [0.89, 0.93, 0.9, 0.92,0.92, 0.91, 0.91, 0.92, 0.94, 0.94] 0.91736695
0.022 [0.93, 0.93, 0.89, 0.92, 0.9, 0.92, 0.9, 0.89, 0.94, 0.92] 0.91736695
0.004 [0.93, 0.93, 0.9, 0.91, 0.92, 0.89, 0.92, 0.91, 0.93, 0.93] 0.91876751
0.002 [0.92,0.94, 0.9, 0.91, 0.92, 0.9, 0.92, 0.9, 0.94, 0.93] 0.91876751
0.012 [0.91, 0.93, 0.89, 0.93, 0.92, 0.92, 0.91, 0.9, 0.92, 0.92] 0.91876751
0.001 [0.92, 0.93, 0.88, 0.92, 0.92, 0.91, 0.91, 0.9, 0.92, 0.94] 0.91876751
0.007 [0.92, 0.93, 0.89, 0.92, 0.9, 0.91, 0.93, 0.9, 0.92, 0.92] 0.92016807
0.02 [0.93, 0.93, 0.92, 0.92, 0.92, 0.91, 0.91, 0.91, 0.93, 0.94] 0.92156863
0.005 [0.93, 0.93, 0.9, 0.92, 0.92, 0.89, 0.92, 0.91, 0.95, 0.93] 0.92296919
0.003 [0.93, 0.94, 0.89, 0.92, 0.93, 0.89, 0.93, 0.91, 0.94, 0.92] 0.92577031

Tabla 10. Precisiones para los valores del pardmetro “learning_rate_init” en el algoritmo

Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado).

Fuente: Elaboracion propia.
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Ajuste parametro "learning_rate_init"

0.92 +

0.91 1

0.90 4

Valor

0.89 4

0.88 4

0.87 4

0.86 1

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200

Parametro

Figura 22. Grdfico de las precisiones para los valores del pardmetro “learning_rate_init” en

el algoritmo Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado)

Fuente: Elaboracion propia.

El parametro “solver” puede tomar los siguientes valores: {Ibfgs’, ‘sgd’,

‘adam’}. Las precisiones obtenidas por cada opcion para este parametro se

encuentran en la Tabla 11. La Figura 23 muestra el grafico de estas precisiones;

donde el valor que obtiene una mayor precision es “adam” con una precisién de

0.92577.

Valor del pardmetro | Resultados Precision
adam [0.93, 0.93, 0.9, 0.92, 0.92, 0.9, 0.93, 0.91, 0.94, 0.93] | 0.92577031
Ibfgs [0.94, 0.92, 0.89, 0.89, 0.9, 0.9, 0.9, 0.9, 0.91, 0.92] 0.9047619
sgd [0.9,0.91, 0.89, 0.89, 0.9, 0.88, 0.91, 0.89, 0.92, 0.89] | 0.89495798

Tabla 11. Precisiones para los valores del parametro “solver” en el algoritmo Red Neuronal
(Aprendizaje Supervisado).

Fuente: Elaboracion propia.
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Ajuste parametro "solver"

0.925 A

0.920 A

0.915 A

o
S
§ 0.910 -
0.905 - a
0.900 -
0.895 - ©
adam Ibfgs sgd

Parametro

Figura 23. Grdfico de las precisiones para los valores del parametro “solver” en el
algoritmo Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado).

Fuente: Elaboracion propia.

Para el caso del parametro “activation”, puede tomar los siguientes valores:
{‘identity’, ‘logistic’, ‘tanh’, ‘relu’}. Donde las precisiones obtenidas se muestran en
la Tabla 12 y su gréfico en la Figura 24. La mejor precisién obtenida para este

parametro es “relu” con 0.923.

Valor del | Resultados Precision
parametro

relu [0.94, 0.93, 0.89, 0.92, 0.92, 0.9, 0.92, 0.91, 0.94, 0.92] 0.92296919
identity [0.84, 0.9, 0.85, 0.86, 0.87, 0.85, 0.86, 0.88, 0.92, 0.89] 0.86694678
logistic [0.92, 0.93, 0.87, 0.92, 0.91, 0.89, 0.9, 0.9, 0.92, 0.92] 0.91607984
tanh [0.92, 0.95, 0.88, 0.91, 0.91, 0.9, 0.92, 0.92, 0.92, 0.92] 0.91736695

Tabla 12. Precisiones para los valores del parametro “activation” en el algoritmo Red
Neuronal (Aprendizaje Supervisado)

Fuente: Elaboracion propia.
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Ajuste parametro "activation"
® L]
0.88
L]
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0.84

L ]
relu identity logistic tanh
Parametro

Figura 24. Grdfico de las precisiones para los valores del pardmetro “activation” en el
algoritmo Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado)

Fuente: Elaboracion propia.

El cuarto parametro es “hidden_layer_sizes”, un valor numérico que toma
los valores dentro del rango (50,3000) con saltos de 50. Las mejores 20
precisiones se encuentran en la Tabla 13 y la Figura 25 muestra el conjunto de

valores probado asi como las precisiones obtenidas para este parametro.
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Valor del | Resultados Precision
parametro

2500 [0.93, 0.93, 0.88, 0.91, 0.92, 0.89, 0.92, 0.91, 0.94, 0.92] 0.92016807
1050 [0.93, 0.94, 0.9, 0.92, 0.93, 0.9, 0.89, 0.91, 0.94, 0.92] 0.92016807
1150 [0.93, 0.92, 0.89, 0.93, 0.94, 0.9, 0.91, 0.92, 0.93, 0.91] 0.9202737
2150 [0.92,0.92, 0.88, 0.91, 0.92, 0.91, 0.91, 0.92, 0.92, 0.92] 0.92028152
1250 [0.92, 0.94, 0.89, 0.92, 0.92, 0.91, 0.92, 0.92, 0.92, 0.92] 0.92028152
550 [0.94, 0.92, 0.89, 0.91, 0.92, 0.9, 0.91, 0.92, 0.94, 0.92] 0.92156863
900 [0.93, 0.94, 0.9, 0.91, 0.93, 0.9, 0.91, 0.92, 0.93, 0.93] 0.92156863
2250 [0.92, 0.93, 0.89, 0.93, 0.92, 0.9, 0.93, 0.92, 0.93, 0.88] 0.92156863
650 [0.94,0.92, 0.9, 0.92, 0.92, 0.91, 0.9, 0.92, 0.94, 0.93] 0.92167817
50 [0.92, 0.93, 0.9, 0.92, 0.93, 0.89, 0.92, 0.91, 0.93, 0.93] 0.92168208
300 [0.94, 0.93, 0.89, 0.91, 0.94, 0.9, 0.91, 0.92, 0.92, 0.93] 0.92296919
1700 [0.93, 0.93, 0.89, 0.92, 0.94, 0.91, 0.92, 0.92, 0.92, 0.93] 0.92296919
1550 [0.92, 0.93, 0.89, 0.92, 0.92, 0.91, 0.92, 0.92, 0.93, 0.93] 0.92296919
500 [0.93,0.92, 0.9, 0.92,0.94, 0.9, 0.92, 0.91, 0.93, 0.92] 0.92307873
450 [0.93, 0.93, 0.89, 0.92, 0.93, 0.9, 0.92, 0.9, 0.93, 0.93] 0.92436975
1650 [0.9, 0.92, 0.91, 0.92, 0.94, 0.91, 0.94, 0.92, 0.93, 0.92] 0.92436975
1500 [0.93, 0.94, 0.89, 0.92, 0.93, 0.9, 0.91, 0.91, 0.93, 0.93] 0.92436975
750 [0.94, 0.93, 0.89, 0.93, 0.9, 0.89, 0.93, 0.92, 0.92, 0.93] 0.92436975
250 [0.94, 0.94, 0.89, 0.91, 0.93, 0.91, 0.9, 0.92, 0.93, 0.93] 0.92577031
2350 [0.93, 0.94, 0.89, 0.92, 0.93, 0.93, 0.91, 0.92, 0.93, 0.93] 0.92717087

Tabla 13. Precisiones para los valores del pardmetro “hidden_layer_sizes” en el algoritmo

Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado).

Fuente: Elaboracion propia.
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Valor

Ajuste parametro "hidden_layer_sizes"

0.9275 1

0.9250 1

0.9225 4

0.9200 +

0.9175 4

0.9150 4

0.9125 1

0.9100 4

500 1000 1500 2000 2500
Parametro

3000

Figura 25. Grdfico de las precisiones para los valores del parametro “hidden_layer_sizes”

En

“hidden_layer_sizes”,

en el algoritmo Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado)

el caso

del dltimo

Fuente: Elaboracion propia.

parametro

“‘max_iter”,

que

se utiliza el rango (50,3000) con saltos de 50; donde las

mejores 20 precisiones se encuentran en la Tabla 14. Ademas, la Figura 26

muestra todas las precisiones obtenidas para este parametro; en este grafico no

se muestra algun comportamiento general, por lo que la precisibn no crece o

decrece con algun patron en particular.
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Valor del | Resultados Precision
parametro

2700 [0.93, 0.92, 0.89, 0.92, 0.92, 0.9, 0.9, 0.92, 0.92, 0.92] 0.91736695
50 [0.93, 0.94, 0.89, 0.92, 0.92, 0.91, 0.92, 0.91, 0.94, 0.91] 0.91736695
2050 [0.93, 0.92, 0.89, 0.92, 0.92, 0.91, 0.9, 0.92, 0.93, 0.92] 0.91876751
1700 [0.91, 0.94, 0.89, 0.92, 0.89, 0.9, 0.92, 0.92, 0.93, 0.93] 0.91876751
1250 [0.93, 0.93, 0.89, 0.92, 0.91, 0.9, 0.92, 0.92, 0.94, 0.92] 0.91876751
650 [0.92, 0.93, 0.89, 0.91, 0.93, 0.89, 0.92, 0.92, 0.93, 0.93] 0.91888096
2200 [0.93, 0.92, 0.89, 0.9, 0.92, 0.91, 0.92, 0.91, 0.93, 0.93] 0.91888487
1400 [0.92,0.91, 0.91, 0.92, 0.94, 0.92, 0.92, 0.91, 0.92, 0.93] 0.92016807
2600 [0.94, 0.93, 0.89, 0.92, 0.91, 0.9, 0.92, 0.91, 0.94, 0.93] 0.92016807
2150 [0.94, 0.93, 0.89, 0.92, 0.93, 0.9, 0.92, 0.91, 0.94, 0.91] 0.92016807
950 [0.93, 0.92, 0.89, 0.92, 0.93, 0.89, 0.93, 0.9, 0.92, 0.92] 0.92016807
350 [0.92,0.93, 0.89, 0.92, 0.94, 0.91, 0.92, 0.92, 0.92, 0.91] 0.92016807
1950 [0.93, 0.95, 0.89, 0.93, 0.89, 0.91, 0.9, 0.91, 0.94, 0.93] 0.92016807
800 [0.93, 0.92, 0.9, 0.92, 0.93, 0.89, 0.91, 0.91, 0.94, 0.93] 0.92027761
2650 [0.92, 0.93, 0.88, 0.92, 0.91, 0.91, 0.93, 0.92, 0.93, 0.92] 0.92028152
1350 [0.94, 0.93, 0.88, 0.92, 0.92, 0.91, 0.92, 0.91, 0.94, 0.92] 0.92156863
1050 [0.93, 0.93, 0.87, 0.92, 0.94, 0.9, 0.91, 0.92, 0.94, 0.92] 0.92156863
1800 [0.92, 0.93, 0.89, 0.9, 0.93, 0.91, 0.92, 0.91, 0.93, 0.92] 0.92156863
2500 [0.94, 0.94, 0.9, 0.9, 0.93, 0.9, 0.9, 0.91, 0.94, 0.94] 0.92296919
1200 [0.92, 0.93, 0.89, 0.92, 0.93, 0.93, 0.9, 0.92, 0.94, 0.93] 0.92447929

Tabla 14. Precisiones para los valores del parametro “max_iter” en el algoritmo Red

Neuronal (Aprendizaje Supervisado).

Fuente: Elaboracion propia.
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Ajuste parametro "max_iter"

0.9250 4

0.9225 4

0.9200 1

0.9175 4

0.9150 4

Valor

0.9125 A

0.9100 4

0.9075 1

T T T T T ;5 T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Parametro

Figura 26. Grdfico de las precisiones para los valores del pardmetro “max_iter” en el
algoritmo Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado).

Fuente: Elaboracion propia.
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3.5 Andlisis de los resultados

3.5.1 Red Neuronal (Aprendizaje Supervisado)

Una vez que se establecen los parametros, se ejecuta el algoritmo de la Red
Neuronal. En la Tabla 15 se muestran las precisiones obtenidas por validacién

cruzada para el algoritmo de Redes Neuronales.

0.9273743

0.9273743

0.89106145

0.91876751

0.93557423

0.9047619

0.92156863

0.91876751

0.91316527

0.91316527

Tabla 15. Mejores Precisiones del algoritmo Red Neuronal.

Fuente: Elaboracion propia.

Utilizando el set de datos de evaluacion, se obtiene una precision de
0.92611; la matriz de confusion se encuentra en la Tabla 16 y las estadisticas por
cada clase se muestran en la Tabla 17. Para el caso de la sensibilidad, se
determina que para el algoritmo de Redes Neuronales es mas sensible a los
positivos en la clasificacion del Tipo Terrestre (representado por el 3) y el caso del
Tipo Neptuno (representado por el 1) muestra la menor sensibilidad. La Tasa
Negativa Verdadera muestra que el tipo Terrestre y Gigante Gaseoso tienen una

mayor probabilidad de que un resultado negativo real de un resultado negativo.
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El Valor Predictivo Positivo determina que el tipo Terrestre es el que

muestra una mayor probabilidad de que al dar un resultado positivo realmente

pertenezca a este tipo y los tipos Neptuno y Super Tierra de exoplaneta muestran

una menor probabilidad de acertar. Por otro lado, para el Valor Predictivo Negativo

muestra que el tipo Gigante Gaseoso y Terrestre tienen una mayor probabilidad de

gue al catalogar este no pertenezca a la clase; es decir, nos habla de la seguridad

al catalogar; y el tipo Neptuno muestra la menor probabilidad.

0 1 2 3
0 299 8 1 2
1 11 258 22 2
2 1 30 275 5
3 1 0 5 271
Tabla 16. Matriz de confusion Redes Neuronales.
Fuente: Elaboracion propia.
0 1 2 3
Sensibilidad 0.96 0.87 0.91 0.97
Tasa Negativa Verdadera 0.99 0.96 0.96 0.99
Valor Predictivo Positivo 0.96 0.88 0.88 0.98
Valor Predictivo Negativo 0.99 0.96 0.97 0.99

Tabla 17. Estadisticas por clase Redes Neuronales.

Fuente: Elaboracion propia.
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Conclusiones y recomendaciones

En conclusién, esta investigacion se centr6 en la clasificacion de tipos de
exoplanetas mediante la implementacion de Redes Neuronales utilizando
variables del sistema planetario obtenidas de la mision KEPLER. Como resultado
del preprocesamiento, se obtuvo una base de datos con 1191 entradas por cada
tipo de exoplaneta, es decir, 4764 entradas en total, 9 componentes principales y

una variable objetivo.

En el caso de los parametros se determiné que los siguientes valores
mejoran la precision de las Redes Neuronales para la clasificacion de tipo de
exoplaneta: 0.003 para el tamafio en la actualizacion de pesos, “adam” para el
parametro de solucionador, “relu” como activador, 2350 neuronas en la capa
oculta y 1200 iteraciones, donde se logré obtener una precision de 0.92611 al

clasificar el tipo de exoplaneta.

En cuanto a las métricas de Sensibilidad, Tasa Negativa Verdadera, Valor
Predictivo Positivo y Valor Predictivo Negativo, el Tipo Terrestre obtuvo siempre
las probabilidades mas altas para estas métricas, seguido por el Tipo Gigante
Gaseoso, luego Super Tierra y finalmente Tipo Neptuno. Este comportamiento
puede estar asociado con la aplicacion de la herramienta SMOTE, ya que Gigante
Gaseoso y el tipo Terrestre fueron las clases con una menor cantidad de entradas,

por lo que fueron las mas afectadas en la creacion de nuevas instancias.

Considero que la gran cantidad de datos que dia a dia se generan con las
misiones espaciales e investigacion de exoplanetas, genera una gran variedad de
preguntas que sustentan muchos trabajos de investigacion. Como una propuesta
para la continuacion de este trabajo seria la prediccion de propiedades de los

exoplanetas a partir de su tipo.
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