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Resumen de la tesis que presenta Joan Manuel Raygoza Romero como requisito parcial para la obtencién
del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacidn.

Medicién del campo magnético estelar con aprendizaje profundo

Resumen aprobado por:

Dr. Irvin Hussein Lépez Nava Dr. Julio César Ramirez Veléz

Codirector de tesis Codirector de tesis

Los campos magnéticos juegan un papel crucial en la evolucién estelar. Para comprender esta evolucion,
es fundamental medir y trazar los campos magnéticos en la superficie estelar. Estas mediciones se logran
a través de observaciones espectropolarimétricas, utilizando la Ecuacién de Radiacién y Transferencia de
Luz Polarizada, que describe la propagacién de la radiacién electromagnética polarizada. Las propiedades
magnéticas se infieren ajustando los pardmetros de Stokes |, Q, U, V (donde | representa la intensidad,
Q y U la polarizacién lineal y V la polarizacién circular). En este estudio, proponemos un enfoque de
aprendizaje profundo utilizando una red neuronal densa para estimar los pardmetros de Stokes basados
en ocho parametros de entrada que describen la configuraciéon del campo magnético. Para lograr esto,
realizamos experimentos de escalado de los datos, diferentes configuraciones de la arquitectura de la red
neuronal y la comparacién de dos enfoques, uno donde la red neuronal densa estima simultaneamente
los cuatro parametros de Stokes y otro donde se entrena un modelo por cada pardmetro, encontramos
que la red neuronal densa es capaz de estimar con precisién los pardmetros de Stokes | y V, siendo este
altimo el mas relevante. Sin embargo, enfrentamos dificultades al estimar los parametros de Stokes Q y U
en casos donde su amplitud era baja. Posteriormente, utilizamos esta red neuronal densa como parte de
la funcién objetivo en el algoritmo Particle Swarm Optimization para recuperar el campo magnético. El
modelo mostré un buen rendimiento en la recuperacién de los valores, destacando nuestra metodologia
como una técnica novedosa y general para el estudio de campos magnéticos en estrellas, superando
las limitaciones de los métodos tradicionales y logrando abarcar una amplia gama de intensidades de
campos magnéticos. Ademas, realizamos una transferencia de aprendizaje y re-entrenamiento del modelo
de estimacién de los pardmetros de Stokes para una longitud de onda diferente. Esto permitié obtener
resultados similares en la recuperacién del campo magnético utilizando menos datos y reduciendo el
tiempo de entrenamiento. Por lo tanto, nuestro trabajo presenta una metodologia que podria aplicarse
a cualquier estrella, partiendo del mismo modelo base.

Palabras clave: campo magnético, parametros de Stokes, regresion de parametros, aprendizaje
profundo, optimizacién



Abstract of the thesis presented by Joan Manuel Raygoza Romero as a partial requirement to obtain
the Master of Science degree in Computer Science.

Measuring the stellar magnetic field with deep learning

Abstract approved by:

Dr. Irvin Hussein Lépez Nava Dr. Julio César Ramirez Veléz
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Magnetic fields play a crucial role in stellar evolution. To understand this evolution, it is essential to
measure and map the magnetic fields on the stellar surface. These measurements are achieved through
spectropolarimetric observations, using the polarized radiative transfer equation, which describes the
propagation of polarized electromagnetic radiation. Magnetic properties are inferred by adjusting the
Stokes parameters |, Q, U, V (where | represents intensity, Q and U represent linear polarization, and V
represents circular polarization). In this study, we propose a deep learning approach using a dense neural
network to estimate the Stokes parameters based on eight input parameters that describe the magnetic
field configuration. To achieve this, we conducted scaling experiments on the data, explored different
configurations of the neural network architecture, and compared two approaches: one where the dense
neural network simultaneously estimates all four Stokes parameters, and another where a separate model
is trained for each parameter. We found that the dense neural network is capable of accurately estimating
Stokes parameters | and V, with the latter being the most relevant. However, we encountered difficulties
in estimating Stokes parameters Q and U in cases where their amplitudes were low. Subsequently, we
used this dense neural network as part of the objective function in the Particle Swarm Optimization
algorithm to recover the magnetic field. The model performed well in recovering the values, highlighting
our methodology as a novel and general technique for studying magnetic fields in stars, surpassing the
limitations of traditional methods and covering a wide range of magnetic field intensities. Furthermore,
we conducted transfer learning and retraining of the Stokes parameter estimation model for a different
wavelength. This allowed us to achieve similar results in magnetic field recovery using less data and
reducing training time. Therefore, our work presents a methodology that could be applied to any star,
starting from the same base model.

Keywords: magnetic fields, Stokes parameters, parameters regression, deep learning, optimiza-
tion
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Capitulo 1. Introduccion

Los campos magnéticos son el origen de la actividad solar y estelar, y se acepta ampliamente que pueden
desempeniar un papel muy importante en la evolucién estelar: desde las estrellas jévenes hasta los objetos
compactos. Ademas, la fuerza y la topologia del campo magnético varian segiin la etapa evolutiva, es
decir, la edad de la estrella. Por lo tanto, es importante comprender cdmo evolucionan los campos

magnéticos estelares (Ramirez, J. et al. (2018)).

El trazado y la medicién de los campos magnéticos estelares presentan varios desafios debido a la
naturaleza invisible de estos y a las complejas interacciones que ocurren dentro de las estrellas. Sin
embargo, a lo largo de los afios, se han desarrollado diferentes técnicas y herramientas para abordar esta
tarea. Una de las técnicas mas utilizadas es la espectropolarimetria, a partir de la Ecuacién de Radiacién
y Transferencia de luz Polarizada (ERTP) que describe la propagacién de la radiacidn electromagnética
polarizada a través de medios astrofisicos, la cual aprovecha las variaciones en la polarizacién de la
luz emitida por una estrella para inferir la presencia y las propiedades del campo magnético. Es a
través del analisis de datos espectropolarimétricos que se pueden caracterizar adecuadamente los campos
magnéticos (Degl'Innocenti & Landolfi (2004)). Esta técnica ha sido aplicada con éxito en estrellas de
diferentes tipos y edades, proporcionando informacién valiosa sobre la distribucién y la evolucién de los

campos magnéticos (Mathys (1995)).

Para ajustar las observaciones espectropolarimétricas se requiere el uso de cédigos tedricos, estos cédi-
gos utilizan la ERTP para sintetizar los pardmetros de Stokes a partir de una configuracién del campo
magnético sobre la estrella. En este trabajo, se considerard una configuracién magnética dipolar des-
centrada generalizada. Se utiliza esta configuracién para cubrir casos mas complejos donde el campo
magnético no es uniforme. Para obtener espectros sintéticos que se ajusten a las observaciones, se em-
pled el cédigo cossam (Stift & Alecian (2012)), en el cual la superficie de la estrella se divide en 80
dreas, y en cada area se calculan los cuatro parametros de Stokes mediante 8 atributos que describen la

geometria magnética de la configuracién dipolar.

Luego se integran sobre toda la superficie para obtener los perfiles de Stokes resultantes que se com-
parardn con las observaciones. Esto requiere mucho tiempo de computo para modelar en el proceso
de ajuste. Utilizando cOSSAM estariamos utilizando un enfoque teérico completo basado en la ERTP
ademads permite generar un amplio conjunto de datos. Por esta razén, en este trabajo, se desarrollé un
modelo basado en aprendizaje profundo para obtener una herramienta confiable que pueda sintetizar una

gran cantidad de configuraciones magnéticas para los pardmetros de Stokes de una manera asequible.



En la literatura cientifica, se han desarrollado diversos modelos destinados a realizar regresiones de
las caracteristicas atmosféricas y configuraciéon magnética a partir de los pardmetros de Stokes del Sol,
nuestra estrella. Algunos ejemplos destacados en este campo de investigacidn son los articulos de Gafeira
et al. (2021), Liu et al. (2020) y Knyazeva et al. (2022). Estos estudios se centran en obtener los datos
espectropolarimétricos de regiones sumamente reducidas del disco solar, lo que permite una resolucién

espacial altamente detallada.

Mientras en los articulos de Ramirez, J. et al. (2018) y Cérdova, J. et al. (2018), que abordan estrellas
mds alld del Sol, los datos espectropolarimétricos se obtienen del disco en su totalidad, lo que resulta en
una falta de resolucién espacial en dichas observaciones, ya que todas las estrellas se consideran objetos
puntuales en los telescopios. En los enfoques en estos articulos, se emplea un modelo computacional
como puede ser una red neuronal densa o una red neuronal convolucional (CNN) para obtener las
caracteristicas atmosféricas y/o configuracién magnética en lugar de recurrir al método de optimizacion

clasico.

1.1. Preguntas de investigacion

» ;Cudl es el error cuadritico medio (MSE) y el error porcentual medio absoluto ponderado (WMA-
PE) en la estimacién de los parametros de Stokes con una red neuronal densa en comparacién al

utilizar la ERTP calculada por cossam?

» ;Cudl es el WMAPE al utilizar Particle Swarm Optimization (PSO) para recuperar la configuracién
magnética utilizando la red neuronal densa como parte de la funcién objetivo para estimar los

pardmetros de Stokes?

= ;Cudl es la cantidad de datos que se requiere para realizar una transferencia de aprendizaje y

re-entrenar el modelo con datos de otra estrella con la expectativa de un resultado similar?

1.2. Objetivos

En las siguientes subsecciones se exponen los objetivos del presente trabajo de investigacion.



1.2.1. Objetivo general

Implementar y evaluar una red neuronal densa con distintas arquitecturas, escalados y enfoques para
estimar la configuracién magnética estelar para una configuracién magnética dipolar descentrada gene-

ralizada.

1.2.2. Objetivos especificos

= Realizar una comparacién entre las distintas arquitecturas de la red neuronal densa en la estimacién

de los pardmetros de Stokes, con el objetivo de obtener la arquitectura que minimiza el error.

= Analizar los resultados utilizando distintos tratamientos a los atributos que describen la configu-
racion magnética estelar y los pardmetros de Stokes para la estimacién de los mismos, con el fin

de obtener resultados con menor error.

» Desarrollar y optimizar el entrenamiento del modelo seleccionado, utilizando una cantidad de
3.3 millones de datos, con el propdsito de mejorar su capacidad para estimar con precision los

pardmetros de Stokes.

= Integrar el modelo entrenado de estimacién de pardametros de Stokes con un algoritmo de opti-
mizacién robusto y eficiente, con el fin de lograr una recuperacién precisa del valor del campo

magnético.

= Adaptar y re-entrenar el modelo desarrollado para su aplicacién en la estimacién de los pardmetros

de Stokes de otras estrellas, con el propdsito de demostrar su generalidad.

1.2.3. Justificacién

La presente investigacidon tiene como propdsito utilizar un enfoque tedrico completo, a través de la
técnica de espectropolarimetria en combinacién con la ERTP para analizar datos espectropolarimétricos
estelares. Este enfoque innovador nos permitird obtener una comprensién mas profunda de los procesos
de formacién de campos magnéticos en las estrellas y su influencia en la evolucién estelar. La espectro-

polarimetria es una técnica que combina la espectroscopia y la polarimetria, y su aplicaciéon en el estudio



de objetos celestes ofrece una visidn detallada y exhaustiva de la luz emitida por las estrellas (European

Southern Observatory (ESO) (SF)).

Los campos magnéticos estelares desempenan un papel fundamental en la dindmica y evolucién de las
estrellas, afectando su estructura interna, actividad superficial e interaccién con el entorno. Mediante
la obtencién de una comprensiéon mas precisa de los procesos de formacién de campos magnéticos
estelares y su impacto en la evolucidén estelar, esta investigacién abrird nuevas puertas en el campo
de la astrofisica. Los resultados obtenidos contribuirdn a avanzar en areas clave como la fisica estelar,
la formacién y evolucién de estrellas y su campo magnético. Esta tesis de maestria representa una
contribucién significativa al conocimiento existente en el campo de la espectropolarimetria estelar y su
aplicacién en el andlisis de datos espectropolarimétricos estelares. Los hallazgos y conclusiones obtenidos
a partir de esta investigacidn podran ser utilizados como base para futuras investigaciones y para ampliar

nuestra comprension del universo y su funcionamiento.

1.3. Sintesis de la metodologia

El proceso se inicia mediante la generacién de un conjunto de datos sintéticos a partir del programa
C0ssAM. Con este conjunto de datos, se procede a entrenar una red neuronal densa disefiada para estimar
los datos espectropolarimétricos. Antes del entrenamiento, se realiza un escalado tanto de los datos de
entrada como de los datos de salida. Una vez que la red neuronal densa ha sido debidamente entrenada,
se integra con un algoritmo de optimizacién para formar la funcidén objetivo, cuyo propdsito es estimar
los datos espectropolarimétricos para cada solucién candidata. Cada solucién candidata representa una
configuracién magnética en diferentes fases de rotacién de una estrella. Para realizar la comparacidn,
se calcula el error cuadrdtico medio entre la solucién estimada por la red neuronal densa y los datos
observados en cada fase de rotacidn de la estrella. Al concluir el proceso, se obtiene la configuracién del

campo magnético correspondiente para dicha estrella.

Cuando se necesita aplicar este proceso a una estrella diferente o en otra longitud de onda, se realiza
una transferencia de aprendizaje en la red neuronal densa. Esta transferencia de aprendizaje permite
re-entrenar la red con tan solo 35,000 casos. Una vez completado el re-entrenamiento, la red neuronal
puede utilizarse en combinacién con el algoritmo de optimizacién para obtener la configuracién del campo

magnético para la nueva estrella o longitud de onda especifica.



Nuestra metodologia se destaca como una técnica general y novedosa para el estudio de campos magnéti-
cos en estrellas, superando las limitaciones de la aproximacién de campo débil (WFA) y el método del
centro de gravedad (CoG). Mediante la combinacién de datos espectropolarimétricos, el uso de redes
neuronales y posteriormente la aplicacién de un algoritmo de optimizacién, logramos abarcar una am-
plia gama de intensidades de campos magnéticos. Ademds, al emplear transferencia de aprendizaje y
re-entrenar la red neuronal, esta metodologia podria ser aplicada a diferentes longitudes de onda o

estrellas.

1.4. Estructura de los capitulos

La tesis se organiza en los siguientes capitulos, cada uno abordando aspectos especificos de la investi-

gacion:

Capitulo[I} Introduccién. En este capitulo se establece el contexto y la relevancia del estudio. Se describe
el problema de investigacidn, se plantea el objetivo general y se presentan las preguntas de investigacién

que guian el desarrollo de la tesis.

Capitulo [2} Marco Conceptual. Este capitulo presenta el marco conceptual que fundamenta la investiga-
cién. Se revisa la literatura existente y se discuten los estudios previos relacionados con el tema. Ademas,

se establecen las bases tedricas necesarias para el entendimiento de la tesis.

Capitulo [3 Metodologia. En este capitulo se detallan los enfoques y métodos utilizados en la investi-
gacion. Se describe la metodologia empleada, incluyendo el disefo de los modelos, la generacién del

conjunto de datos, los escalados de datos y las métricas de evaluacién.

Capitulo [4} Resultados. Se presentan y analizan los resultados obtenidos. Se identifican los hallazgos
mas relevantes y se establecen las relaciones entre los datos y los modelos propuestos de acuerdo a los

objetivos de investigacion planteados.

Capitulo 5} Conclusiones. En este dltimo capitulo se presentan las conclusiones finales de la tesis. Se
resumen los principales hallazgos, se destacan las contribuciones especificas realizadas en el estudio
y se responden las preguntas de investigacién planteadas en la introduccion. Ademds, se discuten las

implicaciones mas amplias de los resultados y se plantean posibles dreas de desarrollo y trabajo futuro.



Capitulo 2. Marco Conceptual

2.1. Dominio del problema

El campo magnético desempena un papel crucial en la evolucién y actividad estelar, teniendo un impacto
significativo en las estrellas. Es el impulsor detras de la actividad estelar, como las manchas solares en el
Sol. Las estrellas con campos magnéticos fuertes exhiben una variedad de caracteristicas, como manchas
estelares, flares (llamaradas) y eyecciones de masa coronal. Estos eventos son el resultado de interacciones
dindmicas entre el campo magnético y el plasma estelar. Ademads, el campo magnético desempena un
papel importante en la pérdida de masa estelar. Los campos magnéticos fuertes interactidan con el viento

estelar, causando efectos de aceleracién y canalizacidon que conducen a la pérdida de masa de la estrella.

Este proceso es particularmente relevante en estrellas masivas, donde la pérdida de masa puede tener
un impacto significativo en su evolucién y destino final (Nariai (1969)). Asimismo, el campo magnético
influye en la evolucién estelar al afectar procesos como la rotacién estelar y la transferencia de masa en
sistemas binarios. La interaccién entre el campo magnético y el material estelar afecta la distribucién de
masa, la transferencia de momento angular y la velocidad de rotacién de la estrella. Estos factores son

cruciales para comprender la evolucién y el comportamiento de las estrellas en el universo.

2.1.1. Espectropolarimetria

La espectropolarimetria ha surgido y se ha desarrollado predominantemente en el campo de la astrofisica.
A lo largo del siglo XX, se ha ido reconociendo cada vez mds la importancia de los campos magnéticos
estelares. La mayoria, si no todas, las manifestaciones observables del magnetismo solar han sido analiza-
das mediante técnicas espectropolarimétricas. Como resultado, se han realizado grandes esfuerzos para
mejorar la precisién de las mediciones y desarrollar una teoria que permita el andlisis de estas mediciones
espectropolarimétricas. No solo nos ayuda a desvelar los pardmetros fisicos del Sol y otras estrellas,
sino que también se considera un pilar fundamental en nuestra comprensién de la interaccién entre la

radiacién y la materia en el universo (Degl'Innocenti & Landolfi (2004)).

La ETRP desempena un papel crucial en la interpretacién de la informacién codificada en la radiacién

polarizada, en términos de las propiedades fisicas de la fuente de luz. Es a través de la ETRP que



podemos inferir los pardmetros astronémicos relevantes. La luz, o radiacidn electromagnética, constituye
la principal fuente de informacién para los astrénomos. Aunque puede parecer sorprendente afirmar que
no podemos medir directamente los pardmetros fisicos de la atmdsfera solar, esta afirmacién resalta el
hecho de que la astrofisica es una ciencia observacional y no experimental (del Toro (2003)). En lugar de
medir directamente temperaturas, velocidades o campos magnéticos de las estrellas, solo podemos medir
la luz que llega hasta nosotros. Los pardmetros astronémicos se deducen a partir de estas mediciones.
Por lo tanto, la confiabilidad de las inferencias astrondmicas depende en gran medida de la precisién de
las mediciones de luz. En este sentido amplio, la espectropolarimetria abarca todas las mediciones reales
realizadas por los astrénomos, ya que analiza la luz en funcién de sus dos caracteristicas fundamentales:

la longitud de onda y el estado de polarizacién (del Toro (2003)).

La polarizacién de la luz se describe mediante los pardmetros de Stokes. Estos surgieron de la teoria
matematica de la polarizacién de la luz y fueron propuestos en el siglo XIX por el fisico britanico George
Gabriel Stokes. Consisten en cuatro valores numéricos que brindan una descripcién completa del estado de
polarizacién de la luz en un punto determinado del cielo. Estos pardmetros se identifican cominmente
como I, Q, U y V. El pardmetro | representa la intensidad de la luz sin polarizar, mientras que los
parametros Q y U representan la polarizacién lineal (lado izquierdo de la Figura [1)) y el pardmetro V
representa la polarizacién circular (lado derecho de la Figura . Estos pardmetros varian en respuesta a

la presencia y las propiedades del campo magnético en la estrella.
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Figura 1. Polarizacién lineal (izquierda) y polarizacién circular (derecha).

La medicién de la polarizacién de la luz mediante los pardmetros de Stokes se realiza mediante es-
pectropolarimetros. Estos instrumentos estan disefados para cuantificar la polarizacién de la luz. Estos
instrumentos son fundamentales para el estudio de fenémenos astronémicos complejos y para profundizar

en nuestro conocimiento del universo y sus objetos celestes.



2.1.2. Aproximaciéon de campo débil

La aproximacién de campo débil (WFA) es una técnica utilizada para medir el campo magnético pro-
yectado a lo largo de la linea de visién. Esta aproximacién se aplica cuando el ensanchamiento de la
linea espectral que se utiliza para medir el campo es insignificante en comparacién con otros procesos
fisicos de ensanchamiento, como la rotacién, el ensanchamiento Doppler y la turbulencia micro y macro
(Mathys & Stenflo (1987)). Estas condiciones imponen restricciones en la aplicacién de esta técnica pa-
ra medir campos magnéticos, especialmente cuando las intensidades son altas, del orden de kilo Gauss.
La utilizacién de modelos tedricos nos permite abordar mediciones de campos magnéticos en estrellas
con intensidades mas alld del alcance de la WFA. Esto nos brinda la capacidad de investigar campos

magnéticos de mayor intensidad y explorar su influencia en diversos fenémenos astrofisicos.

2.1.3. Método de centro de gravedad

A diferencia a la WFA, existe otra técnica conocida como el método del centro de gravedad (CoG), que
ha demostrado tener menos limitaciones en el estudio de los campos magnéticos solares y estelares (Rees
& Semel (1979), Mathys (1991)). Sin embargo, el CoG no utiliza modelos tedricos para el analisis de
los datos. En cambio, se basa en los perfiles de Stokes observados para medir la intensidad del campo
magnético. Esto implica que el método del CoG no es general y estd limitado al estudio de campos

magnéticos débiles (Ramirez (2020)).

En este contexto, la innovadora técnica que presentamos en este trabajo destaca como una opcién
Gnica y general, ya que no esta restringida a intensidades de campos magnéticos débiles. Esto se debe
a que, para entrenar la red neuronal, hemos utilizado perfiles de Stokes tedricos obtenidos a partir de la
resolucién de la ERTP. Al emplear perfiles de Stokes tedricos en lugar de observados, podemos superar
las limitaciones asociadas con la debilidad de los campos magnéticos. Nuestra metodologia aprovecha
la informacién proporcionada por los modelos tedricos, lo que nos permite abordar una amplia gama de

intensidades de campos magnéticos estelares y solares.



2.1.4. Medicién de los valores atmosféricos y campo magnético

La utilizacién de los métodos de WFA y CoG es de gran utilidad porque permiten medir el campo
magnético efectivo sin recurrir a calculos de transferencia radiativa. Actualmente, el método CoG es la
técnica preferida utilizada para determinar el campo magnético efectivo. Sin embargo, ambos enfoques
tienen limitaciones debido a la suposicién de auto-similitud de las lineas, debiendo cumplir ambas condi-
ciones simultdneamente: el uso de lineas sin mezclar y la medicién de campos magnéticos débiles. Por lo
tanto, determinar con precisién el rango de aplicacién en el andlisis de datos resulta dificil. Para medir y
caracterizar los campos magnéticos estelares, se utilizan cédigos tedricos que sintetizan los pardmetros
de Stokes a partir de una configuracién del campo magnético sobre la estrella, para posteriormente

comparar con los pardmetros de Stokes observados.

A este proceso se le llama inversidn, tiene lugar cuando se infiere los valores atmosféricos y/o del campo
magnético a partir de perfiles observados de Stokes. La inversién se logra mediante la sintesis iterativa de
perfiles de Stokes y su comparacidn con las observaciones. Se lleva a cabo un proceso de optimizacién de
las condiciones fisicas con el objetivo de minimizar la diferencia entre el perfil real y el sintetizado, hasta
alcanzar un umbral definido. Las magnitudes utilizadas para sintetizar el perfil con el mayor acuerdo
constituirdn las mejores estimaciones del estado de la atmdsfera que generd el perfil observado. En
resumen, el proceso de inversién es una optimizacién que permite obtener informacién detallada sobre
el campo magnético estelar a partir de la comparacién y ajuste de los perfiles observados y sintetizados

de Stokes.

2.2. Trabajo previo relacionado

En la actualidad, los estudios sobre magnetismo estelar se basan en el andlisis de los pardmetros de Stokes
observados en estrellas. Por medio de la Ecuacién de Radiacién y Transferencia de luz Polarizada (ERTP),
es que tedricamente se pueden modelar las distintas configuraciones del campo magnético estelar. Al
ajustar los perfiles observados con aquellos obtenidos usando la ERTP, es que es posible obtener la
configuracién del campo magnético y/o las caracteristicas atmosféricas de la estrella. Sin embargo, el
proceso de ajuste de los parametros de Stokes calculados tedricamente es computacionalmente costoso
(Gafeira et al. (2021)), debido al tiempo requerido por los métodos de resolucién para resolver las

ecuaciones diferenciales de la ERTP para simular un modelo magnético dado. Ante este desafio, el
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uso de algoritmos de aprendizaje automatico, en particular el aprendizaje profundo, ha surgido como
una posible solucién, y varios estudios han comenzado a emplearlos para obtener las caracteristicas
atmosféricas y/o la configuracién magnética a partir de los pardmetros de Stokes (Ramirez, J. et al.

(2018); Cérdova, J. et al. (2018); Liu et al. (2020); Gafeira et al. (2021); Knyazeva et al. (2022)).

Las amplitudes de los perfiles de los parametros de Stokes linealmente polarizados Q y U suelen ser mds
pequenas que las de la polarizacién circular dada por el Stokes V y esta a su vez mas pequeiia que la
amplitud de la intensidad dada por el Stokes I. Como resultado, es comiin que en muchas mediciones de
los pardmetros de Stokes polarizados, Q y U, no se detecten con certeza debido a su baja intensidad y al
nivel de ruido de las observaciones. Por lo tanto, tipicamente solo se utilizan los parametros de Stokes
| y V para medir el campo magnético. Sin embargo, el pardmetro de Stokes V también puede estar
por debajo del nivel de ruido. Para abordar este problema, se han desarrollado técnicas multi-linea que
suman multiples lineas individuales en el dominio de velocidades (espacio Doppler), lo que resulta en un
perfil conocido como firmas de Zeeman miiltiples (MZS). Estas MZS contienen toda la informacién de
los espectros polarizados, reduciendo el nivel de ruido y logrando una reduccién de la dimensionalidad
(Ramirez, J. et al. (2018); Cérdova, J. et al. (2018)). Ademas, en los pardmetros de Stokes se requiere
una normalizacién o escalamiento para reducir las diferencias de magnitud entre ellos (Liu et al. (2020);

Gafeira et al. (2021); Knyazeva et al. (2022)).

Debido a que atin son pocos los trabajos en esta drea de investigacidén, a continuacién haremos una
revisién de ellos. Primero, empezamos por el estudio realizado por Cérdova, J. et al. (2018), en el que se
generaron los perfiles de Stokes V a partir de tres parametros libres: temperatura efectiva (temperatura
de la superficie visible), la fuerza de la gravedad y velocidad macro turbulenta (turbulencia causada por
el medio interestelar). Se utilizé un modelo magnético centrado dipolar y se consideré una metalicidad
(abundancia relativa de elementos mds pesados que el helio) similar a la solar. Los perfiles de Stokes
V fueron sometidos a Andlisis de Componentes Principales (PCA) para obtener las firmas de Zeeman
multiples promedio y para eliminar el ruido, consistiendo cada firma de 279 puntos. Posteriormente, se
agreg6 ruido gaussiano a las MZS para representar mejor los datos observados reales. Para el anilisis,
se empleé una red neuronal artificial de perceptrones multicapa para realizar la regresion del campo
magnético efectivo. Los resultados obtenidos en el trabajo son regresiones dentro de un margen de error
del 20 %, donde proponen como trabajo a futuro el uso de redes neuronales artificiales para datos reales
y la expansién de la base de datos para incluir mas variaciones con un ndmero mayor de pardmetros

libres.

En el trabajo de Ramirez, J. et al. (2018), se llevé a cabo la sintesis de los perfiles de Stokes V a partir
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de 7 pardmetros libres. Estos pardmetros incluyen los tres dngulos de Euler que describen la geometria
magnética de la configuracién dipolar, el dngulo de inclinacién del eje de rotacién estelar con respecto a
la linea de visidn, dos coordenadas que describen la posicién del dipolo dentro de la estrella y la fuerza
del momento dipolar. Siguiendo una metodologia similar a la propuesta por Cérdova, J. et al. (2018),
se obtuvieron los MZS y se implementé un proceso de agregacién de ruido gaussiano para obtener una
disminucién del del ruido. Con esto, se construyé un conjunto de datos que se utilizé para evaluar el
rendimiento de tres modelos diferentes: Bayesian Ridge, Support Vector Machines y una red multicapa

de perceptrones.

Los resultados obtenidos tienen un MAPE (error porcentual absoluto promedio) de alrededor del 10 %,
y también se observé que era posible reducir el nimero de perfiles sintéticos necesarios para obtener un
rendimiento satisfactorio. Ademads, se propuso un nuevo método para trabajar con los MZS, y se llevé a
cabo una comparacién de resultados utilizando datos observados de dos estrellas. Se encontré que las
estimaciones obtenidas por el mejor modelo se aproximaban de manera casi idéntica a otras estimaciones
previas. Cabe destacar que estos resultados son prometedores y abren nuevas perspectivas en el campo de
la modelizacién del magnetismo estelar, permitiendo una mayor eficiencia en la obtencién de informacidn

sobre los pardmetros libres a partir de los perfiles de Stokes V sintéticos y observados.

En el trabajo de Liu et al. (2020) se analizaron los perfiles de Stokes observados con el instrumento
GST/NIRIS (espectropolarimetro de imagenes en infrarrojo cercano en el telescopio de 1.6m Goode
Solar), que proporciona vectores de magnetogramas de alta resolucién y produce imagenes en escala de
grises. Cada pixel de la imagen se traté como una muestra, a partir de la cual se obtuvieron los pardmetros
de Stokes I, Q, U y V. Utilizando el método de Milne-Eddington (ME), se calcularon la fuerza del campo
magnético, el dngulo de inclinacién y el dangulo de azimuth, que representan la configuracién del campo
magnético y son los valores que el modelo busca predecir. Los pardmetros de Stokes Q, U y V fueron

calibrados por I, normalizados y sometidos a un proceso de escalado.

El modelo de aprendizaje profundo utilizado en este estudio fue una red neuronal convolucional (CNN)
con 3 canales de entrada correspondientes a los parametros de Stokes Q, U y V. El modelo se entrend para
realizar la regresion de los tres valores de la configuraciéon magnética para cada pixel. Posteriormente,
este proceso se aplicé a todos los pixeles de una imagen y la suma de los resultados de cada pixel
proporcioné los valores totales de la configuraciéon magnética. El modelo computacional desarrollado
demostré ser de 4 a 6 veces mdas rapido que el método ME tradicional. En términos de precisién, el
modelo logré una alta correlacién promedio de momento-producto de Pearson (PPMCC) para la fuerza

del campo magnético, el angulo de inclinacién y el dngulo de azimuth. Especificamente, se obtuvieron
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valores de 0.95, 0.88 y 0.83, respectivamente. Ademas, el error absoluto promedio (MAE) para la fuerza
del campo magnético, el angulo de inclinacién y el dngulo de azimuth fue de aproximadamente 118, 5.3
y 11. Estos resultados indican un buen rendimiento del modelo en la prediccién de los pardmetros de
configuracién magnética a partir de los pardmetros de Stokes sintetizados, lo que demuestra su utilidad

en la obtencién eficiente de informacién sobre el campo magnético estelar.

En el trabajo realizado por Gafeira et al. (2021), se utilizaron los datos del espectropolarimetro a bordo
de la nave Hinode. Estos datos fueron sometidos a un proceso de optimizacién de los datos espectropo-
larimetricos observados con el cdlculo de cédigos tedricos para obtener la temperatura, velocidad, fuerza,
azimuth e inclinacién del campo magnético. Posteriormente, se normalizaron los parametros de Stokes
y los valores calculados previamente. Los cuatro parametros de Stokes se utilizaron como entrada en
un modelo computacional basado en una CNN para realizar la regresién de las estratificaciones de la
configuracién magnética. En este enfoque, cada muestra corresponde a un pixel de una imagen, similar al
enfoque utilizado en el trabajo de Liu et al. (2020). El objetivo de este modelo computacional fue obtener
de manera eficiente una estimacién inicial de la configuracién magnética, lo que permitiria reducir la

cantidad de iteraciones necesarias para que el método de inversién converja.

Los resultados obtenidos mostraron una alta de correlaciéon de Pearson (0.99) para cada valor de la
configuracién magnética y las caracteristicas atmosféricas. Sin embargo, los investigadores observaron
una disminucién en el rendimiento del modelo en areas del mapa que no se utilizaron en el proceso
de entrenamiento. Por lo tanto, recomiendan analizar con precaucién los resultados obtenidos a partir
del modelo CNN. En resumen, el enfoque propuesto por Gafeira et al. (2021) proporciona una forma
eficiente de obtener una estimacién inicial de la configuraciéon magnética utilizando una red neuronal
convolucional, lo cual puede mejorar la velocidad de convergencia del método de optimizacién. Ademas,
este enfoque puede ser especialmente beneficioso en dreas que contienen umbras frias, lo que abre nuevas

posibilidades de estudio en la caracterizacién del campo magnético estelar.

En el estudio llevado a cabo por Knyazeva et al. (2022), se empled el modelo atmosférico con 11
parametros para la generacién de los perfiles de Stokes. Estos pardmetros incluyeron la fuerza, inclinacién
y azimuth del campo magnético, ensanchamiento Doppler, amortiguamiento y fuerza de linea, continuo
normalizado, gradiente del continuo normalizado de la funcién fuente, desplazamiento Doppler, factor de
llenado magnético y desplazamiento Doppler. Utilizando estos pardmetros, se generaron perfiles sintéticos
de Stokes. Como parte del proceso de normalizacién, los pardametros de Stokes Q, U y V se multiplicaron
por un factor de 1000, mientras que los 11 pardmetros utilizados para generar los datos sintéticos se

escalonaron. Ademads, se aplicé un proceso de agregacidn de ruido a los pardmetros de Stokes.
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Se utilizaron tres enfoques distintos para realizar la regresién de la configuracién magnética. El primer
enfoque consistié en entrenar un modelo computacional individual para cada uno de los 11 valores. El
segundo enfoque involucré un tnico modelo computacional que realizara la regresién de los 11 valores
simultdneamente. Por (ltimo, en el tercer enfoque, se utilizé el modelo computacional del segundo
enfoque con sus pesos congelados, y se entrené un modelo computacional individual para cada uno de
los 11 valores. Todos estos modelos se basaron en una arquitectura de una red de perceptrones multicapa
(MLP). Segtin los resultados obtenidos en los tres enfoques, se determiné que el mejor rendimiento se
logré utilizando un bloque compartido de MLP y, posteriormente, un modelo computacional individual
para cada valor de la configuraciéon magnética, es decir, el tercer enfoque. Se obtuvieron los siguientes
resultados para el error cuadratico medio (MSE) de la fuerza, inclinacién y azimuth del campo magnético:
0.0019, 0.0025 y 0.0266, respectivamente. Los autores concluyen que este enfoque permite obtener

resultados positivos que son aplicables en la practica, ademds de presentar una alta velocidad de calculo.

En la literatura cientifica, se han desarrollado varios modelos para realizar regresiones de las caracteristicas
atmosféricas y/o configuraciéon magnética a partir de los pardmetros de Stokes de nuestra estrella, el Sol.
Los articulos de Gafeira et al. (2021), Liu et al. (2020) y Knyazeva et al. (2022) son ejemplos destacados
en este campo de investigacidn. Estos estudios se enfocan en obtener los pardmetros de Stokes de una
regidon muy pequena del disco solar, lo que permite una resolucién espacial detallada. En contraste, en
los articulos de Ramirez, J. et al. (2018) y Cérdova, J. et al. (2018), que se centran en estrellas mds
alld del Sol, los pardmetros de Stokes se obtienen del disco total (integrado), lo que resulta en una falta
de resolucién espacial en estas observaciones, ya que todas las estrellas se consideran objetos puntuales
en los telescopios. Sin embargo, en el caso del Sol, es posible obtener informacién espacialmente resuelta,

lo que permite observar diferentes regiones en su superficie.

En los enfoques presentados en estos articulos, se utiliza un modelo computacional para obtener las
caracteristicas atmosféricas y/o la configuracién magnética en lugar de recurrir al método de optimizacién
clasico. Este enfoque proporciona una alternativa eficiente y precisa para estimar estas propiedades, sin la
necesidad de realizar iteraciones complejas de optimizacién. Ademas, algunos estudios utilizan el modelo
computacional como una primera prediccién de los valores, que luego pueden ser refinados utilizando

métodos de optimizacién tradicionales.
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2.3. Métodos computacionales

2.3.1. Red neuronal densa

Las redes neuronales densas son un componente fundamental de las arquitecturas de aprendizaje profundo
y han demostrado ser altamente efectivas en muchas aplicaciones del mundo real (Paliwal & Kumar
(2009)). Consisten en una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida, donde los
datos fluyen en una sola direccién desde la entrada hacia la salida. Cada neurona en la red recibe entradas
de la capa anterior, las procesa utilizando un conjunto de pesos y sesgos, y pasa el resultado a la siguiente
capa. Las capas ocultas de la red son responsables de extraer caracteristicas complejas de los datos de
entrada sin procesar y transformarlos en una representacién adecuada para la tarea en cuestiéon. La capa
de salida proporciona la predicciéon o decisién final. Un ejemplo de una arquitectura de una red neuronal

se puede ver en la Figura [2|

Capa Capa
ocultal oculta 2

Figura 2. Arquitectura de una red neuronal densa.

El entrenamiento de una red neuronal densa es un problema de optimizacién, donde el objetivo es
encontrar el conjunto de pesos y sesgos que minimizan el error de prediccién en un conjunto de datos de
entrenamiento. Esto se logra tipicamente utilizando un algoritmo de optimizacién como el descenso de
gradiente estocastico o una variante del mismo, y se utiliza el algoritmo de retropropagacién para calcular
los gradientes del error con respecto a los pesos y sesgos (Svozil et al. (1997)). La retropropagacién es
un algoritmo crucial en el entrenamiento de las redes neuronales densas. Consiste en calcular y ajustar

los gradientes de error a lo largo de la red, comenzando desde la capa de salida y retrocediendo hacia las
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capas ocultas. Esto se realiza utilizando la regla de la cadena y la derivada de la funcién de activacién de
cada neurona. Durante el entrenamiento, se calcula el error de prediccién en cada paso y se ajustan los
pesos y sesgos de la red para minimizar ese error. Este proceso se repite iterativamente hasta que la red

converge a un punto donde el error de prediccién es lo suficientemente bajo (Rumelhart et al. (1986)).

A continuacién se detallardn cdmo ciertos parametros del entrenamiento de una red neuronal afectan a
este proceso. Primero tenemos el tamano del conjunto de datos que tiene un impacto en el entrenamiento
de una red neuronal. Un conjunto mas grande proporciona mds informacién para que la red neuronal
aprenda y puede ayudar a mejorar el rendimiento del modelo. Sin embargo, también implica un mayor
costo computacional y puede requerir mas tiempo de entrenamiento debido al mayor niimero de ejemplos
a procesar. La funcién de activacién juega un papel crucial en una red neuronal, ya que se utiliza para
introducir no linealidades en las salidas de las neuronas. Diferentes funciones de activacién, como la fun-
cién sigmoide, la funcién ReLU o la funcién tangente hiperbdlica, tienen diferentes propiedades y pueden
ser mas adecuadas para diferentes tipos de problemas. La eleccidon de la funcidén de activacién puede
afectar tanto al rendimiento del modelo como a la velocidad de convergencia durante el entrenamiento.
Es importante seleccionar una funcién de activaciéon que sea apropiada para el problema especifico que

se estd abordando (Sharma et al. (2020)).

Una época representa una iteracidn a través de todo el conjunto de datos durante el entrenamiento de
la red neuronal. ElI ndmero de épocas indica cudntas veces se recorrera el conjunto de datos completo
durante el entrenamiento. Un nimero mayor de épocas permite que el modelo vea mas ejemplos y
puede ayudar a mejorar el rendimiento al permitir que la red neuronal se ajuste mejor a los datos. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que un nimero excesivamente alto de épocas puede llevar al
sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento, lo que significa que el modelo se ajusta demasiado
especificamente a los ejemplos de entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos. Para evitar el
sobreajuste durante el entrenamiento se aplica una técnica llamada early stopping, la cual consiste en
detener el entrenamiento cuando el rendimiento del modelo en un conjunto de validacién deja de mejorar.
Esto se logra mediante el seguimiento de una métrica de evaluacién, como la precisién o el error, y detener
el entrenamiento cuando dicha métrica empeora o deja de mejorar durante un nimero determinado de
épocas consecutivas. El early stopping actiia como regularizador y ayuda a encontrar el punto éptimo
en el que el modelo tiene un buen rendimiento tanto en los datos de entrenamiento como en los datos

no vistos (Aggarwal (2018)).

El optimizador es el algoritmo utilizado para ajustar los pesos de la red neuronal durante el entrenamiento,

basado en los gradientes calculados. Hay varios optimizadores disponibles, como el descenso de gradiente
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estocastico (SGD) (Amari (1993)), Adam (Kingma & Ba (2014)), RMSProp (Hinton (2012)), entre
otros. Cada optimizador tiene diferentes propiedades y puede influir en la velocidad de convergencia y
el rendimiento del modelo. Este optimizador puede tener un momentum, el cual ayuda a acelerar el
entrenamiento mediante la acumulacién de gradientes de pasos anteriores y suaviza las actualizaciones
de los pesos. Un valor de momentum alto permite que la red “salte” los minimos locales y converja mas
rdpidamente hacia el minimo global, mientras que un valor bajo puede ayudar a evitar oscilaciones en la

convergencia (Aggarwal (2018)).

La tasa de aprendizaje es un parametro critico que determina qué tan rapido se ajustan los pesos de
la red neuronal durante el entrenamiento. Influye en la velocidad de convergencia y la estabilidad del
entrenamiento. Una tasa de aprendizaje alta puede llevar a oscilaciones o divergencia en el entrenamiento,
mientras que una tasa de aprendizaje baja puede hacer que el entrenamiento sea lento y se quede
atrapado en minimos locales. Encontrar la tasa de aprendizaje adecuada es importante para garantizar
un entrenamiento estable y eficiente. Para esto se puede utilizar el decay o decaimiento de la tasa de
aprendizaje, en la cual se va ajustando la tasa de aprendizaje a medida que avanza el entrenamiento.
Se reduce gradualmente a lo largo del tiempo, permitiendo que el modelo realice actualizaciones mas

pequefas a medida que se acerca a la convergencia (Patterson & Gibson (2017)).

El tamafio del lote (batch size) se refiere al ndmero de ejemplos de entrenamiento que se utilizan en
cada iteracién durante el entrenamiento. Un tamafo de lote grande puede acelerar el entrenamiento al
aprovechar la paralelizacién y el rendimiento del hardware, pero también puede requerir mas memoria.
Por otro lado, un tamafo de lote pequeno puede ayudar a evitar minimos locales y generalizar mejor,
pero puede ralentizar el entrenamiento debido a la mayor frecuencia de actualizaciones de los pesos

(Bishop (1995)).

El proceso de inferencia en una red neuronal se refiere a la etapa en la cual se utiliza el modelo entrenado
para hacer predicciones sobre nuevos datos de entrada. Antes de realizar la inferencia, es necesario realizar
el mismo preprocesamiento de datos que se utilizd durante el entrenamiento. Esto puede incluir pasos
como normalizacién, escalado, transformacién de datos, entre otros, con el fin de preparar los datos
de entrada de la misma manera en que se hicieron durante el entrenamiento. Después se realiza una
propagacion hacia adelante, durante este proceso los datos de entrada se pasan a través de la red neuronal
capa por capa, desde la capa de entrada hasta la capa de salida. Cada neurona en una capa recibe las
salidas de las neuronas de la capa anterior y realiza una operacién lineal (producto punto entre los pesos

y las entradas) seguida de una funcién de activacién.
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Este proceso se repite para todas las capas ocultas hasta llegar a la capa de salida. Una vez que los
datos de entrada han sido propagados hacia adelante a través de la red neuronal, se obtienen las salidas
en la capa de salida. Estas salidas pueden ser valores numéricos en el caso de problemas de regresién
o probabilidades en el caso de problemas de clasificacién. Dependiendo del tipo de problema, se puede

aplicar una funcién de activacién final en la capa de salida para obtener las predicciones finales.

Las salidas obtenidas en el paso anterior representan las predicciones o clasificaciones realizadas por la red
neuronal. Es importante destacar que durante la inferencia, los pesos y los pardmetros de la red neuronal
se mantienen fijos, ya que la red estd utilizando los conocimientos adquiridos durante el entrenamiento
para hacer predicciones sobre nuevos datos. La inferencia es un proceso rdpido y eficiente, una vez
que el modelo ha sido entrenado. En resumen, el proceso de inferencia en una red neuronal implica el
preprocesamiento de los datos de entrada, la propagacién hacia adelante a través de las capas de la red,

la obtencién de las salidas y la interpretacidn de estas salidas para obtener las predicciones deseadas.

2.3.2. Algoritmo de optimizacion

Un algoritmo de optimizacidn es una herramienta fundamental en varios campos, cuyo objetivo principal
es encontrar la mejor solucién posible dentro de un espacio de bldsqueda determinado, ya sea minimizando
o maximizando una funcién objetivo. El funcionamiento de un algoritmo de optimizacién se puede
describir en pasos generales. En primer lugar, se define el problema de optimizacién, lo que implica
identificar la funcién objetivo que se desea optimizar y las restricciones asociadas. Por ejemplo, al buscar
el minimo de una funcién, la funcién objetivo seria esa funcidn vy las restricciones podrian incluir limites

en los valores de las variables (Kochenderfer & Wheeler (2019)).

A continuacién, se selecciona un algoritmo de optimizacién adecuado para abordar el problema. Exis-
ten diversos algoritmos disponibles, como el descenso de gradiente, el algoritmo genético, el recocido
simulado y la optimizacién por enjambres de particulas, entre otros. Cada algoritmo tiene caracteristicas
y enfoques propios, por lo que la eleccién depende del tipo de problema y las necesidades especificas.
Una vez seleccionado el algoritmo, se inicia el proceso de optimizacién, que implica iterar a través de
pasos con el objetivo de encontrar la solucién éptima o una aproximacién cercana. Estos pasos pueden
variar segln el algoritmo, pero generalmente incluyen evaluar la funcién objetivo en un conjunto de
soluciones candidatas, calcular una medida de calidad (como el valor de la funcién objetivo) y actualizar

las soluciones segtin reglas especificas.
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Durante las iteraciones, el algoritmo de optimizacidén busca mejorar gradualmente las soluciones utilizando
la informacidén proporcionada por la funcién objetivo y, en algunos casos, por restricciones adicionales.
Esto se logra mediante la aplicacién de operadores de bisqueda o técnicas especificas del algoritmo,
como mutaciones, cruzamientos o ajustes de parametros. El proceso contintia hasta que se cumpla un
criterio de parada predefinido, que puede ser el nimero maximo de iteraciones, la convergencia de la
solucién o la obtencién de una solucién aceptable. En cada iteracién, el algoritmo busca explorar y
explotar el espacio de bisqueda de manera eficiente, con el objetivo de encontrar la solucién éptima o

una aproximacién lo mas cercana posible.

En resumen, los algoritmos de optimizacién son herramientas esenciales para encontrar soluciones éptimas
o aproximadas en problemas de optimizacién. Funcionan mediante la iteracién a través de un conjunto de
soluciones candidatas, evaluando su calidad mediante una funcién objetivo y actualizando las soluciones
seglin reglas especificas. La eleccidén del algoritmo y su aplicacién dependen del tipo de problema y las

restricciones asociadas.

2.3.3. Particle swarm optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) es un algoritmo de optimizacién basado en la simulacién del com-
portamiento social de un enjambre de particulas. Se inspira en el comportamiento de los pajaros o peces
en busca de comida, donde cada individuo del enjambre ajusta su posicién en funcién de su propia
experiencia y de la informacién compartida por otros individuos cercanos (Kennedy & Eberhart (1995)).
El funcionamiento del algoritmo PSO se puede describir en los siguientes pasos. En primer lugar, se
inicializa un enjambre de particulas en un espacio de bisqueda. Cada particula representa una posible

solucién al problema de optimizacién y tiene asociadas una posicién y una velocidad inicial.

En cada iteracién, las particulas actualizan su velocidad y posicién siguiendo dos componentes principales:
la mejor posicién que han alcanzado ellas mismas (pbest) y la mejor posicién alcanzada por cualquier
particula en el enjambre (gbest). Estos valores son utilizados para ajustar la velocidad de la particula
en funcidén de su direccidén actual y su experiencia pasada. La férmula para actualizar la velocidad de la

particula es:

vi(t+1) =w-v(t) + ¢ -1 - (pbest; — x;(t)) + o - o - (gbest — x;(t)) (1)
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La férmula para actualizar la posicién de la particula es:

$i(t + 1) = l’l(t) + ’Ul'(t + 1) (2)

donde v;(t) es la velocidad de la particula ¢ en la iteracién ¢, x;(t) es la posicién de la particula i en la iteracién
t, pbest; es la mejor posicién alcanzada por la particula ¢ hasta el momento, gbest es la mejor posicién alcanzada
por cualquier particula en el enjambre, w es el factor de inercia que controla la influencia de la velocidad anterior,
c1 Y co son coeficientes de aprendizaje que controlan la influencia de pbest y gbest respectivamente, y 1 y 75 son

valores aleatorios entre 0 y 1.

En cada iteracidn, las particulas actualizan su velocidad y posicién, y se evalia la calidad de las soluciones
correspondientes. Si una particula encuentra una posicién mejor que su pbest, actualiza su pbest personal.
De manera similar, si alguna particula encuentra una posicién mejor que el gbest global, se actualiza el
gbest del enjambre. El proceso de actualizacién de velocidades y posiciones se repite durante un néimero
determinado de iteraciones o hasta que se cumpla un criterio de convergencia predefinido, como alcanzar
un umbral de precisién o un nimero maximo de evaluaciones de la funcién objetivo. A continuacioén, se

muestra el pseudocédigo del PSO implementado en este trabajo:

Algorithm 1 Particle Swarm Optimizacion (PSO)

Inicializar poblacién
for t < 1 : generacién maxima do
for ¢ + 1 : tamaiio de la poblacién do
if f(x;q(t)) < pbest; then
pbest; = x; 4(t)
gbest = min; pbest;
end if
for d < 1: dimensién do
Vit +1) =w-v;q(t) +c1-11- (pbest; — x;q(t)) + ca - 12 - (gbest — x; 4(t))
:L‘z'(t + 1) = :L‘Z(t) + Ui(t + 1)
if 2, 4(t+1) > 2pq, then
xi,d(t + 1) = Tmazx
else if z; 4(t + 1) < 2y, then
xz‘,d(t +1) = Tpnin
end if
end for
end for
end for

En resumen, Particle Swarm Optimization (PSO) es un algoritmo de optimizacién que simula el compor-

tamiento de un enjambre de particulas para buscar soluciones éptimas. Cada particula ajusta su velocidad
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y posicidn en funcién de su experiencia personal y de la informaciéon compartida por el enjambre. Este
enfoque de bisqueda cooperativa permite que las particulas exploren el espacio de blsqueda de manera

eficiente y encuentren soluciones prometedoras.

2.3.4. Transferencia de aprendizaje

La transferencia de aprendizaje en redes neuronales es un enfoque en el aprendizaje automatico que
implica aprovechar el conocimiento adquirido por una red neuronal entrenada en una tarea para mejorar
el rendimiento en otra tarea relacionada. En lugar de entrenar una red neuronal desde cero para una
tarea especifica, se utiliza una red pre-entrenada en una tarea previa como punto de partida. La idea
fundamental detrds de la transferencia de aprendizaje es que las representaciones aprendidas por una
red neuronal en una tarea pueden ser (tiles para resolver problemas relacionados. Al entrenar una red
neuronal en una tarea compleja y luego aplicarla a una tarea similar, se puede acelerar el proceso de
entrenamiento y lograr un mejor rendimiento con menos datos de entrenamiento, si las tareas tuvieran

poco en comun, la transferencia de aprendizaje podria no resultar beneficiosa (Zhuang et al. (2021)).

El proceso de transferencia de aprendizaje generalmente implica dos etapas: la etapa de pre-entrenamiento
y la etapa de ajuste fino. En la etapa de pre-entrenamiento, se entrena una red neuronal en un con-
junto de datos grande y diverso, generalmente utilizando tareas de clasificacién de imagenes como el
reconocimiento de objetos en imagenes. Durante este entrenamiento, la red neuronal aprende a extraer
caracteristicas relevantes de las imagenes y a reconocer patrones importantes. En la etapa de ajuste
fino, la red pre-entrenada se toma como punto de partida y se realiza un entrenamiento adicional en un
conjunto de datos mas pequeiio y especifico para la tarea de interés. En esta etapa, las capas superio-
res de la red se adaptan para la tarea especifica, mientras que las capas inferiores (que han aprendido
caracteristicas generales) se mantienen fijas o se ajustan de manera mas conservadora. Esto permite
que la red se especialice en la nueva tarea sin perder el conocimiento previo adquirido en la etapa de

pre-entrenamiento.

La transferencia de aprendizaje se ha utilizado con éxito en una amplia gama de aplicaciones, como el
reconocimiento de objetos, el procesamiento del lenguaje natural, la traduccién automdatica y muchas
otras (Weiss et al. (2016)). Al aprovechar el conocimiento previo de una red pre-entrenada, la transfe-
rencia de aprendizaje permite el desarrollo de modelos mas eficientes y precisos, especialmente cuando

los conjuntos de datos de entrenamiento son limitados.
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2.4. Resumen

En la actualidad la investigacidén sobre el magnetismo estelar se basa en el andlisis de los parametros
de Stokes observados en estrellas. Mediante la ERTP, es posible modelar tedricamente las distintas
configuraciones del campo magnético estelar. Al ajustar los perfiles observados con los obtenidos mediante
la ERTP, se puede determinar la configuracién del campo magnético y/o las caracteristicas atmosféricas

de la estrella.

Aunque todavia hay pocos trabajos en esta drea de investigacion, se han desarrollado diversos modelos
para realizar regresiones de las caracteristicas atmosféricas y/o la configuracién magnética a partir de
los pardmetros de Stokes del Sol, nuestra estrella. Estos estudios se enfocan en obtener los pardmetros
de Stokes de una regién muy pequeia del disco solar, lo que permite una resolucién espacial detallada.
En contraste a los articulos que se centran en estrellas mas alld del Sol, obtienen los pardmetros de
Stokes del disco solar completo (integrado), lo que resulta en una falta de resolucidn espacial en estas

observaciones, ya que todas las estrellas se consideran objetos puntuales en los telescopios.
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Capitulo 3. Metodologia

En el contexto de esta tesis es importante recordar que el objetivo es recuperar la configuracién magnética
de una estrella dados los pardmetros de Stokes observados, utilizando un algoritmo de optimizacién en
conjunto con una red neuronal densa para la estimacién de los pardmetros de Stokes. En este flujo
de trabajo se establece una secuencia clara de pasos, desde la generacidon de datos sintéticos hasta la
obtencién de la configuracidn magnética estimada. Por lo que resulta de vital importancia comprender

el flujo de datos.

Como etapa inicial, se genera un conjunto de datos sintéticos, como se describe en la seccién el cual
se utilizara para el entrenamiento de una red neuronal densa encargada de la estimacién de los pardmetros
de Stokes. Una vez que la red neuronal densa ha sido entrenada, se empleara en conjunto con un algoritmo
de optimizacién, con el objetivo de llevar a cabo la estimacién de los pardmetros de Stokes para cada
solucién candidata. Cada solucién candidata representa una configuracién magnética en diferentes fases
de rotacién de la estrella. Estas distintas fases de rotacidén de la estrella se conocerdn posteriormente,
lo que permitird inferir dnicamente los 7 atributos (fuerza del momento dipolar, tres dngulos de euler,
angulo de inclinacién y las dos coordenadas de la posicién del dipolo) de la configuracién magnética.
Para llevar a cabo la optimizacién, se comparard el error cuadratico medio (MSE) entre los pardmetros de
Stokes estimados por la red neuronal densa, previamente entrenada, en las diferentes fases de rotacion,
y los pardmetros de Stokes observados en esas mismas fases de rotacién de una estrella especifica. Al
finalizar este proceso, se obtendrd la configuracién del campo magnético correspondiente. El flujo de

este proceso se representa visualmente en la Figura
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Figura 3. Diagrama del proceso de entrenamiento de la red neuronal densa (lado izquierdo) y la optimizacién (lado derecho).
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3.1. Generacion de datos sintéticos

En esta investigacion se utilizé el programa cossam (Stift (2000)) para generar un conjunto de datos
sintéticos con el objetivo de entrenar modelos para la estimacién de los parametros de Stokes utilizando
este conjunto de datos sintéticos como los valores de verdad (ground truth). cossaM emplea la ERTP
a partir de la abundancia quimica y los pardmetros atmosféricos del sol, el modelo del campo magnético
es dipolar, y puede no estar centrado el dipolo (modelo dipolar descentrado) y una longitud de onda

reducida para obtener una sola firma en la sefal.

Se generaron un total de 3,300,000 de casos, cada una con 8 atributos que describen la configuracién
magnética de la configuracién dipolar. La fuerza del momento dipolar (m), tres angulos de Euler (o, 8,7)
que describen la geometria de la estrella, el dngulo de inclinacién (i) de la rotacién de la estrella, dos
coordenadas (X2, X3) que describen la posicién del dipolo magnético dentro de la estrella, y la fase de
rotacién de la estrella (p) (Stift (1975)). Cada caso de los 8 atributos de entrada generd 128 atributos
de salida, que conforman los parametros de Stokes |, Q, U y V, con 32 atributos o puntos, estos puntos
forman una sefial discreta que representa cada parametro de Stokes. Se detallan los rangos de los atributos
de entrada en la Tabla[l} los cuales fueron utilizados para generar el conjunto de datos, y de los cuales
se selecciond una combinacién aleatoria de 8 atributos para generar cada instancia. El conjunto de datos
se ha dividido en tres rangos segtin la fuerza del momento dipolar: alto (100-5010), bajo (10-100) y muy
bajo (0.1-10). Para m4s detalles en el capitulo [4]

Tabla 1. Intervalos para los 8 atributos que describen la geometria magnética de la configuracién dipolar.

Atributo: m Qo 15} 5y 7 Xo | X3 | p
Valor minimo 0.1 -180.0 | 0.0 |-180.0| 0.0 |0.0|0.0] 0.0
Valor mdximo | 5010.0 | 180.0 | 180.0 | 180.0 | 180.0 | 0.2 | 0.2 | 1.0

En la Figura [4] se presenta un ejemplo de los perfiles de Stokes generados con los siguientes valores:
m = 8913, = 71.5,8 = 44.0,y = —61.7,7 = 54.9, Xo = 0.0, X3 = 0.0,p = 0.52, y en la que
cada perfil es un pardmetro de Stokes, que serdn la salida del primer modelo de estimacién. Se puede
observar una caracteristica importante en los pardmetros de Stokes, donde la amplitud de Stokes | es
mucho mayor que la de Stokes V, y a su vez, la amplitud de Stokes V es mayor que la de los Stokes
Q y U. Entre los cuatro pardmetros de Stokes, el mds importante es el Stokes V, ya que se trata del
pardmetro de Stokes polarizado con mayor amplitud (el Stokes | no es polarizado). Esto implica que la

amplitud del Stokes V tiende a estar por encima del nivel de ruido en las observaciones astronémicas.
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Por lo tanto, se considera que el pardmetro de Stokes V es de particular importancia en el contexto de
esta investigacion, ya que su sefial polarizada suele ser mas pronunciada y detectable en comparacién
con los demads pardmetros de Stokes, aun asi existen observaciones astronémicas del Stokes Q y U, sobre

todo en estrellas con un campo magnético fuerte.

Stokes | Stokes Q Stokes U Stokes V
0.95 0.006 0.0002 0.04
0.004 0.0000 0.02
0.90 -
o o 0.002 o T00002 © 0.00
= = =-0.0004 =
=085 S 0.000 3 >
-0.0006 -0.02
0.80 -0.002
: -0.0008 _0.04
-0.004 :
0.75 0,006 -0.0010
0 10 20 30 o 10 20 30 0 10 20 30 w006, 10 20 30

Figura 4. Ejemplo de los pardmetros de Stokes generado por COSSAM.

En el caso de los atributos de la configuracion del campo magnético, el mas importante de ellos es la
fuerza del momento dipolar m debido a su gran influencia en la amplitud de los pardmetros de Stokes.
Ademas, se consideran el angulo de inclinacién i y las coordenadas X5 y X3, que describen la posicion del
dipolo dentro de la estrella, las coordenadas X5 y X3 serdn analizadas como un vector al que llamaremos
X, Por otro lado, los angulos «, 8y v, que describen la geometria de la estrella, son menos relevantes, ya
que diferentes combinaciones de estos tres angulos podrian resultar en la misma geometria. Por dltimo,
la fase de rotacién de la estrella, la cual se conoce de antemano en el proceso de recuperacién del campo
magnético, por lo que no se recuperara en el algoritmo de optimizacién. Por tanto, es esencial realizar
un proceso de preprocesamiento de los datos para evitar que el modelo se sesgue solo hacia el Stokes | o
para mejorar la estimacién de los campos magnéticos grandes asi como los campos magnéticos pequeiios,

con el objetivo de lograr un rendimiento éptimo en las distintas intensidades del campo magnético.

3.2. Preprocesamiento de los datos

En esta investigacidn, se emplearon cuatro métodos de escalamiento distintos tanto para los atributos
de entrada (8 atributos) como para los datos de salida (32 puntos por cada pardmetro de Stokes). Uno
de estos métodos fue el escalamiento estandar (Pedregosa et al. (2011)), el cual consiste en normalizar
o estandarizar de forma individual los atributos de la matriz de entrada X, donde cada renglén es una
instancia y cada columna un atributo. El objetivo principal de este escalamiento es lograr que los atributos
tengan un promedio de cero y una desviacién estandar de uno. A continuacidn, se presenta la ecuacién

correspondiente a este procedimiento:
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T = (3)
donde Z;; representa el valor escalado del atributo x;; en la matriz X, u; es el promedio del atributo j y o es su desviacién

estandar.

Se empled otro método de escalado denominado Min-Max (Pedregosa et al. (2011)), el cual tiene como
objetivo escalar cada atributo dentro de un rango especifico, en este caso, de 0 a 1. A continuacién, se

presenta la ecuacion que representa este método:

~

o mins (X
s = zi; — min; (X)

max;(X) — min;(X)

(4)

donde Z;; representa el valor escalado del atributo x;; en la matriz X, min;(X) es el valor minimo del atributo j en la

matriz X, y médx;(X) es el valor mdximo del atributo 7 en la matriz X.

Mediante esta ecuacién, cada atributo se transforma de manera proporcional dentro del rango deseado,

lo que facilita la comparacién y el andlisis de los datos en un contexto uniforme.

El tercer método de escalado utilizado es el Max-Abs (Pedregosa et al. (2011)), el cual tiene como objetivo
escalar cada atributo en funcién del valor absoluto maximo. Este método se aplica para asegurar que
todos los atributos estén dentro del rango [-1, 1]. A continuacién, se muestra la ecuacién que representa

este método:

xij
max; (| X1)

xij = (5)
donde Z;; representa el valor escalado del atributo z;; en la matriz X, y méx; (| X|) es el valor absoluto méximo de todos

los atributos en la matriz X.

Al utilizar esta ecuacién, cada atributo se escalada de forma proporcional en relacién con su valor
absoluto maximo, lo que permite comparar y analizar los datos en un rango normalizado y consistente.
Este enfoque resulta atil cuando se desea preservar la informacién relativa a la magnitud de los atributos,

sin distorsionar sus proporciones originales.

Y por dltimo el método de escalado utilizado es el transformador de cuantiles (Pedregosa et al. (2011)),

el cual se utiliza para transformar los datos de manera que sigan una distribucién uniforme. Esta técnica
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es especialmente util cuando los datos presentan desviaciones importantes de la distribuciéon normal. El
Transformador de Cuantiles asigna a cada valor de entrada un valor correspondiente en una distribucién
de probabilidad uniforme. Esto se logra calculando el rango de los cuantiles de los datos originales y luego
asignando los valores transformados basados en estos cuantiles. A continuacién se muestra la ecuacién

que representa este método:

Ty = F(zij) (6)

donde &;; representa el valor escalado del atributo x;; en la matriz X, y F(z;;) es la funcién de distribucién acumulativa

(CDF) que asigna a x;; su correspondiente valor en la distribucién uniforme.

Al aplicar el transformador de cuantiles, se logra que los datos estén distribuidos de manera mas uniforme.

3.3. Modelo de estimacion de parametros de Stokes

Para este problema, resulta imprescindible emplear un modelo computacional con capacidad para llevar
a cabo una regresién multi-salida con el fin de obtener estimaciones de cada uno de los puntos de cada
pardmetro de Stokes. Por lo que se determind que una red neuronal se ajusta para este problema. En el
contexto mas especifico del flujo de la red neuronal densa para la estimacién de parametros de Stokes,
representado en la Figura |5, se lleva a cabo un proceso dividido en etapas. Primero, se separa el conjunto

de datos en tres conjuntos distintos: 75 % para entrenamiento, 15 % para validacién y 10 % para pruebas.

Entrenamiento y
Validacion

Obtener
valores para
escalar

Prueba

Escalado

Prueba .
Escalador inverso
Entrenamiento 7 7 17 17,) 7 7} 7
y Validacion © (1] © (1] © @ ©
c c = c c = c
) o o o o o o 128
8 neuronas = 5 = 5 5 5 s
5 = = = = = = neuronas
| = = = = = = =
} |
Capa de Entrada i
Capas Ocultas Capa de
Salida

Figura 5. Diagrama del flujo de la red neuronal densa.
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El conjunto de entrenamiento y validacidn se utiliza para obtener los valores necesarios para escalar
los datos. Una vez escalados, se aplica este escalado a todo el conjunto de datos, tanto en la entrada
como en la salida. Posteriormente, se utiliza el conjunto de entrenamiento y validacién para entrenar
la red neuronal densa. Una vez que ha sido entrenada, se realiza un escalado inverso para regresar
al dominio original del conjunto de datos. Este dltimo paso permite obtener la salida final del mo-
delo. La implementacién de la arquitectura y su entrenamiento se encuentra en el siguiente enlace:
https: / /github.com /DragonTaiko/stokes-parameters-magnetic-field. La arquitectura de la red neuronal

densa utilizada se muestra en la Figura 5]

Esta arquitectura consta de varias capas que han sido disefiadas de manera especifica para abordar el
problema de estimacién del campo magnético. En la capa de entrada se han incluido 8 neuronas, ya
que corresponden a los 8 atributos que definen el campo magnético. Ademds de 7 capas ocultas, cada
una de ellas con 4096 neuronas y 128 neuronas de salida. La eleccién de la cantidad de capas y el
nimero de neuronas por capa se realizé de manera empirica. Se tuvo en cuenta el error promedio en los
cuatro parametros de Stokes obtenido al comparar distintas arquitecturas de modelos de redes neuronales
densas. Asimismo, se considerd especialmente el error en el Stokes V, dado su mayor importancia entre

los pardmetros de Stokes.

Tabla 2. Pardmetros del entrenamiento de la red neuronal para la estimacién de los parametros de Stokes.

Atributo Valor
Tamaiio del Conjunto de Datos 50,000
Momentum 0.95
Funcién de Activacién RelLu
Epocas 1000
Optimizador Descenso del Gradiente Estocéstico
Early Stopping 25
Tasa de Aprendizaje* le — 1 (rango alto y bajo) y 1le — 2 (rango muy bajo)
Batch Size 1024
Decaimiento 1/(2 * dataset_size)

* Las tasas de aprendizaje son variables en los experimentos de escalado

En la seccién [4.2] se proporcionan mds detalles sobre la seleccién de esta arquitectura especifica. Se
describen los criterios utilizados para determinar el nimero de capas ocultas, la cantidad de neuronas
por capa y como se tuvieron en cuenta los errores promedio en los pardmetros de Stokes durante este
proceso de selecciéon de la arquitectura. Los parametros utilizados en los experimentos en el modelo de
la estimacién de parametros de Stokes se encuentran detallados en la Tabla |2 la cual se aplicé a todos

los experimentos, salvo algunas excepciones que se especifican en el pie de la tabla. Debido a restric-


https://github.com/DragonTaiko/stokes-parameters-magnetic-field
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ciones de tiempo, se decidié trabajar con un conjunto de datos de 50,000 casos para los experimentos
que no impliquen el anélisis del modelo cuando el conjunto de datos crece. Basdndose en los resultados
de experimentos empiricos, se implementé un enfoque de decaimiento de peso dindmico. Este enfoque
involucra la variacién del decaimiento de peso en funcién del tamano del conjunto de datos. El decai-
miento de peso desempeiia un papel importante en el proceso de entrenamiento, y un enfoque dindmico
permite la adaptaciéon del decaimiento de peso a las caracteristicas especificas del conjunto de datos. Se
espera que estos pardmetros mejoren la eficacia general del proceso de entrenamiento y la capacidad de

generalizacién de la red.

3.4. Modelo de recuperacion del campo magnético

En el modelo de optimizacién para la recuperacién del campo magnético se presenta en la Figura [6]
En primer lugar, se inicializan las soluciones candidatas asignandoles valores aleatorios dentro de los
intervalos correspondientes vistos en la Tabla [T} cada solucién candidata se conforma de 7 atributos de
la configuracién del campo magnético (Z : [z1 : m, 20 : 23 1 By 24+ Y, 25 : 4,26 © Xo,27: X3])y 7
fases de rotacion conocidas de la estrella (F : [po, ..., p7]). Luego, se calcula la funcién objetivo (f(Z))
mediante la red a red neuronal entrenada para estimar los pardmetros de Stokes de dicha configuracién

para cada fase de rotacién, con la cual obtenemos el error entre los pardmetros de Stokes de la solucién

candidata y los pardmetros de Stokes de una estrella observada, de la cual se desea inferir el campo

Inicializar las
soluciones candidatas
Calcular la
aptitud

magnético.

éCriterio de .
. No Actualizar las
terminacion . ;
soluciones candidatas
alcanzado?
Si

Obtener la mejor
soluciéon candidata

Figura 6. Flujo de optimizacién para la recuperacién del campo magnético.
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En este punto, la red neuronal entrenada juega un papel crucial, ya que se encarga de estimar los
parametros de Stokes de cada solucién candidata. La red neuronal realiza esta tarea al estimar los
valores de los pardmetros de Stokes basandose en la configuracién magnética asociada dada la solucién
candidata para cada fase de rotacién. El proceso de optimizacién contintia hasta que se alcanza la
condicién de terminacién predefinida. En ese momento, se obtiene la solucién que mejor se asemeja en

términos de los pardmetros de Stokes y la configuracién magnética subyacente.

Cabe destacar que para la recuperacion del campo magnético de una estrella se le aportara los parametros
de Stokes de la estrella en distintas fases de rotacidn, esto para reducir la ambigiiedad entre distintas
configuraciones del campo magnético, estas rotaciones ya son conocidas previamente por lo que el
algoritmo de optimizacidn se encargara de recuperar los otros 7 valores que pertenecen a la configuracién
del campo magnético. En el modelo de la recuperacién del campo magnético se selecciond el algoritmo de
optimizacién denominado Particle Swarm Optimization (PSO). En la seccién [4.6] se llevard a cabo una
discusién exhaustiva sobre las comparaciones realizadas con otros algoritmos, asi como los fundamentos

detras de su eleccion.

Los detalles especificos de los parametros utilizados para el algoritmo PSO se presentan en la Tabla
y la implementacién del cédigo se encuentra en https://github.com/DragonTaiko/stokes-parameters-
magnetic-field. Para esta investigacidon, se optd por utilizar la versién clasica del PSO con inercia,
considerando su capacidad para abordar problemas de optimizacién complejos. Ademas, se cred una
muestra utilizando el método COSSAM, compuesta por 100 configuraciones del campo magnético. Ca-
da configuracién incluye 7 fases de rotacién y los parametros de Stokes correspondientes a cada fase.
Se utilizan distintas fases de rotacién de la estrella con el fin de obtener informacién mas completa y
precisa. Estas configuraciones del campo magnético se utilizaron como los valores de referencia (ground
truth) a recuperar mediante el ajuste de los parametros de Stokes de las 7 fases con las estimaciones
proporcionadas por la red neuronal densa entrenada. Este proceso de recuperacién del campo magnético

se llevd a cabo mediante el uso de PSO vy sus soluciones candidatas.

Tabla 3. Parametros del entrenamiento de la red neuronal para la estimacién de los pardmetros de Stokes.

Atributo Valor
Tamariio de la Poblacién 2048
Inercia 0.7
Componente Personal (c1) 1
Componente Social (¢2) 1
Inicializacién Aleatoria
Iteraciones 50
Condicién de Terminacién | Terminar las iteraciones



https://github.com/DragonTaiko/stokes-parameters-magnetic-field/blob/main/Recover%20Magnetic%20Field.ipynb
https://github.com/DragonTaiko/stokes-parameters-magnetic-field/blob/main/Recover%20Magnetic%20Field.ipynb
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A continuacidn, se encuentra la formulacién del problema de optimizacién:

Minimizar :f(Z, F)
f(Z,F) =MSE(Yp,Yr)

z; 2 mfn(Xcossam,i> y % < méX(Xcossam,i)

donde YF es el vector que contiene el perfil de cada pardmetro de Stokes de cada fase de rotacién, Yr es la prediccién de
la estimacién de los pardmetros de Stokes de cada fase de rotacién, Xcossam,: €s el i-ésimo valor de la configuracién del
campo magnético y z; es la prediccién del valor de la configuracién del campo magnético. La funcion objetivo depende de

los 7 atributos del campo magnético de la solucién candidata (Z) asi como las 7 fases de rotacién (F).

La funcién objetivo consiste en la minimizacién del MSE en el espacio escalado de cada pardmetro de
Stokes en cada fase de rotacion. Ademds, se considera como restricciones en los valores minimos y
maximos para la configuraciéon magnética, los cuales deben corresponder a los intervalos establecidos en

la Tabla[ll

3.5. Meétricas de evaluacion

En este estudio, se empleardn dos métricas de rendimiento, el Error Cuadratico Medio (MSE) y el Error
Porcentual Medio Absoluto Ponderado (WMAPE), para evaluar el rendimiento del modelo entre varias
configuraciones y encontrar el mejor modelo. A continuacidén se presentan las ecuaciones para cada

métrica:

LN~y y Y- Y
MSE:—Z:(YZ-_YZ-)2 y WMAPE:M

n (7)
ne- 2 i1 |Yil

donde n es el nimero de puntos o muestras, Y; es el valor verdadero y Y; es la predicciéon del modelo para cada punto i.

MSE penaliza en mayor medida los errores grandes, facilitando la comparacién de diferentes configu-
raciones del modelo en el mismo conjunto de datos. Por otro lado, WMAPE es una métrica util para
comparar las predicciones del modelo independientemente de la magnitud de los valores. Como métrica
basada en porcentajes, WMARPE se utilizard para comparar la precisién de los valores predichos con los

valores verdaderos entre parametros de Stokes o cuando los datos tengan distinta escala.
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Es importante recalcar que el calculo del WMAPE promedio implica dividir el WMAPE de cada pardmetro
de Stokes entre la cantidad total de pardmetros de Stokes. Esto se emplea para garantizar que los cambios
de escala en los pardmetros de Stokes no tengan un impacto desproporcionado y que todos los parametros
sean considerados con igual peso. A través del codigo COSSAM, se proporcionan combinaciones de valores
de los 8 atributos del campo magnético (X ossam ), Y @ cambio, se obtienen los pardmetros de Stokes |,
Q, Uy V (Y). La red neuronal densa se encarga de estimar los pardmetros de Stokes (V), y se calcula
el error entre Y y Y utilizando las métricas previamente descritas para evaluar las estimaciones. En el
caso de la recuperacién del campo magnético mediante COSSAM se cuentan con los valores del campo
magnético a inferir en las 7 fases distintas (Xcossam ), asi como los pardmetros de Stokes correspondientes

a cada fase (Yr). El objetivo de PSO es ajustar los valores del campo magnético para reducir el error

entre Yr y Yp. Al finalizar, la salida de PSO sers la prediccién del campo magnético (Z2).

3.6. Resumen

En resumen, primero se genera un conjunto de datos sintéticos que se utilizard para entrenar una red
neuronal densa encargada de estimar los pardmetros de Stokes. Una vez entrenada, esta red neuronal
se empleard junto con un algoritmo de optimizacién como parte de la funcién objetivo para estimar
los parametros de Stokes de cada solucién candidata, donde cada solucién candidata representa una
configuraciéon magnética en diferentes fases de rotacién de una estrella. Se compara el error cuadrético
medio entre los pardmetros de Stokes estimados por la red neuronal densa y los pardmetros de Stokes
observados en cada fase de rotacién de la estrella y al finalizar el proceso, se obtiene la configuracién

del campo magnético correspondiente.

En la generacién de datos sintéticos se realizé utilizando el programa COSSAM. Se generaron 3.3 millones
de casos con 8 atributos que describen la geometria magnética de la configuracién dipolar. Cada caso
generd 128 atributos de salida, que representan los parametros de Stokes |, Q, U y V. Se seleccioné un
método de escalamiento tanto para los datos de entrada como para los de salida de entre cuatro métodos

de escalamiento probados para evitar sesgos en los pardmetros de Stokes.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo, se presentardn los resultados obtenidos en el presente estudio. Se comenzarad con la
seleccién del método de escalado que brinde un mejor rendimiento al modelo de estimacién de pardmetros
de Stokes. A continuacién, se mostraran los experimentos preliminares realizados para la eleccién de la
arquitectura de la red neuronal densa. Luego, se abordara la decisidn sobre si la red neuronal densa debe
estimar los cuatro pardmetros de Stokes de manera conjunta (modelo general) o si se deben entrenar
redes neuronales especializadas para cada pardmetro (modelo especializado). Posteriormente, se llevard a
cabo un anilisis del tamafo del conjunto de datos y su impacto en el rendimiento del modelo. Finalmente,
se presentaran los resultados finales del modelo de estimacién de los pardametros de Stokes, asi como un

analisis exhaustivo de los mismos.

Posteriormente, la red neuronal densa entrenada para la estimacién de los pardmetros de Stokes se
utilizard como parte de la funcién objetivo de un algoritmo de optimizacién. Para seleccionar el algoritmo
mas adecuado, se realizaron experimentos preliminares con diferentes opciones. Una vez seleccionado el
algoritmo, se procedié a la recuperacién del campo magnético y se analizaron los resultados obtenidos. Por
tltimo, se llevd a cabo una transferencia de aprendizaje y re-entrenamiento de la red neuronal densa para
la estimacién de los pardametros de Stokes en otra longitud de onda de la misma estrella. Se determiné el
tamaio del nuevo conjunto de datos para el re-entrenamiento del modelo en un experimento, y en
otro se determiné la cantidad de capas que debian ser re-entrenadas. Finalmente, se realizé un analisis
comparativo de los resultados de la estimaciéon de los pardmetros de Stokes y la recuperacién del campo

magnético entre el modelo re-entrenado y el modelo base.

Durante los experimentos preliminares, se observé que el modelo presentaba un sesgo hacia fuerzas de
momentos dipolares grandes (m). Como resultado, se tomé la decisién de segmentar los datos en tres
categorias basadas en el rango de fuerzas de momentos dipolares: alto (100-5010), bajo (10-100) y muy
bajo (0.1-10). Esta segmentacién permitié obtener un mejor rendimiento del modelo en cada rango. El
hardware utilizado para llevar a cabo los experimentos preliminares y los modelos finales contaba con

una memoria RAM de 32 GB, un procesador Ryzen 5 5600X, y una tarjeta grafica RTX 3070.

4.1. Seleccion del método de escalado

En este experimento se evaluaron los cuatro métodos de escalado (ver subseccién [3.2)) tanto para la

entrada (fuerza del momento dipolar, tres dngulos de euler, dngulo de inclinacién, dos coordenadas de la
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posicién del dipolo y la fase de rotacién) como para la salida (32 puntos de cada pardmetro de Stokes), lo
que resulté en un total de 16 modelos diferentes. Estos modelos fueron entrenados y evaluados utilizando
un subconjunto de los datos que constaba de 50,000 casos, con el propdsito de determinar el método de

escalado éptimo tanto para la entrada como para la salida del modelo de cada rango.

4.1.1. Rango alto

La Figura [7] muestra los resultados de combinar los distintos métodos de escalamiento a partir de un
modelo de estimacién base, ver subseccién [3.3] Para mejorar el anlisis y la visualizacién se removieron
los datos atipicos. En el eje X se agrupan los métodos de escalamiento sobre los datos de salida, mientras
que las series de colores corresponden a los escalados sobre los datos de entrada. En esta representacién
visual, se destaca claramente que el método Standard de escalado en la salida supera a los demds en
términos del promedio de WMAPE de todos los pardmetros de Stokes (extrema izquierda de la Figura

. Por lo tanto, se recomienda utilizar este método de escalado para la salida del modelo.

Escalado de Entrada
HE standard BN minmax BN maxabs B quantile

WMAPE Promedio 1e-5 Stokes V

40 = 3.0 =

35
25
30 =

2.0

1.5

stokes V MSE

standard minmax maxabs quantile standard minmax maxabs quantile
Escalado de Salida Escalado de Salida

Figura 7. WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes y el MSE del Stoves V de las distintas combinaciones de los
métodos de escalado para la entrada y la salida de los datos para el rango alto.

En cuanto al escalado en la entrada, no se observa una diferencia significativa entre los diferentes

métodos. Sin embargo, para complementar esta informacién, la grafica de la derecha en la Figura
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muestra el error cuadritico medio (MSE) para el pardmetro de Stokes V, que es el pardametro mas
relevante en nuestra investigacién. Una vez mads, se observa una mejora similar con el método de escalado
Standard en la salida. No obstante, en el caso del escalado de entrada, se aprecia una diferencia mas

notable con el método de escalado Max-Abs (resaltado en rojo).

Al examinar la Tabla [4] se puede observar que el modelo que utiliza el escalado de entrada Max-Abs
junto con el escalado Standard en la salida obtiene un mejor rendimiento en términos del MSE de cada
parametro de Stokes, asi como en el tercer cuartil; se utilizara continuamente el tercer cuartil en los
errores debido a que hay ciertos casos donde el error es muy grande por lo que la desviacién estandar no
refleja adecuadamente la mayoria de los casos. Por lo tanto, con los resultados se recomienda seleccionar

el método de escalado Max-Abs para la entrada y el método de escalado Standard para la salida.

Tabla 4. Tabla con el MSE promedio por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes, junto
con el tercer cuartil de combinaciones de escalado de entrada y salida para el rango alto.

Escalado de Entrada | Escalado de Salida | Stokes | MSE (Q3) | Stokes Q MSE (Q3) | Stokes U MSE (Q3) | Stokes V MSE (Q3) | WMAPE promedio (Q3)
Standard Standard 1.2e-06 (1.3e-06) 2.3e-07 (2.3e-07) 1.6e-07 (1.5e-07) 1.2e-06 (1.4e-06) 6.41 (6.64)
Standard Max-Abs 1.2e-05 (1.6e-05) | 2.4e-07 (2.3e-07) 1.9e-07 (1.7e-07) 1.2¢-06 (1.4e-06) 9.52 (7.94)
Max-Abs Standard 1.0e-06 (1.2e-06) | 1.7e-07 (1.7e-07) | 1.5e-07 (1.3e-07) | 1.0e-06 (1.1e-06) 8.33 (6.83)
Quantile Standard 1.1e-06 (1.3e-06) 2.1e-07 (2.2e-07) 1.5e-07 (1.4e-07) 1.1e-06 (1.3e-06) 6.85 (6.84)

4.1.2. Rango bajo
Escalado de Entrada
HEl standard BN minmax BN maxabs s quantile
WMAPE Promedio 1e-7 Stokes V
80 = 2.00 B
70 1.75 = TT
60 1.50
w 1.25
" 50 g
o
< 40 > 1.00
> (%]
= £
20 0.50
10 0.25
0 0.00
standard minmax maxabs quantile standard minmax maxabs quantile

Escalado de Salida Escalado de Salida

Figura 8. WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes y el MSE del Stoves V de las distintas combinaciones de los
métodos de escalado para la entrada y la salida de los datos para el rango bajo.
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En el caso del rango bajo mostrado en la Figura [8] se observa un patrén similar al rango alto. Del lado
izquierdo, se muestra que el escalado Standard en la salida es el mejor rendimiento en términos del
WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes. Al examinar el MSE de Stokes V en el lado derecho de
la Figura [8] se observa que no todas las combinaciones con el escalado Standard en la salida logran un
error menor que otras opciones de escalado de salida. Sin embargo, destaca el escalado Max-Abs para
la entrada y el escalado Standard para la salida (resaltado en rojo), especialmente al analizar la Tabla
donde se evidencia un menor MSE promedio por parametro de Stokes, asi como un menor promedio
de WMAPE. Con base en estos resultados, se decidié seleccionar el escalado de entrada Max-Abs vy el

escalado Standard en la salida, de manera similar al rango alto.

Tabla 5. Tabla con el MSE promedio por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes, junto
con el tercer cuartil de combinaciones de escalado de entrada y salida para el rango bajo.

Escalado de Entrada | Escalado de Salida | Stokes | MSE (Q3) | Stokes Q MSE (Q3) | Stokes U MSE (Q3) | Stokes V MSE (Q3) | WMAPE promedio (Q3)
Standard Max-Abs 40e-06 (4.9¢-06) | 6.6e12 (42e-12) | 1.6e-12 (1.5e-12) | 1.1e-08 (9.0e-09) 14.26 (17.14)
Min-Max Standard 7.4e10 (8.8¢-10) | 5.7e-12 (3.6e12) | 1.4e12 (L4e12) | 1.2e08 (1.1e-08) 13.41 (16.27)
Min-Max Max-Abs 7.0e-06 (8.7e-06) 6.9e-12 (4.7e-12) 1.8e-12 (1.7e-12) 1.1e-08 (1.0e-08) 15.99 (18.65)
Max-Abs Standard 6.8e-10 (8.3e-10) | 4.7e-12 (3.0e-12) | 1.3e-12 (1.3e-12) | 9.2e-09 (8.1e-09) 13.22 (15.98)

4.1.3. Rango muy bajo

Realizando un andlisis similar para el rango muy bajo, se ha examinado el desempeno de distintas técnicas
de escalado. En primer lugar, al observar el promedio de WMAPE de los pardmetros de Stokes (grafica
de la izquierda) en la Figura @] se aprecia que el escalado Quantile para la salida presenta un ligero
margen de mejora. Sin embargo, al analizar el error cuadratico medio (MSE) de Stokes V (grafica de la
derecha) en la Figura @ se constata que el escalado Quantile para la salida presenta problemas, mientras

que otras combinaciones de escalado brindan resultados mas favorables.

Tabla 6. Tabla con el MSE promedio por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes, junto
con el tercer cuartil de combinaciones de escalado de entrada y salida para el rango muy bajo.

Escalado de Entrada | Escalado de Salida | Stokes | MSE (Q3) | Stokes Q MSE (Q3) | Stokes U MSE (Q3) | Stokes V MSE (Q3) | WMAPE promedio (Q3)
Standard Max-Abs 1.3e-05 (1.7e-05) 9.5e-14 (1.1e-13) | 8.1e-14 (1.0e-13) | 3.5e-10 (3.1e-10) 1009.42 (67.46)
Standard Quantile 1.2e-09 (1.2e-09) 2.9e-13 (2.1e-13) 1.7e-13 (1.4e-13) 4.1e-09 (1.3e-09) 67.87 (55.29)
Max-Abs Standard 8.8e-10 (1.0e-09) | 9.4e-14 (1.1e-13) | 8.1e-14 (1.0e-13) 3.7e-10 (3.9¢-10) 1048.75 (73.21)
Quantile Max-Abs 1.0e-05 (1.3e-05) 9.6e-14 (1.1e-13) 8.4e-14 (1.0e-13) 3.9e-10 (3.6e-10) 750.30 (59.06)

En la Tabla [6] se muestran algunas de las combinaciones de escalado que funcionan mejor. Aunque no
existe una combinacién de escalado claramente superior, se ha decidido utilizar el escalado Standard en

la entrada junto con el Max-Abs en la salida. Esta eleccién se basa en el mejor rendimiento observado
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en el MSE del pardmetro de Stokes V (resaltado en rojo en la gréifica de la derecha en la Figura E[)
Es importante destacar que, en casos de campos magnéticos muy débiles, como el presente en esta
situacién, el pardmetro de Stokes V es el tinico que proporcionard observaciones si se detecta un campo
magnético en una estrella.

Escalado de Entrada
Il standard B minmax BN maxabs B quantile
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Figura 9. WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes y el MSE del Stoves V de las distintas combinaciones de los
métodos de escalado para la entrada y la salida de los datos para el rango muy bajo.

4.1.4. Resumen

En resumen, tras llevar a cabo un andlisis minucioso en cada uno de los rangos (alto, bajo y muy bajo),
se han elegido con cuidado los métodos de escalado mds adecuados para optimizar el rendimiento del
modelo. El objetivo principal de estos métodos de escalado es disminuir el sesgo inherente del modelo
hacia los pardmetros de Stokes con mayor amplitud, lo cual contribuira a obtener resultados mas precisos y
confiables. En el caso del rango alto, se ha seleccionado el método de escalado Max-Abs para la entrada
y el escalado Standard para la salida. Para el rango bajo, se ha utilizado la misma combinacién de
escalados que en el rango alto: Max-Abs para la entrada y Standard para la salida. Por otro lado, en el
rango muy bajo se ha adoptado un enfoque ligeramente distinto, empleando el escalado Standard para
la entrada y Max-Abs para la salida. Estas decisiones se han tomado en base al rendimiento observado

en términos de WMAPE y MSE.
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4.2. Seleccion de la arquitectura

Un aspecto crucial a tener en cuenta es la eleccién de la arquitectura de la red neuronal densa. Determinar
el nimero éptimo de capas ocultas y neuronas por capa es fundamental para obtener el mejor rendimiento.
En nuestro experimento, probamos diferentes configuraciones, incluyendo 2, 3, 4, 5, 6 y 7 capas ocultas
con 512, 1024, 2048 y 4096 neuronas por capa, lo que nos lleva a un total de 24 modelos, este experimento
se llevé a cabo en el rango alto y utilizando el escalado de entrada y salida seleccionado anteriormente

(Max-Abs para la entrada y Standard para la salida).

En la Figura [10] se omiten los datos atipicos, asi como los resultados de los modelos con dos capas para
visualizar mejor estos resultados. En la grafica izquierda de la Figura se muestra el WMAPE promedio
de los pardmetros de Stokes de estos modelos, y es evidente que a medida que aumentamos el nimero
de capas ocultas, mejora el rendimiento del modelo. Ademads, al observar la grafica de la derecha de
la derecha en la que se presenta el MSE de Stokes V, podemos apreciar el mismo patrén, ademas de

mejorar al aumentar el nimero de neuronas por capa oculta.
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Neuronas por Capa Neuronas por Capa

Figura 10. WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes y el MSE del Stoves V de las distintas arquitecturas de redes
neuronales densas agrupados por la cantidad de neuronas por capa para el rango alto.

Tabla 7. Tabla con el error MSE promedio por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio, junto con el tercer cuartil de
distintas arquitecturas de red neuronal densa para el rango alto.

Num. Capas Ocultas

Neuronas por Capa

Stokes | MSE (Q3)

Stokes Q MSE (Q3)

Stokes U MSE (Q3)

Stokes V MSE (Q3)

WMAPE promedio (Q3)

5

6
7
7

4096
4096
2048
4096

1.3e-06 (1.5¢-06)
1.0e-06 (1.2¢-06)
1.2¢-06 (1.5¢-06)
9.3e-07 (1.0e-06)

2507 (2.5e-07)
1.7e-07 (1.7e-07)
1.9e-07 (2.1e-07)
1.5e-07 (1.4e-07)

2.1e-07 (2.0e-07)
1.5e-07 (1.3e-07)
1.5e-07 (1.5e-07)
1.2e-07 (1.1e-07)

1.3e-06 (1.4¢-06)
1.0e-06 (1.1e-06)
1.2e-06 (1.4e-06)
8.8e-07 (9.8e-07)

11.03 (8.32)
8.33 (6.91)
8.39 (7.26)
7.09 (6.00)
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En la Tabla[7] se presentan algunas de las mejores arquitecturas encontradas. El modelo mds grande, con
7 capas ocultas y 4096 neuronas por capa oculta, muestra un menor MSE en cada parametro de Stokes,
asi como un menor WMAPE promedio. En base a los resultados de este experimento, se selecciona la
arquitectura con 7 capas ocultas y 4096 neuronas por capa oculta. Para los rangos bajo y muy bajo,
utilizaremos la misma arquitectura que en el rango alto. Es importante destacar que por limitacién del

hardware no se pueden realizar experimentos con mds neuronas y capas ocultas.

4.3. Modelo general vs modelo especializado

En la busqueda del mejor modelo nos encontramos con dos enfoques, uno de ellos es la creacién de
un modelo para estimar cada parametro de Stokes, lo que resultaria en un modelo especializado para
cada uno de ellos. A estos modelos los llamaremos “modelos especializados”. Por otro lado, podriamos
utilizar un dnico modelo capaz de predecir los cuatro pardmetros de Stokes simultdneamente, al que
denominaremos “modelo general”. Esto nos lleva a la siguiente pregunta: j Es mejor construir un modelo
especializado para cada pardmetro de Stokes o utilizar un tnico modelo capaz de predecir los cuatro
pardmetros simultdneamente? Para responder a esta interrogante, llevamos a cabo un experimento

exhaustivo para decidir cudl enfoque consigue un modelo con un mejor rendimiento.

En la Figura[1I]y en la Tabla [ presentamos los resultados que muestran el rendimiento comparativo
de estos enfoques. Es evidente que existe una diferencia notable entre ellos, siendo el modelo general
el que sobresale en términos de rendimiento. El modelo general destaca debido a su capacidad para
aprovechar los “pre-célculos” de los pardmetros de Stokes, es decir, las conexiones entre las neuronas
entre los pardmetros de Stokes durante el proceso de prediccién. Al tener en cuenta los “pre-célculos”

de los demds parametros, este modelo obtiene una mejora de la precisién y el rendimiento en general.
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Figura 11. MSE de cada pardmetro de Stokes del modelo general y especializado para el rango alto.
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En contraste, los modelos especializados para cada pardmetro de Stokes carecen del acceso a estos
“pre-célculos”, ya que su enfoque se limita a predecir un pardmetro especifico. Aunque estos modelos
pueden capturar caracteristicas tnicas de cada pardmetro de Stokes individual, no pueden aprovechar
las conexiones con las neuronas que predicen los otros pardmetros de Stokes. Esta limitacién puede
conducir a una menor precisién en la prediccidon de los parametros de Stokes de manera aislada. Como
resultado, el modelo general, al beneficiarse de la interaccién entre los pardmetros de Stokes, supera a
los modelos especializados en términos de precisién y capacidad predictiva. Estos hallazgos respaldan la

idea de utilizar el modelo general para predecir los pardmetros de Stokes.

Tabla 8. Tabla con el MSE promedio por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes, junto
con el tercer cuartil del modelo general y especializado para el rango alto

Modelo Stokes | MSE (Q3) | Stokes Q MSE (Q3) | Stokes U MSE (Q3) | Stokes V MSE (Q3) | WMAPE promedio (Q3)
Especializado | 5.8e-06 (6.9e-06) 4.4e-07 (4.6e-07) 4.8e-07 (4.3e-07) 1.5e-06 (1.7e-06) 10.25 (9.82)
General | 9.3e-07 (1.0e-06) | 1.5¢-07 (1.4e-07) | 1.2e-07 (1.1e-07) | 8.8e-07 (9.8e-07) 7.09 (6.00)

4.4. Efecto del tamaio del conjunto de datos

Se llevd a cabo un anilisis de la cantidad de datos de entrada para el modelo de estimacién de parametros
de Stokes, utilizando el modelo de rango alto y el escalado de entrada Max-Abs y Standard para la salida.
Los resultados se presentan en la Tabla[9] en ellos se observa que a medida que se aumentaba la cantidad
de datos, los MSE de cada pardmetro de Stokes mostraban una clara mejora en el rendimiento del modelo.
Esto indica una mayor capacidad de generalizacién y una mejor capacidad para capturar las variaciones.
Ademads, se observd una disminucién constante en el WMAPE promedio a medida que se incrementaba

el tamano del conjunto de datos, lo cual confirma la robustez y precisién del modelo.

Tabla 9. Tabla con el MSE promedio por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio de los pardmetros de Stokes, junto
con el tercer cuartil del modelo entrenado con distinta cantidad de datos para el rango alto.

Modelo | Stokes | MSE (Q3) | Stokes Q MSE (Q3) | Stokes U MSE (Q3) | Stokes V MSE (Q3) | WMAPE promedio (Q3)
50k | 9.3e-07 (1.0e:06) | 15607 (1.4e-07) | 1.2e.07 (1.1e.07) | 8.8e-07 (9.8¢-07) 7.09 (6.00)
250k | 2.3e-07 (2.9e:07) | 3.1e-08 (3.6e-08) | 2.4e-08 (2.6e-08) | 2.0e-07 (2.4e-07) 3.79 (3.12)
500k | 1.5e-07 (1.9e-07) | 2.0e-08 (2.4e-08) | 1.4e-08 (1.7e-08) | 1.3e-07 (1.6e-07) 3.11 (2.55)
1.3M | 1.0e-07 (1.3e-07) | 1.3e-08 (1.6e-08) | 9.5e-09 (1.1e-08) | 9.1e-08 (1.1e-07) 2.70 (2.13)

Estos hallazgos respaldan la importancia de utilizar la mayor cantidad de datos disponibles para estimar
los parametros de Stokes en diferentes rangos. Con 1.3 millones de datos para el rango alto, un millén

para el rango bajo y un millén para el rango muy bajo, se asegura un alto nivel de precisiéon en la
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estimacién de estos parametros. Al igual que en la seleccidn de la arquitectura, no se generé un conjunto

de datos mayor por limitaciones de tiempo.

4.5. Modelo de estimacion de parametros de Stokes

A través de los experimentos preliminares mencionados anteriormente, logramos determinar el escalado
de entrada y salida para cada rango, asi como la arquitectura que tiene mejor rendimiento de las utilizadas
de la red neuronal densa y la preferencia por un modelo que calcule los cuatro pardmetros de Stokes
simultdneamente. El flujo y la arquitectura del modelo de estimacién de los pardmetros de Stokes se

presentan en la Figura [§

A continuacién, procederemos a evaluar el rendimiento del modelo en cada rango utilizando el conjunto
de datos completo. En la Tabla[10] podemos observar el WMAPE de cada pardmetro de Stokes asi como
el WMAPE promedio, junto con el valor para el tercer cuartil para los tres rangos (alto, bajo y muy
bajo). Al utilizar el WMARPE para comparar los resultados de los modelos en sus respectivos rangos, se
puede observar que en el caso del parametro de Stokes I, el modelo que mejor lo estima es el del rango
bajo. Sin embargo, el error en todos los modelos es tan bajo que resulta practicamente despreciable. En
general, todos los modelos estiman el parametro de Stokes | de manera bastante precisa. Al analizar
los demds pardmetros de Stokes, se observa que el modelo del rango alto es el que mejor los estima,
seguido por el modelo del rango bajo y, por dltimo, el modelo del rango muy bajo. Esto concuerda con
la amplitud de los pardmetros de Stokes, ya que a medida que la fuerza del momento dipolar disminuye,
se generan errores mas grandes debido a la fuerte influencia de la fuerza del momento dipolar en la

amplitud.

Tabla 10. Tabla con el WMAPE por pardmetro de Stokes y el WMAPE promedio, junto con el tercer cuartil para los
distintos rangos.

Rango del Modelo

Stokes | WMAPE (Q3)

Stokes Q WMAPE (Q3)

Stokes U WMAPE (Q3)

Stokes V WMAPE (Q3)

WMAPE promedio (Q3)

Alto
Bajo
Muy Bajo

0.0279 (0.0348)
0.0007 (0.0009)
0.1713 (0.2100)

2.79 (2.35)
11.27 (11.90)
687.17 (104.61)

6.62 (4.76)
24.93 (30.71)
2676.68 (1594.95)

1.37 (1.59)
1.82 (2.05)
6.48 (5.05)

2.70 (2.13)
9.51 (11.29)
842.62 (66.99)

En el caso de los parametros de Stokes Q y U, que son los mas complejos, se observa que el modelo del
rango alto los estima bastante bien. Sin embargo, a medida que se pasa al rango bajo, estas estimaciones

empeoran considerablemente, y en el caso extremo del rango muy bajo, el modelo no puede estimarlos
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correctamente. Por lo tanto, no se recomienda utilizar las estimaciones para los pardmetros de Stokes
Q y U en el rango muy bajo. En el caso del rango bajo, se deben tener ciertas precauciones con las
estimaciones, especialmente en el caso del pardmetro de Stokes U, donde el promedio de error es cercano
al 25%. En cambio, en el rango alto, el modelo estima los pardmetros de Stokes Q y U con muy poco
error. En el caso del pardmetro de Stokes V, se observa que tanto el modelo del rango alto como el del
rango bajo obtienen un error promedio inferior al 2 %, lo cual indica que el modelo es robusto para estimar
este pardmetro de Stokes. En el caso del rango muy bajo, se nota una disminucién en el rendimiento,
pero el promedio de error no supera el 7%, lo que adn hace que el modelo sea confiable para estimar el

pardmetro de Stokes V.

En resumen, los resultados demuestran que el modelo del rango alto es bastante robusto y confiable
para todos los pardmetros de Stokes, mientras que en el rango bajo, el modelo es confiable para los
parametros de Stokes | y V, y se tienen que tener ciertas precauciones para los pardmetros de Stokes Q
y U. Por (ltimo, en el rango muy bajo, el modelo es confiable para los parametros de Stokes | y V, pero

no es confiable para los pardmetros de Stokes Q y U.

4.5.1. Analisis del error en funcion de la amplitud del parametro de Stokes

A continuacién, se llevé a cabo un andlisis a profundidad del WMAPE en funcién de la amplitud del
perfil del pardmetro de Stokes. Sin embargo, antes de entrar en detalle, es necesario definir el calculo
de la amplitud para cada pardmetro de Stokes. La amplitud de los pardmetros de Stokes se define de la

siguiente manera:

Amplitudsmkes] = min(Y[)
Amplitudgioresq = méax(|Yg])
Amplitudgtokes[] = méx(\YU])

Amplitudgopesy = max(|Yy|)

donde Y7 es el perfil de Stokes |, Yq es el perfil de Stokes Q, Y es el perfil de Stokes U y Yy es el perfil de Stokes V.
Dado a que los parametros de Stokes Q, U y V atraviesan el cero, en la férmula para definir su amplitud, se toma el valor

méximo de los valores absolutos que pertenecen al pardmetro de Stokes.
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Utilizando estas definiciones de amplitudes de los pardmetros de Stokes, se llevé a cabo un andlisis del
error a medida que la amplitud cambia en cada parametro. Se generaron gréficas de barras donde cada
barra representa un rango de amplitud. La altura de la barra corresponde al WMAPE promedio de los
casos de prueba que estan dentro en ese rango de amplitud, y se muestra un ndmero encima de cada
barra que representa el porcentaje de casos de prueba que se encuentran en ese rango de amplitud.

Ademas, se trazaron lineas verticales en cada barra para representar la desviacidn estandar.

En la Figura[12] observamos los WMAPE de cada pardmetro de Stokes por su rango de amplitud para el
modelo de rango alto, en ella podemos observar a medida que la amplitud del Stokes | aumenta, también
lo hace el error. Una mayor amplitud en el pardmetro de Stokes | indica que la gaussiana correspondiente
no es tan pronunciada, lo que significa que no hay una absorcién significativa de la intensidad de la luz.
Debido a esto, el perfil de Stokes | no varia mucho, lo que dificulta su predicciéon de manera precisa
como en otros rangos de amplitud. Sin embargo, incluso en los peores casos, el error se mantiene por

debajo del 0.06 %, lo que en general no presenta problemas significativos en su prediccién.
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Figura 12. WMAPE de cada pardmetro de Stokes del modelo para la estimacién de pardmetros de Stokes agrupado por

rangos de amplitud para el rango alto.
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En el caso del parametro de Stokes Q, a medida que la amplitud del pardametro disminuye, el error
aumenta. Una menor amplitud en el Stokes Q indica una baja intensidad de luz polarizada, lo cual puede
atribuirse a una estrella poco magnetizada o a un gran dngulo de inclinacién de la estrella, lo que hace
que el dipolo magnético no apunte directamente hacia nosotros, entre otros factores que podrian resultar
en una baja amplitud. En el 96 % de los casos, el error es menor al 9%. Esto indica que, en la gran

mayoria de los casos, el modelo realiza una buena estimacién del pardmetro de Stokes Q.

Para el pardametro de Stokes U, se observa una tendencia similar al Stokes Q. El error aumenta a medida
que la amplitud disminuye. Ademds, se observa que en el 90 % de los casos el error es menor al 10 %.
Siendo los pardmetros de Stokes Q y U polarizaciones lineales, se nota una diferencia considerable en
la capacidad de prediccién entre Stokes Q y U, siendo este dltimo un poco mas complicado de estimar

para el modelo. Sin embargo, en la mayoria de los casos, el modelo realiza una buena estimacién del

perfil de Stokes U.
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Figura 13. WMAPE de cada pardmetro de Stokes del modelo para la estimacién de pardmetros de Stokes agrupado por
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En el Stokes V se observa una situacién similar al Stokes Q y U. A medida que la amplitud disminuye, el
error aumenta. Sin embargo, se obtiene que en el 99.5 % de los casos, el error es inferior al 9%, incluso
en el 97 % de los casos se obtiene un error menor al 3%, por lo que el modelo es bastante robusto al
estimarlo con un error muy bajo. El modelo en la mayoria de los casos puede estimar con un error bajo
cada pardmetro Stokes, y los errores grandes del modelo estdn claramente asociados con una menor
amplitud para los pardmetros de Stokes Q, U y V. El Stokes | es el mas sencillo de estimar, seguido por

el Stokes V, luego el Stokes Q vy, por ultimo, el Stokes U.

En el rango bajo, se muestra en la Figura donde se observa que el Stokes | es bien estimado. En
el 70% de los casos del Stokes Q, el error estd por debajo del 7.5%. En el Stokes U, se presentan
mayores dificultades, ya que el 48 % de los casos tiene un error inferior al 12.5%. Por dltimo, en el caso
del pardmetro de Stokes V, se observa que el 99 % de los datos presenta un error inferior al 8.5%, e
incluso el 90 % tiene un error inferior al 2.5%. Esto demuestra que el modelo es confiable para estimar

el parametro de Stokes V, al igual que el modelo del rango alto.
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Por dltimo, en la Figura [I4] se muestra la misma informacién pero para el rango muy bajo, el cual
ya habiamos identificado como el modelo que presenta mas problemas. En el pardmetro de Stokes I,
nuevamente se observa un WMAPE muy bajo, lo que indica que el modelo es robusto al estimarlo.
Sin embargo, en los casos de los pardmetros de Stokes Q y U, se observa que los errores, incluso en
los mejores rangos, estan por encima del 55% y 85 %, respectivamente. Por lo tanto, en estos dos
parametros de Stokes, el modelo no responde adecuadamente y no se recomienda su uso. Por otro lado,
en el pardmetro de Stokes V, se encuentra que en el 90 % de los casos, el error es menor al 9.5%, e
incluso en el 80% de los casos, el error estd por debajo del 4.5%. Esto demuestra que el modelo es

confiable al estimar el parametro de Stokes V en el rango muy bajo, al igual que en los demas rangos.

4.5.2. Anadlisis de los percentiles
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Figura 15. Estimacién de los pardmetros de Stokes de los percentiles 80 (arriba), 90 (en medio) y 99 (abajo) del rango
alto.

En esta seccién presentaremos la visualizacién de los percentiles 80, 90 y 99 de las estimaciones de los
pardmetros de Stokes en cada rango. Comenzando con el rango alto, como se muestra en la Figura [15
En el percentil 80, podemos observar que el modelo obtiene un WMAPE promedio del 2.5 %. El Stokes

U es el peor estimado, con un error menor al 4.5 %, lo que indica que en el 80 % de los casos, el modelo
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tendrad un error igual o menor a este valor. En el percentil 90, el WMAPE promedio es inferior al 4.2 %,
y nuevamente el Stokes U es el mds dificil de estimar, con un error ligeramente superior al 13%. En el
percentil 99, que representa uno de los peores casos, el WMAPE promedio es de casi el 30%. En este

caso, el Stokes U tiene un error de casi el 70 %.

Ademds, el Stokes Q también presenta un error grande, casi del 42%. Por lo tanto, en algunos casos
extremos, el modelo no responde adecuadamente. Sin embargo, el pardmetro de Stokes V presenta un
error del 7.1 %, lo que indica que incluso en los peores casos, la estimacién del Stokes V sigue estando
dentro de un rango manejable. En todos los casos, se observa que el Stokes | es muy bien predicho por

el modelo.

Pasando al rango bajo, mostrado en la Figura [16} en el percentil 80 observamos algo similar, donde el
parametro de Stokes | es bien estimado junto con el pardmetro de Stokes V. Sin embargo, el parametro
de Stokes Q presenta un error alrededor del 26 %, lo que ya es considerable, al igual que el pardmetro
de Stokes U, obteniendo un error del 29 %. En el percentil 90, el error en el parametro de Stokes U se
vuelve mds pronunciado, alcanzando el 57 %. Aun asi, el modelo estima correctamente los pardmetros
de Stokes | y V. Por dltimo, en el percentil 99, observamos una situacién similar al rango alto, donde se

presentan grandes errores en los parametros de Stokes Q y U.
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Figura 16. Estimacién de los pardmetros de Stokes de los percentiles 80 (arriba), 90 (en medio) y 99 (abajo) del rango
bajo.
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Figura 17. Estimacién de los pardmetros de Stokes de los percentiles 80 (arriba), 90 (en medio) y 99 (abajo) del rango
muy bajo.

En el rango muy bajo, ilustrado en la Figura[I7] podemos ver que el modelo no puede estimar adecuada-
mente los pardmetros de Stokes Q y U en ninguno de los casos, obteniendo errores superiores al 120 %.
Por lo tanto, no se recomienda utilizar las estimaciones de los parametros de Stokes Q y U en el rango
muy bajo. En cuanto al pardmetro de Stokes |, se observa el mismo comportamiento que en los otros
casos. En el pardmetro de Stokes V, se observan errores grandes del 60 % y 43 % en los percentiles 80
y 99, respectivamente. Sin embargo, en el percentil 90, el error es bastante manejable y se encuentra
dentro del margen de error considerado bueno. Por lo tanto, en el caso del pardmetro de Stokes V, es
necesario tomar algunas precauciones en ciertos casos en los que la estimacién de este pardmetro podria

ser incorrecta en el rango muy bajo.

4.5.3. Resumen

En resumen, el modelo muestra un rendimiento muy bueno en la estimacién de los pardmetros de Stokes
en el rango alto, con errores bajos en la mayoria de los casos. Sin embargo, se observan errores signifi-

cativos superiores al 41 % en los pardmetros de Stokes Q y U en el percentil 99, lo que indica una falta
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de confiabilidad del modelo en situaciones extremas. En el rango bajo, el modelo continda estimando
muy bien los pardmetros de Stokes | y V, obteniendo errores menores al 0.0009 % y 2.5%, respecti-
vamente. Aun asi se presentan dificultades en la estimacidén de los pardmetros Q y U, especialmente
en los percentiles 90 y 99. En el rango muy bajo, el modelo no es capaz de estimar adecuadamente
los pardmetros de Stokes Q y U en muchos casos, lo que desaconseja su uso en estas condiciones. No
obstante, el modelo sigue mostrando un buen rendimiento en los pardmetros de Stokes | y V, excepto en
ciertos casos extremos donde el Stokes V no se estima correctamente en el rango muy bajo. El WMAPE
promedio del modelo son inferiores al 0.2% y 6.5% en los pardmetros de Stokes | y V en todos los
rangos, mientras que se presentan problemas en ciertos casos del rango alto y bajo, y en muchos casos

del rango muy bajo en los pardmetros de Stokes Q y U.

4.6. Seleccion del algoritmo para la recuperacion del campo magnético

Una vez que los pardmetros de Stokes han sido estimados a partir de la red neuronal, el siguiente paso
es la recuperacién del campo magnético a partir de los pardametros de Stokes observados (ver Figura (3)).
En otras palabras, buscamos determinar qué combinacién de los atributos del campo magnético produce
ciertos pardmetros de Stokes. Para lograr esto, es necesario seleccionar un algoritmo de optimizacidn
adecuado. Realizamos pruebas con varios algoritmos, incluyendo Minimos Cuadrados (LS) (Moré (1978)),
Dual Annealing (DA) (Tsallis & Stariolo (1996)), Dual Annealing + Minimos Cuadrados (DA+LS),
Particle Swarm Optimization (PSO) (Kennedy & Eberhart (1995)) y Black Hole Optimization (BHO)

(Hatamlou (2013)), esto para el rango alto.

El enfoque Dual Annealing + Minimos Cuadrados combina los dos algoritmos de la siguiente manera:
se utiliza Dual Annealing como inicializador, ya que Minimos Cuadrados es sensible a la inicializacién.
Luego, se realiza una dltima optimizacién con Minimos Cuadrados partiendo del resultado final obte-
nido mediante Dual Annealing. Todos los algoritmos fueron configurados para tener aproximadamente
el mismo tiempo de ejecucidon promedio y se ejecutd 10 veces la misma configuraciéon del algoritmo de
optimizacién por cada caso de prueba. Para LS, se ejecutd tres veces para que tardara el mismo tiempo
que los otros algoritmos y se seleccioné el mejor resultado. En el caso de DA, se realizaron 330 evalua-
ciones de la funcién. En el enfoque DA+LS, se llevaron a cabo 170 evaluaciones de la funcién con DA
y una ejecucién de LS. Para PSO, se utilizé una poblacién de 868 particulas y 10 iteraciones, mientras

que para BHO se empled una poblacién de 1600 estrellas y 10 iteraciones. Las configuraciones de los
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algoritmos han sido disefiadas con el objetivo de garantizar un tiempo de ejecucién promedio igual en

cada caso, a la vez que constituyen una prueba rdpida para identificar el algoritmo de optimizacién que

-_

DA+LS PSO BHO
Modelo

mejor se adapta a esta problematica.

0.6

0.4
0.2
0.0
LS DA

Figura 18. MSE promedio en el espacio escalado de la mejor solucién encontrada para el rango alto.

MSE

En la Figura[I8] se muestra el MSE en el espacio escalado de los pardmetros de Stokes para la mejor so-
lucién encontrada por cada algoritmo de optimizacién en cada instancia de prueba. Ademas, se incluyen
barras verticales que representan la desviacidén estdndar. Los resultados revelan que el enfoque de com-
binacién de busqueda por DA y LS proporciona resultados significativamente superiores en comparacién
con el uso individual de estos algoritmos. Sin embargo, tanto PSO como BHO son los dos algoritmos que
ofrecen los mejores resultados en términos de error. La ventaja de PSO y BHO radica en su capacidad
para paralelizar el cdlculo de la aptitud de cada solucién candidata. Entre los dos, PSO muestra una
ligera superioridad al lograr errores mas bajos y una menor desviacién estandar. Por consiguiente, se
decidié utilizar el algoritmo PSO para llevar a cabo la recuperacién del campo magnético en el rango
alto, asi como en los demds rangos. Estos hallazgos respaldan la eleccién del algoritmo PSO como el
enfoque dptimo para la estimacién precisa de los pardmetros de Stokes, ya que ofrece un rendimiento

mejorado en términos de precisiéon dado el MSE y estabilidad mediante la desviacién estandar.
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4.7. Recuperacion del campo magnético

En la seccién siguiente, analizaremos los resultados de la recuperacién del campo magnético utilizando
el algoritmo PSO en conjunto con la red neuronal densa entrenada para ajustar los pardmetros de Stokes
de las soluciones candidatas a los observados (generados por COSSAM). Para obtener resultados mas
estables, se ejecutd el algoritmo PSO 5 veces para cada instancia de prueba y se seleccioné la mejor
solucién de esas 5 ejecuciones como la solucién final. Cada ejecucién de PSO tomé un promedio de 16

segundos, por lo que las 5 ejecuciones del algoritmo tardaron en total 80 segundos.

En la Tabla[I1] se presenta el WMAPE de los atributos mas importantes a recuperar. Podemos observar
que el WMAPE en la fuerza del momento dipolar (m) incrementa a medida que este valor disminuye,
sin embargo, este error se mantiene por debajo del 3% en todos los rangos. Por otro lado, en el dngulo
de inclinacién (i) se obtienen errores mas grandes y no siguen la misma tendencia que en el caso
anterior, pero el error se mantiene por debajo del 9% en todos los rangos. Por (ltimo, en el vector
X, que representa la posicién del dipolo, se observa una tendencia similar a la fuerza del momento
dipolar, pero mas pronunciada, con errores del 2%, 7% y 11.5% para los rangos alto, bajo y muy bajo,
respectivamente. Es en el rango muy bajo donde la recuperacién de este atributo se vuelve un poco mas

complicada.

A partir de estos resultados, podemos concluir que el conjunto de la red neuronal densa entrenada como
parte de la funcién objetivo de PSO para recuperar los valores de la configuracién del campo magnético
obtiene buenos resultados con errores bajos. En la aplicacién de esta metodologia con datos reales, cada
recuperacion del campo magnético, es decir, cada caso de prueba representaria una estrella diferente.
Esto significa que también se puede determinar la configuraciéon del campo magnético en un tiempo

adecuado.

Tabla 11. Tabla con el WMAPE por atributo del campo magnético del modelo en cada rango.

Rango del Modelo | Fuerza del Momento Dipolar (m) | Inclinacién (i) | Posicién del Dipolo (X)
Alto 0.34 8.55 1.74
Bajo 1.61 5.35 7.09
Muy Bajo 2.79 6.81 11.54
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4.8. Transferencia de aprendizaje

En esta seccidon se aborda la optimizacién y recuperacién del campo magnético mediante el modelo de
estimacion de pardmetros de Stokes con transferencia de aprendizaje. Es importante destacar que este
enfoque funciona de manera efectiva para una longitud de onda o estrella especifica. Sin embargo, al
aplicarlo a otra longitud de onda o estrella, el modelo no estimaria correctamente los pardmetros de
Stokes, lo cual afectaria la recuperacién precisa del campo magnético. Para superar esta limitacidn,
se explord la transferencia de aprendizaje utilizando datos de una longitud de onda distinta, lo que
permitiria reducir la cantidad de datos necesarios para el entrenamiento. Para determinar la cantidad
adecuada de datos requeridos y obtener resultados precisos, se llevé a cabo un experimento preliminar,

este experimento se realizé para el modelo del rango alto.

En la Figura se presentan los resultados de este experimento, en ellos se pueden observar cémo el
error disminuye y su desviacién estandar se reduce a medida que se realiza el re-entrenamiento con mas
datos. Sin embargo, en este estudio, es crucial lograr una aplicacién facil y rapida a cualquier estrella.
Por lo tanto, basdndonos en los resultados obtenidos, se decidié seleccionar un conjunto de datos de

35,000 casos para el re-entrenamiento del modelo de estimacién de pardmetros de Stokes.
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Figura 19. Gréficas de linea del MSE por cada pardmetro de Stokes junto con su desviacién estandar (barras verticales)
para el rango alto.

Adem3s, se llevdé a cabo otro experimento para determinar qué capas deberian congelarse y asi reducir
el tiempo necesario para el re-entrenamiento. En la Figura 20, se muestra el MSE de cada pardmetro
de Stokes congelando desde cero hasta todas las capas ocultas. Es importante destacar que las capas
congeladas se refiere desde la entrada hasta la salida. Los resultados revelaron que, aunque la desviacién
estandar es similar en todos los casos, el menor error promedio se obtuvo al congelar las primeras cinco
capas y re-entrenar solo las tres capas finales. A partir de este punto, se observé un aumento en el error.

Por lo tanto, basandonos en los resultados de este experimento, se decidié realizar la transferencia de
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aprendizaje y re-entrenamiento utilizando los pesos de las primeras cinco capas congeladas.
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Figura 20. Gréficas de linea del MSE en cada pardmetro de Stokes por la cantidad de capas congeladas en el re-entrenamiento
para el rango alto.

Con base en los resultados obtenidos en ambos experimentos, se determiné que el conjunto de datos
para la transferencia de aprendizaje y re-entrenamiento consistiria en 35,000 casos. Esta eleccién se
basé en la reduccién del tiempo necesario para generar estos datos. Ademds, se establecié qué capas
se re-entrenarian y qué capas tendrian sus pesos congelados. Las primeras cinco capas se mantendrian
con los pesos congelados, mientras que las Ultimas tres capas se re-entrenarian. Se espera que esta
configuracién logre un equilibrio entre el tiempo necesario para generar un nuevo conjunto de datos

para una estrella diferente y el tiempo requerido para el re-entrenamiento, a fin de obtener resultados

confiables.

4.8.1. Re-entrenamiento del modelo de estimaciéon de parametros de Stokes

Tabla 12. Tabla con el WMAPE por parametro de Stokes y el WMAPE promedio, junto con el tercer cuartil para los
distintos rangos para el modelo base y el re-entrenado.

Rango del Modelo Modelo Stokes | WMAPE (Q3) | Stokes Q WMAPE (Q3) | Stokes U WMAPE (Q3) | Stokes V WMAPE (Q3) | WMAPE promedio (Q3)
Alto Base 0.0279 (0.0348) 2.79 (2.35) 6.62 (4.76) 1.37 (1.59) 2.70 (2.13)
Re-entrenado 0.0044 (0.0054) 11.14 (5.60) 24.30 (13.27) 2.20 (2.49) 9.41 (5.23)
Bajo Base 0.0007 (0.0009) 11.27 (11.90) 24.93 (30.71) 1.82 (2.05) 9.51 (11.29)
Re-entrenado 0.0001 (0.0001) 34.07 (43.12) 56.51 (75.26) 5.47 (5.94) 24.01 (30.87)
Muy Bajo Base 0.1713 (0.2100) 687.17 (104.61) 2676.68 (1594.95) 6.48 (5.05) 842.62 (66.99)
Re-entrenado 0.3488 (0.4219) 1216.21 (145.68) 2565.84 (188.52) 7.45 (6.25) 947.46 (88.16)

En la Tabla [I2] se presentan los resultados en términos de WMAPE para cada pardmetro de Stokes,
asi como el WMAPE promedio de los parametros de Stokes. Dado que las amplitudes son diferentes, se
utiliza el WMAPE para una comparacién adecuada. Al analizar los resultados obtenidos, se observa que

el error tiende a aumentar en el modelo re-entrenado, a excepcidn del caso del pardmetro Stokes | en los
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rangos alto y bajo. En el caso de Stokes Q, el modelo re-entrenado muestra errores significativos en el
rango alto, y no se recomienda su uso en los demds rangos debido a los altos niveles de error. En cuanto
a Stokes U, la situacién es alin mds preocupante, ya que solo el modelo entrenado desde cero con todos
los datos resulta confiable para realizar predicciones. Sin embargo, en todos los demds rangos, incluido
el modelo re-entrenado, se obtienen errores considerablemente altos, lo que lo hace poco confiable para

este pardmetro de Stokes.

Por dltimo, al analizar el rendimiento en el pardmetro de Stokes V, se observa una degradacién en el
desempeiio del modelo re-entrenado en comparacién con el modelo base. A pesar de ello, el rendimiento
general sigue siendo bueno, siendo el peor caso en el rango muy bajo, donde el modelo re-entrenado
presenta un error promedio del 7.45 %. En conclusién, el modelo re-entrenado para los parametros Stokes
| y Stokes V sigue ofreciendo buenos resultados, mientras que los problemas persisten en los casos de

Stokes Q y U, que ya eran los mas complicados para el modelo base.

4.8.2. Recuperaciéon del campo magnético con el modelo re-entrenado

Habiendo determinado la cantidad de datos para el re-entrenamiento del modelo de estimacién de
pardmetros de Stokes (35,000) y la cantidad de capas congeladas (las primeras 5 capas), se llevaron a
cabo las transferencias de aprendizaje y re-entrenamientos de los modelos para cada rango. Con estos
modelos re-entrenados, se realizd la recuperacidén del campo magnético de la misma manera que con el
modelo base, utilizando 5 ejecuciones de PSO para cada instancia. En la Tabla @] se muestra el WMAPE
de los atributos mds importantes del campo magnético para el modelo base y el modelo re-entrenado
en los distintos rangos. Para el rango alto, se observan resultados bastante similares, con diferencias de
menos del 0.4% en la fuerza del momento dipolar (m), incrementdndose a casi el 1% en la posicién
del dipolo (X, ), y alrededor del 3% en el dngulo de inclinacién (7). Es en este tltimo atributo donde el

modelo re-entrenado muestra un mejor rendimiento.

Tabla 13. Tabla con el WMAPE por atributo del campo magnético del modelo en cada rango para los distintos rangos
para el modelo base y el re-entrenado.

Rango del Modelo Modelo Fuerza del Momento Dipolar (m) | Inclinacién () | Posicién del Dipolo (X)
Alto Base 0.34 8.55 1.74
Re-entrenado 0.67 5.64 2.72
Bajo Base 1.61 5.35 7.09
Re-entrenado 3.90 4.29 16.41
Muy Bajo Base 2.79 6.81 11.54
Re-entrenado 2.93 6.64 8.73
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En el rango bajo, se aprecia una mayor diferencia en la fuerza del momento dipolar entre el modelo base
y el re-entrenado, llegando casi al 2.5 %. En la inclinacién, nuevamente se obtiene un error menor en el
modelo re-entrenado, con una diferencia de casi el 1%, mientras que en este rango se observa que el
atributo mds desafiante es la posicién del dipolo, donde el modelo re-entrenado empeora en un 9.5%
en comparacion del modelo base. En el rango muy bajo, se observa un error muy similar en la fuerza
del momento dipolar y el dngulo de inclinacién, y la diferencia notable se encuentra en la posicién del
dipolo, donde el modelo re-entrenado logra reducir el error en aproximadamente un 3% en comparacién

con el modelo base.

4.8.3. Resumen

En resumen, los experimentos preliminares nos permitieron establecer parametros para el re-entrenamiento
del modelo de estimacién de los pardmetros de Stokes. Con estos pardmetros fijados, obtuvimos los re-
sultados del modelo para cada rango, tanto en la estimacién de los pardmetros de Stokes como en la
recuperacion del campo magnético. En cuanto a la estimacidn de los pardmetros de Stokes, el modelo
generalmente empeora en cada parametro, pero sigue obteniendo un rendimiento muy bueno en los
Stokes | y V. Sin embargo, los Stokes Q y U siguen siendo los mas desafiantes, especialmente en el rango

bajo y muy bajo, donde se observan errores considerables en muchos casos.

En cuanto a la recuperacién de la configuracién del campo magnético, en general, se obtiene un rendi-
miento similar al modelo base en la fuerza del momento dipolar, sin que el error supere el 4 % en ningtin
caso. En el dngulo de inclinacién, se observan pequeiias diferencias, excepto en el rango alto, donde
el modelo re-entrenado muestra una mejora considerable. Aun asi, el error en todos los casos ronda el
8.5 %. En cuanto a la posicién del dipolo, se obtienen mayores diferencias entre los modelos en el rango
bajo y muy bajo. En el rango bajo, el modelo re-entrenado muestra un rendimiento considerablemente
peor, con un error cercano al 16.5%. En cambio, en el rango muy bajo, el modelo re-entrenado muestra

un mejor rendimiento.
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Capitulo 5. Conclusiones

A través de nuestra investigacion se implementaron y evaluaron modelos de aprendizaje profundo para
estimar los pardmetros de Stokes y posteriormente, recuperar la configuracién magnética estelar para
una configuracién dipolar descentrada generalizada. Para la estimacién de los pardmetros de Stokes,
utilizamos una red neuronal densa debido a su capacidad de salida miiltiple y su capacidad de adaptarse
al problema. Ademas, realizamos experimentos preliminares para determinar la arquitectura adecuada de
la red neuronal. Los resultados obtenidos fueron muy satisfactorios. Al estimar los pardmetros de Stokes
I 'y V, logramos un MSE de 1.0e-07 y 9.1e-08, respectivamente. En términos de WMAPE, obtuvimos
0.02% y 1.37 % para los parametros de Stokes | y V en el rango alto, y valores similares para el rango
bajo, con un WMAPE de 0.0007 % y 1.82 % para los mismos pardmetros. Incluso en el rango muy bajo,

los resultados fueron aceptables, con un WMAPE de 0.17 % y 6.48 % para Stokes | y V, respectivamente.

En general, los resultados indican que el modelo logra un WMAPE menor al 0.2% y 6.5% para los
pardmetros de Stokes | y V en cualquier rango. Sin embargo, en el caso de los pardmetros de Stokes Q y U,
encontramos que su rendimiento se degradaba a medida que la fuerza dipolar disminuia. Especificamente,
en el rango muy bajo, el modelo no puede estimar correctamente estos dos parametros de Stokes. Ademas,
notamos que el rendimiento de los parametros de Stokes V, Q y U se vio mas afectado en las amplitudes

menores.

Se obtuvo un rendimiento muy bueno en la recuperacién de la configuracién del campo magnético
mediante la combinacién de la red neuronal densa entrenada y el algoritmo de optimizacién PSO. En
particular, evaluamos el WMAPE en la estimacién de la fuerza del momento dipolar en los tres rangos
diferentes, y los resultados fueron notables: 0.34 %, 1.61% y 2.79 % para los rangos alto, bajo y muy
bajo, respectivamente. Asimismo, analizamos el WMAPE para el dngulo de inclinacién en los mismos
tres rangos, obteniendo valores de 8.55%, 5.35% y 6.81%. En relacién al pardmetro de la posicién
del dipolo, obtuvimos un WMAPE de 1.74%, 7.09% y 11.54 % en los rangos alto, bajo y muy bajo,
respectivamente. Sin embargo, se observé una degradacién en el rendimiento en este dltimo atributo
a medida que la fuerza del momento dipolar disminuia. Estos resultados respaldan la efectividad de la

metodologia propuesta para la recuperacién de la configuracién magnética.

A través de los experimentos preliminares, logramos establecer los parametros adecuados para el re-
entrenamiento del modelo de estimacién de los pardmetros de Stokes. Determinamos que con 35,000
casos es suficiente para obtener un rendimiento satisfactorio al re-entrenar la red neuronal densa en una

longitud de onda diferente, lo cual resulta en una reduccién significativa del tiempo de entrenamiento.
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Estos resultados respaldan la viabilidad de utilizar el modelo re-entrenado para la recuperacion del campo
magnético. En general, se obtuvieron resultados similares en la recuperacién de la fuerza del momento
dipolar y el angulo de inclinacién utilizando el modelo re-entrenado. Sin embargo, en el caso de la
posicién del dipolo se observaron algunas diferencias mas pronunciadas en algunos casos, aunque en
términos generales se obtuvo un rendimiento bueno. Estos hallazgos destacan la promesa y la utilidad
del modelo re-entrenado en la recuperacién del campo magnético y la aplicacién para otras longitudes

de onda u otras estrellas.

Nuestro trabajo presenta una metodologia innovadora para la medicién del campo magnético en estrellas
utilizando la teoria completa de la ERTP, mediante el uso de una red neuronal densa y PSO. Aunque
se identificaron limitaciones en la estimacién de los pardmetros Stokes Q y U en rangos bajos, nuestros
resultados prometen un avance significativo en la comprensién de los campos magnéticos y la configu-
racidn estelar. Recomendamos ampliar el conjunto de datos de entrenamiento y realizar una limpieza
exhaustiva de los casos con amplitudes muy bajas debido a que en la practica no tienen la suficiente

amplitud para poder ser capturadas en las mediciones astronémicas.

Estos resultados prometen un avance significativo en la comprensién de los campos magnéticos y la
configuracién estelar. Mediante la mejora continua del modelo, podremos perfeccionar la estimacién de
los parametros de Stokes y la recuperacién de la configuracién del campo magnético para obtener valiosos
conocimientos sobre el comportamiento complejo de los campos magnéticos estelares, ahorrando tiempo

Yy recursos.

5.1. Trabajo a futuro

Aplicando la metodologia desarrollada a datos reales obtenidos de observaciones astronémicas utilizando
la red neuronal densa entrenada y el uso de PSO, podremos estimar los parametros de Stokes y asi recupe-
rar la configuracion del campo magnético de estrellas reales. El uso de datos reales nos permitird evaluar
el rendimiento y la precisién de nuestra metodologia en situaciones del mundo real. Serd interesante
analizar cédmo se comporta el modelo entrenado con diferentes tipos de estrellas, incluyendo aquellas con
campos magnéticos mas complejos o con amplitudes bajas. La aplicacién de técnicas de limpieza y pre-
procesamiento de datos en la amplitud de los perfiles de Stokes es un area de investigacion relevante que
puede mejorar la calidad de los datos. Con esto se podria aprovechar la sensibilidad de los instrumentos

para filtrar los datos que pueden estar fuera del rango de captura de las mediciones astronémicas.
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Es importante resaltar que en este estudio se realizd el andlisis sin la incorporacién de ruido en los datos.
Sin embargo, resulta crucial considerar la introduccién de ruido en los datos y evaluar cémo afecta
al rendimiento del modelo. Esta estrategia permitiria simular situaciones mas realistas, ya que en la
practica los datos astronémicos suelen contener ruido. La introduccién de ruido en los datos puede tener
un impacto significativo en la capacidad del modelo para realizar estimaciones precisas. Por lo tanto,
resulta necesario evaluar cémo el ruido afecta la calidad de las predicciones y determinar si es posible

aplicar técnicas de reduccién de ruido para mitigar este efecto adverso.

Ademds, es interesante experimentar con otras arquitecturas de redes neuronales profundas, como redes
recurrentes, convolucionales o transformers. Estas arquitecturas podrian ofrecer ventajas adicionales en
términos de captura de patrones temporales, extraccidon de caracteristicas espaciales o modelado de
relaciones a largo plazo, respectivamente. La exploracién de estas alternativas podria brindar nuevas

perspectivas y mejorar aiin mds el desempeiio del modelo.

En este estudio, se empled el modelo de dipolo descentrado generalizado como enfoque principal. Sin
embargo, también se podria considerar la utilizaciéon de un modelo multipolar para representar superficies
de campo magnético mas complejas. Esto permitiria realizar un mapeo del campo magnético en toda la
estrella, abriendo la posibilidad de explorar configuraciones magnéticas mas detalladas y sofisticadas. La
inclusidén de un modelo multipolar ampliaria el espectro de andlisis y proporcionaria una representacion

mds completa de la distribucién del campo magnético en la estrella.
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