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RESUMEN

Clasificacién de lineas espectrales variables con métodos de redes
neuronales artificiales

Enrique Raul Olguin Rodriguez

El problema presentado en este proyecto de tesis se enfoca al reconocimiento de
patrones en perfiles de lineas espectrales de una estrella binaria. Especificamente,
se trata de evaluar la conveniencia de utilizar métodos de redes neuronales para
cuantificar la similitud entre los patrones de los perfiles cuya forma es complicada
y que varian a lo largo del tiempo. El problema es abordado con la aplicacién de
dos tipos de mapas neuronales llamados, Self Organizing Maps (SOM) y Growing
Neural Gas (GNG). Estos métodos son aplicados a tres conjuntos de datos, dos
de los cuales son observacionales obtenidos al telescopio, y uno es obtenido de
simulaciones niimericas de un modelo de interaccion por fuerzas de marea en
estrellas binarias. Los resultados obtenidos en este trabajo de investigacién indican
que ambos, el SOM y el GNG son efectivos en la clasificacién de los patrones de las
lineas espectrales, aunque el GNG produce mejores resultados. De la comparacién
entre la clasificacién de los perfiles observados y la de los del modelo ntmerico,
se encuentra que los perfiles tedricos analizados no describen adecuadamente los
perfiles observados. Esto sugiere que los parametros de entrada para crear los
perfiles tedricos no representan adecuadamente al sistema binario analizado. Un
trabajo futuro podria ser el calcular una malla de conjuntos de perfiles tedricos y
utilizar los métodos de redes neuronales para acotar el espacio de pardametros a
utilizar en las simulaciones nimericas.



CAPITULO 1
Introduccion

Hoy en dia existen obsevatorios con enormes capacidades tanto en lo que
se refiere a los telescopios mismos como a los instrumentos asociados. Estos
observatorios incluyen observatorios espaciales y roboticos en tierra. La can-
tidad de datos que se estan acumulando hacen imprescindible el desarrollo
de mecanismos o métodos automatizados para su analisis.

Un ejemplo muy claro es el de los telescopios enfocados en la deteccion
de las supernovas que hacen patrullajes todas las noches. Estos telesco-
pios obtienen imagenes en repetidas ocasiones durante toda la noche. Estas
imagenes son procesadas de manera automatica con algoritmos que buscan
diferencias en la intensidad de luz de cada uno de los objetos visibles en las
imagenes con lo cual es posible detectar la aparicion de una super nova en
escalas de tiempo cada vez més cortas (automatizada de supernova).

Estos algoritmos analizan la fotometria de cada imagen, es decir, la
cantidad de luz presente en una imagen y la comparan con las demAas.
Y de esta manera detectar fuentes de luz que no se encontraban en otras
imagenes.

Ademaés de la obtencién de enormes de cantidades de imagenes, en las
cuales se mide la fotometria, existen ya instrumentos que pueden obtener
informacién durante una corta exposicién haciendo uso de la espectroscopia.
La espectroscopia se encarga de estudiar la absorcién y emisién de luz en
los cuerpos celestes, donde se registran las intensidades en diferentes lon-
gitudes de onda. A la distribucién de estas intensidades es conocido como
espectro. Igualmente existen o estan en desarrollo algoritmos para extraer
automaticamente cada uno de los espectros en una imagen y hacer un andli-
sis preliminar.

Ademas de la capacidad de obtener enormes cantidades de espectros de
manera casi simultanea, los nuevos telescopios e instrumentos tienen la ca-
pacidad de obtener datos con una resolucién espectral cada vez mayor, lo
cual permite ahora andlizar de una manera mucho mas detallada la infor-
macién obtenida en los espectros, por ejemplo en vez de que la forma de una
linea espectral se puede modelar con una simple convolusion de una funcion
Gaussiana y una funcién Lorentziana (Perfil de Voigt) las lineas espectrales
pueden tener formas asimétricas (que pueden indicar flujos de material que
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emerge a una estrella) o perturbaciones de otro estilo como es el caso que
se analizara en esta tesis.

Historicamente este tipo de deformacién en las lineas espectrales se ha
analizado visualmente o en el mejor de los casos haciendo uso de descrip-
tores de distribuciones estadisticas como lo son Skewness y el Kurtosis.
Sin embargo la capacidad de cuantificar describir en terminos objetivos y
cuantificar la forma de una linea espectral compleja es menos obvio el algo-
ritmo a emplear para una descripcion de este tipo de perfil complejo. Por
ello el objetivo es explorar método de una para determinar eficacia para la
descripcion de patrones en lineas espectrales. Hay distintos fenomenos en las
atmosferas de las estrellas que dan lugar a patrones especficos en las lineas
espectrales observadas por lo general estos fenomenos tienen una variabli-
dad en el tiempo por lo que los patrones obsevados varian a los largo del
tiempo, espectros obtenidos pueden diferir en los detalles en los espectros
del final de la noche estos efectos se notan en las estrellas que tienen man-
chas y rotan rapidamente, por ejemplo también hay estrellas que pulsan y
esto da lugar a patrones caracteristicos en las lineas espectrales también.

1.1. Descripciéon del problema

El problema presentado en este proyecto de tesis es el del reconocimiento

de patrones en perfiles de lineas espectrales de una estralla binaria.
En esta tesis analizaremos el caso particular de la variabilidad de las lineas
espectrales que se producen debido a la pertubacién de la atmdsfera de
una estrella provocada por la presencia de una estrella companera, en lo
que se llama un sistema estelar binario. El caso particular que analizamos
corresponde a las perturbaciones por fuerzas de marea.

Para llevar a cabo este reconocimiento de patrones en los perfiles de
lineas espectrales se usaron los mapas auto-organizables. Los mapas auto-
organizables son un tipo de red neuronal artificial de aprendizaje no super-
visado.

Los conjuntos de datos que usaremos son derivados de modelos numéri-
cos de la interaccién por fuerza de marea llamado TIDES (Morend, 2011).
Los perfiles obtenidos mediante este calculo los denotaremos como perfiles
espectrales TIDES. También usaremos espectros observados de un sistema
binario en el cual los efectos por irradiacién y colisién de vientos son des-
preciables (Palatd, [2013). Los espectros observados fueron obtenidos por el
telescopio 6ptico nordico en el afio 2000 y por el telescopio Canada Fran-
cia Hawaii en el 2008. Que denotaremos como perfiles espectrales NOT y
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perfiles espectrales CFHT respectivamente.

Estos perfiles de lineas espectrales fueron analizados con el fin de deter-
minar si estos patrones se repiten con respecto al tiempo, asi como también
comparar los perfiles observados contra los perfiles derivados de modelos
numéricos. Por ello este proyecto de tesis tiene como fin encontrar una re-
Sspuesta a estas preguntas:

1. ; Los perfiles de lineas espectrales se repiten como funcién de su fase
Obital?

2. j, Como clasificarlos para poder decir si se repiten o no?

3. (En qué medida el cédigo TIDES reproduce los perfiles espectrales
obtenidos por el telescopio 6ptico nordico?

4. ; Qué método es mejor para determinar si existe una semejanza entre
los perfiles teéricos y los perfiles observados?

1.2. Hipédtesis

Los métodos de reconocimiento de patrones, el SOM y el GNG pueden
ser empleados para efectuar una clasificacion de la variabilidad en los perfiles
de lineas espectrales.

Los patrones presentes en los perfiles de lineas espectrales en cada fase
orbital son periédicos.

1.3. Objetivos generales

Hacer uso del SOM y GNG como métodos para determinar si existen pa-
trones en los perfiles de lineas espectrales y si estos se repiten como funcién
del tiempo.

1.4. Objetivos particulares

Los objetivos planteados para este proyecto son los siguientes:

1. Usar los mapas neuronales para caracterizar los perfiles observados en
el telescopio éptico Nérdico (NOT) y generar una clasificacion.

2. Usar los mapas neuronales para caracterizar los perfiles generados con
el modelo TIDES y generar una clasificaciéon.
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3. Usar los mapas neuronales para caracterizar los perfiles observados
TIDES y generar una clasificacién de los perfiles NOT.

4. Usar los mapas neuronales para caracterizar los perfiles observados
NOT y generar una clasificaciéon de los perfiles obtenidos con el tele-
scopio Canada - Francia - Hawaii (CFHT).

5. Analizar las clasificaciones generadas, determinar si existen patrones
en los perfiles de lineas espectrales y comprobar si estos patrones se
repiten como funcién del tiempo.

6. Hacer uso de medidas estadisticas y Matrices de correlacion en los per-
files de lineas espectrales con el fin de compararlos con los resultados
obtenidos con los mapas neuronales.

1.5. Antecedentes

Como se ha mencionado previamente, este no es el primer proyecto que
emplean el aprendizaje maquina para resolver un problema en Astrofisica.
No obstante no se ha encontrado alguna investigacion en donde se utilice
para el reconocimiento de patrones en perfiles de lineas espectrales de un
sistema binario. Por ello mismo, mencionaremos algunas investigaciones que
han utilizado el aprendizaje maquina para la clasificaciéon de datos enfoca-
dos en Astrofisica.

Se usaron técnicas de aprendizaje maquina para el emparejamiento de
diferentes catalogos de objetos en Astrofisica (Rohde,2005). Utilizaron difer-
entes técnicas de aprendizaje maquina entre ellos se encontraba el algorit-
mo Perceptron (Rosenblatt, 11958), Backpropagation (Plaut,[1986) y Support
vector machines (SVM) (Burges,1996). Los resultados mostraron que se ob-
tuvieron mejores resultados con las técnicas de aprendizaje maquina que los
obtenidos en trabajos previos.

El investigador [De La _Calleja (2004) realiz6 una clasificacién de la mor-
fologia de las galaxias haciendo uso de algoritmos de aprendizaje maquina
y andlisis de imagenes. Al igual que en el caso anterior hacen uso de la red
neuronal artificial Backpropagation y la regrecién ponderada localmente
(Cleveland, 1979). Los resultados mostraron que ambos métodos fueron ca-
paces de llevar a cabo la clasificacién.
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Ksoll (2018) indentifico estrellas de la secuencia pre-principal en una
region proveniente de su catalogo estelar. Para realizar esta tarea se em-
plearon técnicas de aprendizaje maquina. Los algoritmos utilizados en este
proyecto fueron Desicion Tree, Random Forest y Support Vector Machine.
Obteniendo muy buenos resultados principalmente en los algoritmos Ran-
dom Forest y Support Vector Machine






CAPITULO 2
Marco Teérico

2.1. Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo matemaético inspirado
en el comportamiento de una red neuronal biolégica (McCulloch, [1943).

Una red neuronal bioldgica es un conjunto de neuronas fisicamente conec-
tadas (sinapsis) que cumplen con una funcién en especifico cuando estas son
activadas.
Una neurona bioldgica (figura 21 estd compuesta principalmente de las
dendritas, el cuerpo neuronal, del axén y las sinapsis (Pfeifer, [1999). Las
dendritas tienen la tarea de transmitir la activaciéon de otras celulas al cuer-
po neuronal, el cual tiene la tarea de sumar las activaciones entrantes. El
axon tiene la tarea de transmitir informacién a otras neuronas a través de
la sinapsis. La sinapsis puede ser excitadora, esto quiere decir, que pueden
aumentar la activacién de una neurona o bien puede ser inhibidora, dismin-
uyendo la activacion de una neurona.

Dendnta s L

i ,x /f \/
Nuclea 'ﬂ {Gue —_ on .
rpo
)/

celular ) \\\

|/ Sma psis

Figura 2.1: Ejemplo de una neurona biolégica donde se muestran algunas
de las partes que la conforman.

De manera similar a la red neuronal biol6gica, la red neuronal artificial
(figura 23) estd formada de un conjunto de nodos interconectados (Pfeifer,

7
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1999). Se usa el término nodo, unidad, elemento de procesamiento y neu-
rona como sinonimos. El perceptrén simple (Rosenblatt, [1958) es un modelo
inspirado en el comportamiento de una neurona (figura 22]), que describe
el comportamiento de los principales componentes de una neurona biol6gi-
ca (dendritas, cuerpo neuronal, axén y sinapsis). El modelo Percetrén esta
compuesto de los siguientes componentes:

1. Las caracteristicas del nodo: Se define la forma en que los nodos suman
las entradas, como se transforma en una activacién y como esa acti-
vacion se transforma en una salida que se transmite a otro nodo.

2. La conectividad de la red: Especifica la conexién que tiene cada nodo
y en qué direccién estan conectados.

3. La regla de propagacion: Especifica la manera en cémo se transmite
la activacién de un nodo a otro.

4. La regla de aprendizaje: Especifica como cambian las conexiones entre
las neuronas con el tiempo.
L/V]

Ws

W3

Figura 2.2: Estructura del modelo Perceptrén. Donde observamos las en-
tradas con los pesos de las conexiones (W), la suma de las entradas XW,
para generar una activacién f y esta respuesta es propogada como entrada
para el siguiente nodo.

El proceso de modelar un fenémeno con un RNA consiste de dos fases:
entrenamiento y prueba. La fase de entrenamiento consiste en ajustar los
pesos de la red para generar una activacion ante una entrada y la fase de
prueba se lleva a cabo una vez que la RNA este entrenada. Esta consiste en
presentar un conjunto de datos y registrar la salida obtenida.
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Capa Oculta

Capa de Entrada
Entrada *’ Capa de Salida

Salida

Entrada

Entrada

Figura 2.3: Modelo de la estructura de una red neuronal artificial Perceptron
multicapa, la cual estd compuesta por tres capas: capa de entrada, capa
oculta y capa de salida.

2.1.1. Tipos de aprendizaje

Una caracteristica importante de las redes neuronales artificiales es la
capacidad de aprendizaje, es decir, la capacidad de ajustar un modelo que
se ajuste al comportamiento de los datos. Esta fase de aprendizaje también
es conocida como entrenamiento y existen de manera general dos métodos:
aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar una red con un par de
conjuntos de datos o patrones, estos conjuntos son patrones entrada y salida.
El objetivo de este tipo de aprendizajes es ajustar los pesos de las conexiones
de la red neuronal artificial de tal manera que dado un patrén del conjunto
de entrada obtendremos un patron correcto del conjunto de salida.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado consiste en entrenar una red con un con-
junto de datos o patrones, el objetivo del algoritmo es ajustar los pesos
de la red de tal manera que la red encuentre alguna configuracién de los
datos presentados, es decir, no se tiene una configuracién deseada y esta es
determinada acorde a ciertos criterios descritos en la fase de aprendizaje.
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2.2. Mapas auto-organizables

Un mapa auto-organizable (Self Organizing Maps por sus siglas en in-
gles SOM), es una red neuronal artificial de aprendizaje no supervisado. A
diferencia de muchas redes neuronales, esta cuenta con una funcién de vecin-
dad, dicha funcion es utilizada en la fase de entrenamiento. Esta funcién es
utilizada para preservar las propiedades topoldgicas del mapa.

El método SOM fue creado por [Kohonen (1990), basado en el algorit-
mo de cuantizacién vectorial propuesto por [Lindd (1980). La cuantizacién
vectorial es una técnica por la cual el espacio de entradas es dividido en
un nimero determinado de regiones y para cada una de ellas es definido un
vector que la caracteriza.

2.2.1. Algoritmo

Una red SOM consiste en un conjunto de nodos N, donde cada no-

do k € N tiene una posicién py (cabe mencionar que aunque estos nodos
tienen una posicién no existe conexién entre ellos) y un vector caracteristico
de pesos wy, de dimensién n mismo que el vector de entrada.
Como en la mayoria de las redes neuronales artificiales, el SOM también
necesita de una fase de entrenamiento, el objetivo principal es provocar que
diferentes partes de la red respondan de manera similar a ciertos patrones
de una entrada.

Para poder realizar esta fase de entrenamiento es necesario especificar cier-
tos parametros, tales como:

= Conjunto de vectores de entrada X. Donde cada vector v € X tiene
una dimensién igual a los vectores caracteristicos, es decir, tienen una
dimensién n, estos vectores de entrada se usaran para entrenar el
SOM.

= Los rangos de aprendizaje €. Se necesita un inicial y un valor final y
estos valores sirven para determinar la cantidad de nodos que seran
considerados cuando se actualicen los pesos de los vectores caracter-
isticos de los nodos.

= Los factores de aprendizaje o. Se necesita un valor inicial y un valor
final. Estos factores indica cuanto seran modificados los valores de los
vectores caracteristicos respecto a una entrada.

= Ntmero maximo de iteraciones ¢;.
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El proceso que se realiza en la fase de entrenamiento es el siguiente:

1.

Se inicializan los pesos de los vectores caracteristicos de manera aleato-
ria. Inicializamos un tiempo t = 0.

De manera aleatoria va presentando los vectores de entrada v al SOM,
es decir, se calcula la distancia Euclidiana de v (ecuacién [ZI)) para
cada uno de los vectores caracteristicos wy y se determina el nodo con
la menor distancia Euclidiana dado el vector de entrada v y se le llama
"nodo ganador"s (ecuacién [2.2)).

Se calcula el factor de aprendizaje y rango de aprendizaje.

o(t) = o <ﬂ) g et) =& <5—f> g (2.3)

€i

. Se calcula la funcién de vecindad, esta funcién de vecindad nos indica

qué tan cercano esta un nodo k al nodo ganador s. Ya que entre mas
cercano se encuentre al nodo ganador, mayor sera la modificacion de
los pesos del vector caracteristico.

2
P —psll

he(t k,s) =e 20072 (2.4)

Se actualizan los pesos de los vectores w; dada la siguiente expresion:

Awy, = e(t)he (t, ky s)(v — wy) (2.5)

Aumentamos el valor de ¢ en uno y repetimos todos los pasos a partir
del paso niimero 2 hasta que ¢ sea igual que ¢y.
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Vectores de entrada

Figura 2.4: Mapa auto-organizable: Esta es una representacion grafica del
cémo esta estructurado el SOM usado en este proyecto. El cual tiene una
estructura en forma de anillo, es decir, que el nodo inicial y el ultimo nodo
son topologicamente cercanos.

2.3. Growing Neural Gas

Growing Neuronal Gas (GNG) es un mapa neuronal cuya principal car-
acteristica es que este no posee una cantidad definida de unidades que
componen la red. Esto se debe a que en la etapa de adaptacion (fase de
entrenamiento) la red comienza con un tamaA$o pequeAgo y de manera
secuencial nuevas unidades son agregadas. El entrenamiento de este mapa
neuronal es no supervisado y a diferencia de algunos mapas neuronales, este
modelo no posee pardmetros dependientes del tiempo permitiendo a la red
seguir aprendiendo. Agregando o quitando unidades y conexiones hasta que
sea cumplido un criterio de paro.

Este modelo fue descrito por [Fritzke (1995), basado en los algoritmos de
Neural Gas (Martinet7 (1991)) y Aprendizaje Hebbiano (Martinetz (1993)).
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2.3.1. Algoritmo

El mapa GNG consiste en un conjunto de nodos N, cada nodo ¢ € N
tiene un vector caracteristico w. € R™, y un conjunto de conexiones E,
donde a cada conexién j € E se le asocia una edad, la cual sirve para
controlar la antigAijedad de cada una de las conexiones. Cabe mencionar que
las conexiones per se, no tienen un peso asociado, debido a que las conexiones
son representativas, es decir, su utilidad es con fines de conocer la estructura
del mapa neuronal. Asi como muchas redes neuronales artificiales, el mapa
GNG necesita una fase de entrenamiento. La idea principal de esta fase
consiste en partir de una red pequeAsa, es decir, iniciar con una cantidad
pequeAsa de nodos y durante el proceso de aprendizaje ir agregando o
eliminando nodos y conexiones dentro de la red. Para poder realizar esta fase
de entrenamiento es necesario especificar ciertos parametros, tales como:

= Conjunto de vectores de entrada X. Cada v € X tiene la misma
dimensién que los vectores caracteristicos en los nodos de la red. Estos
vectores de entrada seran usados para entrenar la red.

= El factor de aprendizaje e. Este factor determina qué tanto la red
aprenderé de una entrada presentada a la red, es decir, que este es el
factor que indicara cudnto seran modificados los valores de los vectores
caracteristicos respecto a una entrada.

= Limite de edad de las conexiones a,,qz, este valor delimita la an-
tiguedad que puede poseer una conexién entre dos nodos.

El proceso que se realiza en la fase de entrenamiento es el siguiente:

1. El mapa GNG comienza generando dos nodos ¢ y d inicializando los
pesos de los vectores caracteristicos con valores aleatorios.

2. De manera aleatoria se selecciona un vector v del conjunto de vectores
de entrada y se presenta al mapa neuronal, es decir, se calculan las
distancias Euclidianas entre el vector v y todos los vectores caracteris-
ticos w; del mapa.

3. Se determina la unidad ma&s cercana s; y la segunda unidad més cer-
cana Ss.

4. Se incrementa todas las edades de las vértices provenientes de sq



14

2.3. Growing Neural Gas

10.

11.

Se calcula la distancia cuadrética entre la senal de entrada y el nodo
mAas cercano:

Nerror(sy) = ||ws, —vl? (2.6)

Se mueve s1 y sus vecinos topologicamente cercanos a v por una frac-
cién €, y €,, respectivamente a la distancia total:

Awg, = € (v — ws,) (2.7)
Aw,, = €, (v —ws,) (2.8)

Si s1 y s2 estdn conectados por un vértice, entonces su edad es cero y
si no existe la conexién, entonces se crea.

Se remueve todas las edades que sean mayores a apmq,. Si de esto
resultan unidades que no tienen vértices emanantes de ellas, entonces
estas unidades también son removidas.

Si el niimero de seAdales de entrada es un multiplo de un factor \.

= Determinar la unidad ¢ con el maximo error acumulado.
= Insertar una nueva unidad r entre la unidad ¢ y su vecino f con
el mayor error acumulado.

wr = 0,5 (wg + wy) (2.9)

= Insertar los vértices a la nueva unidad r con las unidades q y f
y remover el vértice entre q y f.

= Disminuir los valores de error de ¢ y » multiplicandolos por una
constante «. Inicializar la variable de error de r con un nuevo
valor de error de la unidad gq.

Se disminuye el error en todas las variables multiplicando por una
constante d.

Si atin no se cumple el criterio de paro (ya sea por un limite en el
tamaAgo de la red o de alguna medida) se regresa al paso 2.
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2.4. Estrellas binarias

Las estrellas binarias son sistemas de dos cuerpos estelares que orbitan
una alrededor de la otra. Su movimiento se rige por las Leyes de movimiento
de Newton (Figura [Z3]), excepto en casos extremos en donde se requiere
principios de Relatividad General. Denotaremos como estrella primaria a la
estrella con mayor masa y secundaria a la de menor masa (Carroll, 2006).

'\A) \B) C)

N

Figura 2.5: Estrella Binaria: A) Sistema Binario con 6rbita circular y con
marco de referencia en el centro de masa. B) Sistema Binario con marco de
referencia en la estrella primaria. C) Sistema Binario con 6rbita eliptica y
con el marco de referencia en el centro de masa.

2.4.1. Tipos de estrellas binarias

Existen muchas clasificaciones para las estrellas binarias, algunas de el-
las se encuentran descritas en|Carroll (2006). Esta clasificacién se determina
por el método de observacién que se necesita para estudiar la estrella bi-
naria. Por ello una estrella binaria puede pertener a més de una clasificacién.

Binarias aparentes
Este tipo de estrellas no se encuentran asociadas entre si, son simples estrel-
las que se encuentran a lo largo de la linea visual desde la Tierra, es decir,
no estan ligadas gravitacionalmente. Por lo tanto este tipo de sistemas no
son 1tiles para estudiar.

Binaria visual
Las dos estrellas que componen el sistema binario estan ligadas gravita-
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cionalmente, pueden ser estimadas sus masas de manera independiente y su
separacion orbital es suficientemente grande para que las dos componentes
se puedan separar observacionalmente. Estos sistemas proporcionan infor-
macién importante sobre la separacién angular de las estrellas a su comuin
centro de masa. Si la distancia a la estrella binaria es también conocida,
entonces se pueden calcular las separaciones lineales de las estrellas.

Binaria Astrometrica

En este tipo de estrellas binarias uno de los componentes es méas brillante
ocasionando que la otra estrella no sea visible de manera directa. Sin embar-
go el componente no visible puede ser deducido observando el movimiento
oscilatorio del visible.

Binaria Eclipsante

Son aquellas+ estrellas binarias que su plano orbital estd orientado cerca
a la linea de vision del observador, y de manera periddica una tras otra
estrella pasa una enfrente de la otra, bloqueando la luz del componente
eclipsado. Estos sistemas son reconocidos por sus variaciones regulares en
la luz recibida en los telescopios. No solo con estas observaciones conocemos
la presencia de la segunda estrella, sino que también nos provee informacién
acerca de la temperatura efectiva, observando el sistema con un espectro-
grafo se obtiene también la masa, el radio de cada uno de los componentes,
entre otros parametros mas.

Binaria espectroscépica

Una binaria espectroscépica es cuando los dos componentes estan tan préx-
imas entre si, o tan alejadas de la Tierra, que no pueden ser resueltas con
la vista, ni siquiera utilizando poderosos telescopios. Sin embargo, su nat-
uraleza binaria puede establecerse por el desplazamiento Doppler de sus
lineas espectrales.

2.5. Geometria en la orbita

En esta seccion describiremos los siguientes términos que fueron utiliza-
dos en este proyecto de tesis.
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Direccién del observador
A (linea de visiAgn)

nodo
descendente planeta (my)

linea nodal —>»

periastro

planeta (m;)

plano del cielo

nodo
ascendente

apoastro

Figura 2.6: Descripcién grafica de algunos de los componentes en una 6rbita
para un sistema binario.

Semieje mayor (a). El eje mayor es el eje mds largo en una elipse y el
semieje es la mitad del eje mayor.

Semieje menor (b). El eje menor es el eje mds corto en una elipse y
el semieje es la mitad del eje menor.

Excentricidad (e). Es un pardmetro que determina el grado de desviacién
de una seccién cénica con respecto a una circunferencia. Cuando e = 0 la
elipse es un circulo, y cuando e = 1 la elipse es una parabola. La excentri-
cidad es definida en términos del semieje mayor y menor como:

e=+/1—(b/a)?

Foco. En una elipse, los focos son dos puntos equidistantes sobre el
semieje mayor, la suma de las distancias de los focos a cualquier punto en
la elipse es constante y la distancia de cualquier foco al centro geométrico
estd dada por la ecuacién:

f=ae (2.10)
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Periastro. Es el punto sobre la elipse mas cercano al foco y que esta
posicionado sobre el semieje mayor, la distancia entre estos dos puntos esta
dada por:

rp =a(l —e) (2.11)

Apoastro. Es el punto sobre la elipse mas lejano al foco y que esta
posicionado sobre el semieje mayor, la distancia entre el punto mAas lejanos
al foco y el foco esta dada por:

re =a(l+e) (2.12)

Linea de visidn. Es la linea recta que conecta un observador y el objeto
que esta en orbita.

Plano del cielo. Es el plano que se encuentra perpendicular a la linea
de visién y pasa a través del objeto observado.

Plano orbital. Es el plano en el cual estd contenida la érbita.

Inclinacién orbital (7). Es el dngulo generado por el plano del cielo y
el plano orbital.

Linea nodal. Existen dos puntos en el plano orbital que pasan a través
del plano del cielo, estos puntos son llamados nodo ascendente (punto en el
cual el planeta pasa desde abajo del plano del cielo hacia arriba de éste) y
nodo descendente (punto en el cual el planeta pasa desde arriba del plano
del cielo hacia abajo de este) la linea nodal es la linea recta que conecta
estos puntos.

Argumento del periastro (w). Es el dngulo entre la linea nodal y la
linea que conecta el periastro al foco.

Anomalia. Los astrénomos se refieren a la posicion angular de un cuer-
po como anomalia

= La anomalia verdadera (6). Es el dngulo 6 que va desde el eje x
hasta la posicién de la compaAsera como se muestra en la figura.

= La anomalia media (¢). Es la fase de la 6rbita expresada en tér-
minos del tiempo t a partir de que la particula pasa cierto punto de
referencia, generalmente se toma para 8 = 0.

21
o= Ft (2.13)

Para érbitas circulares ¢ = 6.

= La anomalia excéntrica (¢). Este es un dngulo geométricamente
definido desde el centro de la elipse hasta un punto en la circunferencia
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con radio igual al semi mayor de la elipse. El punto en el circulo se
ubica geométricamente dibujando una linea perpendicular desde el
eje semi mayor de la elipse a través de la ubicacién de la particula.
La anomalia excéntrica es importante para ubicar la posicién de la
particula en funcién del tiempo.

Precesion de la 6rbita: Es el cambio de w con el tiempo. En este
caso la posicién del periastro en el plano del cielo cambia con el tiempo. Es
importante destacar que las fases orbitales siempre se miden con respecto
al periastro (salvo en el caso de binarias eclipsantes). Esto quiere decir
que después de mucho tiempo en una epoca ty aunque el periastro sigue
sucediendo en fase 0 la orientacién de la orbita puede ser completamente
distinta con respecto a la que tenia en la epoca t;. Esto también quiere decir
que el hemisferio que observamos en el periastro en la epoca t; ya no es el
mismo hemisferio en la epoca ts.

2.6. Ecuaciéon de velocidad radial

La velocidad radial (V) se define como la componente en direccién del
observador de la velocidad orbital del objeto. Esta velocidad es funcién de
la posicién orbital que se define con el angulo 6 (Ver derivacién pedagdgica
en (Clubb (2008)).

2masint
Pv1 —e?
En el caso de érbitas excéntricas conocemos la fase orbital de la obser-

vacién pero no es trivial conocer directamente el angulo #. La manera de
resolver este problema es mediante las llamadas ecuaciones de Newton:

Ve = [cos(f + w) + e cosw] (2.14)

0 1
tan — = te tan id (2.15)
2 1—-e 2

¢ =1 —esiny (2.16)

La solucién a estas dos ecuaciones nos permite encontrar 6 en funcién
de la fase orbital ¢. Las otras relaciones que se emplean para llegar a la
ecuacién 2T son, la tercera ley de Kepler:

G(my + mg)P?
3
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la relacién entre el semieje mayor total y los semiejes mayores de las
orbitas de m1 y mo:

a=a + as (218)

y la relacién entre las masas y semiejes mayores de los dos componentes:

mia; = moas (219)

La forma que optamos para resolver las ecuaciones de Newton consiste
en los siguientes pasos:

1. Dado un valor de ¢ buscamos nimericamente el valor de 1 que satis-
face la ecuacion 2.16]

2. El valor de v encontrado en el paso anterior, se inserta a la ecuacién
215, de donde despejamos 6.

2.7. Espectroscopia

La mayoria de los cuerpos celestes se encuentran en un intercambio de
energia, emitiendo y absorbiendo luz. La luz emitida por estos cuerpos ce-
lestes nos ha permitido conocer la composicién atémica, la temperatura, la
presion, la densidad, la masa y muchas mas propiedades fisicas. La espec-
troscopia estudia esta luz emitida.

El estudio de luz emitida por estos cuerpos celestes comenz6 con Isaac
Newton. Issac Newton observd que la luz blanca es dispersada en difer-
entes gamas de colores cuando esta atraviesa un prisma (figura [Z7). Pos-
teriormente se comprobé que cada color corresponde a un tnico intervalo
de longitudes de onda (espectro). Ademads, se descubrié en presencia de
franjas oscuras (Joseph von Fraunhofer), las cuales fueron llamadas lineas
espectrales en absorcién. Joseph von Fraunhofer noté que estas lineas eran
indénticas a las lineas observadas en ciertos gases calientes, siendo asi la
primera vez que se pudo saber la composicién de los cuerpos celestes.



Capitulo 2. Marco Tedrico 21

Dispersion de la luz

Espectro luminoso

Luz Blanca

Prisma

Figura 2.7: Prisma de Newton: Newton estudi6 la luz blanca emitida por los
cuerpos celestes y observd que al atravesar la luz blanca esta se dispersaba
en diferentes gamas de colores.

2.7.1. Efecto Doppler

Los perfiles de linea espectral suelen tener desplazamientos en las longi-
tudes de onda a las que tedricamente se deben encontrar. Este fenomeno es
conocido como efecto Doppler. El efecto Doppler describe el cambio de la
frecuencia aparente de una onda producida por el movimiento relativo del
objeto emisor.

A= (1 - %) Nab (2.20)

Donde A es la longitud de onda observada y Ajqp es la longitud de onda

que se mide en el laboratorio. La longitud de onda y la frecuencia se rela-
cionan mediante la ecuacién vA = ¢, donde c es la constante de la velocidad
de la luz.
Existen dos casos posibles para estas variaciones en las lineas espectrales.
Cuando la longitud de onda observada es menor a la longitud de onda teéri-
ca, se dice que hubo un corrimiento hacia azul y cuando la longitud de onda
es mayor a la longitud de onda tedrica decimos que hubo un corrimiento al
rojo.
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2.7.2. Espectroscopia de estrellas binarias

El espectro de una estrella binaria espectroscopica posee dos conjun-
tos de absorciones correspondientes a cada uno de los componentes del
sistema binario. Estas absorciones se desplazan en longitud de onda (de-
bido al movimiento relativo del emisor). Ya que estos cuerpos se encuentran
orbitando con un comin centro de masa, podemos definir en terminos gen-
erales dos tipos de espectros. Espectro en elongacién, son aquellos espectros
en los cuales es posible diferenciar las absorciones correspondiente de cada
componente. Espectro en conjuncién, en este tipo de perfiles no es posi-
ble distinguir las absorciones de cada uno de los componentes, es decir, las
absorciones se encuentran translapadas.

£ > (D€ >
N sl N .

Figura 2.8: Descripcion del desplazamiento de las absorciones de energia de
una estrella binaria producidas por el movimiento relativo del emisor. Con
el observador posicionado hacia abajo de los tres ejemplos, tenemos que el
observador puede ver espectros en elongacién para los casos de los extremos
y un espectro en conjuncién para el caso restante.
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2.8. Fuerza de marea

La fuerza de marea es un fénomeno ocasionado por las fuerzas gravita-
torias entre dos cuerpos celestes. Esta fuerza tiende a deformar los cuerpos
sometidos a un campo gravitatorio. Este fénomeno es posible observarlo con
el uso de la espectroscopia.

Para entender mejor las fuerzas de marea, usaremos un caso particu-
lar: El sistema Tierra-Luna. En este sistema nos concentraremos principal-
mente en las fuerzas que la Luna ejerce sobre la Tierra. Para fines practicos
supondremos que este sistema se encuentra en un estado estatico. Para ello
ubicaremos ciertos puntos alrededor de la superficie terrestre y en el nucleo
de ella, e indicaremos con un vector la direccién y la fuerza de atraccion
que ejerce la Luna para cada uno de estos puntos (como se muestra en la

imagen [2.9).

Luna

Figura 2.9: Representacién grafica de las fuerzas de atraccién gravitatoria
en el sistema Tierra-Luna.

Como observamos en la imagen [Z.9 las regiones més cercanas a la Luna
estan sometidas a una fuerza mayor. Esto se debe a que entre mas cerca
se encuentren los cuerpos mayor sera su fuerza de atraccién. Con el fin de
apreciar las fuerzas que ejerce la Luna sobre la Tierra, tomaremos como
marco de referencia la estrella primaria. Esto se obtiene restando el vector
del punto que se encuentra en el nticleo de ella y restarla en todos los vectores
(como se muestra en la figura 2Z10).
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Luna Luna

Figura 2.10: Izquierda: Imagen que representa el campo de fuerzas de marea
al cual esta sometida la Tierra por la presencia de la Luna en un marco de
referencia centrado en la Tierra. Derecha: Deformacion que suele producir
el campo de fuerzas de marea.

No obstante, esto es solo una simplificacién del problema de fuerzas de
marea. Lo que realmente tenemos es un sistema que se encuentra orbitando
y que no solo las fuerzas gravitatorias afectan el sistema sino que también
debemos considerar la rotacion, viscosidad y muchas fuerzas adicionales. Las
perturbaciones que sufre la estrella primaria en presencia de la secundaria
se presentan principalmente en las regiones mas cercanas y mas alejadas
de la secundaria (figura 2XI0)). Debido a esto, las perturbaciones que sufre
la primaria cuando la secundaria se encuentra en fases orbitales opuestas
son semejantes (figura 2-TT)). Esto mismo sucede para cada una de las fases
orbitales en un periodo orbital. Esto es posible verlo también en los perfiles
de lineas espectrales, encontramos similitud en la absorcién de la primaria
de perfiles con fases orbitales opuestas.
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Figura 2.11: Deformacion en la estrella de masa m; ocasionada por la pres-
encia de la estrella de masa mso en dos fases orbitales opuestas. Observemos
que las deformaciones en fases opuestas son semejantes.

2.9. TIDES

TIDES es un modelo que calcula la perturbacion en la superficie de
una estrella debido al campo gravitacional de la companera. Las ecuaciones
que se resuelven en el cédigo TIDES incluyen: las fuerzas de gravedad de
ambas estrellas en el sistema binario, las fuerzas de Coriolis, centrifuga, de
la viscosidad, y de la presion del gas. TIDES modela los cambios que sufre
una masa M1 debido a la presencia de una masa M2.

Las ecuaciones diferenciales que describen al sistema se resuelven para
cada paso de tiempo utilizando un método llamado Runge-Kutta.

La solucién proporciona el radio y las velocidades radial y acimutal para
cada punto de la malla a tiempos pre-determinado; i.e., después de n-ciclos,
y en varias fases orbitales. También da los valores maximos de cada variable
en cada paso del tiempo, con lo cual se puede seguir su comportamiento
temporal.

2.10. Spica

El sistema Alpha Virginis (Spica) consiste en dos estrellas tipo B, el
cual tiene un periodo orbital corto (~ 4 dias) con orbita excéntrica. Este
sistema es lo suficiente brillante y cercano como para poder ser estudiado con
espectroscopia de muy alta resolucién. Se sabe desde la década de los 50’s
que los perfiles de las lineas espectrales de este sistema sufren variaciones.

Smith (1985) hizo un anélisis detallado de esta variabilidad y concluy6
que se pueden representar con armoénicos esféricos. Esto sugirié que la estrel-
la principal esta pulsando y se encontré que habia periodicidad consistentes
en alguna de las pulsaciones.
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Harrington (2009) analizaron esta variabilidad utilizando espectros obtenidos
en el telescopio Canadian-France-Hawai Telescope (CFHT) y mostraron que
el mismo tipo de variabilidad se puede reproducir con el modelo de corri-
entes producidas por las fuerzas de marea.

En la figura podemos observar uno de los espectros obtenidos por
el CFHT. El rango espectral va desde los 4000 hasta los 5000 Angstroms,
donde es posible observar una gran cantidad de lineas espectrales en absor-
cién. La mayoria de estas absorciones son contribuciones de varias transi-
ciones atémicas, es decir, que las lineas de absorcién pueden corresponder a
transiciones de varios atémos (las lineas de absorcién se encuentran trasla-
padas).

1.05

1L

0.95

0.9

0.85 |

0.8 -

Intensidad

0.75 |

0.7 -

0.65 |

0.6 I I I I
4000 4200 4400 4600 4800 5000

Longitud de onda

Figura 2.12: Espectro obtenido por el telescopio CFHT en el rango de lon-
gitudes de onda entre los 4000 y 5000 Angstroms.

Para realizar un andlisis sobre la variabilidad es necesario trabajar con
absorciones donde este traslape sea minimo. De todo este espectro existen
tres absorciones que cumplen con lo necesario para trabajar con ellas, estas
absorciones corresponden a transiciones atéomicas de Silicio (Si III). Estas
lineas son observables en la figura
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Figura 2.13: Ampliacién de un segmento del espectro mostrado en la figura
Las tres lineas profundas que se observan entre 4540 y 4580 Ase origi-
nan en el atomo de Silicio ITI. La fase orbital corresponde a una elongacion
en la que la primaria se acerca al observador y la secundaria se aleja.

En la figura [Z14] podemos observar tnicamente una de las tres absor-
ciones correspondientes a transiciones atomicas de Silicio II1, donde la mayor
absorcion corresponde a la estrella primaria y la menor a la estrella secun-
daria.
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Figura 2.14: Espectro de una linea de Si IIT obtenido por el telescopio CFHT
donde observamos tanto la absorcién de la primaria como de la secundaria.

Cuadro 2.1: Descripcion de algunos de los parametros para el sistema binario
Alpha Virginis Spica (Harrington, 2016)

Parametros | Spica 2000 (NOT) Spica 2008 (CFHT)
P 4.014597 dias 4.014597 dias

e 0,108 0,146

m 10,0 10,9

ma 674 6,8

, 66° 66,0°

w 233,0° 255,0°

Ry 6,8 6,8
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2.11. Matriz de Confusion

La matriz de confusién es una herramienta estadistica utilizada en el drea
de inteligencia artificial principalmente aplicada en los algoritmos de clasifi-
cacién que permite visualizar el desempenio obtenido al realizar un trabajo
de clasificacién. Una matriz de confusién, también llamada una matriz de
error (Stehman, 1997), es una matriz n x n donde n es el nimero de clases.
Esta matriz estd compuesta por filas y columnas. Las filas representan la
clasificaciéon que se espera obtener, la cual esta basada en conocimientos
previos del comportamiento de los datos. Las columnas representan la clasi-
ficacién realizada por el algoritmo (Powerd, 2011).

En una matriz de confusién podemos obtener los siguientes valores:

= Falsos positivos: Son aquellos elementos que fueron ubicados en la
clasificacién hecha por el algoritmo pero no se encuentra en la misma
clase que la clasificacion esperada.

= Falsos negativos: Son aquellos casos en donde un elemento no fue
ubicado en una clase de la clasificacién del algoritmo y sin embargo
en la clasificacion deseada si se encontraba.

= Verdaderos positivos: son los casos que fueron clasificados correcta-
mente, es decir, son los elementos que se encontraban en la misma
clase de la clasificacién deseada y la clasificacién obtenida por el al-
goritmo.

= Verdaderos negativos: son los casos que no fueron ubicados en ninguna
clase, tanto en la clasificacién deseada como en la clasificacién obtenida
del algoritmo.

El desempeAso del algoritmo al realizar cierta clasificacién es obtenido de
sumar el total de niimero de casos que dieron verdadero positivo y verdadero
negativo y dividirlo por el niimero total de casos.

El método para construir una matriz de confusiéon consiste en comparar
la clasificacion realizada por el algoritmo y la clasificacién deseada, se reg-
istra el nimero de elementos que fueron ubicados en la misma clase en
ambas clasificaciones, y se presenta como una matriz de los porcentajes de
coincidencias de los elementos clasificados.
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2.12. Matriz de Correlacion

La correlacién estadistica es un célculo que permite saber la similitud,
relacién o dependecia que existe entre dos variables. La correlacién de dos
variables X y Y es Rx,y y se calcula de la siguiente manera:

corr(X,Y) = cov(X,Y) = E[(X - X)(Y ~Y)] (2.21)
OxX0y OxXO0y

en donde n es la dimensién de las variables X y Y, E es la esperanza
matemaética, cov es la covarianza, X y Y son las medias aritmeticas y ox y
oy la desviacion estandar tanto de X como de Y.

La matriz de correlaciéon de n variables X1, X5, X3, ..., X, es una matriz
n X n, en donde a cada posicién i, j de la matriz corresponde el valor de
la correlacién corr(X;, X;). Esta matriz es simétrica, esto se debe a que la
corr(X;, X;) = corr(X;,X;) y los valores estdn entre -1 a 1. Donde X; y
X, estan anticorrelacionados si corr(X;, X,;) = —1, X; y X; son iguales si
corr(X;,X;) =1y X; y X; no tienen relacién para una correlacién igual a
cero.

Una matriz de correlacién es muy ttil ya que con ella podemos conocer
la relacién que existe en un conjunto de datos.

2.13. Skewness

Skewness es una medida estadistica que nos indica la simetria de la
distribucién en una variable aleatoria. El valor de la simetria puede ser
positivo, negativo o neutro. El valor de skewness es expresado de la siguiente

manera:
X —pu 3
o

Donde p es la media, o es la desviacion estandar, E la esperanza estadis-
tica. Como referencia se toma una recta paralela al eje de las ordenadas que
pasa por la media de la distribucién. Se dice que una variable aleatoria es
simétrica si posee el mismo nimero de valores tanto el lado izquierdo como
el lado derecho de la media de la distribucién, es decir, el mismo nimero
de desviaciones estandar de signo positivo y de signo negativo. Decimos
que existe una inclinacién negativa cuando la “cola” es mas larga del la-
do izquierdo de la distribucién, a pesar que parece que la distribucién se
encuentra inclinada de lado derecho (Dearl, [2017). Una inclinacién positiva

ShewlX]=# (BIX — 10?7
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sucede cuando la “cola” de lado derecho de la distribuciéon es mas larga y
de manera semejante con la inclinacién negativa, la distribucién se encuntra
inclinada a la izquierda (Dean, [2017).

inclinacién positiva  +
inclinacion negativa X
variable simetrica X

Figura 2.15: Skewness: Es un valor estadistico que nos permite saber la
simetria de una variable, en el cual tendremos tres casos: inclinacién positiva
para un valor de skewness positva, inclinacién negativa para un valor de
skewness negativa y variable simétrica para skewness con valor igual a cero.

2.14. Kurtosis

Kurtosis es una medida estadistica que nos indica el comportamiento
del pico y la cola en una distribucién en una variable aleatoria. Este valor
puede ser positivo, negativo o neutro. El valor de Kurtosis es calculado de
la siguiente manera:

X -\ E[X - p)
—) ( (2.23)

Kurt[X]=FE ( > G EEIE

Tomando como referencia una distribucién normal, una variable X se
puede comportar de estas tres posibles maneras, acorde al valor de kurtosis
que tenga:

= Leptocurtica: Una distribucién es leptocurtica cuando el valor de kur-
tosis es positivo, esto es, que la distribucién presenta un pico més alto
y colas més anchas.
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= Platicartica: Una distribucion es platicirtica cuando el valor de kur-
tosis es negativo, esto es, que la distribucién presenta un pico mas
corto y colas més estrechas.

» Mesocurtica: Una distribucién es mesocurtica cuando el valor de kur-
tosis es neutro, esto es, que la distribucién es igual a la distribucion
normal.

Leptocurtica  +
Jbegr Mesoclrtica X
L i Platicirtica
+ o+
+ +

Figura 2.16: Kurtosis: es una medida estadistica que nos indica el compor-
tamiento del pico y la cola en una distribucién en una variable aleatoria.
Existen tres posibles valores que una distribuciéon puede tener: Leptocir-
tica para una kurtosis positiva, Platicurtica para una kurtosis negativa y
Mesocurtica para una kurtosis neutra.



CAPITULO 3

Metodologia

Los métodos SOM y GNG que fueron descritos en el capitulo 2l Seran
aquaplicados para la caracterizacion de tres conjuntos de datos espectroscopi-
cos, uno de los cuales se calcul6 con el modelo TIDES y los otros dos
obtenidos de observaciones con telescopios. Los tres casos corresponden a la
binaria Spica.

3.1. Metodologia para la preparacién de datos

3.1.1. Espectros calculados

El modelo computacional TIDES (Morend (1999), Moreno (2005)) fue
usado para calcular las perturbaciones en los radios de las estrellas en un sis-
tema binario, ocasionadas por las fuerzas ejercidas entre estos dos cuerpos.
Los parametros usados en TIDES para SPICA corresponden a las observa-
ciones con el NOT, en el aAdo 2000 y se encuentran descritos en la tabla
211 Se calcularon 400 perfiles con separacion entre cada perfil de 0.01 de
dia.

33
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Figura 3.1: Una muestra de los espectros obtenidos por el clculo de TIDES
en donde se muestra un perfil por cada dia del periodo orbital y se pueden
observar variaciones en los perfiles. Teniendo en el eje de las abscisas la
longitud de onda en Angstroms y en el eje de las ordenadas la intensidad.

Véase que los perfiles no poseen la absorcién de la secundaria, esto es
porque el calculo de TIDES considera en sus célculos el sistema binario,
pero el perfil resultante de este cdlculo solo muestra las perturbaciones en
la estrella primaria. Estos perfiles fueron separados en cuatro grupos que
corresponden a los cuatro dias del periodo orbital del sistema binario (tabla

5.

Cuadro 3.1: Grupo de perfiles calculados en TIDES

Grupo  Fase Orbital No. de archivo
1 0.0-0.25 1-100

2 0.25-0.5 101-200

3 0.5-0.75 201-300

4 0.75-1.0 301-400
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>
)

4549 4550 4551 4552 4553 4554 4555 4556 4549 4550 4551 4552 4553 4554 4555 4556

Figura 3.2: En la imagen de la izquierda se encuentran los espectros que
pertenecen al grupo 1 y en la derecha los espectros que pertenecen al grupo 2.
Los espectros estan graficados cada cuatro perfiles y con un desplazamiento
vertical de 0.015 entre ellos por claridad en la figura.

>
U

4549 4550 4551 4552 4553 4554 4555 4556 4549 4550 4551 4552 4553 4554 4555 4556

Figura 3.3: En la imagen de la izquierda se encuentran los espectros que
pertenecen al grupo 3 y en la derecha los espectros que pertenecen al grupo 4.
Los espectros estan graficados cada cuatro perfiles y con un desplazamiento
vertical de 0.015 entre ellos por claridad en la figura.
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3.1.2. Espectros observados

Los espectros observador fueron obtenidos en diferentes tiempos de ob-
servacién del sistema binario Spica. El primer grupo de espectros fue obtenido
en el aAso 2000 por el telescopio éptico Nordico (NOT) y el segundo fue
obtenido en el aAgo 2008 por el telescopio Canadiense Frances Hawaiano
(CFHT). A partir de este momento nos referiremos como Perfiles espectrales
NOT a los perfiles obtenidos en el aAso 2000 y Perfiles espectrales CFHT
a los perfiles obtenidos en el aAéo 2008.

Perfiles espectrales NOT

Spica fue observado durante cuatro noches consecutivas del 19 al 22 de
Abril del 2000 con el telescopio éptico nérdico (NOT') con un total de 577 es-
pectros ttiles adquiridos. Los resultados de estas observaciones se reportan
en [Harrington (2016). Estos espectros muestran fragmentos del continuo y
la linea en absorcién Si ITI 4550. Las unidades de intensidad son ¢onteosz la
forma de la distribucion espectral se debe a la respuesta del espectrografo y
el detector (fig[34). Estos perfiles se encontraban en diferentes intensidades
y para poder realizar una comparacién entre espectros era necesario nor-
malizarlos. Sin embargo normalizar los espectros requiere de cuidado debido
a las variaciones que tienen los espectros en el tiempo por el efecto Doppler.
Para llevar a cabo esto, se desarrollé un software que permitiera al usuario
especificar la ubicacién de las absorciones y asi generar un espectro con un
valor constante a uno en las longitudes de onda correspondientes al continuo

(fig B.3).

Se desarrollé un software para normalizar los perfiles. Este software esta
escrito en Java y recibe como entrada los espectros de una lista los cuales
son desplegados en una pantalla y el usuario especifica la ubicaciéon de las
absorciones. Se genera un nuevo espectro en el cual las absorciones ubicadas
por el usuario son sustituidas por valores de conteos interpolados con los
valores del continuo adyacente y en las demas longitudes de onda se realiza
un filtrado de promedios. Este nuevo espectro divide al espectro original
para obtener un espectro normalizado.
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Figura 3.4: Espectros obtenidos con el telescopio 6ptico nordico, en los cuales
se pueden observar las variaciones entre las intensidades. La escala horizon-
tal es la longitud de onda en Angstroms.
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Figura 3.5: Los mismos espectros NOT normalizados.
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Una vez normalizados los espectros originales, se contruyeron prome-
dios de aproximadamente 5 espectros consecutivos para mejorar la relaciéon
seAsal a ruido obteniendo asi un total de 114 espectros promediados. Las
caracteristicas de este conjunto de datos estdn descritas en la tabla B2l en
donde a cada noche de observacién le fue asignada un grupo (columna 1), la
fase orbital correspondiente de cada grupo (columna 2), el dfa Juliano en el
cual se realizaron las observaciones (columna 3), el nimero que identifica al
espectro promediado (columna 4) y en la quinta columna nos especifica si
los espectros corresponden a las fases orbitales de conjuncién o elongacién.
Los perfiles fueron expresados en términos de velocidad radial, y toman-
do como marco de referencia la velocidad radial de la estrella primaria se
obtuvo una absorcién estatica de la primaria.

Cuadro 3.2: Grupo de perfiles de Spica (2000)

Grupo Fase Orbital DJ-2451650 No. de archivo Ref. del perfil
1 0.89-0.94 3.556-3.705 1-10 Elongacién
2 0.09-0.18 4.359-4.719 11-41 Conjuncién
3 0.34-0.43 5.356-5.670 42-78 Elongacién
4 0.59-0.66 6.374-6.704 79-114 Conjuncién

Figura 3.6: En la imagen de la izquierda se muestran los espectros que
pertenecen al grupo 1 y en la derecha los espectros que pertenecen al grupo
2. Los espectros estan graficados con un desplazamiento vertical de 0.015
entre ellos por claridad en la figura. La escala horizontal es velocidad en
km/s.
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Figura 3.7: Igual que en la figuraB.6 pero aqui para los grupos 3 (izquierda)
y 4 (derecha).
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Perfiles espectrales CFHT

Spica fue observado las noches del 13 al 28 de Marzo del 2008 con
el telescopio Canada Francia Hawaii con un total de 13 espectros ttiles
adquiridos. Los resultados de estas observaciones se encuentran reportados
en [Harrington (2009). Estos espectros muestran fragmentos del continuo y
la linea en absorcién Si IIT 4550. Las unidades de intensidad son gonteosz
la forma de la distribucién espectral se debe a la respuesta del espectro-
grafo y el detector. De igual manera que con los perfiles NOT, los perfiles
CFHT fueron normalizados para compararlos, se utilizé el mismo software
y se siguieron los mismo pasos previamente descritos.

0.93
4540 4545 4550 4555 4560 4565 4540 4545 4550 4555 4560 4565

4540 4545 4550 4555 4560 4565

Figura 3.8: Espectros obtenidos con el telescopio Canada Francia Hawaii,
en los cuales se pueden observar las variaciones entre el continuo asi como
el movimiento orbital m1 y mao.
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Figura 3.9: Los mismos espectros obtenidos con el telescopio Canada Fran-
cia Hawaii, normalizados. A diferencia de la figura 3.8 en estos perfiles las
variaciones en el continuo son menores, es decir, la intensidad en el continuo
se encuentran en valores muy cercanos a 1.

Cuadro 3.3: Grupo de perfiles de Spica (2008)

Fase Orbital DJ-2454540 No. de archivo Ref. del perfil
0.146 1.081 15 Elongacion
0.376 2.002 16 Conjuncién
0.632 3.030 17 Conjuncién
0.086 4.853 19 Conjuncién
0.378 6.024 20 Conjuncién
0.667 7.184 21 Conjuncién
0.877 8.031 22 Elongacion
0.133 9.055 23 Elongacién
0.392 10.098 24 Conjuncién
0.645 11.113 25 Conjuncién
0.841 11.898 26 Elongacion
0.111 12.984 27 Conjuncién
0.358 13.973 28 Elongacion

La caracteristicas de los perfiles CFHT esté descrita en la tabla[3.3] en
donde se muestra la fase orbital a la que corresponde el perfil (Columna 1),
el dia en que fue observado el perfil expresado en dfas Julianos (Columna 2),
el niimero que identifica al espectro (Columna 3) y en la tltima columna nos
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indica si la fase orbital corresponde a conjuncién o elongacién. Los perfiles
fueron expresados en términos de velocidad radial, y tomando como marco
de referencia la absorcién de la estrella primaria se obtuvo una absorcién
estatica de la primaria.

Los perfiles CFHT fueron agrupados acorde a su fase orbital en cuatro
grupos.

0.98
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Figura 3.10: En la imagen de la izquierda se encuentran los espectros CFHT
que pertenecen al rango de fases orbitales entre 0.086 al 0.146 y en la derecha
los espectros que pertenecen al rango de fases orbitales entre 0.358 al 0.392.
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Figura 3.11: En la imagen de la izquierda se encuentran los espectros CFHT
que pertenecen al rango de fases orbitales entre 0.632 al 0.667 y en la derecha
los espectros que pertenecen al rango de fases orbitales entre 0.841 al 0.877.
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3.1.3. Eliminacion de la secundaria para analisis de per-
turbaciones en primaria

Los espectros NOT y CFHT poseen absorciones de ambas estrellas que,
a diferencia de los calculados por TIDES, solo poseen la absorcién de la
estrella primaria. Debido a esto, para poder comparar estos conjuntos de
espectros es necesario eliminar la absorcién de la estrella secundaria de los
espectros NOT y los espectros CFHT. Para ello, hay que saber la ubicacién
en longitud de onda (velocidad) de la absorcién.

Velocidad Radial

Harrington (2016) midieron las velocidades radiales de Spica. El método
consiste en medir el centroide de la absorciéon para cada una de las estrel-
las, y tomando una longitud de onda de laboratorio de Silll, conocer el
desplazamiento que hay entre esta longitud de onda y la longitud de onda
del centroide y con la ecuacién de Doppler(Z20) calcular la velocidad radial.
Sin embargo no midieron todas las velocidades radiales de la estrella secun-
daria de los espectros en fase de conjuncién, ya que no es siempre posible
identificar la ubicacion de la absorcién de la estrella secundaria cuando esta
se traslapa con la primaria. Para estos casos, se puede estimar su ubicacién
utilizando la ecuacién 214l Para ello se utilizaron los parametros descritos
en la tabla 2] Las diferencias en los pardmetros wpe, se deben a la prece-
sién de la 6rbita. Ademés que de hay incertidumbre en e lo cudl explica la
diferencia en estos valores.

Las velocidades radiales calculadas en [Harrington (2016) y las veloci-
dades calculadas con las ecuaciones de Kepler para los perfiles NOT son
mostrados en las graficas y para los perfiles CFHT las velocidades son
mostradas en las graficas Podemos observar que en las fases orbitales
correspondientes a los perfiles en conjuncién las velocidades no se encuen-
tran totalmente calculadas en los datos obtenidos por [Harrington (2016).
Los velocidades calculadas son semejantes a las velocidades obtenidas por
Harrington (2016) para Spica en los afios 2000 y 2008.
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Figura 3.12: Velocidades radiales del sistema SPICA para los espectros NOT
obtenidos del articulo [Harrington (2016) (Izq). Los valores calculados ha-
ciendo uso de la ecuaciém 2141 En negro las velocidades radiales de la
estrella primaria y en azul las velocidades de la estrella secundaria. La es-
cala horizontal es fase orbital en donde ¢ = 0 corresponde al periastro. La
escala vertical es la velocidad radial en km/s.
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Figura 3.13: Al igual que en la imagen anterior (figuraBI2) solo que ahora
con las velocidades radiales de los espectros CFHT.

Una vez obtenida la velocidad radial de la estrella secundaria, sabemos
en donde se ubica en cada fase orbital. Ahora bien A£Qué perfil de la se-
cundaria usar para eliminarla del perfil combinado en todos los espectros?
Para poder responder esto, observaremos el comportamiento de las absor-
ciones de la secundaria en las fases en elongacién, ya que en estos perfiles
es posible observar de manera individual cada una de las absorciones.
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Eliminacién de la secundaria en los perfiles NOT

En los perfiles NOT existen dos grupos de espectros en fases de elon-
gacion (véase la tablaB2)) y podemos observar que los espectros del grupo
uno tienen la absorcién de la secundaria a la derecha de la primaria y en los
espectros del grupo tres el perfil de la secundaria se encuentra a la izquierda
de la primaria. A causa de esta distincién en estos dos grupos, es necesario
tratar de responder la siguiente pregunta A£Son semejantes los perfiles de
la secundaria en el grupo uno y tres? Se promediaron los espectros de cada
grupo, excluyendo la absorcién de la primaria para asi comparar solamente
los perfiles promedios de la secundaria de cada grupo (fig. BI4). Observa-
mos que existe una diferencia significativa entre los perfiles de la secundaria
del grupo uno y el grupo tres, por ello utilizaremos ambos promedios para
la eliminacion de la secundaria.
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Figura 3.14: Comparacién entre el perfil de la secundaria del bloque uno
(perfil de color rojo) y el perfil de la secundaria del bloque tres (perfil de
color azul).

El método para eliminar la secundaria consiste en utilizar un perfil de
linea que represente el perfil de la secundaria y restarlo del espectro obser-
vado NOT. Para ello se definieron los siguientes posibles perfiles represen-
tativos: el promedio de los perfiles del grupo uno, el promedio de los perfiles
del grupo tres y la combinacién lineal del promedio del grupo uno y el
promedio del grupo tres. La combinacién lineal estd descrita de la siguiente
forma:

P7'ep7'esentativo = pl * PpTomediodelgrupol + p3 * Pp7'o7nediodelgrupo37 (31)
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donde pl y p3 son pesos que indican la fracciéon que cada perfil promedio
aporta en la combinacién lineal. Cabe mencionar que la suma de pl y p3
es uno. Para generar el perfil representativo por la combinacién lineal de
los perfiles promedios del grupo uno y tres es necesario determinar el peso
que se le asignard a cada uno de ellos. Sabemos que el perfil de la primaria
abarca desde -200 km /s a 200km/s. La secundaria tiene un perfil cuyo semi-
ancho es de 60km/s por lo tanto si la velocidad radial de la secundaria es
mayor que -260km/s o menor que 260km/s, entonces su perfil se traslapa
con la primaria. Haciendo uso de esto podemos calcular los pesos usando
las ecuaciones y

B -V,
= 2
D1 B_A (32)

En dénde V,.5 es la velocidad radial de la secundaria, B es la velocidad
méaxima que abarca la absorciéon de la primaria, A es la minima veloci-
dad que abarca la absorcién de la primaria, es decir, A = —200km/s y
B = 200km/s. Para restar el perfil representativo al espectro observado,
es necesario determinar cudl utilizar. Para las fases en elongacién (grupo 1
y grupo 3) se utilizaron los promedios de los perfiles de cada uno de estos
grupos como perfil representativo y para las fases en conjuncién (grupo 2 y
grupo 4) se utilizé la combinacién lineal de los perfiles representativos.

Eliminacion de la secundaria en los perfiles CFHT

De todos los espectros obtenidos del CFHT, solo uno de ellos cuenta con
absorciones lo suficientemente separadas como para tener un perfil claro de
la secundaria, por ello mismo, se utilizé unicamente el perfil de la secundaria
del espectro no. 26 para eliminar la secundaria de todos los espectros CFHT.
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Figura 3.15: Perfil de la secundaria en perfiles espectrales CFHT que sera

utilizado para eliminar la absorcién de la secundaria en todos los espectros
CFHT.

El proceso de eliminacién consiste en ubicar la absorcién de la secundaria
en los perfiles CFHT usando la velocidad radial de la secundaria y restarle
el perfil de la secundaria del espectro no. 26.
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Figura 3.16: Los mismos perfiles de la figura con la absorcién de la
estrella secundaria eliminiada.
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3.2. Metodologia para el procesamiento de datos

3.2.1. Anadlisis de perfiles usando mapas neuronales

Los mapas neuronales permiten generar un espacio que caracteriza a un
conjunto de datos y los agrupa con respecto a algin criterio de similitud. Es-
tos mapas fueron usados con el fin de encontrar patrones entre los siguientes
grupos de perfiles:

a Los perfiles espectrales NOT.
b Los perfiles espectrales TIDES.
¢ Los perfiles espectrales NOT y TIDES.

d Los perfiles espectrales NOT y CFHT.

Debido a la pequeAsa cantidad de perfiles espectrales CFHT, éstos no
son considerados para un analisis aislado, es decir, no se usaran los perfiles
CFHT.

El procedimiento utilizado en el SOM para el reconocimiento de patrones
en los perfiles espectrales es similar al utilizado en el GNG. La diferencia
radica en el entrenamiento de cada uno de ellos. El procedimiento es el
siguiente:

1. Se generan los patrones de entrenamiento y los patrones de prueba;
El criterio para generar los patrones se encuentra definido para cada
uno de los grupos en la seccién [£11

2. Se entrena el mapa neuronal con los patrones de entrenamiento.

3. Una vez entrenado el mapa, son presentados los patrones de prueba y
los patrones de entrenamiento.

4. Se registra la clasificacién obtenida tanto para los patrones de entre-
namiento como para los patrones de prueba.

Este proceso es realizado diez veces y con las clasificaciones obtenidas
se genera la matriz de confusiéon para cada mapa neuronal. De esta manera
conoceremos el desempeAso que tiene cada uno de los mapas para llevar a
cabo el reconocimiento de patrones.
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3.2.2. Matriz de confusién

Una forma para determinar el desempeAs$o de una red neuronal artificial
es mediante el uso de matrices de confusion. En ella se describe de manera
porcentual el desempeAso al realizar una tarea. Para crear una matriz de
confusién se requiere de dos clasificaciones, una de ellas es la clasificacién
obtenida del mapa neuronal y la otra es una clasificacion que denotaremos
como clasificacién esperada". Dado que las fuerzas de marea distorcionan a
la estrella provocando deformacién en los perfiles espectrales, se tiene como
espectativa que estas deformaciones cambien como funcién del tiempo, es
decir, que espectros con mismas fases orbitales sean semejantes. Entonces
la clasificacion esperada no es mas que los perfiles espectrales agrupados
acorde a su fase orbital.

A continuacién describiremos el procedimiento que se llevé a cabo para
generar la matriz de confusién que describa el comportamiento de cada
mapa neuronal. El proceso llevado a cabo es el mismo para ambos mapas
neuronales. Ordenaremos cada una de las clasificaciones obtenidas en la
seccién 3211 de acuerdo a su fase orbital en un periodo comenzando con
el periastro. Esto para poder comparar los resultados obtenidos en cada
una de las clasificaciones. Construiremos las matrices de confusién para
cada una de las diez veces que se hizo el proceso descrito en la seccién
B2T (la construccién de la matriz de confusién se encuentra descrita en la
seccion [Z12), en donde la clasificacién obtenida del mapa neuronal serd la
clasificacién obtenida de los patrones de prueba y la clasificacién deseada
serd la clasificacién obtenida por los patrones de entrenamiento. Una vez
obtenidas las diez matrices de confusion, promediaremos los porcentajes y
de esta manera tendremos una tnica matriz de confusion que describa el
desempeAso para cada mapa neuronal.



CAPITULO 4

Resultados

4.1. Analisis de perfiles espectrales usando ma-
pas neuronales

4.1.1. AnAlisis de perfiles usando SOM

Los parametros utilizados en el SOM para los perfiles espectrales son

(Véase en la seccién Z2): tmer = 100, n =16, ¢ =8, €y = 0,5, ; = 0,3 y
ar=0,1.
Donde t,,,42 €s el madximo nimero de iteraciones que tendra el SOM para su
entrenamiento, n es la cantidad de nodos que posee el SOM, €; y €7 son el
rango de aprendizaje, se eligieron estos valores porque debido a la estructura
de anillo del SOM al comenzar el aprendizaje del mapa con un rango de 8
unidades podemos cubrir el mapa e ir reduciendo el rango hasta solo contar
con los vecinos cercanos y asi asegurarnos de presentar toda la informacion
en todo el mapa en etapas tempranas del entrenamiento. o; y oy son los
factores de aprendizaje, escogimos valores pequeAgos porque asi cada que
se presenta un nuevo espectro, la red no modifica los pesos del mapa tan
rapido.

a) Perfiles espectrales NOT

De los 114 perfiles observados obtenidos, fueron seleccionados de manera
aleatoria 80 perfiles. Estos fueron usados como patrones de entrenamiento
v los perfiles restantes fueron usados como patrones de prueba. El proceso
empleado en los mapas neuronales estd descrito en la seccién B.2.]1

La matriz de confusién mostrada en el cuadro 4] es el resultado de
promediar todas las matrices de confusion obtenidas de los resultados del
mapa SOM aplicado a los espectros NOT (proceso descrito en la seccién
B22). En esta matriz se obtuvo un 94,68 % de espectros NOT ubicados
de manera correcta, es decir, que los espectros fueron agrupados acorde
a su fase orbital o fases orbitales cercanas. Este porcentaje se obtiene al
promediar los valores encontrados de la diagonal de la matriz, ya que en la

o1
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diagonal se encuentran los espectros que fueron ubicados en el mismo nodo
tanto en la clasificaciéon deseada como en la clasificacion obtenida del SOM.
Existen espectros que no fueron ubicados en los nodos que se esperaban,
pero estos fueron ubicados en los nodos que corresponden a los espectros
con una fase orbital opuesta a la que estos espectros pertenecen. Esto es
justificable por el motivo mostrado en la figura 211l Es decir, hay cierto
grado de simetria en las deformaciones de la estrella perturbada por fuerzas
de marea.

Cuadro 4.1: Matriz de confusiéon obtenida de haber entrenado el SOM con
perfiles NOT y presentado los perfiles NOT para su clasificacién.

16 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0
1510 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0
1410 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0
1310 0,06 0 0 0 0 0,1 0 0 0 0 0 0,84 0 0 0
12 1 0,09 0 0 0 0 0 0 0,09 0 0 0 0,82 0 0 0 0
110 0 0 0 0,11 0 0 0 0 0 0,89 0 0 0 0 0
10| 0 0 0,1 02 0 0 0 0 0 0,94 0 0 0 0 0 0,3
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0,94 0 0 0 0 0,4 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0,96 0 0 0 0 0 0 0 0,3 0,1 0 0
4 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0,82 0 0 0 0 0 0 0 0 0,18 0 0 0 0 0
1 0,94 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,05 0 0 0 0 0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Los espectros ubicados en un mismo nodo, poseen una similitud tanto
en las alas del perfil como en el nicleo. Esto se debe a que las fases orbitales
los espectros ubicados en un mismo nodo se encuentran dentro de un mismo
rango o se encuentran en una fase orbital opuesta. Esto se puede apreciar
en la figura [l en donde se muestran los espectros ubicados en algunos de
los nodos del mapa SOM.
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Figura 4.1: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales NOT que
fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal SOM.

b) Perfiles espectrales TIDES

De los 400 perfiles calculados obtenidos, fueron seleccionados de manera
aleatoria 300 perfiles. Estos fueron usados como patrones de entrenamiento
y los perfiles restantes fueron usados como patrones de prueba. El proceso

empleado en los mapas neuronales esta descrito en la secciéon B.2.11

La matriz de confusién (cuadro 2] obtenida promediando las matrices
de confusién obtenidas previamente (proceso descrito en la seccién B.2.2) nos
indica que en promedio un 90,75 % de los perfiles TIDES fueron ubicados
de manera correcta. Este valor es el resultado de promediar los valores de
la diagonal de la matriz. De igual manera que sucedié con los espectros
NOT, los espectros TIDES que no fueron ubicados de manera esperada,
fueron ubicados con los espectros con fase orbital opuesta. Esto también es

justificable como en el caso de los espectros NOT.
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o4

Cuadro 4.2: Matriz de confusiéon obtenida de haber entrenado el SOM con

perfiles TIDES y presentado los perfiles TIDES para su clasificacién.
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Figura 4.2: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales TIDES que

fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal SOM.
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Igual al caso de los perfiles NOT, los espectros ubicados en un mismo
nodo poseen cierta similitud en las alas del espectro como en el niicleo. Esto
se debe a que las fases orbitales de los espectros ubicados en un mismo
nodo se encuentran dentro de un mismo rango o se encuentran en una fase
orbital opuesta. Esto se puede apreciar en la figura en donde muestran
los espectros ubicados en algunos de los nodos del mapa SOM. Noétese la
presencia de las pequeAsas oscilaciones en los perfiles de los cuadros de la
izquierda y central. Estas también estdn presentes en la figura [ pero no
se perciben con la misma nitidez debido a la peor razén de seAdal a ruido
en los espectros observados.

c) Perfiles espectrales NOT y TIDES

Los perfiles espectrales TIDES fueron utilizados para la fase de entre-
namiento del mapa neuronal. Y los perfiles espectrales NOT fueron utiliza-
dos como conjunto de prueba. El proceso empleado en los mapas neuronales
esta descrito en la seccién B.2.11

El promedio de las matrices de confusién para el mapa SOM (cuadro[3)
nos muestra que en promedio un 55,69 % de los perfiles NOT y TIDES fueron
ubicados de manera correcta. A diferencia de los resultados obtenidos en los
mapas SOM usando de manera aislada los perfiles NOT y los perfiles TIDES,
los resultados obtenidos con este conjunto de espectros se encuentran cerca
de la media. Nétese que en la matriz existen perfiles ubicados de manera
correcta en nodos correspondientes a fases orbitales cercanas al Periastro y
después de él. Entonces con esto en cuenta podemos decir que TIDES parece
describir bien lo que ocurre en y después del Periastro. Posteriormente, hay
otros efectos no incluidos en TIDES.
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Cuadro 4.3: Matriz de confusién obtenida de haber entrenado el SOM con
perfiles TIDES y presentado los perfiles NOT para su clasificacién.

16 | 0 0 0 02 0 0 0 0 0,37 0 0 0 0 0 0 0,43
1510 0 0 03 02 0 0 0 0,16 0,1 0 0 0 0 034 0
1410 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0
1310 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0 0 0
110 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0
10 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0,6 0 0 0 0 0,18 0 0 0 0 0,22 0 0 0
7 0 0,2 0 0 0 0 0,28 0,2 0 0 0,1 0,22 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0,67 0 0 0 0 0 0 0,33 0 0 0
5 0 0 0 0 09 0 0 0 0 0 0,1 0 0 0 0 0
4 0 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0,5 0 0 0 0 0
3 0 0 042 0 0,1 0 0 0 0 0,1 0,38 0 0 0 0 0
2 0 033 0 0 02 0 0 0,1 0 0,23 0 0,1 0 0 0 0,04
1 0,19 0 0 0 0 0,2 0,1 0,16 0 0 0 024 0 0 0 0,11
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
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Figura 4.3: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales NOT que
fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal SOM.
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A pesar de que los resultados obtenidos con este conjunto de espectros
es menor a los previos, los espectros ubicados en un mismo nodo, poseen
cierta similitud en las alas del espectro. Esto se puede apreciar en la figura
en donde se muestran los espectros ubicados en alguno de los nodos del
mapa SOM.

d) Perfiles espectrales NOT y CFHT

Los perfiles espectrales NOT fueron utilizados para la fase de entre-
namiento del mapa neuronal. Y los perfiles espectrales CFHT fueron utiliza-
dos como conjunto de prueba. El proceso empleado en los mapas neuronales
esté descrito en la seccién B.2.11

El promedio de las matrices de confusién para los perfiles de lineas es-
pectrales CFHT se muestra en la tabla 4l Esta matriz nos indica que los
perfiles fueron ubicados correctamente con un valor promedio de 39,5 %, es
decir, que ese es el porcentaje de perfiles CFHT bien ubicados en un mapa
neuronal entrenado con perfiles NOT.

Cuadro 4.4: Matriz de confusién obtenida de haber entrenado el SOM con
perfiles NOT y presentado los perfiles CFHT para su clasificacion.

16 | 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
1510 0 0 0 0 0 0 O 0 0,33 0 0 0,66 0 0 0
1410 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
1310 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
12 | 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
11 |0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
100 0 10 0 O 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 O 1,0 0 0 0 0 0 0 0
8 05 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
6 10 0 O 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 066 0 0 033 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 1,0 0 0
3 0 0 10 0 O 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Este porcentaje es bajo comparado contra todos los resultados obtenidos
hasta el momento. Debido a esto fue construido el cuadro En este
cuadro tenemos enumerados los nodos que componen el mapa neuronal SOM
(columna 1), la clasificacién obtenida al usar los perfiles NOT (que son el
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conjunto de entrenamiento) como conjunto de prueba y los perfiles CFHT
que son el conjunto de prueba. Esto con la finalidad de ver con mayor detalle
las fases orbitales que estan en cada nodo después de ser entrenado el SOM.
Como podemos observar en la matriz de confusiéon 4] y en el cuadro AT
los perfiles que no fueron ubicados en la fase orbital que les correspondia
en su mayoria fueron ubicados en los nodos de los perfiles de fase orbital
opuesta.

Cuadro 4.5: Clasificacién obtenida del SOM usando los perfiles NOT como
entrenamiento y los perfiles CFHT como prueba. Mostrando unicamente
la fase orbital correspondiente de los perfiles ubicados en cada uno de los
nodos del mapa neuronal.

Nodo NOT CFHT

1 0.0951-0.1016 , 0.6055-0.6174

2 0.1088 - 0.1285

3 0.1043 - 0.1063, 0.1305 - 0.1399  0.146

4 0.1444-0.1536 0.667

5 0.1556-0.1696 0.376, 0.086, 0.111
6 0.3382-0.3606 0.841

7 0.3626-0.3669

8 0.3691-0.3803 0.378, 0.877

9 0.3818-0.3890 0.358

10 0.3908-0.4015 0.133

11 0.5918 - 0.6037

12 0.6197 - 0.6351

13 0.6391-0.6526

14 0.6551-0.6668

15 0.8899 - 0.9180 0.632, 0.392, 0.645
16 0.9222-0.899, 0.4030-0.4137

Alguno de los espectros ubicados en un mismo nodo, poseen cierta simil-
itud como se puede apreciar en la figura 4] (izquierda y centro). Sin em-
bargo, el cuadro derecho de la figura [£.4] muestra perfiles que difieren signi-
ficativamente entre si.
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Figura 4.4: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales CFHT que
fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal SOM.

4.1.2. Andlisis de perfiles usando GNG

Los pardmetros utilizados en el GNG para los perfiles espectrales son
(Véase en la seccion 23): n = 16, amar = 50, €, = 0,2, €, = 0,1, A = 100,
0=08ya=08.

La descripcién de los pardmetros se encuentra en la seccion Y el
motivo por el cudl se escogieron de tal manera los valores de €, €,, § y «
es porque de esta manera el mapa aprende solo una pequeAsa fraccién de
los perfiles permitiendo asi caracterizar mas perfiles.

a) Perfiles espectrales NOT

De los 114 perfiles observados obtenidos, fueron seleccionados de manera
aleatoria 80 perfiles. Estos fueron usados como patrones de entrenamiento
y los perfiles restantes fueron usados como patrones de prueba. El proceso
empleado en los mapas neuronales estd descrito en la seccién [B.2.11

El promedio de las matrices de confusién (tabla [LG) nos indica que
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en promedio un 97,59 % de los perfiles NOT fueron ubicados de manera
correcta. El resultado obtenido en el mapa GNG es mejor en comparacién al
obtenido por el SOM. De manera similar al SOM en el mapa GNG los pocos
perfiles que no fueron ubicados de manera correcta fueron ubicados con los
perfiles con fase orbital opuesta y con los perfiles con fases orbitales cercanas.
El GNG utiliz6 unicamente 15 nodos para llevar a cabo la clasificacién de
los perfiles espectrales NOT.

Cuadro 4.6: Matriz de confusiéon obtenida de haber entrenado el GNG con
perfiles NOT y presentado los perfiles NOT para su clasificacién.
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En la figura podemos observar los perfiles que fueron ubicados en
algunos nodos del GNG. En ellos se ve que los perfiles son muy parecidos
entre si, tanto en las alas como en el nicleo del perfil. Esto corrobora el
porcentaje obtenido en la matriz de confusién.



Capitulo 4. Resultados 61

Intensidad

0.94, v
0 100 200 300 300 ~200 ~100 0 100 200 300
Velocidad Velocidad

=300 ~200 100

Intensidad
@
S

=300 200 ~100 0 100 200 300
Velocidad

Figura 4.5: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales NOT que
fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal GNG.

b) Perfiles espectrales TIDES

De los 400 perfiles calculados obtenidos, fueron seleccionados de manera
aleatoria 300 perfiles. Estos fueron usados como patrones de entrenamiento
y los perfiles restantes fueron usados como patrones de prueba. El proceso
empleado en los mapas neuronales estd descrito en la seccién [B.2.11

El promedio de las matrices de confusién para el mapa GNG (cuadro
7)) nos muestra que en promedio un 68,25 % de los perfiles TIDES fueron
ubicados de manera correcta. Se obtuvieron mejores resultados con el SOM
que el obtenido por el mapa GNG con los espectros TIDES. A diferencia
de la matriz de confusion del SOM, este mapa nos muestra que existe una
mayor cantidad de espectros que fueron ubicados en nodos correspondientes
a fases orbitales opuestas. Esto es justifible por las razones ya explicadas
en la seccién 28] que nos explica que hay cierto grado de simetria en las
deformaciones de la estrella perturbada por fuerzas de marea. Por los resul-
tados sabemos que al menos el GNG necesita 16 nodos para llevar a cabo
la clasificacién de los perfiles TIDES.
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Cuadro 4.7: Matriz de confusion obtenida de haber entrenado el GNG con
perfiles TIDES y presentado los perfiles TIDES para su clasificacién.

16 | 0,2 0,1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,7
150 0 0 0 0 0 0,1 0 0 0 0 0 0 0 0,83 0,07
1410 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,13 0 0,87 0 0
1310 0 0 0 0 0 0 0 0 0,15 0 0,2 0,65 0 0 0
12 |0 0 0,04 0 0 0 0 0 0 0 0,1 0,76 0,1 0 0 0
1|0 0 0 0 0,07 0 0 0,1 0 0 083 0 0 0 0 0
10 |0 025 0 0 0 0 0 0 0 0,65 0 0 0,1 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0,77 023 0 0 0 0 0 0
8 03 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0,2
7 0 0 0 0,1 0,1 0 0,72 0 0 0,08 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0,62 0 0 0 0 0 038 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0,53 0 0 0 0 0 0,3 0,2 0 0 0 0,07
4 0 0 0 0,63 0 0,2 0,17 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0,53 0 0 0 0 0 0,2 0,27 0 0 0 0 0 0
2 0 0,73 0 0 0 0 0 0 0 0 0,1 0 0 0 0 0,17
1 06 0 0 0 0 0 0 02 0,2 0 0 0 0 0 0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
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Figura 4.6: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales TIDES que

fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal GNG.



Capitulo 4. Resultados 63

De manera anédloga a la figura [£.5 muestra los perfiles TIDES que fueron
ubicados en algunos nodos del GNG, son muy similares tanto en las alas
como en el nicleo del perfil. El motivo porque el cual los perfiles son seme-
jantes se encuentra descrito en la seccién

c) Perfiles espectrales NOT y TIDES

Los perfiles espectrales TIDES fueron utilizados para la fase de entre-
namiento del mapa neuronal. Y los perfiles espectrales NOT fueron utiliza-
dos como conjunto de prueba. El proceso empleado en los mapas neuronales
estd descrito en la seccién 32711

El promedio de las matrices de confusién para el mapa GNG (£38) nos
muestra que en promedio un 78,49 % de los perfiles NOT fueron ubicados de
manera correcta. En comparacién a los resultados obtenidos por el SOM, el
GNG se desempeAsé de una mejor forma. De igual manera que en los an-
teriores resultados, existen perfiles que no se ubicaron de manera esperada,
estos se encuentran en fases orbitales opuestas. Al igual que los resultados
obtenidos usando unicamente los perfiles TIDES, GNG necesita al menos
16 nodos para llevar a cabo la clasificaciéon de los perfiles NOT usando como
aprendizaje los perfiles TIDES.

Cuadro 4.8: Matriz de confusion obtenida de haber entrenado el GNG con
perfiles TIDES y presentado los perfiles NOT para su clasificacién.

6]0 0 03 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0,59
500 0 0 0 008 012 0 0 0 0 0 0 0 0 08 0
M40 0 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1mjo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 |0 0 02 01 0 0 0 0 057 0 0 0 0O 0 0,13 0
8§ |0 0 0 0 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0
7102 0 0 0 0 0 075 0 0 0 0 0 0 0,15 0 0
6 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 /0 0 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
410 0 0 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
310 0 057 0 0 0 0 0 0 01 01 02 003 0 0 0
2 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
110 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 2 3 1 5 6 7 s 9 10 11 12 13 14 15 16

En la figura [£7 podemos observar los perfiles que fueron ubicados en
algunos nodos del GNG. En comparacién a resultados anteriores, los perfiles
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mostrados en la figura [L77] presentan unicamente semejanzas en las alas.
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Figura 4.7: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales NOT que
fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal GNG.
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d) Perfiles espectrales NOT y CFHT

Los perfiles espectrales NOT fueron utilizados para la fase de entre-
namiento del mapa neuronal. Y los perfiles espectrales CFHT fueron utiliza-
dos como conjunto de prueba. El proceso empleado en los mapas neuronales
esta descrito en la seccién B.2.11

El promedio de las matrices de confusién para los perfiles de lineas es-
pectrales CFHT se muestra en la tabla [£9] Esta matriz nos inidica que los
perfiles fueron ubicados correctamente con un valor promedio de 42,7 %, es
decir, que ese es el porcentaje de perfiles CFHT bien ubicados en una mapa
neuronal entrenado con perfiles NOT. De igual manera con los resultados
obtenidos usando unicamente los perfiles NOT, el GNG solo utiliz6é 15 nodos
para llevar a cabo la clasificacién.

Cuadro 4.9: Matriz de confusion obtenida de haber entrenado el GNG con
perfiles NOT y presentado los perfiles CFHT para su clasificacion.

16 | 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
1510 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1410 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
1310 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1210 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
110 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
1010 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 O 1,0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 033 0 0 0 0 033 0 0 0 0 0,33 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 066 0 0 034 0 0 0 0 0 0 0 0
4 1,0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 1,0 0
2 0 1,0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 05 0 0,5 0 0 0 0 0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

De igual manera a los resultados obtenidos en el SOM, obtenemos un
porcentaje bajo. Por ello, también se contruyé el cuadro (£I0). En este
cuadro tenemos enumerados los nodos que componen el mapa neuronal SOM
(columna 1), la clasificacién obtenida al usar los perfiles NOT (que son el
conjunto de entrenamiento) como conjunto de prueba y los perfiles CFHT
que son el conjunto de prueba. Esto con la finalidad de ver con mayor detalle
las fases orbitales que estan en cada nodo después de ser entrenado el GNG.
Como podemos observar en la matriz de confusién 4y en el cuadro 5]
algunos de los perfiles que no fueron ubicados en la fase orbital que les
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correspondia fueron ubicados en los nodos de los perfiles de fase orbital
opuesta.

Cuadro 4.10: Clasificaciéon obtenida del GNG usando a los perfiles NOT co-
mo entrenamiento y los perfiles CFHT como prueba. Mostrando unicamente
la fase orbital correspondiente de los perfiles ubicados en cada uno de los
nodos del mapa neuronal.

Nodo NOT CFHT

1 0.89-0.94, 0.34, 0.38, 0.403,0.404 0.632, 0.392

2 0.104 - 0.14 0.146

3 0.144-0.1516 0.667

4 0.1536 - 0.16 0.877,0.841

5 0.162 -0.17 0.376, 0.086, 0.111
6 0.089, 0.35 -0.352, 0.358, 0.362 - 0.366, 0.407-0.413

7 0.354, 0.356, 0.362, 0.369-0.373, 0.591 - 0.607, 0.6102, 0.611

8 0.376-0.386, 0.401 0.378, 0.133, 0.645
9 0.0951 - 0.1016, 0.388 - 0.4 0.358

10 0.608, 0.613 - 0.626

11 0.628 - 0.635

12 0.639

13 0.641 - 0.652

14 0.655

15 0.658 - 0.67

16
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Figura 4.8: En estas figuras se muestran los perfiles espectrales CFHT que
fueron ubicados en alguno de los nodos del mapa neuronal GNG.

En la figura [£.8 podemos observar que no hay similitudes en los nicleos
y que al menos las figuras de la izquierda y derecha presentan semejanzas
en las alas. Es decir, los perfiles no se parecen al menos en estos resultados.
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4.2. Matriz de Correlacion

Una herramienta muy utilizada para el analisis de datos ha sido el calculo
de correlacién, este calculo estadistico permite conocer de manera cuantita-
tiva la dependencia o la similitud que existe entre dos variables. Es por ello
calculamos las matrices de correlacién en los perfiles espectrales.

Se calcularon las matrices de correlacién de los siguientes conjuntos de
datos:

= Perfiles de lineas espectrales TIDES.
= Perfiles de lineas espectrales NOT.
= Perfiles de lineas espectrales NOT y TIDES.

Debido a la cantidad limitada de los perfiles de lineas espectrales CFHT,
no se consideraron para este cdlculo. La construccién de la matriz se encuen-
tra descrita en la seccion 212

4.2.1. Perfiles espectrales TIDES

La matriz de correlacién de los perfiles espectrales TIDES es mostrada
en la figura En ella podemos observar que existe una alta correlacién
entre los perfiles espectrales TIDES, con un valor minimo de correlacién de
0.88. A pesar de la alta similitud que existe entre estos perfiles, es posible
hacer las siguientes observaciones:

1. Los perfiles cercanos a la diagonale de la matriz tienen una alta cor-
relacion, es decir, que los perfiles tienen cierta similitud con los perfiles
con fases orbitales vecinas.

2. Los perfiles de nimero ¢ estan muy correlacionados con los perfiles i +
200, es decir, los perfiles con fases opuestas estan muy correlacionados.
Esto se explica en la seccién

3. Aproximadamente los primeros 75 perfiles tienen una alta correlacién
con aproximadamente los tltimos 40 perfiles. Debido a que las fases
orbitales de estos perfiles se encuentran después y antes del periastro
respectivamente.

Los resultados obtenidos en los mapas neuronales concuerdan con los
obtenidos con la matriz de correlacién.



Capitulo 4. Resultados 69

400

1
350 0.99

300
0.98

250
0.97

200
0.96

150
100 0.95
50 0.94
0.93

100 150 200 250 300 350 400
Perfiles espectrales TIDES

Perfiles espectrales TIDES

(=)

Figura 4.9: Matriz de correlacién en perfiles TIDES.

4.2.2. Perfiles espectrales NOT

La matriz de correlacién de los perfiles espectrales NOT es mostrada
en la figura Dado que los perfiles espectrales NOT fueron obtenidos
unicamente por la noche, solo tenemos las observaciones correspondientes a
ciertos rangos de fases orbitales, a diferencia de los perfiles calculados con
TIDES que cubren 4 dias las 24 horas al dia. Por ello la matriz de correlacion
aparenta estar seccionada, es decir, que podemos observar la correlaciéon que
existe entre cada grupo de perfiles. Al igual que la alta correlacién que tienen
los perfiles TIDES, los perfiles NOT también tienen una gran correlacion
entre si con un valor minimo de 0.9. Las observaciones sobre la matriz de
correlacion se enlistan a continuacion:

1. Los perfiles cercanos a la diagonal de la matriz tienen una alta cor-
relacion, es decir, que los perfiles tienen cierta similitud con los perfiles
con fases orbitales vecinas.

2. Exite una alta correlacién entre el bloque 3 y bloque 4, debido a que
estos perfiles tienen sus fases orbitales muy cerca.
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3. Los perfiles espectrales de los bloques 1 y 3 se encuentran muy cor-
relacionados, esto es debido al fénomeno Meridiano sub-binario.

Los resultados obtenidos en los mapas neuronales concuerdan con las
observaciones realizadas en esta matriz de correlacién.
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Figura 4.10: Matriz de correlacién en perfiles NOT.

4.2.3. Perfiles espectrales NOT y TIDES

La matriz de correlacién de los perfiles espectrales NOT y TIDES es
mostrada en la figura LTIl La correlacién que existe entre estos dos conjun-
tos de perfiles también es muy alta, con un valor minimo de correlacién de
0.9. En esta matriz tendremos contenida las matrices anteriores, por lo que
solo nos enfocaremos en las secciones correspondientes a la correlacién entre
los perfiles espectrales NOT y TIDES. Las observaciones de la correlacién
entre los perfiles espectrales NOT y TIDES fueron las siguientes:

1. El grupo 1 de los perfiles NOT tiene una alta correlacién con todos los
perfiles TIDES, por lo que esto dificulta la relacién entre los perfiles
acorde a su fase orbital.

2. La correlacion entre los grupos 2 y 4 y los perfiles espectrales TIDES
no poseen alguna relevacia significativa.
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3. Existen algunos perfiles del grupo 3 que tienen una correlaciéon alta
con los perfiles espectrales TIDES de la misma fase orbital.

= F I
5 100 0.99
=2
E 80 0.98
©
t‘) 60 0.97
3
n 0.96
L 4
qac.) 20 _.q 0.94
a h—. '

o ———a | .

50 100 150 200 250 300 350 400
Perfiles espectrales TIDES

Figura 4.11: Segmento correspondiente a la correlacién entre los perfiles
NOT y TIDES.

4.3. Analisis de los perfiles con herramientas
estadisticas

Dados los resultados obtenidos en los mapas neuronales, las alas de los
perfiles agrupados correctamente tienen cierta similitud, tanto en los per-
files espectrales NOT como los perfiles TIDES. Es por ello que analizamos el
comportamiento de estas alas con el fin de responder la siguiente pregunta
, Basta con solo analizar las alas de los perfiles espectrales para relacionar
los perfiles NOT y TIDES acorde a su fase orbital? Para responder a esta
pregunta usamos las medidas estadisticas de Kurtosis y Skewness. Estas me-
didas cuantifican la forma en la cual una variable se encuentra distribuida.

Se calcularon los valores de Skewnes y Kurtosis para los perfiles espec-
trales NOT, TIDES y debido a la pequeAsa cantidad de perfiles espectrales
CFHT que contamos decidimos no considerarlos para esta prueba.
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4.3.1. Skewness

Skewness es una medida que nos indica la simetria de una distribucién,
gracias a esta medida podemos saber cémo se encuentra distribuido cada
uno de los perfiles NOT y TIDES en un periodo orbital. Recordemos que
la medida de Skewness puede tomar valores de negativos a positivos y estos
nos indican la inclinacién que el espectro tiene (Véase en la seccion ZT3]).
En la figura nos muestra el valor de skewness para cada uno de los
perfiles NOT y TIDES. Tenemos en el eje horizontal las fases orbtiales de
los perfiles NOT y TIDES donde 0 y 1 son el Periastro y 0.5 es el Apoastro.
En el eje vertical el valor de Skewness. Podemos observar que en la mayor
parte de las fases orbitales los perfiles poseen un valor positivo de Skewness,
es decir, la mayoria de los perfiles se encuentran inclinados a la izquierda.
También vemos que los perfiles NOT cambian mas rapido de inclinacién
que los perfiles TIDES. Basado en los resultados obtenidos podemos decir
que, los comportamientos en cuanto a la simetria de los perfiles no son
semejantes.

Skewness perfiles NOT y perfiles TIDES
0.7 T

T T
Skewness perfiles NOT .
0.6 - Skewness perfiles TIDES 4

..‘\.
¥

0.4t e :

03 F :

% e nee

0.2 -

-0.1 + -

_0_2 | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 4.12: Comparacion de los valores de Skewness entre los perfiles es-
pectrales NOT y TIDES. El eje horizontal son las fases orbitales y en el eje
vertical es el valor de Skewness.
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4.3.2. Kurtosis

Kurtosis es una media que al igual que Skewness nos cuantifica el com-
portamiento de una distribucién, en este caso nos describe la relacién entre
el pico y la cola (Véase en la seccién 2ZT4)). En la figura LT3 nos muestra el
valor de Kurtosis para cada uno de los perfiles espectrales NOT y TIDES.
Tenemos en el eje horizontal las fases orbtiales de los perfiles NOT y TIDES
donde 0 y 1 son el Periastro y 0.5 es el Apoastro. En el eje vertical el velor
de Kurtosis. Observamos que todos los valores son negativos, esto se debe
a la forma que poseen los espectros que son semejantes a una distribucién
invertida. De manera similar a la medida de Kurtosis, los perfiles NOT cam-
bian la profundidad del nucleo més rapido que los perfiles TIDES. Se puede
ver que en este caso los comportamientos entre los perfiles TIDES y NOT
son semejantes en ciertas fases orbitales.

Kurtosis perfiles NOT y perfiles TIDES
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Figura 4.13: Comparacién de los valores de kurtosis entre los perfiles espec-
trales NOT y TIDES. Donde el eje horizontal son las fases orbitales y en el
eje vertical los valores de Kurtosis.






CAPITULO 5

Conclusiones

En esta tesis se analizaron los perfiles de lineas espectrales perturbadas
de la atmoésfera de una estrella provocada por la presencia de otra estrella
companera. Los perfiles de lineas espectrales analizados provienen de mode-
los nimericos de la interaccion de fuerzas de marea y de espectros observados
de un sistema binario. El objetivo principal es analizar similitudes entre los
perfiles observados y los perfiles calculados, asi como buscar patrones en los
perfiles observados en diferentes tiempos de observacion. Para abordar este
problema usamos mapas neuronales capaces de agrupar los perfiles acorde
a ciertos criterios de similitud, asi como también matrices de correlaciéon
y de medidas estadisticas para comparar los resultados obtenidos por los
mapas neuronales. Este estudio tiene el fin de encontrar una respuesta a
estas preguntas:

1. ; Los perfiles de lineas espectrales se repiten como funcién de su fase
Obital?

2. ¢ Como clasificarlos para poder decir si se repiten o no?

3. (En qué medida el cédigo TIDES reproduce los perfiles espectrales
obtenidos por el telescopio 6ptico nordico?

4. ; Qué método es mejor para determinar si existe una semejanza entre
los perfiles teéricos y los perfiles observados?

Para responder a estas preguntas fue necesario realizar los siguientes
procesos:

1. Normalizacién de los perfiles espectrales NOT y los espectros CFHT.

2. Célculo de las velocidades radiales de cada uno de los componentes
del sistema binario para ambos perfiles espectrales observados.

3. La eliminacion de la absorcion de energia de la secundaria en todos
los perfiles espectrales NOT y perfiles CFHT.

75
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. El uso de mapas neuronales en espectros tedricos y en espectros ob-

servados.

. El célculo de matrices de correlaciéon tanto en los espectros tedricos

como en los espectros observados.

. Analisis de los espectros teéricos y observados haciendo uso de los

célculos de Kurtosis y Skewness.

Basado en los resultados obtenidos en este proyecto de tesis se concluye

lo siguiente:

1. El mapa SOM fue capaz de organizar los perfiles espectrales NOT

acorde a su fase orbital con un 94,68 % de perfiles ubicados correcta-
mente.

. El mapa SOM fue capaz de organizar los perfiles espectrales TIDES

acorde a su fase orbital con un 90,75 % de perfiles ubicados correcta-
mente.

. El mapa SOM entrenado con los perfiles TIDES y utilizando los per-

files NOT como perfiles de prueba fue capaz de organizar los perfiles
acorde a su fase orbital con un 55,69 % de perfiles ubicados de manera
correcta.

. El mapa SOM entrenado con los perfiles NOT y utilizando los perfiles

CFHT como perfiles prueba fue capaz de organizar los perfiles acorde
a su fase orbital con un 39,5 % de perfiles ubicados de manera correcta.

. El mapa GNG fue capaz de organizar los perfiles espectrales NOT

acorde a su fase orbital con un 97,59 % de perfiles ubicados correcta-
mente.

. El mapa GNG fue capaz de organizar los perfiles espectrales TIDES

acorde a su fase orbital con un 68,25 % de perfiles ubicados correcta-
mente.

. El mapa GNG entrenado con los perfiles TIDES y utilizando los per-

files NOT como perfiles prueba fue capaz de organizar los perfiles
acorde a su fase orbital con un 78,49 % de perfiles ubicados de manera
correcta.

. El mapa GNG entrenado con los perfiles NOT y utilizando los perfiles

CFHT como perfiles prueba fue capaz de organizar los perfiles acorde
a su fase orbital con un 42,7 % de perfiles ubicados de manera correcta.
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9. El mapa GNG se desempendé mejor al caracterizar los perfiles de lineas
espectrales que el mapa SOM.

10. Las matrices de correlacién permitieron conocer aproximadamente la
clasificacién que los mapas neuronales determinarian con los perfiles
de lineas espectrales teéricos y observados.

11. Los resultados obtenidos por los calculos estadisticos Kurtosis y Skew-
ness nos indican que las .2las"de los perfiles observados sufren variabil-
idad en escalas de tiempo mucho menores que las que se obtienen para
los espectros tedricos.

Las preguntas elaboradas en esta tesis se responderan a continuacion
con base en los resultados obtenidos.

., Los perfiles de lineas espectrales se repiten como funciéon de
su fase 6bital?

En base a los resultados obtenidos, los perfiles de lineas espectrales ob-
servados que pertenecen a un mismo rango de fases orbitales se asemejan
entre si. Lamentablemente no se cuenta con espectros suficientes obtenidos
en varios ciclos orbitales para analizar la variabilidad de ciclo a ciclo para
todas las fases orbitales en un periodo.

., Coémo clasificarlos para poder decir si se repiten o no?

Los mapas neuronales demostraron que son capaces de clasificar los per-
files de lineas espectrales acorde a su fase orbital. Teniendo esto en cuenta,
podemos usar dos conjuntos de perfiles espectrales observados en distintos
periodos orbitales. Usando un conjunto para el entrenamiento y otro para
la fase de prueba. Si los perfiles de prueba se encuentran ubicados en las
mismas fases orbitales o fases cercanas que los perfiles de entrenamiento
podemos asegurar que se repiten.

.En qué medida el c4digo TIDES reproduce los perfiles espec-
trales obtenidos por el telescopio 6ptico nérdico?

Promediando los resultados obtenidos de los mapas neuronales donde
los perfiles TIDES fueron utilizados como perfiles de entrenamiento y los
perfiles NOT como perfiles de prueba obtenemos un total de 67,09 %. Este
porcentaje nos indica la cantidad de perfiles NOT que fueron consistentes
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con las variaciones presentes en los perfiles TIDES. A pesar de ser un por-
centaje relativamente bajo debemos considerar que el modelo TIDES calcula
las perturbaciones por fuerzas de marea de una sola capa de la superficie.
Es probable que, para que TIDES reproduzca de manera correcta los per-
files, sea necesario contemplar més capas. Ademas cabe mencionar que a
diferencia de los perfiles NOT, los perfiles TIDES no tienen ruido.

¢ Qué método es mejor para determinar si existe una semejan-
za entre los perfiles tedéricos y los perfiles observados?

El problema consiste en encontrar patrones de los perfiles de lineas es-
pectrales en las fases orbitales de un periodo orbital, y ver si estos patrones
se repiten en funcién del tiempo. Determinamos que el mejor método sera
aquel que logre clasificar los perfiles de lineas espectrales acorde a su fase
orbital. Para ello promediamos el desempeno de cada mapa neuronal en
cada conjunto de perfiles descritos en este proyecto.

Con un total de 71,75 % de espectros bien ubicados, el mapa GNG ob-
tiene un mejor desempeifio. Sin embargo la diferencia de porcentajes obtenidos
por los mapas neuronales no es muy grande, ya que el SOM obtuvo un total
de 70,15 % de perfiles bien ubicados.
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