Universidad Nacional de La Plata

Facultad de Ciencias Astronémicas y Geofisicas

Tesis para obtener el grado académico de

Licenciado en Astronomia

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA EL
ESTUDIO DE EFECTOS SISTEMATICOS EN LAS
VELOCIDADES RADIALES OBTENIDAS PARA LA B[jSQUEDA
DE PLANETAS EXTRASOLARES

Juan R. Serrano Bell

Director: Dr. Rodrigo F. Diaz
Co-Director: Dr. Octavio M. Guilera

LA PLATA, ARGENTINA
- MARZO DE 2022 -






Prefacio

Esta Tesis es presentada como parte de los requisitos para obtener el grado académico
de Licenciado en Astronomia de la Universidad Nacional de La Plata. La misma contiene los
resultados de las investigaciones desarrolladas bajo la direcciéon del Dr. Rodrigo F. Diaz y la

codireccion del Dr. Octavio M. Guilera.

Juan R. Serrano Bell.

e-mail: serranojuan@fcaglp.unlp.edu.ar
La Plata, Marzo de 2023.

iii


serranojuan@fcaglp.unlp.edu.ar




Resumen

SOPHIE es un espectrografo echelle ubicado en el Observatorio de Haute-Provence, Fran-
cia. Mediante calibracién simultdnea de la longitud de onda puede alcanzar precisiones de
velocidad radial (RV) cercanas a 1 m s~!. Sin embargo, el punto cero del instrumento pre-
senta derivas a baja frecuencia de algunos m s~ que deben ser corregidas para alcanzar la
alta precisiéon que requieren los programas actuales de biisqueda de exoplanetas. Con este fin
se monitorean regularmente estrellas estindar de velocidad radial constante, y se usan estas
mediciones para corregir las velocidades observadas por la variacién del punto cero. En este
trabajo, nos proponemos lograr una nueva forma de realizar la correcciéon de punto cero de
instrumentos como SOPHIE. Usamos técnicas de aprendizaje automatico supervisado para
predecir los cambios de punto cero a partir de numerosas variables ambientales, instrumenta-
les, y observacionales. Una vez entrenados, los algoritmos de aprendizaje automético tienen el
potencial para permitirnos realizar la correccién sin necesidad de observar estrellas estandar
de RV y de obtener conocimiento sobre el instrumento que permita mejorar su estabilidad y
precision. Exploramos distintos algoritmos hasta dar con un buen modelo y luego realizamos
predicciones de la deriva del punto cero para un grupo de estrellas. Finalmente comparamos
la correccién obtenida por nuestro modelo con la correccion realizada con observacién de

estrellas estandar.
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Abstract

SOPHIE is an echelle spectrograph located at the Haute-Provence Observatory, France.
By simultaneous wavelength calibration, it can reach radial velocity (RV) accuracies close to 1
m s~!. However, the zero point of the instrument exhibits a low frequency drift of a few m s—*
which must be corrected to achieve the high precision required by current exoplanet search
programs. To this end, standard stars of constant radial velocity are regularly monitored,
and these measurements are used to correct the observed velocities for zero-point variation.
In this work, we aim to achieve a new way to perform zero-point correction of instruments
such as SOPHIE. We use supervised machine learning techniques to predict the zero-point
drift from numerous environmental, instrumental, and observational variables. Once trained,
the machine learning algorithms have the potential to allow us to perform the correction
without the need to observe standard VR stars and to gain knowledge about the instrument
to improve its stability and accuracy. We explored different algorithms until we found a good
model and then made predictions of the zero-point drift for a group of stars. Finally, we
compared the correction obtained by our model with the correction obtained by observing

standard stars.
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Capitulo 1

Introduccion

Tras cada hombre viviente se encuentran treinta fantasmas, pues tal es la
proporcion numérica con que los muertos superan a los vivos. Desde el alba de
los tiempos, aproximadamente cien mil millones de seres humanos han transitado
por el planeta Tierra.

Y es en wverdad un miumero interesante, pues por curiosa coincidencia hay
aprorimadamente cien mill millones de estrellas en nuestro universo local, la
Via Ldctea. Ast, por cada hombre que jamds ha vivido, luce una estrella en ese
Universo.

Pero, cada una de esas estrellas es un sol, a menudo mucho mds brillante y
magnifico que la pequeria y cercana a la que denominamos el Sol. Y muchos -quizd
la mayoria- de esos soles lejanos tienen planetas circunddndolos. Ast, casi con
sequridad hay suelo suficiente en el firmamento para ofrecer a cada miembro de
las especies humanas, desde el primer hombre-mono, su propio mundo particular:
cielo... o infierno.

—2001 Una Odisea Espacial. Arthur C. Clarke.

Estas lineas fueron publicadas en 1968. Hoy, mas de 50 anos después podemos asegurar
que por cada ser humano que alguna vez vivié ademdas de una estrella en nuestra galaxia
existe -como minimo- una galaxia en el Universo observable. La idea de un Universo con
incontables mundos que viene ya desde la antigua Grecia, no pertenece mas a la especulacion
sino que es una realidad, y somos la primera generacién que vive sabiendo esto con total
certeza. Hoy conocemos mas de cinco mil otros mundos fuera de nuestro sistema solar, y la
misién Kepler nos reveld que existen mas planetas que estrellas. La pregunta que queda por
responder todavia, sin embargo, es qué tan frecuente es la vida en estos mundos. ; Podremos
alguna vez responderla? No sabemos. Pero hay razones para ser optimistas, siendo no mas
que una especie de primates que hace apenas trescientos mil anos (un 0.006 % de la edad
de la Tierral) empez6 a merodear un pequenio planeta en un confin de una galaxia entre
miles de millones, lo que hemos logrado expandir la frontera de nuestro conocimiento sobre
la naturaleza es muchisimo. Las preguntas mas dificiles en la Ciencia requieren esfuerzos

prolongados con pequefios y sucesivos avances técnicos y tedricos. La curiosidad es el gran



1. Introduccién

motor del conocimiento, y estoy seguro de que mientras existamos como especie intentaremos
zanjar este interrogante. Esta tesis tiene que ver con aportar un granito de arena en esa

direccién.

1.1. Contexto

El primer descubrimiento de un mundo extrasolar en una estrella de secuencia principal
se dio en 1995. Mayor & Queloz (1995) detectaron el planeta 51 Peg b en una estrella si-
milar al Sol utilizando el método de velocidades radiales (RVs). Con este método se revela
indirectamente la presencia de un planeta a través del movimiento periédico que induce en
una estrella a lo largo de su érbita alrededor del centro de masa del sistema estrella-planeta.
Hablaremos en detalle de este método en el Cap. 2. Este hito inauguré una nueva rama de
la astronomia y les vali6 a estos dos cientificos el premio Nobel de fisica en 2019. En los
siguientes 30 afios el niimero de planetas que conocemos ha pasado de ocho a mas de cinco
mil, y el niimero crece cada vez més rapido.

51 Peg b y los planetas que le siguieron fueron detectados a través del mismo método de
velocidades radiales. La velocidad radial no es mas que la componente de la velocidad de la
estrella en la direccién de nuestra linea de visién, y se obtiene a través de un instrumento
llamado espectrégrafo, que separa la luz de la estrella segtin su longitud de onda, creando un
espectro de la misma. En el Cap. 3 veremos cémo a partir de este se puede obtener la velocidad
radial de una estrella. Si bien la espectroscopia estelar existe desde mediados del siglo XIX, el
punto en que la técnica estuvo lo suficientemente desarrollada para poder medir el pequeno
efecto causado por un planeta al orbitar una estrella recién se dio a fines del siglo XX. Mayor y
Queloz usaron el entonces nuevo espectrografo ELODIE ubicado en el Observatorio de Haute-
Provence para monitorear las velocidades radiales de una serie de estrellas. Con ELODIE era
posible detectar movimientos causados por la presencia de planetas del tamafio de Jupiter o
mayores, fue especificamente construido con este objetivo. Y asi lo hicieron, encontraron a 51
Peg b, un tipo de planeta desconocido hasta ese momento: de una masa de alrededor de 0.46
veces la masa de Jupiter pero ubicado unas siete veces mas cerca de su estrella que lo que
estd Mercurio del Sol. Luego resulté que estos planetas no son algo extraordinario, y ademas
son los més faciles de encontrar debido a la gran amplitud de los efectos que producen en sus
estrellas. Se los denomina Jupiter calientes.

La aparicién de los Jupiter calientes representé un desafio para los modelos de formacién
planetaria, en general no se creia posible la existencia de este tipo de planetas antes de ser
descubiertos. Los dos escenarios que se consideran posibles para su formacién son: el de core
acretion, en el cual se requiere una formacién rapida de un nicleo sélido que luego acreta gas
del disco protoplanetario antes de que este se disipe (Pollack et al., 1996), y el de inestabilidad
gravitacional del disco, en el cual el planeta se forma por contraccién del gas en discos masivos
(Boss, 1997). Sin embargo, s6lo el primer escenario es compatible con la correlacién observada
entre ocurrencia de planetas gigantes y metalicidad estelar (Wang & Fischer, 2015).

La ciencia exoplanetaria ha avanzado mucho desde aquel puntapié inicial de Mayor y



1.2. Esta tesis

Queloz, en los primeros anos el método de RVs sigui6 siendo la tinica forma de encontrar otros
mundos, hasta que en 1999 se detect6é por el método de trénsitos el (ya conocido por RVs)
exoplaneta HD 209458b (Charbonneau et al., 2000). El método de transitos es conceptual y
técnicamente mas simple que el de RVs. En éste, se monitorea el brillo de una estrella por
un periodo de tiempo, si la estrella tiene algiin planeta cuya geometria orbital estd dispuesta
de forma que en algiin punto pasa por delante de la estrella (vista desde nuestra linea de
visién), el pasaje va a generar una caida temporaria y peridédica en el brillo que medimos de
la estrella. Estas caidas son los transitos. Este método hoy en dia es el que mas exoplanetas
ha aportado y lo trataremos més en detalle en la Seccién 2.1. Estos dos métodos son los més
importantes, pero hay muchos mas, hoy incluso podemos ver exoplanetas de forma directa en
ciertos casos.

Con la deteccién de exoplanetas convertida en algo ya rutinario dentro del area, la frontera
del conocimiento se estd inclinando hacia la caracterizacién en detalle de los candidatos
mas interesantes. Un nimero de nuevos telescopios e instrumentos poseen la capacidad de
estudiar los elementos en las atmosferas de estos planetas, el primer paso para tratar de
buscar condiciones favorables para la vida tal como la conocemos. Hoy se habla de deteccién
de biomarcadores, mapas globales de temperatura, velocidades de vientos, cosas que hasta
hace no muchos anos eran imposibles de medir. Algunos de estos instrumentos ya estan en
uso y otros a pocos anos de su primera luz, y necesitamos buenos exoplanetas candidatos
para aprovecharlos al maximo.

A pesar de la gran cantidad de exoplanetas conocidos, los métodos con los que contamos
no favorecen en general la deteccidon de planetas similares a la Tierra. El método més apto para
encontrar planetas rocosos de masas similares a la Tierra en zonas habitables de sus estrellas
es el de velocidades radiales, pero se requiere de precisiones en las medidas de las RVs menores
a1l m s~! estables por largos periodos de tiempo. Para lograr esto, los espectrégrafos de RVs
se colocan lejos del telescopio en habitaciones aisladas con control de vibraciones, temperatura
y presiéon. La luz se traslada en fibras opticas desde el telescopio al espectrografo y se realiza
calibraciéon simultanea de la longitud de onda mediante lamparas de referencia. Si bien la
precision de estos instrumentos va aumentando permanentemente, existen limitaciones a la
precisién alcanzable debidas a errores sisteméticos dificil de corregir, a la actividad estelar
intrinseca de las estrellas que se manifiesta en forma de ruido en las RVs y en 1ltima instancia

al ruido foténico inherente a la naturaleza de la luz.

1.2. Esta tesis

El trabajo presentado aqui combina métodos de la ciencia de datos con astronomia obser-
vacional para desarrollar una nueva forma de corregir los errores de punto cero en espectrogra-
fos de alta resolucion con el objetivo de mejorar la precision en la medicién de las velocidades
radiales. Explotando el efecto Doppler, los espectros de alta resoluciéon de estrellas de tipo
solar permiten obtener medidas de velocidades radiales con precisiones mejores que el metro

por segundo. Asi, es posible revelar sistemas con planetas de baja masa o en érbitas muy
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alejadas de su estrella.

Nuestro trabajo se centra en el instrumento SOPHIE, un espectrografo echelle alimentado
por fibra 6ptica que se encuentra en el telescopio de 1.93 m del Observatorio de Haute Pro-
vence, Francia. SOPHIE fue disenado como el instrumento sucesor de ELODIE, para lograr
precisiones de hasta 1 m s~! mediante el método de control del perfil instrumental (Figueira,
2018) y calibracién simultdnea de la longitud de onda. Si bien alcanza precisiones entre 1 y 2
m s~ !, lo que lo hace capaz de detectar planetas dentro del orden de las supertierras (Diaz
et al., 2019), el punto cero del instrumento muestra una deriva a largo plazo. Actualmente
este efecto se corrige mediante la observacién regular de estrellas estandar de velocidad radial
(Courcol et al., 2015).

La idea es aprovechar la gran cantidad de observaciones de estrellas constantes en la base
de datos de SOPHIE para modelar los efectos sistematicos del instrumento. Al ser estrellas
brillantes y con una velocidad radial fija y bien conocida, la dispersién de las medidas esta
dominada por los errores sistematicos del instrumento. Las mediciones de velocidad radial de
SOPHIE vienen acompanadas con una enorme cantidad de variables ambientales, observacio-
nales e instrumentales, que no siempre son facilmente accesibles. Recogimos estas variables
para un conjunto de estrellas constantes, bajo la hipotesis de que serviran como variables ex-
plicativas razonables de los efectos sistematicos observados. Sin embargo, sospechamos que no
debe existir una relacién sencilla entre estas variables y los efectos sisteméticos en velocidad
radial.

El uso de algoritmos de aprendizaje automaético es ideal para el tipo de problema que
queremos abordar, ya que permiten modelar un problema a partir de un gran nimero de
variables sin tener que definir una forma funcional explicita. Ademds, en muchos casos es
posible extraer de los algoritmos informacién valiosa sobre la importancia de estas variables
en la prediccién, es decir, en cierta forma podemos acceder a lo que “aprende” el algoritmo.
Modelar los errores sistematicos nos permitird proporcionar un nuevo método de correccién
y a su vez, identificando cudles son las variables de mayor importancia en los algoritmos
podemos llegar a comprender las causas de los mismos.

El abordaje propuesto presenta un grado de originalidad, ya que no hemos encontrado en
la bibliografia trabajos que usen algoritmos de aprendizaje automatico para modelar errores
sistematicos en este tipo de instrumentos. Todo el codigo se escribié en el lenguaje Python,
utilizando el entorno de ejecuciéon Google Colab. El cédigo principal al finalizar conté con
alrededor de ~3300 lineas. La implementacién de los algoritmos de aprendizaje automaético

se hizo con scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

La tesis estd organizada de la siguiente manera:

= En el Cap. 2 se pone en contexto el estado del conocimiento sobre exoplanetas y se

detallan las principales técnicas de deteccion.

= En el Cap. 3 se describe el método de velocidades radiales y se introduce el espectrografo
SOPHIE.



1.2. Esta tesis

En el Cap. 4 se introducen definiciones y conceptos elementales sobre aprendizaje au-

tomatico y se detallan los algoritmos a utilizar.
En el Cap. 5 se describe la etapa de adquisicién y preparacién de los datos.

En el Cap. 6 se detalla el entrenamiento, evaluacion y seleccién de los algoritmos.
Luego se aplica el modelo a nuevos datos y se comparan los resultados con el método

tradicional de correccion.

Finalmente en el Cap. 7 se establecen las conclusiones y se menciona el trabajo a futuro.






Capitulo 2

Exoplanetas

Estrictamente hablando, debemos mencionar que los primeros exoplanetas fueron encon-
trados alrededor de pulsares. Wolszczan & Frail (1992) y Wolszczan (1994) confirmaron un
sistema de tres planetas orbitando el pilsar PSR B1257+12. Los detectaron mediante el méto-
do de variacion del periodo de pilsares. Este método aprovecha el hecho de que los ptlsares
se comportan como relojes césmicos muy estables, de manera que pequenas variaciones en
los tiempos de pilsaciéon se pueden relacionar con un movimiento orbital del cuerpo central
causado por la presencia de un planeta orbitandolo a una distancia cercana. Entonces, cuando
nos referimos a 51 Peg b como el primer exoplaneta, en realidad estamos diciendo el primer
exoplaneta en una estrella de secuencia principal; en general estos son nuestros principales
objetos de interés.

Existen al menos once métodos para detectar exoplanetas. Describiremos en detalle en la
siguiente seccion los cuatro principales, que han aportado la inmensa mayoria de los exopla-
netas conocidos (ver Figura 2.1). Estos son: el método de velocidades radiales, el de transitos,

el de imagen directa y el de microlentes gravitacionales.

2.1. Meétodos de deteccién

2.1.1. Velocidad Radial

Cuando decimos que, la Tierra por ejemplo, orbita en torno al Sol, nos estamos ubicando
en un sistema de referencia con el Sol fijo. Pero fisicamente, si consideramos sé6lo el sistema
Tierra-Sol lo que sucede en realidad es que ambos orbitan alrededor del centro de masa del
sistema (Figura 2.2). El centro de masa se encontrard més alejado del centro de la estrella
cuanto mas masivo sea el planeta y mas amplia su érbita. Lo mismo sucede en todos los
sistemas extrasolares, por lo que si detectamos este movimiento orbital en una estrella, es
una forma indirecta de detectar la presencia de un exoplaneta.

En general, para la mayoria de las estrellas no es posible determinar su velocidad espacial,
pero si podemos mediante espectroscopia Doppler obtener medidas muy precisas de su velo-
cidad radial, es decir la componente de la velocidad en la direccién de la visual. Si realizamos

una serie temporal de medidas suficientemente precisas de esta velocidad para una estrella,
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Figura 2.1. Histograma de niimero acumulado de planetas descubiertos por afio desde 1995
hasta 2023. Los colores representan el método de descubrimiento.
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Figura 2.2. El esquema muestra las trayectorias orbitales de un planeta y una estrella
alrededor de su centro de masa.

el efecto del movimiento alrededor del centro de masa del sistema se manifestara en forma de
una senal periddica. Esto exceptuando, por supuesto, el caso en que el plano de la érbita sea
perpendicular a la linea de visiéon. El método de velocidades radiales entonces, consiste en
encontrar y modelar estas sefiales en datos de velocidades radiales. En la Figura 2.3, extraida
del trabajo pionero de Mayor & Queloz (1995) se muestran curvas de velocidades radiales de
51 Peg b en funcién de la fase orbital para distintas épocas.

El estudio de estas curvas fue desarrollado originalmente para el estudio de estrellas bina-

rias espectroscopicas. Se encuentra que los datos son bien descriptos por una curva Kepleriana:
V = Vo + Klcos (v + w) + e cos w] (2.1)

donde v es la anomalia verdadera, w es el argumento del periastrolV), e es la excentricidad y

K es la semiamplitud. En el caso especial de un exoplaneta, donde la masa del mismo puede

(M]as definiciones precisas de la anomalfa verdadera y el argumento del periastro se dan en la seccién 3.1



2.1. Métodos de deteccion

Figura 2.3. Movimiento orbital de 51 Peg b en cuatro épocas distintas. La linea sélida
representa el modelo orbital y los puntos las velocidades radiales medidas. Mayor y Queloz,
1995.

despreciarse frente a la masa de la estrella, K se relaciona con los parametros orbitales del

planeta por:

K =~ (2.2)

( 270G )é M, sin i
PM? 1—¢2
aqui P es el periodo, e es la excentricidad, ¢ es la inclinaciéon de la érbita y M, y M, son
la masa planetaria y estelar respectivamente. Dado que cuanto mayor sea K serd mas facil
detectar el planeta, se deduce de la Ec. 2.2 que este método favorece la deteccién de planetas
con periodos cortos, masas grandes y alrededor de estrellas de baja masa. Por otra parte, se
requieren fuentes relativamente brillantes para poder hacer espectroscopia de alta resolucién,
limitando la deteccién a estrellas cercanas.

La importancia del método de velocidades radiales radica en que por si solo nos permi-
te obtener cotas inferiores para las masas de los planetas, y en combinacién con el método
de transitos, a partir del cudl obtenemos la inclinacién orbital y el cociente de radios entre
la estrella y el planeta, es posible derivar las masas absolutas y densidades de los plane-
tas. Gracias a relevamientos fotométricos como el llevado a cabo con el telescopio espacial
Kepler (Koch et al., 2010) y el més reciente TESS (Transiting Exoplanet Survey Satellite,
Ricker et al. (2015)) se han detectado miles de candidatos de transitos exoplanetarios. Para
confirmar y caracterizar estos sistemas se requieren observaciones adicionales de velocidades
radiales precisas. Ademads, es el método apuntado como el mas prometedor para encontrar
planetas analogos a la Tierra en estrellas de tipo solar en el futuro cercano. La amplitud en

velocidad radial que produciria tal planeta es de 9 cm s~}

con un periodo de 1 ano (Figura
2.4). Si bien instrumentalmente ya es posible alcanzar este orden de precisién como se ha

demostrado con el espectrografo ESPRESSO (Pepe et al., 2021), la posibilidad de deteccién
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de este tipo de planetas actualmente esta limitada por el efecto producido en las RVs por la
variabilidad estelar intrinseca. Existen un ntimero de fenémenos fisicos que pueden producir
variaciones aparentes en las RVs que contaminan las mediciones y son fuentes de falsos posi-
tivos, principalmente los relacionados con la actividad magnética como las manchas oscuras
(Boisse et al., 2011) y los ciclos de actividad magnética (Diaz et al., 2016b), u otros como la

granulacién y las pulsaciones estelares (Santos et al., 2011).
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Figura 2.4. Planetas detectados mediante el método de velocidades radiales, acumulados
hasta 2005, 2015 y 2023. En lineas punteadas se marca la amplitud en las curvas de velocidad
radial producidas por los planetas (en una estrella de 1 Mg). Como referencia se ubica a

Jupiter, Neptuno y la Tierra en el grafico.

Por dltimo, otra desventaja que tiene respecto al método de transitos es que no es posible
hacerlo para muchas estrellas al mismo tiempo en una sola observacién. Ademas de que para
planetas en periodos largos hay que observar durante muchos anos continuamente para poder

hacer una deteccion.

2.1.2. Transitos

La deteccion de exoplanetas mediante transitos ha sido el método mas eficiente hasta el
momento. El fenémeno de transito planetario se conoce hace cientos de anos, observandose
para varios cuerpos en nuestro sistema solar. El primer registro que se tiene es de 1631 cuando
Pierre Gassendi siguiendo predicciones de Kepler observé un transito de Mercurio por delante
del Sol (Hortensius & Gassendi, 1633).

La situacién fisica es simple, un transito se da cuando -desde el punto de vista del
observador- un objeto menor pasa por delante de otro, bloqueando parte de su luz. En el
sistema solar esta situacién sélo puede darse para Venus y Mercurio si hablamos de transitos
solares, o para lunas de los planetas exteriores, siendo el ejemplo més caracteristico el de los
transitos de las lunas galileanas de Jupiter. Tanto en el sistema solar como para planetas ex-
trasolares, es claro que esta situacién sélo se da para sistemas con una particular orientacion

geométrica segin nuestra perspectiva (ver Figura 2.5).
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Figura 2.5. Situacién esquematica en la que se observaria un transito. Donde a es el semieje
mayor de la o6rbita, b es el pardmetro de impacto, 7 la inclinacién de la érbita y R, es el radio
de la estrella.

El observable de este método es la disminuciéon del flujo estelar que se da durante el
transito. Si suponemos que ambos cuerpos son esféricos, que el planeta no aporta flujo y
despreciamos el oscurecimiento al limbo, la caida de flujo se puede expresar como:

2
AF ~ (?’) = k2 (2.3)

Donde Rp y R, son los radios del planeta y la estrella respectivamente, y k es el cociente
de radios. Ademaés se puede obtener la duraciéon del transito tr y el periodo P, que es el
tiempo entre dos transitos consecutivos. De la Ec. 2.3 se deduce que serd mas facil detectar
un transito cuanto mayor sea el radio del planeta y menor el de la estrella. Otra cosa a
considerar es el pardmetro de impacto b (ver Figura 2.5), que para 6rbitas circulares se define
por:

b= Ri* COs i (2.4)

De la ecuacién anterior y la figura se deduce que un transito por el medio del disco estelar
tendrd un b = 0 y el maximo valor de b para el cuél se puede dar un transito es 1 + Rp/R. ,

por tanto para que se dé el transito se debe cumplir:

Rp
b <1

< 1+ R,
a . Rp

il < 1-
7 cosi < i
R.— R

Qeritico < 713

COS 1

Por tanto, cuanto menor sea el semieje mayor del planeta se tiene un mayor rango de in-

clinaciones para las cuales se puede detectar un transito, de manera que el método también
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favorece a planetas con érbitas pequenas. En la Figura 2.6 se muestran dos de los transitos
usados en la primera observaciéon por este método de un planeta extrasolar en el ano 2000,
el Jupiter caliente HD 209458b (Charbonneau et al., 2000).

El gran éxito de este método evidenciado en la Figura 2.1 se debe a que al estar basado
en mediciones fotométricas es posible hacerlo para miles de estrellas de un campo dentro de
la misma observacion, es por eso que, incluso teniendo en cuenta los fuertes efectos de selec-
cién del método, igualmente se encuentran muchos planetas. Entre los distintos telescopios
disenados para sondear el cielo en busca de estos eventos de transitos se han medido mas de

ciento treinta millones de curvas de luz(.

Cuando se tienen muchos transitos de un mismo planeta, el estudio de las pequenias varia-
ciones en los tiempos de transito debido a perturbaciones de la 6rbita debido a la presencia
de més planetas en el sistema, da lugar a otro método de deteccién llamado Variaciones de
Tiempo de Transito (TTV).

Como todo método, el método de transitos cuenta con algunas desventajas, una de ellas es
que no permite obtener masas planetarias, sélo su radio (excepto cuando hay TTVs, en esos
casos si es posible obtener masas). Ademés, para descartar falsos positivos que pueden surgir
por aparicién de manchas estelares o estrellas binarias es necesario recurrir a otros métodos,
usualmente el de velocidades radiales, que al requerir fuentes brillantes para poder aplicarlo,
solo posible para estrellas cercanas. Si bien también es posible validarlos mediante métodos
estadisticos (Mistry et al., 2023; Christiansen et al., 2022), existen varios miles de candidatos

a transitos detectados por Kepler y TESS que todavia no han podido ser confirmados.
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Figura 2.6. Transitos observados de HD 209458. El primer exoplaneta detectado mediante
este método (Charbonneau et al., 2000).

() fyente: https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/
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2.1.3. Imagen Directa

Es el tnico método directo, es decir donde se obtiene una imagen del exoplaneta propia-
mente dicho. En particular, se observa la luz infrarroja emitida por planetas gigantes jévenes
en Orbitas muy amplias. Recién en 2004 se detecté el primer exoplaneta con este método:
2M1207b, de varias veces la masa de Jupiter y en una orbita de 40 AU alrededor de una
enana marrén (Chauvin et al., 2004).

Para que sea posible obtener una imagen del planeta se necesita que esté separado por
algunas unidades de resolucién angular de la estrella, que para un sistema limitado por
difraccién escala con la longitud de onda y el tamano del telescopio con \/D. Para telescopios
de aperturas > 8 m que es donde se instalan usualmente los instrumentos de imagen directa,
se pueden detectar planetas a separaciones angulares de ~ 100 — 300 mas, lo cual corresponde
a ~ 3 —9 AU para una fuente a 30 pc. A estas distancias orbitales la luz reflejada por los
planetas es muy débil por lo que lo que la deteccién se da a través de la luz proveniente de su
emisiéon térmica. En la Figura 2.7 se aprecia la gran diferencia en el cociente de flujos entre
la estrella y el planeta para un sistema joven y uno maduro, y la disminucién de este cociente

con la longitud de onda. Para un analogo terrestre, a longitudes visibles el cociente de brillos

estd en el orden de 10'° mientras que en infrarrojo es del orden de 10° ~ 107.
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Figura 2.7. Comparacion de brillos en funcién de la longitud de onda entre una estrella de
tipo solar (representada por un cuerpo negro a 5870 K) y tres tipos de planetas: un Jupiter
joven, un Jupiter maduro y un analogo terrestre. Se aprecia cémo varia el cociente de flujos
entre el planeta y la estrella segin la edad del sistema. (Laurent Pueyo, Direct Imaging as a

Detection Technique for Exoplanets, Pueyo (2018).)

Por eso, se busca observar planetas jovenes de manera que todavia se estan enfriando, con

temperaturas en el rango de 600 — 2000 K. Si se supone emisién de cuerpo negro, la longitud
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de onda maés favorable es en el infrarrojo, entre 1.4 y 4.8 um. Los pardmetros que se pueden
medir mediante imagen directa son el radio orbital y la temperatura del planeta, en tanto
que la masa puede estimarse sin mucha precisién a partir de la temperatura del planeta y
la edad del sistema. En algunos casos se puede estimar el radio a partir de la temperatura,
el brillo aparente y la distancia. Una gran ventaja de observar directamente el planeta es
que se le puede sacar un espectro y estudiar su composicién, ademas, debido a que se usan
coronografos, para sacar el espectro no es necesario separar la luz del planeta de la de la
estrella.

Un corondégrafo, cuyo nombre se debe a que originalmente fue disenado para poder ob-
servar la corona del Sol, es un dispositivo que se introduce en el camino 6ptico del telescopio
para bloquear la luz proveniente de la estrella central y dejar visible sélo al planeta, que de
otra forma quedaria tapado por el gran brillo de la estrella. Debido a que la técnica requiere
una alta estabilidad 6ptica, sélo es posible desde tierra mediante uso de sistemas modernos de
optica adaptativa. Los telescopios espaciales son ideales en ese sentido, al costo de menores
aperturas que los de Tierra. En particular, el telescopio WFIRST a lanzarse en 2027 sera
capaz de detectar la luz reflejada por planetas andlogos a Jupiter (Krist et al., 2016).

En la Figura 2.8 se muestran dos imagenes directas de exoplanetas, correspondientes a
2M1207b, el primer exoplaneta detectado con este método. Y uno maés reciente, 51 Eridani

b, el cudl fue detectado en 2015 con el instrumento Gemini Planet Imager (GPI).

2MASSWIJ1207334-393254 GPI/J—-bond TLOCI

778 mas
55 AU at 70 pc

E =

Figura 2.8. Panel izquierdo: Primera imagen directa de un exoplaneta. Obtenida con el
instrumento NACO del telescopio VLT (Chauvin et al., 2004). / Panel derecho: Imagen del
exoplaneta 51 Eridani b obtenida con el instrumento GPI, donde se aprecia el uso de un

corondgrafo para tapar bloquear la luz de la estrella central (Macintosh et al., 2015).

2.1.4. Microlentes gravitacionales

El dltimo método que veremos es otro indirecto y tiene como base las lentes gravitacio-
nales. En este fenémeno que fue descripto por Albert Einstein en 1936, la luz de una fuente

distante se curva al pasar cerca del campo gravitacional de un cuerpo masivo, de forma que
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éste actia como una lente. En las microlentes, el cuerpo que genera la curvatura de la luz es
una estrella.

Este hecho puede usarse para la deteccién de exoplanetas de la siguiente forma: en la
linea de visién del observador se tienen dos estrellas muy bien alineadas, una de fondo y una
al frente (Figura 2.9). La estrella més cercana actia de lente para la luz de la estrella de
fondo, produciendo un aumento en el brillo de esta mientras dura el evento de microlente (la
alineacién). Si la estrella que estd actuando de microlente tiene un planeta en Orbita, este
también actiia como una pequenia microlente adicional, generando un segundo aumento en el
brillo de la estrella de fondo (Figura 2.10). El observable en este caso es la magnificacién del

brillo estelar, y los pardmetros que permite deducir son la masa y el radio orbital.

planeta

observador

estrella lente

Figura 2.9. Situacién esquemadtica de la geometria que se da en el método de microlentes
gravitacionales. La lineas punteadas representan dos rayos de luz que son curvados por la
estrella lente.

El método de microlentes gravitacionales tiene algunas ventajas tUnicas. Mientras otras
técnicas son aplicables a enanas F, G, K y méas recientemente se estan extendiendo a M, éste es
sensible a todo tipo de estrellas y remanentes. Sumado a que permite detectar planetas con un
amplio rango de masas y a grandes distancias orbitales -incluidos analogos a la Tierra-, y que
permite detectar planetas errantes, un sondeo de microlentes tal como el que llevara a cabo
WFIRST (Spergel et al., 2015) permitird obtener informacién demografica independiente y
complementaria a la de otros métodos, lo cual tendra un gran impacto en el entendimiento de
los procesos de formacion planetaria. Mientras que una de sus principales desventajas reside
en la irrepetibilidad de los eventos y la nula posibilidad de observaciones de seguimiento con
otros métodos dado que en general se encuentran en estrellas a varios kiloparsec de distancia

o directamente no se conoce cudl es la estrella lente.

2.2. Vision general

Con los cuatro métodos descriptos anteriormente se han encontrado casi el 99 % de los
5241 exoplanetas conocidos hasta la fecha (Enero de 2023(). En la Figura 2.11 se exhibe
un grafico de masas en funciéon del periodo orbital, donde se pueden distinguir a grandes

rasgos tres aglomeraciones de planetas. Arriba a la izquierda tenemos los del tipo ”Jupiter

D fuente: https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu/
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Figura 2.10. Curva de magnificacién de la luz usada en la deteccion de la primer supertierra
encontrada con este método, OGLE-2005-BLG-390Lb (Beaulieu et al., 2006).

caliente”, planetas con masas del orden de Jupiter con periodos menores a 10 d. No sorprende
que sean mayormente descubiertos por transitos, ya que son muy ficil de detectar en sondeos
fotométricos incluso a distancias de un par de kiloparsecs. En cambio, los planetas detectados
por velocidades radiales son todos en estrellas cercanas. A la derecha de estos, tenemos otro
grupo de gigantes con periodos mas largos, estos son més eficientemente detectados por el
método de las velocidades radiales dado que un transito es menos probable. Hay una evidente
sobrerrepresentacién de planetas gigantes, Cumming et al. (2008) encuentra que sélo un
~ 10% de las estrellas de tipo solar tienen planetas con masas 0.3 < M; < 10 y perfodos
entre 2 y 2000 dias. Y la ocurrencia es mucho menor para los Jupiter calientes, cercana al
1% segin Mayor et al. (2011). Es claro que esta muestra de la poblacién exoplanetaria tiene
algunos sesgos importantes, principalmente hacia planetas masivos y en Orbitas pequenas.
Los planetas pequenos, ausentes practicamente en la muestra actual, deberian ser frecuentes
segiin modelos de formacién planetaria (Miguel et al., 2011).

El otro grupo que se evidencia es el de las supertierras y Neptunos, donde hay tanto
detectados por RVs como por transitos. Estos planetas son extremadamente comunes, se
calcula que la mitad de las estrellas de tipo solar tienen al menos un planeta en este rango
de masas con un periodo menor a 100 dias (Mayor et al., 2011). Y aqui es interesante notar
un vacio que aparece en periodos bajos tanto en masas como en radios (Figuras 2.11 y 2.12)
para planetas de tipo Neptuno, esta region donde los métodos observacionales son eficientes
pero sin embargo se encuentran pocos planetas se conoce como desierto Neptuniano (Mazeh
et al., 2016). La explicacion de este “faltante” de Neptunos calientes tiene que ver con que la
fuerte radiacion estelar produce fotoevaporacion en las atmosferas de estos planetas, dejando
solo un ntcleo rocoso.

En cuanto a planetas de masa similar a la Tierra dentro de la zona habitable, es muy

dificil estimar su ocurrencia dado que las técnicas de detecciéon actuales son apenas sensibles
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2.2. Visién general

a este tipo. Por ejemplo mediante transitos, la caida de flujo que produce un andlogo a la
Tierra serfa de un 0.008 %, algo detectable con instrumentos actuales, pero como vimos la
probabilidad de transito disminuye con el periodo orbital y detectar varios transitos es ain
mas complicado ya que requiere observar por un largo periodo de tiempo. Este fue uno de
los objetivos cientificos detras de la misién Kepler, que monitoreé la misma regién del cielo
durante casi 5 afios. Kepler sélo detecté alrededor de 10 de estos planetas (Winn, 2018).
Las mejores estimaciones basadas en los datos de la misién Kepler ubican la ocurrencia de
analogos terrestres entre 0.05 y 11.5% (Winn, 2018).

Respecto a microlentes gravitacionales, con el futuro telescopio espacial WFIRST a lan-
zarse en 2027 se estima que podrian detectarse unos 180 exoplanetas de masa terrestre con
a > 1 AU (Penny et al., 2019) pero en estrellas muy lejanas. Otra opcién a futuro es con
astrometria relativa, la cudl requiere poder medir una sefial de 0.3 pas, algo que hoy esta
lejos y que sblo serd posible desde el espacio. Es generalmente aceptado que el camino més
factible en el futuro cercano para la deteccion desde tierra de andlogos terrestres orbitando
estrellas cercanas de tipos F, G y K es con mediciones de velocidad radial de precision extre-

ma (< 10 em s~1), algo a lo que poco a poco nos vamos acercando, como se muestra en la

Figura 2.4.
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Figura 2.11. Masas en funcién de periodo para la poblacién de exoplanetas conocidos hasta
la fecha. Se diferencia con colores segiin método de descubrimiento y con tamano de los
puntos segun la distancia al sistema planetario. Para referencia se marca la ubicaciéon de

Jupiter, Neptuno y la Tierra.
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Figura 2.12. Radios en funcién de periodo para la poblacién de exoplanetas conocidos hasta

la fecha. Se diferencia con colores segtin método de descubrimiento. Para referencia se marca

la ubicacion de Jupiter, Neptuno y la Tierra.
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Capitulo 3

Velocidades Radiales

Quizé lo que mas diferencia la Astronomia entre las demds ciencias naturales es que la
gran mayoria de las veces la tinica fuente de informacién que tenemos sobre los objetos de
estudio es la luz que nos llega de ellos. Estos fotones representan el estado del objeto en
el momento en que fueron emitidos y deben atravesar distancias inabarcables para nuestra
imaginacién antes de llegar a los telescopios. El astronomo entonces, se ha especializado en
extraer toda la informacién posible que puedan contener, y una de las herramientas mas
fructiferas ha sido el andlisis espectroscépico de la luz. Con el desarrollo de la espectroscopia,
hemos aprendido que una propiedad particular del objeto emisor de la luz viene codificada
en ella; hablamos de la velocidad radial. Resulta interesante pensar la cantidad de cosas que
este simple dato -a qué velocidad la fuente se aleja o se acerca- ha ayudado a descubrir:
la existencia de planetas invisibles para nosotros, la materia oscura, y nada menos que la

expansion acelerada del Universo.

3.1. Modelo fisico

Se describe el modelo fisico que reproduce el cambio en el tiempo de la velocidad radial de
una estrella producido por la interaccién gravitacional con un compaiiero planetario. Antes
de comenzar haremos las siguientes suposiciones: 1) Que los cuerpos son objetos puntuales
sin dimensién. 2) Que siguen las leyes de la dindmica Newtoniana. 3) Que no tienen otra
interaccion méas que la gravitacional. Bajo estas hipétesis, el movimiento del planeta y la
estrella se reduce al conocido problema de dos cuerpos. Nos interesa ademas las posiciones en
funcién del tiempo (problema de Kepler). Consideremos las ecuaciones de movimiento de los
objetos my (estrella) y mqy (planeta) bajo interacciéon gravitatoria, descriptas en un sistema

de referencia inercial con origen en O:

Fy =mi7i = +G 3 (3.1)
Py =mais = —GTL 25 (3.2)
T

O Desarrollo basado en el trabajo de Diaz (2018).
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Figura 3.1. Esquema del problema de dos cuerpos. Diaz (2018).

donde G es la Constante de gravitacién Universal, 77 y 73 son las posiciones de la estrella y
el planeta respecto al sistema O y 7 es el vector de posicion relativa que va desde la estrella
al planeta (Figura 3.1). Y las posiciones de los cuerpos respecto del centro de masa (CM) del

sistema son:

— m2

R = — —r 3.3
! my1 + mg (3:3)
=~ mi _,

Ry=+—7-—7r 3.4
2 mi + ms (34)

Si dividimos la Ec. 3.1 por my y la 3.2 por mgo, y combinandolas se llega a la ecuacion de

movimiento relativo:
,,?

7+ G(my 4 ms) 0 (3.5)

3
r
Ahora tomando el producto vectorial de ambos lados de la Ec. 3.5 con el vector de posicién
relativa 7, y usando que 7 x 7 = 0, se llega a 7 x 7 = 0, integrando obtenemos la primera

magnitud que se conserva en el problema de dos cuerpos:
FxF=h (3.6)

Que el producto vectorial entre la posicién y la velocidad relativa sea un vector constante h nos
indica que el movimiento del sistema se da en un plano perpendicular al mismo, que llamamos
plano orbital. Luego, podemos reducir la descripcién del problema a dos coordenadas. Es 1til

entonces usar coordenadas polares, con lo que: ¥ = r7, P =7+ r60. Luego, h queda;
h=1%02 (3.7)

esta magnitud es una buena aproximacién al momento angular del sistema para m; < ma.

Ahora, volvemos a la Ec. 3.5 y la reescribimos en coordenadas polares,

mimsa

i—r? = -G (3.8)

r2
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3.1. Modelo fisico

Si sustituimos u = 1/r y usamos que h = r20, podemos reemplazar:

1du9-_ du

F=— ——0=—h— 3.9
T w2 dp do (3:9)
. d2u ; 2 2d2u
quedando entonces una ecuacién diferencial de segundo orden:
d?u m1 + mg
cuya solucion es:
m1 + ms
u:GT[1+ecos (0 — w)] (3.12)
volviendo atrés la sustitucion, la solucién para r quedas:
r P (3.13)

- 1+ecos(f —w)

donde p = h?/(G(m1+ms)) y e y w son constantes de integracién. Esta es la ecuacién general
de una cénica en coordenadas polares. Los casos de interés aqui se dan cuando e = 0 que la
ecuacién describe una o6rbita circular, y para 0 < e < 1 que corresponde a una érbita eliptica

con excentricidad e y semiejemayor a, con p = a(1 —e?). Reemplazando para ese caso, queda:

B a(l —e?)
"= 1+ecos(f —w) (3.14)

Las dos distancias extremas, llamadas periapsis y apoapsis ocurren para § =w y 0 =7 + w.
Se puede definir un nuevo angulo polar llamado la anomalia verdadera como v = 0 — w,

finalmente la ecuacién queda:
_a(l—e€?)
~ 1+ecosv
Lo que nos interesa ahora es como se verd este movimiento orbital desde la Tierra. Empe-

(3.15)

zamos definiendo la orientacién de la érbita en el espacio. Para esto necesitamos tres angulos.
El angulo entre el plano orbital y el plano del cielo sera la inclinacién 7, y la interseccién entre
estos dos planos es la linea de los nodos. La longitud del nodo ascendente, €, es el angulo
entre una direccién de referencia en el plano del cielo y el radio vector en el nodo ascenden-
te: que es el punto donde el planeta cruza el plano del cielo desde abajo hacia arriba. Por
ultimo, el argumento del peridpsis, w, es el dangulo entre el mismo radio vector y el periapsis
medido en el plano orbital (ver Figura 3.2). Para obtener la velocidad radial de la estrella
en el sistema, proyectamos la 6rbita a un sistema de coordenadas cartesianas centrado en el
centro de masa del sistema y orientado de forma que el eje z apunte en la linea de visién del
observador. Ademds, asumamos que la direccion de referencia definida por el eje x coincide
con la linea de los nodos, de forma que 2 = 0. En este sistema, las componentes cartesianas

del movimiento referido al centro de masa (de las Ecs. 3.3 y 3.4) son:

x =Ry cos (w + v) (3.16)
y =Ry sin (w+ v)cosi (3.17)
z =Ry sin (w+ v)sini (3.18)
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Figura 3.2. Elementos de la 6rbita en el espacio. Créditos: Wikipedia.

donde, de 3.3 y 3.15,

1— 2
Ry—qm2z  (1=€) (3.19)
mi +mso 1+ ecosv

es la distancia entre la estrella y el CM. Derivando la Ec. 3.18 con respecto a t y usando que:

21 a1 — e2

._'_ 2_
U—O—h/r—P 2

(3.20)

obtenemos la expresion de la velocidad radial de la estrella, V' = 2, como funciéon de la

anomalia verdadera v,

V =Vy + Klcos (v + w) + e cosw] (3.21)
con
1/3 ..
K— (QWG) 1 Mo sin ¢ (3.22)
P \/1*62 (m1 +m2)2/3

y donde Vj es una constante que corresponde a la velocidad del CM respecto al observador
desde la Tierra.

Lo dltimo que nos falta hacer para relacionar el modelo con las observaciones es expresar
la Ec. 3.21 en funcién del tiempo, es decir queremos encontrar v(t), lo que constituye el
problema de Kepler.

Daremos una descripcion breve de la solucion. Se definen dos nuevas variables auxiliares:

la anomalia excéntrica v, y la anomalia media p, que se definen por,

r

—ecos) (3.23)

(t—7) (3.24)

=a(l
27
H=p
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3.2. Espectroscopia Doppler

donde 7 es el tiempo de pasaje por el peridpsis. Se puede mostrar que 1 y u se relacionan

por la ecuacién de Kepler:
=1 —esingy (3.25)

que es una ecuacion trascendente, por lo cual se debe resolver mediante métodos numéricos.
Luego invirtiendo la ecuacién de Kepler, obtenemos % en funcién de ¢ y por la Ec. 3.23
conocemos r en funcién de 1, que si finalmente la combinamos con la Ec. 3.15 tenemos la

relacion entre la anomalia excéntrica y la verdadera:

tan <;> = \/Etan (;D) (3.26)

Con esto, queda entonces expresada la dependencia temporal de la anomalia verdadera que

necesitabamos para relacionar el modelo con las observaciones.

3.2. Espectroscopia Doppler

Un espectrografo nos permite analizar la intensidad de la luz en funcién de la longitud de
onda )\, obteniendo un espectro de la misma. En estos aparecen lineas espectrales causadas
por la absorcién/emision en longitudes de onda especificas por elementos quimicos presentes
en el camino de la luz. Estas lineas, para una fuente en reposo aparecen en una longitud
de onda determinada, sin embargo, un movimiento relativo entre la fuente y el observador
produce un cambio en la longitud de onda de las lineas. Si el movimiento entre ambos es
de alejamiento, las lineas se desplazan hacia el rojo, mientras que si la fuente se acerca, el
desplazamiento serd hacia el azul. Este es el efecto Doppler.

Derivar velocidades radiales entonces implica obtener un espectro de la estrella y luego de-
terminar el desplazamiento Doppler de las lineas. En su forma no relativista el desplazamiento

Se expresa COmo:

AN
2= % (3.27)

A
donde v es la velocidad radial de la fuente, ¢ es la velocidad de la luz en el vacio, A es la
longitud de onda y AX = A — Ag refiere a la diferencia entre la longitud de onda medida por
el observador y la longitud de onda en reposo de la fuente. De la Ec. 3.27 vemos que el error
en la velocidad radial va a estar relacionado con el ruido presente en el espectro y como éste
afecta la incerteza en la determinacién del desplazamiento de las lineas.

Ya hemos mencionado que la precisién en las medidas de velocidad radial limita la masa
minima de los planetas que podemos detectar. Aqui deberiamos aclarar a qué nos referimos
con “precisiéon” y “exactitud” en las RVs. Precision refiere a la incerteza estadistica de cada
medida asumiendo una estadistica Gaussiana y que no hay correlaciéon entre distintas ob-
servaciones. Es decir, la precisién nos dice la incerteza minima e irreducible que podemos
obtener para un dado sistema de medida. En cambio la exactitud tiene que ver con qué tan
cerca estd el valor medido de la "verdad”, una medida puede ser precisa pero no exacta, o
al revés. En el caso de RVs la inexactitud puede deberse a senales espurias que no se hayan

considerado, como variabilidad estelar, contaminacion telirica o efectos instrumentales. Estos
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3. Velocidades Radiales

efectos producen cambios en la forma o centroide de las lineas que no estan relacionados con
un verdadero movimiento de la fuente.

En RVs se suele usar el término jitter para designar al ruido no correlacionado que aparece
debido a procesos fisicos en las atmosferas estelares y que afecta las medidas de RV. Para
mitigar el jitter, los sondeos se suelen concentrar en estrellas tranquilas, tipos F, G y K de
secuencia principal. Pero a medida que se van minimizando los otros factores de error, la
actividad estelar vuelve a ser un limitante a la precisién que un espectrografo puede alcanzar

incluso con estas estrellas.
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Figura 3.3. Distintas fuentes de incerteza en RVs, agrupadas en tres categorias: ruido foténi-
co, ruido por sistema observacional y ruido introducido por la estrella. Crédito: Sam Halver-
son. Crass et al. (2021).

Las fuentes de error en la determinaciéon de RVs se pueden separar en tres amplios grupos
(ver Figura 3.3). El error fundamental que marca el limite de precisiéon que se puede obtener
es el dado por el ruido foténico ofoton, este depende de varias cantidades como la apertura,
el rendimiento del instrumento, tiempo de exposiciéon y la resolucién espectral entre otros
(Bouchy et al., 2001). Para espectros de estrellas brillantes cuya relacién senal a ruido (SNR)
es alta, este se reduce al ruido foténico estelar (Figueira, 2018). El segundo tiene que ver con
el instrumento en si, la calibracién, la reduccién de los datos y la contaminacién teltrica. Aca
lo llamamos o4;st.0ps ¥ €S €l término que nos interesa en este trabajo. Por tltimo esta oegirelia
que estd relacionado con la variabilidad estelar y se origina por fenémenos magnéticos, de
conveccién, pulsaciones, manchas, etc. que se dan en las atmésferas estelares. Si las tltimas
dos fuentes de error son mitigadas, se estard cerca del limite de precision dado por el ruido

foténico.

24



3.2. Espectroscopia Doppler

El error relacionado con efectos instrumentales se ha ido reduciendo muchisimo generaciéon
tras generacion de espectrégrafos de alta resolucién. Se denomina perfil instrumental (IP) al
perfil que representa el ensanchamiento introducido por el espectrégrafo en relacién a un
espectro tedrico de resolucién infinita emitido por una fuente (en un espectrégrafo ideal,
el instrumento introduce un ensanchamiento sélo dependiente de su resolucién). Todos los
elementos del espectrégrafo tienen un impacto en el perfil instrumental, variaciones del 1P
en el tiempo tienen un efecto importante en las RVs ya que afectan el ancho y forma de las
lineas, que a su vez modifican la mediciéon de velocidad. Mantener un IP estable entonces
es la clave para la estabilidad de las medidas de velocidad radial. Un paso fundamental en
esta direccién se dio al empezar a desmontar los instrumentos de los telescopios, aislandolos
en habitaciones controladas y alimentdndolos a través de fibras épticas que recogen la luz
en el plano focal y la llevan al instrumento. Esto Gltimo se hace con el objetivo de reducir
el movimiento del instrumento a cero y tener total control sobre las variables ambientales
como temperatura, presion, humedad, etc. Ademas permite construir instrumentos de mayor

tamano y complejidad.

La calibraciéon en longitud de onda también se mejoré notablemente al adicionar una
fibra 6ptica con luz proveniente de una lampara de Torio/Argén para calibracién simultanea,
mejorando el método de celda de absorcién de Yodo usado, por ejemplo, en CORAVEL
(Baranne et al., 1979). Estos grandes saltos se dieron en el diseno de ELODIE (Baranne
et al., 1996) y luego se fueron mejorando cada vez mas con sus sucesivas iteraciones: desde
CORALIE (1998) a HARPS (Mayor et al., 2003) y SOPHIE (Perruchot et al., 2008), y el
més preciso hasta el momento que es el espectréografo ESPRESSO (Pepe et al., 2021).

Como mencionamos, el cdlculo de la RV se hace midiendo el desplazamiento Doppler
de las lineas espectrales, pero jcuiles o cudntas lineas usar? En la préctica, se calcula una
funcién de correlacion cruzada (CCF) que es una convolucién entre el espectro y una méscara
que contiene las posiciones de miles de lineas espectrales para un tipo espectral similar al
de la estrella. La CCF mide el parecido entre dos funciones en funcién del desplazamiento
entre ellas, y tendrd un méximo al valor buscado de velocidad radial. Con este método
se optimiza la SNR ya que se condensa la informacién de muchisimas lineas en una linea
promedio representativa del espectro. Esta linea “promedio” es la CCF. Si se tiene un ntimero
grande de lineas, la forma de la CCF se ajusta a una Gaussiana cuyo centro dara la velocidad

radial de la estrella y ademaés los siguientes pardmetros:

» FWHM: El ancho a mitad de altura (full width at half mazimum).

= La altura de la gaussiana, que se denomina contraste.

» El bisector span (BIS), que se define como el cambio de velocidad en el bisector de la

linea, y esta relacionado con la asimetria de la CCF.
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3.3. SOPHIE

SOPHIE es un espectrografo echelle alimentado por fibra Optica que se encuentra en
operacién desde Julio 2006 en el telescopio de 1.93 m del Observatorio de Haute Proven-
ce, Francia. Fue disefiado para reemplazar a ELODIE utilizando la experiencia y recursos
adquiridos en el desarrollo de HARPS (Mayor et al., 2003), por lo que ambos comparten
algunas caracteristicas. La meta de diseno de SOPHIE fue la de mejorar por un factor 10 el
rendimiento 6ptico y la precision por un factor de 2 o 3, respecto de ELODIE.

El instrumento se encuentra instalado en la sala Coudé del edificio donde se aloja el
telescopio. En la Figura 3.4 se muestra un esquema del disefio. La luz llega por cuatro fibras
6pticas, dos para cada modo: alta eficiencia (HE) y alta resolucién (HR). Una trae la luz de la
estrella y la otra luz de cielo o de ldmparas de referencia para calibracién simultanea (Torio,
Tungsteno, LDSL y desde hace poco un interferémetro de Fabry-Perot). Las fibras tienen
una longitud de 17 m y antes de entrar al instrumento pasan por un scrambler (s6lo en modo
HR) cuyo objetivo es “mezclar” la luz de manera que sea uniforme al ingresar al instrumento
y la velocidad radial derivada sea insensible a la posicién de la estrella en la apertura. Las
fibras tienen una rendija de salida de 40 pm para lograr la resolucion deseada en el modo

HR. Al salir de las fibras la luz va hacia el espejo esférico que actia de colimador, luego
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Figura 3.4. Esquema del espectrégrafo SOPHIE instalado en el telescopio de 1.93-m del
Observatorio de Haute-Provence, Francia (Perruchot et al., 2008).
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se refleja en el espejo plano y pasa por la cdmara Schmidt hacia los elementos dispersivos.
La dispersion principal se logra con la red de difraccién mientras que la dispersién cruzada
mediante una configuracién de doble paso por el prisma. La luz vuelve a salir por la cAmara
Schmidt, se refleja en el espejo plano y finalmente es enfocada por el espejo esférico hacia la
lente de campo por un agujero en el espejo plano, y esta forma la imagen final en el CCD.

En la Tabla 3.1 se resumen las caracteristicas principales del instrumento.

Todo el disefio estd pensado para obtener estabilidad a largo plazo. El instrumento se
apoya sobre soportes mecdnicos anti-vibraciones, y la estabilidad térmica se logra mediante
una triple proteccion: el instrumento esta en una caja aislada con una estabilidad de 0.01 °C,
que a su vez estd dentro de una habitacion a temperatura estable de 21°C, y ademas, las
partes que potencialmente pueden introducir contaminacién térmica como el CCD (enfriado
a —100°C con N2), el obturador mecénico y el fotomultiplicador (que se usa para medir
continuamente el fluyjo que entra al espectrografo) se encuentran fuera de la caja aislada.
Los elementos dispersivos se encuentran encapsulados en un tanque a presién constante para
estabilizar el indice de refraccion del aire. Para referencia, una variacion en la presion de
1 mbar introducirfa un cambio de 90 m s~! en la velocidad radial. Alrededor de 30 sensores
de temperatura y presién se encuentran distribuidos por el instrumento para monitorear la

estabilidad del instrumento.

La reduccién de los espectros se hace de forma completamente automaética con una pipe-
line adaptada a partir de la disefiada por el Observatorio de Geneva para HARPS. Incluye
localizacion y extracciéon 6ptima de los érdenes, descarte de rayos cosmicos, calibracién de la
longitud de onda, correccién por flat y bias, division por la funcién de blaze. La correlacién
cruzada también se hace de forma automatica para iméagenes de ciencia, se calcula la CCF
sobre un intervalo de 30 km s~! alrededor de la linea més profunda detectada y se ajusta

un perfil Gaussiano. La velocidad radial derivada ademads viene con la correccién baricéntrica.

En su disefio inicial, la precision lograda en estrellas estables estaba en el orden de los
5-6 m s~! (Perruchot et al., 2011), lo cual no es suficiente para caracterizar planetas del
orden de las super-Tierras y Neptunos. La limitaciéon principal estaba en la sensibilidad
a cambios de iluminacién en la pupila del instrumento causados por defectos de guiado,
desenfoque, dispersién atmosférica y seeing (Perruchot et al., 2011). Para mejorar esto, en
2011 se implementé una modificaciéon en las fibras épticas del instrumento. Se agregaron
partes de fibras de seccién octogonal que presentan propiedades de scrambling muy superiores
a las anteriores y los resultados fueron excelentes, llevando la precision tipica al rango de 1-
2 m s~! para estrellas estandar de tipo solar. El instrumento fue renombrado como SOPHIE+
(Perruchot et al., 2011).

Desde sus inicios SOPHIE ha tenido un importante impacto en la deteccién de exoplanetas
en el cielo Norte (ver Bouchy et al., Hébrard et al., Boisse et al., Diaz et al., Boisse et al.,
Moutou et al., Courcol et al., Bouchy et al., Wilson et al., Hébrard et al., Diaz et al., Rey
et al., Hobson et al., Diaz et al., Hobson et al., Hara et al., Dalal et al., Demangeon et al.)
como también en el seguimiento y confirmacién por velocidades radiales de candidatos de

surveys fotométricos como CoRot (Barge et al., 2008), SuperWASP (Collier Cameron et al.,
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2007), Kepler (Santerne et al., 2011) y TESS (Figura 3.5).
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Figura 3.5. Deteccion y caracterizacién del Saturno caliente TOI-1199b con TESS y SOPHIE
(Serrano Bell et al., in prep).

3.4. Correcciéon de punto cero de SOPHIE

A pesar de que con la mejora introducida por las fibras de secciéon octogonal SOPHIE

1

alcanzo precisiones cercanas a 2 m s~ - en escalas de tiempo prolongadas, se encuentra que el

instrumento presenta una variacién a largo plazo del punto cero de alrededor de ~ 10 m s~ ! en
3.5 anos (Figura 3.6, Courcol et al. (2015)). A algunos saltos o caidas en el punto cero que se
ven en la Figura es posible relacionarlos con cambios puntuales que sufrié el instrumento: como
la implementacion de secciones adicionales de fibras octogonales en 2012, el aluminizado del
espejo secundario (que provocd un cambio en el balance de flujo a través del rango espectral),
el deterioro en el tiempo de la ldmpara de Torio-Argén, y también variaciones de escala del
orden de algunas semanas que correlacionan con cambios bruscos de la temperatura exterior
que se propagan en el orden de décimas de grados a través del pilar del telescopio hacia el
tripode del instrumento (Courcol et al., 2015).

Para mantener un registro y poder corregir la deriva del punto cero se monitorean un
conjunto de cuatro estrellas estdndares de RV (esto es, estrellas brillantes y de velocidad
radial constante): HD 185144, HD 9407, HD 221354 y HD 89269. Se eligieron estas porque
anteriormente habian sido monitoreadas con HIRES en el telescopio Keck de 10.2 m mostran-
do dispersiones muy bajas de 2.0, 1.7, 1.9 y 2.0 m s~!, respectivamente, a lo largo de varios
anos. Ademds de estas super-constantes, en el procedimiento definido por Courcol et al. para
corregir la deriva se tomaron 51 estrellas con baja dispersién en RVs de los programas de
SOPHIE. A estas primero se les sustrajo una correcciéon hecha con las 4 iniciales y luego se

tomo las que mostraron una dispersion menor a 3 m s~! para construir una nueva correccién
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SOPHIE
Pardmetro instrumental Valor
Campo 3 arcsec
Resolucién 39000 en modo HE
75000 en modo HR
Resolucién intrinseca 200000
Rango espectral 387-694 nm
Ntmero de ordenes 39
Detector 1 CCD 2048x4102 (61x31 mm)

Tamano de pizel 14 pm
SNR por pixel a 550 nm SNR = 100 en 1 hora para m=11 (HE)
SNR = 100 en 1 hora para m=10 (HR)

Red de difraccién Red R2 (dngulo de blaze § = 65°)
Diametro de pupila 200 mm

Didmetro de espejo esférico 540 mm

Didmetro de espejo plano 440 mm

Placa correctora Schmidt Diametro 320 mm

Espesor 25 mm
Perfil Kerber

Prisma (dispersor cruzado) angulo 31°
280x220 mm, 30 kg
Lente de campo plano-convexa, diametro 90 mm

Tabla 3.1. Parametros y caracteristicas instrumentales del espectrografo SOPHIE.
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agregando éstas. Asi recursivamente hasta que ya no se pudieran agregar mas estrellas. Al
converger el proceso, se terminaron agregando 19 estrellas (todas con al menos 10 medicio-
nes). Con este set de 23 estrellas se construy6 una serie temporal de constantes de RV que
representa una medida empirica del corrimiento del punto cero en el tiempo. A esta serie se
le hace un filtrado promediando el valor de la correccién cada 15 medidas, de manera que la
resolucién temporal de la correccién depende de la frecuencia en la observacion de constantes
de RV. Con este paso, la escala temporal tipica de la correccion es de 9 dias. Por ultimo, se
hace un interpolado de la serie para poder aplicar la correccién a cualquier tiempo dentro
del rango de la serie maestra. Para tener una idea del efecto de esta correccion, al aplicarla a
la estdndar HD 185144 se reduce la media cuadratica (o RMS, del inglés Root Mean Square)
de 5.37 m s~ 'a 1.61 m s~'. En la Figura 3.7 se muestra la distribucién de RMS en las 55

estrellas iniciales antes y después de la correccién de punto cero.
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Figura 3.6. La linea roja marca la deriva del punto cero entre 2011 y 2015 obtenida a partir
de promediar medidas de velocidades radiales de estrellas constantes (puntos azules). Courcol
et al. (2015).

Este procedimiento y variaciones posteriores hoy en dia es el estandar para la correcciéon

del punto cero de SOPHIE en numerosos trabajos (ver Hobson et al. (2018), Hara et al.
(2020), Heidari et al. (2022)).
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Figura 3.7. RMS iniciales (azul) y finales después de la correccién (rojo) de la muestra de
55 estrellas. Courcol et al. (2015).
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Capitulo 4

Aprendizaje Automatico

El término “aprendizaje automatico” del inglés machine learning fue acuiado en 1959
por Arthur Lee Samuel, un pionero del campo de la inteligencia artificial y las ciencias de
la computaciéon. Hoy en dia, es el nombre que lleva el campo de estudio de sistemas con la
habilidad de aprender sin seguir instrucciones explicitas, a través de algoritmos disefiados para
encontrar patrones en conjuntos de datos. Hay numerosos tipos de sistemas de aprendizaje
automatico que se pueden clasificar segiin ciertas categorias: por la forma de entrenamiento
del algoritmo, en supervisado, no supervisado, semi-supervisado o aprendizaje por refuerzo;
ademads el entrenamiento puede ser en lote (batch learning), es decir que aprende una sola
vez sobre un conjunto grande de datos o en linea (online learning) donde el algoritmo va
aprendiendo incrementalmente con nuevos datos. Y otra forma de categorizacion tiene que
ver con la manera en que hacen las predicciones, si el algoritmo es basado en instancias o en
modelos. Para ahondar en mas detalles sobre estas clasificaciones se recomienda la siguiente
bibliografia: Bishop (2006), Géron (2017), Miiller & Guido (2016).

En un algoritmo supervisado, el aprendizaje se realiza sobre datos etiquetados. Es decir, se
le da al algoritmo un conjunto de pares entrada-salida, donde la entrada son un conjunto de
variables predictoras (o features) y la salida (etiquetas) son los valores a predecir, de manera
que le estamos dando el valor real de la variable a predecir. De ahi el nombre supervisado, ya
que estos algoritmos aprenden a minimizar una funcién de pérdida (o loss function) que mide
qué tanto se equivocan en las predicciones. Por el contrario, en los algoritmos no supervisados

solo se busca encontrar patrones en datos no etiquetados.

Los algoritmos supervisados, que son los que nos interesan en este trabajo, pueden realizar
dos tipos de tareas: clasificaciéon o regresion. En la primera, se quiere determinar si algo
pertenece o no a una dada clase (puede ser una o muchas) a partir de variables de entrada
relacionadas con las caracteristicas del objeto. Mientras que en la segunda, se quiere predecir
un valor numérico continuo. Un ejemplo clasico de clasificacién y que sirve para entender
un poco mejor qué es aprendizaje automatico supervisado es el reconocimiento de caras en
una imagen. Hoy, cualquier cAmara de un teléfono inteligente tiene la capacidad de reconocer
caras, pero este problema es muy dificil de resolver sin algoritmos de aprendizaje automatico.

En un enfoque tradicional se deberia programar a mano una lista extremadamente compleja
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4. Aprendizaje Automaéatico

de reglas que tiene que cumplir una imagen digital para contener una cara, en cambio, si
entrenamos un algoritmo de aprendizaje automéatico sobre un gran ntimero de imagenes que
sabemos que contienen caras, éste determinard de manera auténoma qué combinacién de
caracteristicas son las necesarias para identificar una cara. Una vez entrenado, el modelo se
puede usar para clasificar imagenes nuevas. El andlogo para regresiéon es cuando conocemos
el valor numérico de la variable que queremos predecir para un ntmero de instancias de
entrenamiento, por lo tanto el algoritmo puede aprender las relaciones entre las variables
predictoras y la etiqueta (o target) durante el entrenamiento.

Un abordaje con aprendizaje automatico es especialmente 1util para problemas cuyos al-
goritmos requieren una larga lista de reglas y condiciones, o problemas donde un enfoque
tradicional no tiene una buena solucién. También para ambientes fluctuantes donde tiene la
ventaja de ser adaptable en el tiempo, y cuando se quiere extraer informacién a partir de
grandes cantidades de datos (minerfa de datos). En muchos algoritmos de aprendizaje au-
tomatico se puede cuantificar la utilidad de cada variable predictora en el modelo, es decir
que podemos aprender qué variables son mas relevantes o contribuyen maés en la prediccién.

En la Figura 4.1 se muestra el flujo de trabajo para desarrollar un modelo con aprendizaje

automatico supervisado.

Adquisicién de datos

Conjunto de entrenamiento

- Entrenamiento
- Evaluacién en el conjunto de

entrenamiento
- Exploracién - Ajuste de hiperparametros
- Preprocesado > por validacién cruzada
l - Comparacién de algoritmos
- Ingenieria de features By
- Seleccién de features [Separacion L—» | Evaluacion final
- Escalado de features Conjunto de en el conjunto de
Testeo testeo

\J

e [#o0m0 | >

Figura 4.1. Flujo de trabajo usual en el desarrollo de un modelo de aprendizaje automaético.

4.1. Meétricas de desempeno para regresion

Antes de comenzar a entrenar y comparar algoritmos se debe definir con qué métricas
se va a cuantificar el desempenio de un dado modelo en la tarea de predecir la variable de

interés. Vamos a describir las dos que usamos durante este trabajo que son la Raiz del Error
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Medio Cuadratico Pesado o WRMSE (Weighted Root Mean Squared Error) y el coeficiente

de determinacién R2.
Se define el WRMSE de la siguiente forma:
n—1

WRMSE = )
1=0

wi(y; — 9i)?
wn

(4.1)

donde n es el nimero de muestras, y; es la prediccién i-ésima del modelo para la muestra ¢ e
y; es el valor verdadero correspondiente, w; es el peso del dato ¢ y w es la suma de todos los
pesos.

Por otra parte, el coeficiente de determinacién R? se define como:

S (yi — 9i)?
Sy (yi — )2

donde nuevamente ¥; es la prediccién i-ésima del modelo para la muestra ¢ e y; es el valor

R*=1- (4.2)

verdadero, mientras que y = % 1 yi- El mejor valor posible es 1 y se da en el caso en

que el modelo ajusta perfectamente todos los datos. Mientras que un modelo que predice
siempre el valor medio de y tendra un R? de 0. Para valores intermedios se puede interpretar
el coeficiente como el porcentaje de la varianza de y que ha sido explicada por las variables

independientes del modelo.

4.2. Entrenamiento, validacion y testeo

El conjunto de entrenamiento es aquella porcién de datos que usaremos para entrenar
el algoritmo. Luego del entrenamiento, nos interesa probarlo en algin conjunto de datos
nuevos para saber qué tan bien aprendié la tarea para la cual entrenamos. Aqui es donde
cabe distinguir entre dos conjuntos, el de validacién y el de testeo, ya que tienen objetivos
distintos. Con testeo, nos referimos a someter un modelo entrenado a predecir datos nuevos, es
decir, con instancias de las variables predictoras que no hayan sido usadas en el entrenamiento
y para las cuales conocemos el valor verdadero de la variable objetivo. De esta manera, se
pueden comparar las métricas de la predicciéon obtenidas durante el entrenamiento con las
obtenidas en el conjunto de testeo. Esta comparaciéon nos permite determinar que tan bien
generaliza el modelo, si el desempeno es parecido en ambos conjuntos entonces tenemos un
modelo con buena generalizacién. Por el contrario, si las métricas de entrenamiento son muy
superiores a las de testeo, es muy posible que nuestro modelo esté sobreajustado a los datos
de entrenamiento y no reproduzca bien la relaciéon real entre las variables predictoras y la
variable objetivo. Ya que el sobreajuste hace que los modelos reproduzcan el ruido de los
datos de entrenamiento.

Por otra parte, el conjunto de validacién tiene como objetivo ayudarnos a elegir el mejor
modelo posible antes de realizar el testeo. Supongamos la siguiente situacién: entrenamos
un modelo que funciona muy bien en el entrenamiento, lo aplicamos al conjunto de testeo
y no tenemos buenos resultados. Volvemos atras y modificamos los pardmetros del mode-

lo, ahora lo testeamos y obtenemos un resultado un poco mejor en el test. Seguimos asi
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hasta obtener un resultado satisfactorio. Si hiciéramos esto, estariamos entonces metiendo
informacién del conjunto de testeo en nuestro modelo, es decir estariamos sobreajustando al
conjunto de testeo, que va a depender de la separacién particular de datos que hicimos entre
entrenamiento-testeo. Esto no es una buena practica. En cambio, una buena forma de encon-
trar los mejores parametros para un modelo es separar otro conjunto més dentro de los datos
de entrenamiento, a este conjunto se lo llama de wvalidacion. La desventaja es que reducimos
aun mas la cantidad de datos que tenemos para entrenamiento, y nuevamente la separacién
particular que hagamos para el conjunto de validacién serd influyente en el resultado final. Sin
embargo, hay un método con el cudl se puede contrarrestar estas dos cosas, es el de validacion
cruzada. En la validacion cruzada se separa el conjunto de entrenamiento en K subconjuntos
de igual tamafio, luego se hacen K entrenamientos y evaluaciones usando en cada iteracién
un conjunto distinto para validacién. El puntaje (valor de la métrica elegida) del modelo se
obtiene promediando los K puntajes de la validacién cruzada. Luego se re-entrena el mejor
modelo usando el conjunto completo de entrenamiento. Se ilustra este proceso en la Figura
4.2.

CONJUNTO COMPLETO

ENTRENAMIENTO TESTEO

CONJUNTO 1 CONJUNTO 2 CONJUNTO 3 | | CONJUNTO 4 | | CONJUNTO 5 \

DIVISION 1 | CONJUNTO 1 | | CONJUNTO 2 | | CONJUNTO 3 | | CONJUNTO 4 | | CONJUNTO 5

DIVISION 2 | CONJUNTO 1 CONJUNTO 2 CONJUNTO 3 | | CONJUNTO 4 | | CONJUNTO 5

> ENCONTRAR
MEJORES HIPERPARAMETROS
DIVISION 3| CONJUNTO 1 | | CONJUNTO 2 CONJUNTO 3 |  CONJUNTO 4 |  CONJUNTO 5

DIVISION 4 | CONJUNTO 1 CONJUNTO 2 | | CONJUNTO 3 | | CONJUNTO 4 CONJUNTO 5

DIVISION 5 | CONJUNTO 1 | | CONJUNTO 2 CONJUNTO 3 | | CONJUNTO 4 | | CONJUNTO 5 /

EVALUACION FINAL TESTEO

Figura 4.2. Esquema del método de validacién cruzada para el caso de K = 5.
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4.3. Algoritmos

Hay numerosos algoritmos de aprendizaje automético para regresién. Una parte impor-
tante en la implementaciéon de un modelo de aprendizaje automatico tiene que ver con la
eleccion del algoritmo. Generalmente a priori no es claro cuél puede dar los mejores resulta-
dos. Por lo tanto la eleccién implica probar varios y comparar su rendimiento. Durante este
trabajo se utilizaron los siguientes algoritmos: Regresiéon Lineal, Regresiéon Ridge, Regresion
LassoLars, SVM (Support Vector Machines), Arboles de decisién, AdaBoost (adaptive boos-
ting), XGB (extreme gradient boosting), Random Forest, Extra Trees (extremely randomized
trees) y Gradient Boosting Machines. Detallaremos en las siguientes secciones dos de los al-
goritmos que fueron mds importantes en nuestro trabajo, LassoLars y Gradient Boosting.
Para mas detalle de la implementacién y funcionamiento de los demaés algoritmos se reco-
mienda la bibliografia citada en la introducciéon al Cap. 4 y la documentacién del paquete

scikit-learn) de Python.

4.3.1. Gradient Boosting Machines

Las Gradient Boosting Machines (GBMs) forman parte del conjunto de métodos de en-
samble (ensemble learning), que a diferencia de otros algoritmos en los que se construye un
solo modelo poderoso, utilizan una combinaciéon de un gran nimero de modelos débiles o
“base”, que adquieren en conjunto un excelente poder de prediccién. Algunos algoritmos de
ensamble simplemente promedian las predicciones de muchos modelos, pero en las GBMs la
combinacién es distinta. Los modelos-base se van agregando secuencialmente, la idea es que
cada nuevo modelo-base se entrena con respecto al error total del ensamble hasta el paso an-
terior. Mas precisamente, el nuevo modelo-base se construye de manera que tenga la maxima
correlacion con el gradiente negativo de la funcién de pérdida. La elecciéon del modelo-base
y de la funcién de pérdida son arbitrarias, por lo que las GBMs son muy flexibles. Si se
elige como funcién de pérdida el error cuadratico medio, el procedimiento implica un ajuste
sucesivo del error. Los GBMs son ampliamente usados en la industria y suelen tener un gran

desempeno en las competencias de aprendizaje automético (Miiller & Guido, 2016).

4.3.1.1. Gradient Boosted Regression Trees

Cuando los modelos base son arboles de decision (ver apéndice C), se les llama Gradient
Boosted Regression Trees (GBRT). Un GBRT es un modelo aditivo que da una prediccién g;

para una dada entrada x; con la siguiente expresion:

M
i = Fr(x) = ) hn(@) (4.3)
m=1

donde los h,, son los modelos base: arboles de decision con una profundidad fija. La constante

M representa el nimero de estimadores base o iteraciones. El modelo se va construyendo de

Onttps://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning
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forma aditiva:
Fo(x) = F—1(x) 4+ hp(x) (4.4)

donde cada nuevo estimador h,,(z) se ajusta para minimizar la pérdida del ensamble en el

paso previo Fi,_1:

n
hy = argmin L,, = arg minz Ui, Frn—1 (i) + h(z;)) (4.5)
h h i
donde I(y;, F'(z;)) es la funcién de pérdida, que debe ser una funcién diferenciable. De manera

que usando una aproximacion de Taylor, el valor de [ se puede aproximar por:

Al (yi, F(wi))]

e (4.6)

UYi, Frn—1(3) + hin(2:)) = Uyis Fn—1(2i)) + b (2:) l

—LI'm-—1

Ol(ys,F(x4))

El término [ OF ) es la derivada de la funcién de pérdida con respecto a su

} F=Fpn—1
segundo pardametro, evaluada en F,,,_1(x). La cual es facil de obtener para cualquier F,,_1(z;)
dado que [ es diferenciable. Denotdandola con g;, y deshaciéndonos de los términos constantes,
nos queda:
n
hm &~ argmin Z h(x;)gi (4.7)
h i=1
A cada iteracién, para minimizar esto se ajusta el nuevo estimador h,, para predecir un valor
que sea proporcional al gradiente negativo —g;. Los gradientes se actualizan a cada iteracién.
Este procedimiento puede ser considerado como una forma de descenso por gradiente en un

espacio de funciones.

4.3.1.2. Implementacion

En la préctica, utilizamos la implementacién de scikit-learn). Esta implementacion
soporta cuatro tipos de funciones de pérdida mediante el hiperpardmetro loss (los hiper-
pardmetros en el contexto de aprendizaje automatico, son todos los pardmetros cuyos valores
controlan el proceso de aprendizaje). El ntiimero de modelos base o estimadores M del en-
samble se define con “n_estimators” Otro hiperparametro de gran importancia es la tasa
de aprendizaje (“learning rate” en el método) que regula la contribucién de cada drbol
al ensamble, multiplicando a cada arbol por un factor constante, cuyo valor 6ptimo debe
obtenerse mediante validaciéon cruzada. Un valor pequeno de la tasa de aprendizaje hara que
se necesiten muchos mas estimadores base para ajustar el ensamble al conjunto de entrena-
miento, esta técnica denominada shrinkage produce usualmente una mejor generalizacion del
modelo (es decir, previene el sobreajuste a los datos de entrenamiento). Estos son sélo algu-
nos de los muchos hiperparamentros que permite modificar el algoritmo, la biisqueda de la
mejor combinacién de hiperparametros para un conjunto de datos y una tarea en particular
conforma una parte importante del aprendizaje automéatico. En la Figura 4.3 se muestra una

secuencia de aprendizaje de un GBDT con un solo predictor (x1) y tres modelos base.

Dhttps:/ /scikit-learn.org /stable/modules/ensemble.html#gradient-boosting
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4.3. Algoritmos

Algo a destacar de esta implementacién es que asigna un coeficiente de importancia a
cada variable predictora, que es proporcional a la reduccién total de la pérdida obtenida me-
diante esa variable particular. La lista de coeficientes se puede obtener mediante el atributo
“feature_importances_”. Es muy 1til para la interpretabilidad del modelo y ademaés sirve

como herramienta para seleccionar las variables més relevantes en un conjunto de entrena-

miento.
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Figura 4.3. Secuencia de aprendizaje de Gradient Boosting. El primer predictor (arriba a
la izquierda) se entrena normalmente, luego cada predictor consecutivo (columna izquierda)
se entrena sobre los residuos del predictor previo. La columna derecha muestra como va
quedando el ensamble de los predictores individuales. Fuente: Hands on Machine Learning

with Scikit-Learn, Keras € TensorFlow. Aurelién Geron.

4.3.2. Lasso

Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es un método de regresién lineal
que utiliza regularizacién y selecciéon automatica de variables. La regularizacién es una técnica
comunmente usada para evitar el sobreajuste, controlando la complejidad de un modelo

para reducir la varianza del mismo. Para esto, el método de Lasso agrega un término de
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4. Aprendizaje Automaéatico

penalizacién a la funcién de pérdida de minimos cuadrados:
1
{ Xw — |2 4.8
min o || Xw — {3 + allu]l (148)

Aqui n es el nimero de muestras, X es la matriz de variables independientes, y es el vector de
la variable dependiente, ||w||; es la norma L1 del vector de coeficientes y a es una constante
que controla el término de penalizacién y que constituye un hiperparametro del modelo
a determinar (por validacién cruzada por ejemplo). Al sumar la norma L1 del vector de
coeficientes (regularizacién L1) el término de penalizacién previene que haya coeficientes
muy grandes en el modelo, de hecho, hace que los coeficientes estén cerca del cero. Con lo
cual un ntimero de coeficientes seran efectivamente nulos (ver Figura 4.4), y de esa forma
el método de Lasso construye modelos mas simples e interpretables, funcionando como un
selector de las variables predictoras mas relevantes. Andlogamente a este método, si se usa la
norma L2 en el término de penalizacién, el método correspondiente se llama Ridge.

Segun el algoritmo que se use para ajustar los coeficientes del método de Lasso se da lugar
a distintas implementaciones. En la seccién siguiente describiremos el algoritmo LARS que

es el que usamos en este trabajo.

wo W2 o

© ©

NS

Figura 4.4. En azul se muestran curvas de nivel de la funcién de error sin regularizar,
mientras que en rojo se ve a la derecha la region de restriccién de la regularizacién L2 (ridge)
y a la izquierda la correspondiente a la regularizacién L1 (lasso). El valor 6ptimo para el
vector de coeficientes se denota con w*. Lasso da una solucién en la cual w; = 0. Fuente:

Pattern recognition and machine learning. Bishop (2006).

4.3.3. LARS

El algoritmo LARS (Least Angle Regression) provee una forma de estimar, dado un con-
junto de variables predictoras y una variable a predecir, cual es el mejor subgrupo de variables
y sus respectivos coeficientes para lograr el mejor ajuste lineal. Usualmente se usa cuando se

tienen conjuntos de alta dimensionalidad. El procedimiento basico del algoritmo es:

1. Empieza con todos los coeficientes igual a cero w = 0

2. Busca la variable predictora x; mas correlacionada con la variable objetivo y.
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4.3. Algoritmos

3. Incrementa el coeficiente w; en la direcciéon del signo de su correlacién con y. Calcula
los residuos r = y — ¢ en el camino. Frena cuando otro predictor xj tiene la misma

correlacién con r que tiene z;.

4. Incrementa (wj, wy) en la direccién equiangular (de aqui el nombre del algoritmo) entre
los dos predictores, hasta que otro predictor x,, tenga la misma correlacién con el

residuo 7 a lo largo del camino.

5. Ahora incrementa (wj,wy,w.,) en la direcciéon equiangular conjunta hasta que otra

variable x, tenga la misma correlacién con r.
6. Continda hasta que todos los predictores estén en el modelo.

El resultado de LARS da la curva que denota la solucién para cada valor de la norma L1 del

parametro de vectores (para méas detalle, ver Efron et al. (2004)).
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Capitulo 5

Planteo del problema y preparacion

de los datos

El problema que queremos abordar aqui es predecir el efecto sistematico en las velocidades
radiales de SOPHIE que se manifiesta como una deriva a largo plazo del punto cero. Nuestra
hipétesis es que podemos modelarlo a partir de alguna combinacién de variables relacionadas
a las condiciones observacionales, ambientales e instrumentales en el momento en que se
hace la exposiciéon. Construir un modelo fisico explicito de este fenémeno resultaria imposible
por la gran cantidad de variables que interfieren y cuya interaccién con el efecto es a priori
desconocida. En cambio, el enfoque con aprendizaje automéatico nos da la ventaja de no
tener que definir una relacién funcional entre las decenas de variables y la deriva del punto
cero. Por otra parte, gracias a que la correcciéon se ha hecho durante muchos afios mediante
observaciones de estrellas constantes, contamos con un buen niimero de estas en la base de
datos de SOPHIE. Ademaés, la pipeline de reduccién almacena muchisima informacién en
los headers de las imégenes que nos pueden servir en principio como posibles predictores, y
contamos con una treintena de sensores de temperaturas y presiones ubicados alrededor y en
el instrumento cuyas medidas también son accesibles para cada observacién. Todo esto nos

permite armar un buen conjunto de datos para entrenar los algoritmos.

Este es un problema de regresion, los predictores a usar seran en principio todo tipo de
variables que creamos que pueden llegar a tener algtin efecto en la medicién final de la RV.
Esto es: variables observacionales (por ejemplo seeing, brillo del cielo, masa de aire, etc),
ambientales (como temperatura exterior, humedad, presién atmosférica) e instrumentales
(temperaturas y presiones en el instrumento, SNR de cada orden de dispersién, pardmetros
de la CCF, etc).

El entrenamiento es supervisado, es decir que se entrena el algoritmo en un conjunto de
pares entrada-salida, donde la entrada son los predictores y la salida es la variable a predecir o
target. La idea es usar como target todas las medidas de RV que tengamos de las cuatro super-
constantes del trabajo de Courcol et al. (2015). Elegimos estas porque se han monitoreado
regularmente por muchos anos y la extrema estabilidad que tienen nos permite suponer que

su variabilidad esta directamente relacionada a los efectos sistematicos del instrumento.
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5.1. Adquisicion

Para entrenar un modelo de aprendizaje automéatico supervisado se necesita un conjunto
ordenado y tabulado de datos. Cada fila representa un dato, y las columnas son todas las
variables predictoras y una correspondiente a la variable a predecir (el target). En lineas
generales, cuantos mas datos tengamos para entrenar se esperan mejores resultados, por lo
cual se trata de recolectar la mayor cantidad posible de observaciones que sirvan a nuestro
fin.

Un punto muy importante a tener en cuenta al construir un conjunto de entrenamiento
tiene que ver con la uniformidad en la produccién de los datos, y dado que los ultimas
modificaciones en el instrumento se hicieron en diciembre de 2017, restringimos el rango
temporal del conjunto de entrenamiento a los anos 2018, 2019 y 2020. Lo primero que se
hizo entonces fue una busqueda en la base de datos en linea de SOPHIE(® de todas las
observaciones disponibles durante el periodo del 1 de Enero de 2018 al 31 de Diciembre de
2020 de las cuatro super-constantes, a saber: HD 185144, HD 89269, HD 9407 y HD 221354.
En esta busqueda constatamos que HD 221354 solo contaba con tres observaciones en ese

periodo, por lo cual la tuvimos que descartar.

5.1.1. Datos de los headers

Se extrajo informacién de dos tipos de archivos generados por el pipeline de reduccién
de SOPHIE: los “e2ds”, que contienen el espectro bidimensional, orden por orden, corregido
por bias, flat-field y rayos césmicos, junto con informacion sobre la observacion, y los “cct”,
que contienen los datos del analisis de correlaciéon cruzada. Examinando los encabezados de
estos archivos se hizo una preseleccién de los parametros que pudieran llegar a servir como
posibles variables predictoras y posteriormente se escribié un script que recorre la totalidad
de la base de SOPHIE y que extrae 77 datos seleccionados de los encabezados de los archivos
ccf y e2ds. Se corrié el script de forma remota en el servidor de SOPHIE obteniendo las
tablas de datos en crudo. En el Apéndice A.1 se detalla la lista de variables extraidas de
los headers de las imédgenes y una descripcién breve de cada una. Luego de filtrar sélo las
observaciones correspondientes a modo HR (alta resolucién), la cantidad de datos por estrella
que obtuvimos fueron: 383 de HD 185144, 174 de HD 89269 y 105 de HD 9407. Por tanto, el

conjunto inicial conté con 662 observaciones.

5.1.2. Datos de sensores externos

SOPHIE cuenta con 30 sensores externos que toman medidas de manera continua cada
seis minutos y se van almacenando en archivos de texto cada 24hs. De estos, 26 son de
temperaturas, 2 de presiones, 1 de humedad y 1 de corriente. En el Apéndice A se muestran
todas las variables medidas por los sensores. Para obtener los datos correspondientes a cada

una de las observaciones se escribieron dos scripts, el primero para unificar todos los archivos

Ohttp://atlas.obs-hp.fr/sophie/
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correspondientes al periodo del 1 de Enero de 2018 al 31 de Diciembre de 2020 en una sola
tabla con una columna indicando la hora exacta de cada medida. Con el segundo se hizo la
tarea de asignar a cada observacion el conjunto de medidas de los sensores que estuviera mas
cercano al tiempo de comienzo de la exposicién. En promedio, la diferencia de tiempo entre

el inicio de la observacién y las medidas de los sensores es de ~ 2.5 minutos.

5.2. Preprocesado

5.2.1. Valores atipicos

Al juntar los datos descriptos en las dos subsecciones anteriores, obtuvimos una tabla
por cada una de las tres estrellas con un total de 107 columnas, donde una corresponde a la
velocidad radial medida y las demés a todas las variables predictoras iniciales. Exploramos
primero los valores de las RVs de las tres estrellas. En la Figura 5.1 se grafican las velocidades
luego de sustraer la media para cada conjunto, se observa que hay algunos valores atipicos
en las tres estrellas, probablemente debido a irregularidades en las observaciones o asociados
a observaciones con muy baja SNR. Para remover los valores atipicos adoptamos un mismo
criterio para los tres conjuntos, dejando afuera los valores con un valor absoluto mayor a
20 m s~'. Con esto se removieron 17 puntos, quedando el conjunto con 645 observaciones.
Una vez corregidas, las series temporales tienen una dispersion de 3.20 m s~! para HD 185144,
5.09 m s~! para HD 89269 y 4.02 m s~ ! en el caso de HD 9407.
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Figura 5.1. Datos iniciales de velocidades radiales, se aprecia la presencia de valores atipicos.
Las lineas punteadas representan una desviacion de £ 20 m s~! del cero.

5.2.2. Limpieza

Lo siguiente que se hizo fue inspeccionar la calidad de los datos recolectados en las varia-
bles predictoras. Es esperable que en un conjunto tan grande de datos producidos de forma

heterogénea y con distintos objetivos haya numerosas irregularidades, como valores nulos,
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faltantes, atipicos, o incluso variables constantes que no aportan nada. Todas estas carac-
teristicas afectan negativamente a los algoritmos por lo que es necesario hacer una limpieza
antes de proceder al entrenamiento. Con este objetivo graficamos histogramas para todas
las variables. Inmediatamente tuvimos que descartar 10 variables que tenian un porcentaje
muy alto de valores nulos (> 20 %), que se indican en el apéndice A.1. Para las variables que
tenian menos de 5 valores faltantes, se completaron los registros faltantes con la mediana de
las otras observaciones. En el Apéndice A.2 se muestran los histogramas luego de la limpieza
de todas las variables que quedaron, para el caso de la estrella HD 185144. El mismo proceso

se aplico a las otras dos. Luego de la limpieza, el conjunto quedé con 96 variables predictoras.

5.2.3. Correlaciones

A continuacién, estudiamos las correlaciones entre todos los pares de variables predictoras.
La colinealidad (dependencia lineal entre dos variables) y multicolinealidad (entre muchas
variables) provoca que los coeficientes en una regresion lineal multiple cambien erraticamente
frente a pequenios cambios en los datos de entrada. Esto hace que la determinaciéon de los
coeficientes de la regresion sea imprecisa, que a su vez se traduce en mayor incerteza en
las predicciones de los modelos para datos nuevos. Se utiliza el coeficiente de Pearson para

cuantificar la dependencia lineal entre dos variables = e y:

R > N ()
VY@ - (v — )2

(5.1)

cuyos valores van entre —1 y 1. Un valor absoluto igual a 1 indica que una recta ajusta
perfectamente la relacién entre ambas variables, siendo igual a 1 si la relacion es directa y -1
si es inversa. Mientras que un valor de 0 significa que no hay dependencia lineal entre ellas.
En la Figura 5.2 se muestra una matriz de correlaciéon entre todas las variables. Lo primero
que salta a la vista en la esquina superior izquierda es que los SNR de los 39 érdenes de
dispersion estan altamente correlacionados. Algo similar pero no tan marcado se ve con las
columnas de las variables de los sensores externos en la esquina inferior derecha. También
los pares de variables que expresan el maximo y minimo de una misma medida durante la
observacion estan fuertemente correlacionados como es de esperarse, por ejemplo templ_min

y templ_max.

Por otro lado, nos interesa indagar qué variables son las que estan mas correlacionadas
con la velocidad radial y por lo tanto seran importantes para la prediccién. De mayor a menor
en valor absoluto, las primeras 15 son las siguientes (para esta lista dejamos una sola de las
39 SNR):

46



5.2. Preprocesado
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Figura 5.2. Matriz de correlacién entre todas las variables predictoras iniciales. Para cada

par de variables, el color representa el valor del coeficiente de correlacion de Pearson.

Correlacién con la velocidad radial

Variable Coeficiente de Pearson
cal_ext_sn0 0.41
airm_end 0.38

airm_start 0.37
drift_rv 0.36
tel_alt 0.35
ins_adcnum 0.32
berv 0.26
drift_rflux 0.21
bjd 0.19
colonne 3 0.18
templ_max 0.18
templ_min 0.18
presl_max 0.15
presl_min 0.15
colonne 22 0.15
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En general se habla de una correlacién fuerte a partir de un valor de 0.5 del coeficiente
de Pearson. Por lo que en principio en nuestras variables predictoras iniciales no tenemos

ninguna fuertemente correlacionada con la velocidad radial.

5.2.4. Ingenieria de variables

La ingenieria de variables es el procedimiento de crear variables extras con el objetivo de
mejorar el resultado del proceso de aprendizaje automético. Puede ser simplemente utilizando
nuestro conocimiento del problema para inventar nuevas variables que puedan llegar a ser
utiles o probar combinaciones distintas de las variables que ya tenemos.

Consideramos los pares de variables que expresan valores maximos y minimos de una
misma cantidad a lo largo de la observacién, que por si solas estdn muy correlacionadas, y
las combinamos creando nuevas variables que contengan otra informacién que pueda llegar
a ser relevante: por ejemplo, de “templ_min” y “templ_max”, dejamos sélo la que expresa
el minimo y agregamos una nueva “templ_dif” que expresa la diferencia entre el minimo y
el méximo durante la observacién. Que no esté correlacionada con las anteriores. Con este
procedimiento sumamos 5 variables mas.

La SNR de los 6rdenes de dispersion es la variable mas correlacionada con la RV en
el conjunto completo, como vimos en la subseccién anterior. Sin embargo, son 39 variables
que estan extremadamente correlacionadas entre si. Algo interesante que observamos cuando
miramos estas correlaciones en cada estrella por separado, es que la correlacién segiin el orden
de dispersién con la RV es distinta para cada estrella (Figura 5.3). Es posible que este efecto
esté relacionado con el tipo espectral de las estrellas. Para “capturar” esta dependencia en

nuevas variables hicimos el siguiente procedimiento:

= De las 39 variables “cal_ext_snk” con k de 0 a 38, definimos todas las combinaciones
(sin orden): “cal_ext_snk/cal_ext_snj” y “cal_ext_snk-cal_ext_snj” para todo j#k. Lo que

da un total de 1482 variables adicionales.

= Ordenamos las variables resultantes segin su coeficiente de correlacion con la RV y

agregamos la primera a nuestro conjunto de variables.

= Calculamos la correlaciéon entre la nueva variable y todas las siguientes en la lista
anterior, agregamos la primera que tenga un coeficiente menor a 0.8, de manera que no

sea redundante.
= Repetir el paso anterior con la nueva variable agregada.

Asi, se agregaron 19 nuevas variables. Se muestran en el apéndice A.1.

Un factor clave en la precision de los instrumentos como SOPHIE es la estabilidad del perfil
instrumental y por lo tanto la distribucién de flujo a lo largo de los érdenes. En consecuencia,
es esperable que estrellas de distintas caracteristicas exhiban efectos diferentes. Por lo tanto,
decidimos agregar variables que incorporen esta informacién al algoritmo. Sumamos entonces

tres pardmetros estelares como variables predictoras: “teff” (temperatura efectiva), “fe/h”
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(metalicidad) y “logg” (gravedad superficial). Utilizamos los valores que se muestran en la
Tabla 5.1 (obtenidos de Valenti & Fischer (2005)).

Estrella TersK] | Fe/H | log g
HD 185144 5246 -0.19 | 4.530
HD 89269 5586 -0.20 | 4.440
HD 9407 5657 0.02 | 4.480

Tabla 5.1. Valores de los parametros estelares para las tres estrellas del conjunto de entre-

namiento.
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Figura 5.3. Correlaciones de las SNR de cada orden espectral con la velocidad radial para

las tres estrellas de entrenamiento.

Después de agregar las nuevas variables, el conjunto quedé con un total de 119 variables

predictoras. Si ahora volvemos a inspeccionar las 10 méas correlacionadas con la velocidad

radial, vemos que conseguimos varias con mejor correlacién que las originales:
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Correlacién con la velocidad radial

Variable Coeficiente de Pearson
sn7-8 0.52
sn0/2 0.49

sn0/27 0.48

snl4/16 0.46

sn0-1 0.45
snb/33 0.43
cal_ext_sn0 0.41

snl2/34 0.41
sn6-4 0.39
sn8/9 0.38

airm_start 0.37

sn23/12 0.37

drift_rv 0.36
tel_alt 0.35

ins_adcnum 0.32

5.2.5. Seleccion de variables

Hay varias razones por las cuales es deseable reducir la cantidad de variables predictoras.
Tener muchas variables redundantes o irrelevantes sélo aumenta la complejidad del modelo
y la posibilidad de encontrar patrones espureos lo cual lleva a mayor probabilidad de sobre-
ajuste. Ademads, hay un efecto conocido como la maldicion de la dimensién: cuanto mayor es
la dimensionalidad del conjunto de entrenamiento mayor es el riesgo de que las instancias de
entrenamiento sean demasiado dispersas, el aumento del volumen del espacio de caracteristi-
cas es exponencial con la cantidad de variables. Con lo cual las nuevas instancias que demos
al modelo (datos de testeo) seguramente caeran lejos de cualquier dato de entrenamiento.
Esto hace que las predicciones tengan mayor varianza que en un modelo més simple. Una
solucién en teoria seria incrementar el tamano del conjunto de entrenamiento para tener una
mayor densidad de datos, pero en nuestro caso estamos limitados a las 645 observaciones con
las que contamos. Otras ventajas de reducir la cantidad de variables son que obtendremos un
modelo mas interpretable, y reducimos el tiempo de entrenamiento de los algoritmos, lo cual
tiene un gran impacto en el proceso de bisqueda de hiperpardmetros.

No existe una forma correcta o tinica de hacer seleccién de variables y en general depende
de cada problema y conjunto de datos en especifico. Las opciones son muchas pero nombra-
remos de forma general algunas maneras de abordar el problema. Se puede hacer de forma
no-supervisada, es decir considerando sélo las variables predictoras y no su relacion con la
variable a predecir: por ejemplo, eliminando las variables redundantes. Y también hay méto-
dos supervisados, donde se tiene en cuenta la interaccién con la variable a predecir. Estos se
dividen en varias categorias: por medio de estadisticas univariadas entre cada variable predic-

tora y la variable objetivo, como puede ser el coeficiente de Pearson. O basados en modelos,
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los cuales usan algoritmos que incorporan de forma intrinseca una forma de seleccién de las
variables mas importantes, con esta informacién se pueden entrenar sucesivos modelos e ir
eliminando variables recursivamente. Alternativamente, se puede proceder de forma iterati-
va hacia adelante, empezando con una seleccién minima y agregando de a una variable y
computando si es beneficiosa para el algoritmo o no.

Probamos numerosas estrategias durante el trabajo, pero finalmente nos quedamos con
una combinacién de seleccion supervisada mediante modelos que hacen seleccién automaética
y a eso le sumamos eliminacién de variables redundantes por coeficiente de correlacion de

Pearson entre ellas. El procedimiento de seleccion fue el siguiente:

= Se entrend un modelo de GradientBoosting con las 119 variables iniciales, buscando los
mejores hiperpardmetros por validacién cruzada, y se seleccionaron las 30 més impor-

tantes a través de sus coeficientes de importancia.

= Se entrené un modelo lineal LassoLars también con las 119 variables iniciales, y se

seleccionaron las 30 con coeficientes mas altos (en médulo).

» Se procedi6 agregando en érden jerarquico de las dos listas: 15, 17 45505 265 --- Donde
antes de agregar cada variable se computé su coeficiente de correlacion de Pearson con
todas las variables agregadas anteriormente. Si éste era mayor a 0.80 con alguna de

ellas no se agregaba. Asi hasta agotar ambas listas.

Al finalizar el procedimiento quedaron 27 variables. Luego hicimos un anélisis de multicoli-
nealidad entre estas, utilizamos el factor de inflacién de varianza (VIF) que da una medida de
qué tan bien se puede explicar una variable como combinacién lineal de las otras. Se calcula
como VIF; = 1/(1 — R?) donde R? es el coeficiente de determinaciéon obtenido al ajustar la
variable x; como combinacién lineal de las variables restantes. Tomamos como limite un VIF
de 10 (correspondiente a un R? de 0.9), y de esta forma descartamos tres variables con alta
multicolinealidad de la lista. El conjunto final quedé con 24 variables que se muestran en la

Figura 5.4.

5.2.6. Escalado de variables

Antes de pasar al entrenamiento de los algoritmos aplicamos una tltima transformacién a
las variables predictoras. En general los algoritmos tienen problemas cuando las variables de
entrada tienen escalas de valores muy distintas, para evitar esto se normalizaron sustrayendo
el valor medio y se dividieron por la desviaciéon estandar, de manera que la distribucién re-
sultante tendra media cero y varianza unitaria. En scikit-learn esta transformacion se emplea

con el método StandarScaler.
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5. Planteo del problema y preparacién de los datos
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Figura 5.4. Variables seleccionadas y su coeficiente de correlacién lineal con la velocidad

radial.
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Capitulo 6

Entrenamiento y resultados

En este capitulo se describe la etapa de entrenamiento de los algoritmos, se comparan
sus desempefios y se elige el mejor modelo. Luego se aplica el mismo para corregir el error
sistematico en observaciones de un grupo de estrellas fuera del conjunto de entrenamiento, y
se comparan los resultados con la correcciéon mediante el método tradicional de la constante
maestra.

Antes de comenzar, recapitulemos. Contamos con un conjunto de 645 puntos con observa-
ciones de velocidad radial para las cuales preparamos y seleccionamos 24 variables predictoras
para entrenamiento de los algoritmos. Como vimos en la Seccidén 4, es necesario contar con
un conjunto de validacién para seleccién de hiperparametros y otro de testeo para evaluacién
final. En este caso, dado que no tenemos un conjunto tan grande de puntos y no podemos
darnos el lujo de perder datos, entrenamos con el conjunto completo para aprovechar al
maximo cada instancia de entrenamiento. Separamos una parte sélo para buscar los mejores
hiperpardmetros mediante validaciéon cruzada (en 7 subconjuntos), pero luego reentrenamos
el modelo elegido en el conjunto completo. El testeo lo realizamos en datos de otras estrellas
que adquirimos luego. El conjunto de velocidades radiales sobre las cuales entrenamos se
muestra en la Figura 6.1.

La lista de algoritmos que probamos es la siguiente:
1. Regresion Lineal

2. Regresiéon Lineal Ridge

3. Regresiéon Lineal LassoLARS

4. SVM (support vector machines)

5. Arboles de decisién

6. AdaBoost (adaptive boosting)

7. XGB (extreme gradient boosting)

8. Random Forest
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6. Entrenamiento y resultados

9. Extra Trees (extremely randomized trees)
10. Gradient Boosting

Para medir y comparar el desempefio de los modelos elegimos el WRMSE (ver Sec. 4.1) como
nuestra métrica principal para poder tener en cuenta las incertezas en las velocidades radiales
y el hecho de que nuestro conjunto estd desbalanceado en la proporciéon de datos que tenemos

de cada estrella. Por tanto, definimos el peso de cada dato de velocidad radial como:

1
W; = —5
o7 f

donde o; es la incerteza en la RV y f; es la fraccién de datos del total del conjunto que
corresponden a la estrella j.

Para la validacion cruzada (ver Sec. 4.2), en todos los casos usamos el método GridSearchCV
de scikit-learn que permite definir una grilla de hiperpardmetros para un dado estimador, cal-
cula la métrica de validacién cruzada para cada uno de ellos y devuelve los parametros del
estimador éptimo. Y en algunos casos también usamos RandomizedSearchCV, donde en vez
de una grilla de definen distribuciones para cada parametro y se toman N combinaciones
aleatorias a partir de las distribuciones definidas. La validacién que hacen ambos es de tipo
K-fold, es decir que a cada estimador se lo entrena K veces por cada combinaciéon de hi-
perparametros, por lo que es computacionalmente muy costoso para ciertos algoritmos. En
nuestro caso usamos K = 7, con lo que un ~ 15% de puntos se usan para validar en cada
iteracion. La separaciéon de datos en los 7 subconjuntos se realiza de manera aleatoria pero
estratificada: respetando la proporcién de puntos que tiene cada estrella en el total. Esto es
para equilibrar la diferencia de datos que tenemos en cada tipo espectral.

Al principio hicimos numerosas pruebas con todos los algoritmos y encontramos que
los de mejor rendimiento para nuestro conjunto de datos eran los métodos de ensamble de

Random Forest y Gradient Boosting, con este dltimo dando el mejor desempeno de todos.
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Figura 6.1. Las 645 velocidades radiales usadas en el entrenamiento. Se diferencian con
colores las tres estrellas constantes.
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6.1. Entrenamiento de LassoLARS

Mientras que de los métodos lineales, LassoLARS tuvo un buen desempeno al usarlo con
variables de interaccién polinomiales, que aumentaron su poder predictivo significativamente.
Utilizaremos los resultados de este tltimo algoritmo como modelo base para comparar luego

con el de Gradient Boosting.

6.1. Entrenamiento de LassoLARS

El algoritmo de LassoLARS es un modelo lineal Lasso (ver Subsec. 4.3.2) que utiliza el
algoritmo LARS (ver Subsec. 4.3.3) para encontrar a cada paso los mejores coeficientes de la
regresion. Para este algoritmo el inico pardmetro que debemos optimizar es la constante «
(hiperpardmetro alpha) que multiplica el término de penalizacién, recordemos que el objetivo

del algoritmo Lasso es minimizar:

1

Xw —yl? + a|w|; 6.1
s IXw —yl + alw] (61)

min
w

de manera que un valor de alpha igual a cero da como resultado un ajuste normal de minimos
cuadrados. La métrica WRMSE que se reporta es el score obtenido en la validacion cruzada
por la mejor combinacién de hiperparametros encontrada, que se calcula como el promedio
de los scores obtenidos en las 7 iteraciones, ademas mostramos el rango de valores que obtuvo
en las iteraciones. Luego ese modelo se reentrena en el conjunto completo de entrenamiento
y se reporta el coeficiente de determinacién R? del modelo en los datos de entrenamiento. Se

probé una grilla de valores para alpha entre 1073 y 1077, el resultado obtenido fue:

RESULTADO

PARAMETROS OPTIMOS LASSOLARS e CV WRMSE: 2.759 m/s

alpha = 5.5405 x 107° RANGO: [2.253, 3.363]
e R2 SCORE: 0.520

Aqui vemos que el algoritmo lineal simple de LassoLARS tiene un desempefio muy pobre,
probablemente no haya una relacién lineal entre las variables y el efecto sisteméatico. Para en-
riquecer el modelo de manera que incorpore no solo las variables de forma independiente sino
también interacciones entre las mismas, entrenamos nuevamente pero transformando las va-
riables con el método PolynomialFeatures de scikit-learn. Esta funcién recibe como entrada
un conjunto de variables y devuelve todas las combinaciones polinomiales posibles entre ellas
hasta cierto grado que se define con el pardmetro degree. Usamos esto para definir nuevas va-
riables polinomiales hasta grado 2, y sélo de interaccién, es decir sin los términos cuadraticos,
esto es: si la entrada es (X1, X2, X3) la funcién nos devuelve (X7, Xo, X3, X7 X, X1 X3, X2 X3).
De esta forma, dado que tenemos 24 variables de entrada, la cantidad aumenta a 3700. Nue-
vamente probamos una grilla entre 1073 y 10~7 para alpha y el resultado mejor6 considera-

blemente respecto al caso anterior:
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6. Entrenamiento y resultados

, ) RESULTADO
PARAMETROS OPTIMOS LASSOLARS

CON VARIABLES DE INTERACCION e CV WRMSE: 2.331 m/s
RANGO: [1.779, 2.789]

alpha = 6.5085 x 107°
e R2 SCORE: 0.741

6.2. Entrenamiento de Gradient Boosting

Los algoritmos basados en arboles de decisién tienen la capacidad de capturar relaciones
altamente no lineales entre las variables predictoras y la variable objetivo, por lo que no
necesitamos incluir la transformacién polinomial en principio. Al entrenar un algoritmo de
Gradient Boosting, la cantidad de hiperparametros a definir y optimizar es notablemente
mayor. El nimero de estimadores base -dado por el pardmetro n_estimators- lo vamos a
obtener a través de la técnica de parada anticipada (early stopping), esto es: se entrena con
un numero grande de estimadores, pero se define una tolerancia (tol) y una fracciéon de
validacion (validation fraction) de manera que para cada nuevo estimador el algoritmo
calcula la mejora aportada en la funcién de pérdida. Si esta resulta menor a la tolerancia
durante n iteraciones consecutivas (n_iter_no_change), entonces se frena el entrenamiento.
Con esta técnica se reduce sustancialmente el costo computacional de la validacién cruzada

y se previene el sobreajuste. Los hiperparametros que vamos a optimizar son:
= learning rate: la tasa de aprendizaje.

= max_depth: la profundidad maxima de los drboles, limita el ntimero de nodos y va a estar
relacionado con las interacciones entre variables: a mayor profundidad mas interacciones

se pueden aprender. Menor profundidad previene el sobreajuste.

= min_samples_split: el niimero minimo de muestras requeridas para abrir un nodo
interno. Sirve para controlar el sobreajuste dado que un valor mas alto previene que el
algoritmo aprenda relaciones muy especificas para una dada muestra seleccionada en

un arbol.

= min_samples_leaf: el nimero minimo de muestras en un nodo terminal u hoja. Un

nimero mayor restringe la flexibilidad del modelo y previene el sobreajuste.

= max _features: el nimero de variables que considera el algoritmo al buscar la mejor

divisién interna o split.

= subsample: fraccién de muestras que se usan para ajustar los estimadores base. Valores

menores a 1 resultan en una disminucién de la varianza y aumento del sesgo del modelo.
Mientras que los parametros que dejamos fijos son:

» loss: “squared error” (error cuadratico medio)
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6.2. Entrenamiento de Gradient Boosting

= n_estimators_: 500

» tol: 1 x 107!0 (corresponde a una mejora de 0.01 m s~! en el RMSE)
= n_iter_no_change: 5

= validation_fraction: 0.1

La optimizacion se hizo en dos partes, primero optimizamos para la tasa de aprendizaje y la

profundidad de los arboles:

learning rate=[0.01, ... , 0.20]
max_depth=[2, 3, 4, 5]

dejando los demés pardmetros con sus valores por defecto excepto por max_features=‘‘sqrt’’.
Los valores éptimos resultaron ser 0.09 y 3 respectivamente. A continuacién, fijamos estos

valores y ajustamos los siguientes:

min_samples_split=[2, ... , 100]
min samples_leaf=[1, ... , 100]
max_features=[5, ... , 24]
subsample=[0.75, ... , 1.0]

Para los cuales obtuvimos 5, 1, 11 y 0.83 como valores 6ptimos respectivamente. Al entrenar
en el conjunto completo de entrenamiento con estos pardmetros, la parada temprana se dio

para n_estimators_=77. Las métricas fueron:

PARAMETROS OPTIMOS
GRADIENT BOOSTING

learning rate = 0.09 RESULTADO

n_estimators = 77
e CV WRMSE: 2.265 m/s

RANGO: [1.844, 2.483]
e R2 SCORE: 0.828

max_depth = 3
min_samples_split = 5
min_samples_leaf = 1
max_features = 11

subsample = 0.83

De los tres modelos el que tuvo la mejor métrica en la validacién cruzada fue Gradient
Boosting (Tabla 6.1). En la Figura 6.2 mostramos el orden de importancia de las primeras 10
variables en los dos mejores modelos. La variable “drift_rv” resulta la de mayor importancia
en ambos algoritmos de mejor desempeno, también habia sido la de mayor ranking en el
procedimiento de seleccién de variables por lo que no fue una sorpresa. Recordemos que esta
variable mide justamente la deriva del punto cero (de alta frecuencia) al registrar cuanto se
movieron las lineas de las lamparas desde la anterior calibracién, lo cual da cuenta del error

sistematico diario (las velocidades radiales ya son corregidas por este efecto en el pipeline)
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6. Entrenamiento y resultados

y aparentemente también tiene relacién con el error sistematico de largo plazo. La siguiente
variable que aparece en ambos modelos estd relacionada con la SNR (cal_ext_sn7) (también
hay varias combinaciones entre SNRs de distintos érdenes en la lista), ya habiamos visto que
las SNR tenian una buena correlacion con las velocidades radiales por lo cual es esperable que
tuvieran importancia. Lo otro destacable es que las dos temperaturas que aparecen entre las
10 variables mas importantes para GB, que son “colonne 17” y “colonne 3”, estan relacionadas
con el mismo contenedor refrigerado: la temperatura de la pared norte del contenedor y la
temperatura del aire dentro del mismo, ambas son estables dentro de un rango de 0.1°C, pero
posiblemente variaciones de menor amplitud afectan a las mediciones de velocidad radial.
En la seccion siguiente aplicaremos la correccion de nuestro modelo en datos nuevos de

otras estrellas.

Modelo CV WRMSE [m s7'] | R?

LassoLARS lineal 2.759 0.520
LassoLARS polinomial 2.331 0.741
Gradient Boosting 2.265 0.828

Tabla 6.1. Métricas para cada modelo. CV WRMSE corresponde al puntaje obtenido en la
validacién cruzada por el modelo con los mejores parametros. El coeficiente R? se calcula con

el mejor modelo entrenado sobre todo el conjunto de entrenamiento.

LassoLars Polinomial Gradient Boosting

drift_rv

cal_ext_sn7
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Figura 6.2. Las 10 variables de mayor importancia para los modelos de LassoLARS con

variables polinomiales y para Gradient Boosting. Para el primero reportamos el valor absoluto

del coeficiente de regresién, y en GB se muestra la importancia computada por el algoritmo.

6.3. Aplicacion del modelo y comparacién con la correcciéon

maestra

Para usar nuestro modelo como método de prediccion a la deriva del punto cero en las

medidas de velocidad radial, hicimos una busqueda en el archivo de SOPHIE de observaciones
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6.3. Aplicacion del modelo y comparaciéon con la correccién maestra

dentro del rango temporal de entrenamiento (BJD 2458129.419 a BJD 2459206.623) con las
siguientes restricciones: sélo tipos espectrales F, G y K, con observaciones en modo de alta
resolucién (HR), que hubieran sido observadas con el método de calibraciéon simultanea, y
que tuvieran méas de 15 medidas de velocidad radial con una dispersién no mayor a 1 km s~!

(para descartar binarias). Encontramos 6 estrellas, que se detallan en la siguiente tabla:

Estrella Tipo espectral | N° de medidas
HD 73344 G2V 320
HD 163183 G2V 144
HD 161284 KOV 94
HD 173701 G8V 62
TOI 1386 KoV 23
HD 207897 KoV 18

A diferencia de las estrellas de entrenamiento, estas no son constantes de velocidad radial.
De hecho algunas tienen planetas confirmados. HD 73344 tiene un planeta de tipo sub-
Neptuno con un periodo de 15.6 d detectado por trénsitos pero sin determinacién de masa
(de Leon et al., 2021). HD 161183 es una variable BY Draconis. TOI 1386 tiene un candidato
planetario detectado por transitos con un radio estimado de 6.55 Rg pero sin determinacién
de periodo ni masa (Chontos et al., 2022). Mientras que HD 207897 cuenta con un planeta de
tipo sub-Neptuno confirmado mediante transitos y velocidades radiales de 16.2 d de periodo,
la masa reportada tiene dos valores posibles de 14.4 Mg o 15.9 Mg con igual probabilidad
(Heidari et al., 2022). Las dos estrellas restantes, HD 161284 y HD 173701 no cuentan por el
momento con reportes de candidatos planetarios. Debido a esto, no serviria de nada calcular
las métricas que usamos para entrenamiento para estas estrellas, ya que la variacion intrinseca
domina sobre la instrumental.

Para evaluar el desempeno de nuestro modelo con respecto a la correccién tradicional
definida por Courcol et al. en 2015 y adoptada como estdndar, aplicamos ambas correcciones
a todas las estrellas y comparamos el cambio en las dispersiones de los datos antes y después
de cada correccion.

La correccién maestra que obtuvimos del equipo de SOPHIE consiste en una serie de 2881
medidas de velocidades radiales de estrellas constantes que abarcan desde BJD 2455930.117
a BJD 2459489.5452. Siguiendo el procedimiento descripto por Courcol et al. les aplicamos
un filtro de media cada 15 medidas, dando un tiempo de escala tipico de 9.3 dias para la
correccion. Luego interpolamos estos puntos para definir una funcién que da la correcciéon para
cualquier fecha dentro del rango. Se muestra la serie de medidas que constituyen la correccién
maestra en la Figura 6.3, donde también se marca cémo queda la funcién de correccion dada
por la interpolacién de los promedios cada 15 dias. Hicimos lo mismo para los datos usados

en entrenamiento como comparaciéon y se muestran en la Figura 6.3.

6.3.1. Comparacion de las correcciones

Para aplicar el modelo de Gradient Boosting que entrenamos, necesitamos obtener las 24

variables predictoras para las seis estrellas. Para esto realizamos la adquisicion y el procesado
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Figura 6.3. Los puntos azules corresponden a la constante maestra usada en la correccion
tradicional. La linea sélida es el resultado de interpolar los promedios de los puntos cada 15
medidas. Los puntos naranja son las velocidades radiales usadas en el entrenamiento del algo-

ritmo, para comparaciéon se muestra también la interpolacién del promedio cada 15 medidas.

de datos de manera idéntica a lo descripto para las estrellas de entrenamiento pero para
las 6 nuevas estrellas. Luego escalamos las variables utilizando la misma normalizaciéon que
aplicamos a estas, es decir, se les sustrae la media y se dividen por la varianza, siendo ambos
pardmetros los de la distribucién de entrenamiento. En la Figura 6.4 se muestran las medidas
sin correcciones de velocidades radiales de las seis estrellas (a las cuales se les sustrajo la
media). Para cada una también se muestran los valores de la deriva en la velocidad radial
predichos por el método tradicional y por nuestro modelo de Gradient Boosting. Lo primero
que notamos es que las predicciones de nuestro modelo parece caer siempre por debajo de
la correccién tradicional, con un offset negativo que va en promedio desde 1.9 m s~ ! en
HD 73344 hasta 10 y 11 m s~ en HD 207897 y TOI-1386 respectivamente. Esto puede estar
relacionado con el offset que se observa también entre las RVs de entrenamiento y la constante
maestra que se ve en la Figura 6.3. Si bien ambos conjuntos siguen la misma tendencia en
el tiempo, la diferencia en el punto cero seguramente esta relacionada con que la constante
maestra contiene el promedio de las velocidades de un niimero mayor de estrellas ademas de
las 4 super-constantes iniciales, como mencionamos en la Seccién 3.4. Por esto, no es extrano
que las medias difieran.

Por otra parte, dado que estamos dando al modelo datos completamente nuevos, algo a
considerar es que los datos de entrenamiento no sean suficientemente representativos para
los datos nuevos. Si los valores de las variables predictoras en estas nuevas estrellas caen
muy alejadas de las distribuciones “vistas” en el entrenamiento por el algoritmo, eso puede
dar lugar a que el modelo tenga problemas para predecir bien estos nuevos puntos. Para

examinar esto, graficamos las distribuciones conjuntas de a pares de las 5 variables predictoras
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Figura 6.4. Velocidades radiales (gris) de las seis estrellas y las correspondientes predicciones 61

de la deriva en velocidad radial dada por el modelo de GB (naranja) y por la constante maestra

(rojo).
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Figura 6.5. Cocientes de las dispersiones en las velocidades radiales antes (ogry ) y después
de aplicar la correccién dada por el modelo de GB (o¢p) v la de la constante maestra (oo ).

Los valores de los cocientes estan en escala logaritmica.

mas importantes, tanto para los datos de entrenamiento como para las seis estrellas nuevas
(ver Apéndice C). Analizando estas distribuciones, en particular la columna correspondiente
a la relacién SNR del orden de dispersién 7 (cal_ext_sn7) -que es la segunda variable més
importante- se observa que para la estrella en la que el offset es menor los valores de esta
variable caen cerca del centro de la distribuciéon de entrenamiento, mientras que para las dos
que tienen los offsets més extremos (HD 207897 y TOI-1386) los nuevos puntos estan en la
cola negativa de la distribucion. Esto podria explicar el offset en las predicciones para estas

estrellas.

Mas alla de este offset, podemos analizar el efecto que tiene la correccién en la dispersiéon
del conjunto de velocidades radiales de cada estrella. Para esto, calculamos las dispersiones
antes y después de cada correccion. Se muestran los resultados en la Tabla 6.2 y en la Figura
6.5. Salvo casos particulares, la tendencia general en un conjunto de estrellas al aplicar la
correccion deberia ser la de reducir la dispersion, por més que no sean estrellas constantes.
Vemos que en dos estrellas nuestro modelo produce una reduccién de la dispersién mucho
mayor que la correccién tradicional, en HD 173701 que pasa de 11.637 a 10.381 m s~ y en
HD 207897, donde se reduce de 4.816 a 4.206 m s~'. En TOI-1386 con ambas correcciones la
dispersion aumenta, y en las tres restantes no se aprecia un cambio significativo con ninguna

de las dos correcciones.
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6.3. Aplicacion del modelo y comparaciéon con la correccién maestra

Estrella HD 73344 | HD 163183 | HD 161284 | HD 173701 | TOI 1386 | HD 207897
ory [ms™] 20.335 34.998 16.075 11.637 18.212 4.816
Thve,, ms™ | 20.363 34.972 15.958 11.282 18.781 4.718
Thvey ms™] | 20171 34.823 16.061 10.318 18.991 4.206

Tabla 6.2. Dispersiones en las velocidades radiales antes y después de las correcciones.

6.3.2. Discusion

En la primera iteracién de este trabajo, el entrenamiento se habia hecho sélo en la estrella
HD 185144 obteniendo buenos resultados en el testeo sobre una porcién de esos datos. Sin
embargo, al usar el modelo en las estrellas constantes HD 89269 y HD 9407 comprobamos que
no arrojaba buenas predicciones. Dada la importancia de la SNR en los modelos, supusimos
que esto se debia a que las estrellas en las que testeamos eran de distintos tipos espectrales
a la de entrenamiento. Por esta razon, en la siguiente etapa agregamos estas dos constantes
al conjunto de entrenamiento para poder capturar en el modelado este efecto relacionado al
tipo espectral. El modelo entrenado en esa iteracion nuevamente resulté excelente cuando
lo probamos en un conjunto de testeo con datos de las mismas estrellas de entrenamiento
(Serrano Bell & Diaz, 2022). No obstante, faltaba testear todavia en datos nuevos para ver
si tenfa la capacidad de generalizar las predicciones a estrellas dentro del rango F, G y K.

Para testear en nuevos datos, surgié el problema de que no encontramos dentro del rango
temporal observaciones de otras estrellas constantes. Asi que testeamos el modelo en estrellas
con altas dispersiones intrinsecas, para las cuales la prediccién no se puede evaluar con la
métrica de entrenamiento. Surgen dos consideraciones respecto al desempeno en estas estre-
llas: por un lado, vimos al comparar con la correccién tradicional que la dispersiéon de las
velocidades radiales luego de la correccién en lineas generales no empeora (salvo por un caso
donde ambas correcciones empeoran la dispersion) y en dos casos obtenemos una mejora en
la dispersién respecto del método anterior.

Por otra parte, si bien nos resulté llamativo que las predicciones tengan una tendencia a
irse hacia el negativo, el hecho de que difieran de la correccién maestra es esperable por la
forma en que &mbos métodos estan planteados. La correcciéon que se aplica hoy en dia por
medio de la serie maestra de RVs constantes supone que el efecto es el mismo para todas las
estrellas F, G y K y les aplica la misma correccién, sin embargo, en nuestro abordaje hemos
constatado en mas de una oportunidad que el efecto varia con el tipo espectral. Nuestro
modelo produce correcciones distintas para cada estrella, por lo tanto es normal que difieran
en cierta medida.

Una forma ideal para testear las correcciones seria a partir de obtener periodogramas
antes y después de la correcién para una estrella que tenga un planeta de masa y periodo
conocidos. El efecto de la correcciéon no deberia afectar la sefial peridédica correspondiente al
planeta companero. Sin embargo, de las seis estrellas de testeo, la tinica que cumple estas
condiciones es HD 207897, pero la cantidad de puntos con los que contamos (18) no es

suficiente para realizar este test.
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajo a futuro

El objetivo de este trabajo fue realizar un estudio del efecto sistematico que se obser-
va en las velocidades radiales de SOPHIE como una deriva a largo plazo de su punto cero.
Esta variacién sistematica de las velocidades se monitorea observando estrellas de velocidad
constante, que se usan ademds para realizar una correccion de las observaciones. La finalidad
de este trabajo fue usar algoritmos de aprendizaje automatico para modelar este efecto en-
trenandolos sobre datos de estrellas de velocidad radial constante, para las cuales la deriva
se hace evidente. Teniendo como meta la mejora de la precisién en las medidas de velocidad
radial utilizadas para la deteccién y caracterizacién de exoplanetas.

Bajo la hipétesis de que existe una relaciéon entre las variables observacionales, ambientales
e instrumentales, como la posicién del telescopio, la temperatura ambiente y en distintas
partes del instrumento, etc., con el efecto observado en el punto cero de las velocidades
radiales, compilamos un extenso conjunto de datos a partir de 645 observaciones de velocidad
radial de estrellas constantes. A partir de técnicas de preprocesado, y de ingenieria y eleccién
de variables seleccionamos un grupo 6ptimo de variables predictoras.

Entrenamos diversos algoritmos y evaluamos sus desempenos, para finalmente quedar-
nos con un modelo de Gradient Boosting. Mostramos la comparaciéon con un modelo lineal
regularizado como base.

Luego aplicamos la correccion predicha por nuestro modelo a observaciones de un grupo
de seis estrellas y la comparamos con la correccién que deberia aplicarse mediante el método
tradicional que se usa en SOPHIE definido por Courcol et al. (2015). Surgié una dificultad
para comparar los métodos debido a que las estrellas disponibles para testeo no son constantes
de velocidad radial y pueden tener companeros invisibles que generan una variacién real (no
instrumental) de sus velocidades radiales. Esto complica medir el impacto de las correcciones.
Pero la comparacién de las dispersiones de las RVs antes y después de efectuar las correcciones
permitié concluir que el método implementado en este trabajo conduce a una mejor correccién
de los efectos sisteméticos.

Otro de los objetivos del trabajo era obtener conocimiento del instrumento a partir de los
datos. En ese sentido, remarcamos que la correccién que se aplica hoy en dia por medio de la

serie maestra de RVs constantes supone que el efecto es el mismo para todas las estrellas F,
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7. Conclusiones y trabajo a futuro

G y K y les aplica la misma correccién, sin embargo, en nuestro abordaje hemos constatado
en mas de una oportunidad que el efecto varia con el tipo espectral.

El trabajo de tesis requirié conocer en detalle el espectrografo de alta resolucion SOPHIE
y las técnicas de obtencion de velocidades radiales de alta precisién para la bisqueda y ca-
racterizacion de exoplanetas. Ademads, fue necesario profundizar los conocimientos de Python
y familiarizarse con el paquete scikit-learn de aprendizaje automéatico.

En el futuro, en el marco del trabajo de Doctorado, se espera utilizar la experiencia
adquirida con SOPHIE para desarrollar una herramienta similar para otros instrumentos
como HARPS o SPIRou. Ademds, se buscard extender la herramienta para poder predecir
variables multivariadas. En su versiéon actual, el algoritmo predice solamente la velocidad
radial, pero en el futuro, intentaremos predecir ademés las variaciones del ancho a mitad de
altura de una linea media y su deformacién (medida por el span del bisector; ver Queloz
et al. (2001)). En una segunda instancia, se buscara predecir las observaciones en cada orden
espectroscopico individualmente. Como tltima instancia, buscaremos directamente predecir
el flujo en rangos de la longitud de onda, lo que producird una correccion a nivel del espectro,
en lugar de hacerlo posteriormente sobre las mediciones reducidas de velocidad radial. Asi,

en cada paso nos acercamos a una descripcién de més bajo nivel de las observaciones.

66



Apéndice A

Datos

A.1. Lista de variables predictoras iniciales.

Feature ‘ Descripciéon
extraidos de los headers
cefrv Velocidad radial medida (en km s~1)
ccf_fwhm FWHM de la CCF
ccf_contrast Contraste de la CCF
ccf_span Bisector span de la CCF
berv Correccién por velocidad radial baricéntrica
cal_ext_snk (con k de 0 a 38) SNR del orden de dispersion k
bjd Fecha juliana baricéntrica
ccf_rv_error Error de la velocidad radial medida (en m s—1)

shutter_time Tiempo de exposicién

ins_adcang Angulo de la lente ADC()
ins_adcnum Numero de lente usada en el ADC

Temperatura minima de la red de difraccién
Temperatura maxima de la red de difraccion

Temperatura minima del aire local

templ_min
templ_max
temp3_min
temp3_max Temperatura maxima del aire local
presl_min Presiéon minima del aire local
presl_max
pres2_min (descartada)

pres2_max (descartada)

Presion maxima del aire local
Presion minima en el tanque presurizado

Presién méaxima en el tanque presurizado

targ_radvel Velocidad radial conocida
airm_end Masa de aire al finalizar la exposicién
airm_start

Masa de aire al empezar la exposicion

HADC (Atmospheric dispersion corrector) es un sistema de correccién por dispersién atmosférica. Las lentes

van rotando a medida que se mueve la estrella en el cielo. El sistema cuenta con distintas lentes segiin la masa
de aire.
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A. Datos

tel_alt
guid_seeing
guid_sky_level
guid_alpha
guid_alpha_rms
guid_delta
guid_delta_rms
senti_text (descartada)
senti_humi (descartada)
senti_seeing (descartada)
senti_tciel (descartada)
senti_mag (descartada)
targ_alpha
targ_delta

drift_rv
drift_nbcosmic

drift_rflux

Altura del telescopio
Estimacion del seeing del sistema de guiado
Estimacion del nivel de cielo del sistema de guiado
Correcciéon media en alpha en arcsec
RMS de la correccién en alpha en arcsec
Correccion media en delta en arcsec
RMS de la correccién en delta en arcsec
Temperatura exterior
Humedad exterior
Estimacion del seeing
Temperatura del cielo
Magnitud del cielo
Ascensién recta del objeto
Declinacién del objeto
Deriva en la velocidad radial medida en las lineas
de lampara desde la 1ltima calibracién
Ntmero de rayos céosmicos detectados en los
espectros de la lampara

Cociente de flujo en la lampara de Th usada para el "drift”

extraidos de los sensores exter

nos

colonne 2
colonne 3
colonne 4
colonne 5
colonne 6
colonne 7
colonne 8
colonne 9
colonne 10
colonne 11
colonne 12
colonne 13
colonne 14
colonne 15
colonne 16
colonne 17
colonne 18
colonne 19
colonne 20

colonne 21

colonne 22
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Temperatura de la red de difracciéon
Temperatura del aire en el tanque refrigerado
Temperatura del aire en el tanque a presurizado
Temperatura en el punto de contacto del soporte sureste
Temperatura en la extensién del soporte sureste
Temperatura de la superficie del criostato
Temperatura de la férula
Temperatura del obturador
Temperatura del mezclador (scrambler
Temperatura de la pared Sur
Temperatura del banco 6ptico (lado Este)
Temperatura del techo por fuera del contenedor
Temperatura del aire en el recinto aislado
Temperatura del aire en el soporte base
Temperatura del CCD
Temperatura de la pared Norte del contenedor regrigerado
Temperatura del aire en la sala de observacién
Temperatura del aire en la sala de electrénica
Temperatura en el contacto del soporte base

Temperatura de contacto del aislante mecanico del pie sureste

Presién atmosférica




A.2. Histogramas de variables predictoras iniciales

colonne 23 (descartada) Presion en el tanque presurizado
colonne 24 (descartada) Temperatura interna del sensor de presién
colonne 25 Temperatura ambiente en la unidad de calibracién
colonne 26 Temperatura de la alimentacién en la unidad de calibracién
colonne 27 Temperatura de las lamparas en la unidad de calibracién
colonne 28 Humedad en la habitacién de la unidad de calibracién
colonne 29 (descartada) Corriente de la lampara de Tungsteno
colonne 30 Temperatura interior del armario eléctrico
colonne 31 Temperatura interior del covertor (bonnette)
agregadas por ingenieria de features
temp1 _dif Diferencia entre templ_max y templ_min
temp3_dif Diferencia entre temp3_max y temp3_min
presl_dif Diferencia entre presl_max y presl_min
pres2_dif Diferencia entre pres2_max y pres2_min
airm_dif Diferencia entre airm_end y airm_start
airm_ratio Cociente entre airm_end y airm_start
sn0/2 Cociente entre cal_ext_sn0 y cal_ext_sn2
sn7-8 Diferencia entre cal_ext_sn7 y cal_ext_sn8
snl4/16 Cociente entre cal_ext_snl4 y cal_ext_snl6
sn0-1 Diferencia entre cal_ext_sn0 y cal_ext_snl
sn8/9 Cociente entre cal_ext_sn8 y cal_ext_sn9
sn6-4 Diferencia entre cal_ext_sn6 y cal_ext_sn4
sn0/27 Cociente entre cal_ext_sn0 y cal_ext_sn27
snll-2 Diferencia entre cal_ext_snll y cal_ext_sn2
sn23/12 Cociente entre cal_ext_sn23 y cal_ext_snl2
sn26-37 Diferencia entre cal_ext_sn26 y cal_ext_sn37
sn22/34 Cociente entre cal_ext_sn22 y cal_ext_sn34
snl7-19 Diferencia entre cal_ext_snl7 y cal_ext_snl19
sn2-8 Diferencia entre cal_ext_sn2 y cal_ext_sn8
sn32/33 Cociente entre cal_ext_sn32 y cal_ext_sn33
snl2/34 Cociente entre cal_ext_sn12 y cal_ext_sn34
snl13-38 Diferencia entre cal_ext_snl3 y cal_ext_sn38
snb/33 Cociente entre cal_ext_sn5 y cal_ext_sn33
sn30-33 Diferencia entre cal_ext_sn30 y cal_ext_sn33
sn22/33 Cociente entre cal_ext_sn22 y cal_ext_sn33

Tabla A.1. Nombre y descripcion de las variables predictoras iniciales y las agregadas por

ingenieria de variables. Se indica las que fueron descartadas por contener > 20 % de valores

malos o nulos.

A.2. Histogramas de variables predictoras iniciales
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A. Datos
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A.2. Histogramas de variables predictoras iniciales
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Apéndice B

Arboles de decisién

B.1. Explicacién breve del algoritmo de Arboles de decisién

Los arboles de decision son modelos muy usados en aprendizaje automatico tanto para
regresiéon como en clasificacién, y generalmente son el modelo ”base” de eleccién en los méto-
dos de ensamble. El algoritmo tiene una estructura de "arbol” con tres tipos de nodos. El
nodo raiz es el que inicia la estructura y contiene todas las muestras que luego pueden ser
separadas en nodos adicionales, los nodos internos, que son los que se derivan del nodo raiz
y los nodos hoja, que son los que dan los valores de salida del algoritmo. Los nodos se unen
a través de ramas.

La prediccién para una dada instancia empieza en el nodo raiz, donde se hace una pregunta
de Verdadero o Falso respecto al valor de la instancia para una de las variables predictoras
(si es mayor o menor que un dado niimero de corte), y segin la respuesta se sigue por una de
las dos ramas salientes. De esta forma se dividi6 el conjunto en dos subconjuntos. Segiun la
respuesta anterior, se llega a través de una de las ramas a un nodo interno, donde el algoritmo
se hace una nueva pregunta que puede ser respecto a otra de las variables predictoras o la
misma. Esto subdivide otra vez el nimero de muestras, abriendo nuevamente dos ramas. Si
es un arbol de profundidad 2, ya no hay méas preguntas, y la salida del nodo interno va hacia
las hojas, que representan el valor predicho por el algoritmo para esa dada instancia. Dicho
valor serd el promedio de las muestras que quedaron en esa hoja. De esta forma, para todo
punto, el algoritmo empieza en la raiz y termina con una prediccién en una de las hojas.

Para entenderlo mejor veamos en un ejemplo practico con nuestros datos. Vamos a cons-
truir un modelo que prediga la altura del telescopio teniendo como variable predictora a la
masa de aire. Primero entrenamos un modelo simple primero, con una profundidad de 2.
En la figura B.1 se muestra la estructura 6ptima del drbol encontrada por el algoritmo. La
forma de encontrar el mejor valor numérico para hacer las divisiones en una dada variable
la hace calculando la funcién de pérdida (el error cuadréatico medio, en este caso) para una
grilla de puntos de divisién y seleccionando el valor que minimiza el error. A través de este

procedimiento el algoritmo va construyendo el arbol.

En la figura B.2 se muestran dos modelos con profundidad 2 y 4, a medida que aumentamos
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B. Arboles de decisién

airm_start <= 1.185
squared_error = 127.661
samples = 100.0%
value = 59.569

TrV W‘lse

(" airm_start <= 1.035 ) airm_start <= 1.345

squared_error = 65.22 squared_error = 34.569
samples = 63.6% samples = 36.4%
value = 66.064 value = 48.237

A J

(squared_error = 8.249) squared_error = 9.588 squared_error = 13.8
samples = 52.9% samples = 22.3% samples = 14.1%
7 value = 52.078 value = 42.158

Figura B.1. Estructura del arbol entrenado con profundidad de 2. ”airm_start” es la variable
que indica la masa de aire al inicio de la observacién. En este caso, el arbol solo hace 4

predicciones distintas que estdn representadas por la etiqueta "value” en los nodos hoja.

la profundidad mejora el ajuste. Sin embargo, este algoritmo es muy propenso a sobreajustar
si no se controla el tamano del drbol ya que tiene la flexibilidad necesaria para ajustarse a

cualquier curva.

Profundidad = 2 Profundidad = 4

80 —

60 —

Altura del telescopio

40 fet,,

30

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8
Masa de aire Masa de aire

Figura B.2. Altura del telescopio (en grados) en funcién de la masa de aire. Los puntos

azules son los datos y la linea naranja el ajuste del arbol de decisién.
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Graficos de esquina

C.1. Distribuciones de las 5 variables predictoras de mayor

importancia para las estrellas de testeo y entrenamiento.
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Figura C.1. Variables més importantes para el modelo de Gradient Boosting. En gris se
representan los datos de entrenamiento y en celeste de la estrella HD 73344.
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C.1. Distribuciones de las 5 variables predictoras de mayor importancia para las
estrellas de testeo y entrenamiento.
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Figura C.2. Variables més importantes para el modelo de Gradient Boosting. En gris se

representan los datos de entrenamiento y en celeste de la estrella HD 161183.
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Figura C.3. Variables mas importantes para el modelo de Gradient Boosting. En gris se

representan los datos de entrenamiento y en celeste de la estrella HD 161284.
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C.1. Distribuciones de las 5 variables predictoras de mayor importancia para las
estrellas de testeo y entrenamiento.
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Figura C.4. Variables mas importantes para el modelo de Gradient Boosting. En gris se

representan los datos de entrenamiento y en celeste de la estrella TOI-1386.
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Figura C.5. Variables mas importantes para el modelo de Gradient Boosting. En gris se

representan los datos de entrenamiento y en celeste de la estrella HD 207897.
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C.1. Distribuciones de las 5 variables predictoras de mayor importancia para las
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Figura C.6. Variables mas importantes para el modelo de Gradient Boosting. En gris se
representan los datos de entrenamiento y en celeste de la estrella HD 173701.
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