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Survey (HTRU2). Esta base de datos contiene pardmetros estadisticos de unas e
17898 sefales de las cuales 13007 no son pulsares y 1639 si lo son (Lyon et al. °*]
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2016). Los conceptos de inteligencia artificial que se usaron puede dividirse en °”]
dos subgrupos, Machine Learning y Deep learning.

algoritmo con una gran cantidad de datos que permita que una tarea se lleve a*] — 20T i Fig. 2 :

cabo de una mejor manera a partir de cierto aprendizaje. En cambio Deep. .. | ZZE Histogramas de los
learning se centra en utilizar como algoritmo una red neuronal de algun tipo, que s | . parametros estadisticos.
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(Campesato 2020). Aqui la propuesta consistié en estudiar la performance de Iaszz;: .

técnicas de machine y de deep learning y evaluar su desempefio para la,,,.. 001
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Procesar una sefial para determinar si en la misma existe o no un pulsar requiere Feature Importances

de una serie de pasos de post-procesado de la sefnal obtenida. Debido a la

naturaleza de los mismos, las técnicas son CPU o GPU intensivas y dependiendo

de la duracidon de las mediciones pueden ser RAM dependientes también. El skew_pf

proceso es largo e iterativo probando a través de varios valores de DM

(Dispersion Measure) hasta concluir con una muestra representativa de la sefal mean_int_pf

que se cree puede contener un pulsar. Luego un astrébnomo evalda si

efectivamente lo es.

Dicho proceso ya fue realizado por Lyon et al. (2016) en el caso de la base de std_pf

datos que analizamos (HTRU2). Los autores detallan los siguientes pasos:

Como resultado obtienen pardmetros estadisticos para cada fuente puntual que

se considerd candidato a pulsar. skew_dm
Fig. 1: Para la generacion de la base de datos HTRUZ2 se siguieron estos
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v Detectado el atributo mas relevante para la validacion del candidato, que
> [Harm‘micf“mmi“gJ resulta ser la Kurtosis de la sefial, se propone entonces dos algoritmos para
7. Dete*cﬁon ) \ Machine Learning y una red neuronal para Deep Learning y se evalua el
o.( Siting ) PRNLILE, (MLICOLURLDE UL SeOn  SULGE On s desempefio teniendo en cuenta que las redes neuronales requieren de un
o ( Folting ) 0 140562500 55.683782 -0.234571 -0.699648 3199833 10110426 7975532  74.242005 tiempo de entrenamiento previo y luego un tiempo para la clasificacion. Se

v 1 102507812 58882430 0465318 -0515088 1677258 14.860146 10.576487 127.393580 evalla la tasa de éxito, el tiempo de operacion del algoritmo, los falsos
10. Selection . . , . i .

! J 2 103015625 30341640 0323328 1051164 3121237 21744669 7.735822 63.171909 positivos y negativos, asi como el conjunto de datos obtenidos y se obtuvieron
3 136750000 57.178449 -0.068415 -0.636238 3642977 20.959280 6.896499 53593661 los siguientes resultados resumidos en la siguiente tabla.
Parametros
(1] Valor Medio 4 88726562 40672225 0600866 1123492 1178930 11466720 14.269573 252.567306 Y ——— R pDRENECH Deep leaming (%)
[2] Desviacion estandar : Machine
: P 0 97.23% 97.9551%
[3] Kurtosis 17803 136429688 50847421 0187846 0738123 1296823 12166062 15450260 285931022 EEcen R
[4] Asimetria
[5] Valor Medio (DM) 17804 122554688 49485605 0.127078 0323061 16409600 44626893 2945244  8.297002
Runtime 0:00:03.725348s 0:05:41.493335 0:02:04.506093
[6] Desv. Estandar (DM) 17805 110335038 59.935930  0.150363 -0.743025 21430602 58.872000 2499517 4505173 (KerasClassifier)
[7] Kurtosis (DM)
8] Asimetria(DM) 17806 114507812 53902400 0201161 -0.024789 1946488 13.381731 10.007967 134.238910 +0:00:15.746782
17807 57062500 85797340 1406391 0089520 188306020 64.712562 -1597527  1.429475 (Fitting)
) Falsos negativos 52 25 43
_ ‘ ‘ METODOI‘OGIA. _ ' Positivos en el dataset | 330 332 332
A por.tlr de estrategias de machine y/deep learning buscom.os derivar dicha Foreg a Positivos predecidos | 302 381 357
algoritmos que operen de manera autdnoma. Entonces, trabajamos con estas técnicas

para finalmente realizar una prueba sobre la base de datos HTRU2, observando si los

algoritmos detectan claramente las sefnales de pulsares de las que no lo son. A partir de

esa visualizacién y utilizando las herramientas que ofrece Scikit-learn, se determind el _ _ _

atributo més relevante que permite diferenciar una sefal que contenia un pulsar de A futuro, el trabajo se puede replicar realizando pruebas con otro hardware.
otra que no. La visualizacién de la base de datos se realizd mediante histogramas que
se muestran en los paneles de la Figura 2.
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