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Resumen

La discrepancia de 50 entre los valores calculados de la constante
de Hubble obtenidos por el telescopio Planck y por el proyecto SHOES
es uno de los problemas més relevantes en la cosmologia moderna. En
el presente trabajo se realiza la reconstruccion de los pardmetros cos-
mogréficos utilizando redes neuronales FeedForward (FFNN) usando 33
datos observacionales independientes de modelos cosmolégicos con el
fin de generar predicciones del parametro de Hubble, H(z), el parame-
tro de desaceleracion, ¢(z), y en particular, sus valores actuales Hy, ¢,
respectivamente, y el valor del corrimiento al rojo de transicion zr.

Con la finalidad de establecer intervalos de confianza de las varia-
bles mencionadas, se realizaron 6 mil entrenamientos independientes.
Se construyeron 19 modelos FFNN variando el nimero de neuronas en
las capas ocultas, el valor de la tasa de aprendizaje y el porcentaje de da-
tos para el entrenamiento y ademads de la implementacién de técnicas
de regularizacion.

Basados en las funciones del error cuadréatico medio y chi-cuadrada,
se seleccionan nueve modelos para reportar el promedio ponderado de
las cantidades Hy = 68.007%-12km/s/Mpc, el cual se encuentra a 1.30 del

~0.49
valor obtenido por el telescopio Planck y a 3.60 de la mision SHOES,
go = —0.36"001 v zr = 0.717392 son consistentes con las predicciones

actuales de modelos cosmologicos. Finalmente, estos resultados confir-
man que el universo se encuentra en una fase de expansion acelerada.



Abstract

The 50 discrepancy between the values of the Hubble constant cal-
culated by the Planck telescope and the obtained by the SHOES project is
one of the most important problems in modern cosmology. In this work,
we perform the reconstruction of cosmographic parameters using Feed-
Forward Neural Networks (FFNN) with 33 observational data points that
are independent of cosmological models, to generate predictions of the
Hubble parameter H(z), the deceleration parameter ¢(z), and their cu-
rrent values Hy and ¢, as well as the transition redshift z;.

To establish confidence intervals for the mentioned variables, 6,000
independent trainings were made. A total of 19 FFNN models were cons-
tructed by varying the number of neurons in the hidden layers, the lear-
ning rate, and the percentage of data used for training, in addition to
implementing regularization techniques.

Based on the mean squared error and chi-squared functions, nine
models were selected to report the weighted average of: Hy = 68.0070%5
km/s/Mpc, which lies 1.30 away from the value obtained by the Planck
telescope and 3.60 from the SHOES mission. The values ¢o = —0.36700;
and zy = 0.7170-02 are consistent with current predictions from cosmolo-
gical models. Finally, these results confirm that the universe is in a phase

of accelerated expansion.
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Introduccidn

1.1. Motivacion

La constante de Hubble H,, mide la tasa de expansion del universo,
es uno de los valores mds importantes para la cosmologia y la astrofi-
sica. En cosmologia, esta valor define la eslaca espacial y temporal del
modelo estdandar de la cosmologia ACDM, pues determina la edad del
universo y las distancias para calcular la estructura a gran escala [1, 2].
En astrofisica, Hy es muy importante para ajustar la escala de distancias
mediante supernovas, esto permite calcular propiedades como masas
de planetas, tasas de transformacion estelar, o tasas de crecimiento de
nucleos activos y cudsares [3].Ademads, influye en la caracterizacion de
lentes gravitacionales [4] y en el andlisis de fusiones de estrellas de neu-
trones detectadas mediante ondas gravitacionales[5]. Uno de los pro-
blemas mds grandes en la cosmologia actual, es la diferencia que existe
entre los valores obtenidos por la colaboracion Planck y la obtenida por
el proyecto Supernovae, HO, for the Equation of State, SHOES, la cual es
cercana a 50, lo que hace que la probabilidad de que estas mediciones
pertenecieran a la misma distribucion es muy baja, a esta discrepancia
se le conoce como tensién de Hubble. Ademas, obtener una reconstruc-
cion del parametro de desaceleracion, g(z), el cual nos dice si el universo
se encuentra en una fase de aceleracion o desaceleracion. Y su valor en
z =0, indica su valor en la actualidad e indica la dinamica del universo.
Estos parametros cosmogréficos, no pueden obtenerse por mediciones
directas, mds bien son calculadas a partir de un observable [6].

Es por eso que se necesitan probar nuevos métodos para obtener
valores de los pardmetros cosmograficos. Una de estas alternativas son
las redes neuronales, las cuales hacen predicciones a partir de datos ob-




1.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

servacionales que no depende de modelos cosmoldégicos, lo que hace
que estas estimaciones no tengan sesgos generados por modelos cos-
mologicos.

1.2. Descripcion del problema

Observaciones actuales a supernovas tipo Ia, oscilaciones acusti-
cas de bariones, fondo cosmico de microondas y observaciones direc-
tas al parametro de Hubble, indican en conjunto que el universo se en-
cuentra en una fase de expansion acelerada. Para medir la tasa de ex-
pansion del universo, se usan dos técnicas, la primera, calculada por la
Agencia Espacial Europea mediante el telescopio Planck, la cual realiza
mediciones al fondo césmico de microondas, obteniendo un valor de
67.4km/s/ Mpc, por otro lado, tenemos la medicion que realiza el equi-
po SHOES;(Supernovae H, for the Equation of State of dark energy), que
realiza mediciones de Hy haciendo observaciones a supernovas tipo /a,
y da un valor de 73.04km/s/Mpc. A la discrepancia en estos valores se
le conoce como tension de Hubble. Esta diferencia entre las medicio-
nes no puede considerarse un error experimental. Cuando se comparan
2 mediciones independientes con sus incertidumbres, se le conoce co-
mo significancia estadistica y para este caso, se tiene un valor cercano a
50. Esto indica que la diferencia entre ambos resultados es mucho ma-
yor de lo que podria explicarse por errores estadisticos o sistematicos
en cada método. Una discrepancia de 50 implica que la probabilidad de
que ambas mediciones pertenecieran a la misma distribucion seria de
1 entre 1.75 millones. Esta tension podria deberse a errores sistematicos
aun no identificados, a limitaciones propias del modelo cosmolégico es-
tandar o a la presencia de nueva fisica que modifique la evolucion de la
expansion cosmica entre el universo temprano y el actual.

Para suavizar la tension de Hubble es necesario hacer predicciones
independientes de modelos cosmol6gicos, es por eso que se propone el
uso de inteligencia artificial, pues estas técnicas permiten realizar pre-
dicciones directamente de los datos observacionales, sin imponer mo-
delos tedricos.
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1.3. JUSTIFICACION

1.3. Justificacion

La aplicacion de inteligencia artificial al estudio de la energia oscu-
ra representa un avance importante en la cosmologia contemporénea.
Para comprender la energia oscura es importante conocer su origen y
evolucion. Una de las principales dreas de investigacion es el uso de al-
goritmos de inteligencia artificial para predecir los valores del parame-
tro de Hubble y pardmetro de desaceleracion, asi como los valores ac-
tuales de estos y el valor del corrimiento al rojo de transicion.

El pardmetro de Hubble indica la tasa de expansion del universo, y
el parametro de desaceleracion indica si el universo se encuentra en una
fase de expansion acelerada. Son dos pardmetros fundamentales para
comprender la dindmica del universo, ya que con el parametro de Hub-
ble se miden distancias cosmicas, se determina la edad del universo, se
deterrmina la geometria del universo y con el se comparan modelos cos-
moloégicos. Sin embargo, calcularlos a partir de observaciones cosmol6-
gicas es complejo debido a la naturaleza de los datos, las distancias cos-
mologicas, las limitaciones de los instrumentos y la dependencia con
modelos cosmoloégicos. Si bien el valor del pardmetro de Hubble se pue-
de medir con datos observacionales, existe una discrepancia en su valor
dependiendo de las técnicas usadas en su medicion. Por otro lado, el
parametro de desaceleracion no se puede medir de manera directa con
técnicas actuales, pues requiere un observable para realizar curvas de
estimacion, es por esto que el uso de inteligencia artificial es de utilidad,
pues tienen la capacidad de reconocer patrones para realizar prediccio-
nes a partir de imdagenes y datos temporales, lo que ha demostrado ser
efectivo en tareas de clasificacion de eventos en astroparticulas, como
se muestra en [7], donde se utilizaron redes neuronales convolucionales
para mejorar la separacion entre sefiales y fondo en telescopios Cheren-
kov utilizando informacién de temporizacién de los fotones. Ademas,
las redes neuronales convolucionales pueden calcular pardmetros cos-
mologicos con mayor precision que métodos tradicionales como el es-
pectro de potencia, ain cuando se cuenta con ruido significativo, como
se muestra en [3], donde se obtuvo 50 %de mejora en la precision de los
parametros a partir de mapas de lente débil.

El valor de H,, el valor de H(z) en z =0, puede obtenerse mediante
distintas técnicas observacionales, pero estas no tienen un tnico valor

16



1.4. HIPOTESIS

resultante: las mediciones del fondo c6smico de microondas y las me-
diciones a supernovas tipo Ia difieren en aproximadamente 50, dando
como resultado la tension de Hubble, uno de los principales problemas
en la cosmologia actual.

Ademds, con las predicciones realizadas por las inteligencias artifi-
ciales, podemos obtener informacion sobre los parametros cosmografi-
cos, sin depender de las restricciones generadas por los modelos cosmo-
l6gicos. Esto representa un gran avance, pues las investigaciones usual-
mente dependen de modelos tedricos que se ven restringidos por supo-
siciones de los mismos [9].

Adicionalmente, en [9], se demuestra que se obtienen resultados
comparables con técnicas tradicionales de cosmologia en la aplicacion
de redes neuronales a la reconstruccion de pardmetros cosmograficos,
sin hacer suposiciones sobre modelos cosmolégicos. Es por eso que, el
uso de inteligencia artificial ademds de complementar los métos tradi-
cionales, proporciona una alternativa para distinguir qué modelo cos-
mologico se ajusta mejor a los datos observacionales, aportando resul-
tadoa que pueden complementar o replantear los modelos actuales.

1.4. Hipdtesis

En comparacion con los métodos cosmoldgicos tradicionales, el uso
de redes neuronales y técnicas de aprendizaje automatico reconstruird
los parametros cosmoloégicos H(z), q(z) a partir de datos observaciona-
les, sin depender del modelo cosmolégico, lo que suavizara la tension
de Hubble.

1.5. Objetivos

Objetivo General

Reconstruccion de los parametros cosmograficos H(z) y ¢(z), asi
como el valor de la constante de Hubble, H,, mediante modelos de inte-
ligencia artificial.

17



1.5. OBJETIVOS

Objetivos Particulares

Disenar una red neuronal que pueda hacer una reconstruccion de
los pardmetros cosmogréficos H(z) y ¢g(z) a partir de datos obser-
vacionales independientes de modelos cosmolégicos.

Establecer cual es la arquitectura que mejor ajusta los datos ha-
ciendo variaciones en las neuronas en las capas ocultas, la tasa de
apredizaje, cambiando el porcentaje de datos de entrenamiento y
agregando técnicas de regularizacion.

Determinar mediante las predicciones de la red neuronal los valo-
res actuales de los pardmetros cosmograficos Hy, ¢, y el valor del
corrimiento al rojo de transicion zr.

Evaluar los ajustes de la red neuronales usando la funciéon de pér-
dida MSE y comparando los resultados con el modelo ACDM, para
seleccionar los mejores modelos y con ellos calcular el promedio
ponderado.
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Marco teodrico

En este capitulo se muestran los fundamentos teéricos necesarios
para comprender el presente trabajo. Se explican conceptos bdasicos de
redes neuronales, sus principales componentes y técnicas usadas para
evitar sobreentrenamiento. En la segunda parte, se presentan los con-
ceptos mds importantes de la cosmologia, tales como materia y energia
oscura.

2.1. Estado del Arte

En los tltimos afos, el uso de inteligencia artificial ha cambiado la
manera en que se plantean problemas cosmologicos. Esta herramienta
permite trabajar con grandes volimenes de datos, imdgenes de baja ca-
lidad y ha propuesto nuevas técnicas para calcular los pardmetros cos-
mograficos. Uno de los principales trabajos es [10], en donde se entre-
naron redes neuronales convolucionales para clasificar las galaxias de
Sloan Digital Sky Survey segin su morfologia, en este trabajo se logra-
ron tiempos mucho menores de clasificacion ademds de alcanzar una
precision del 97 %.

Por otro lado, en [1 1], se usa un modelo de aprendizaje automati-
co supervisado combinado con inferencia bayesiana para reducir la di-
mensionalidad de conjuntos de datos cosmoldgicos a gran escala. Para
esto, se hace uso de simulaciones cosmologicas que generan aumento
de datos sintéticos, haciendo que el modelo sea mds diverso y robusto.

Finalmente, en [9], se realiza la reconstruccién del pardmetro de
Hubble, H(z), tasa de crecimiento de estructura y mddulo de distan-
cia, haciendo uso de redes neuronales y datos observacionales indepen-




2.2. REDES NEURONALES

dientes de modelos cosmolégicos, en los cuales se hizo uso de técnicas
de regularizacion como el dropout y obteniendo resultados consistentes
con métodos tradicionales.

2.2. Redes Neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional basado en el fun-
cionamiento del cerebro. Estd compuesto por neuronas que procesan la
informacion que se introduce al modelo, luego la procesan por las dife-
rentes capas ocultas de la red y para entregar una salida.[1”]. Las redes
neuronales aparecen en 1943, cuando Warren McCulloch y Walter Pitts
crearon una neurona artificial basdndose en la estructura de las neu-
ronas bioldgicas [13]. En la década de 1950, Frank Rosenblatt invento el
perceptrén, que es una red neuronal simple con solo una capa que podia
reconocer patrones [14]. En 1976, usando backpropagation, se cre6 un
algoritmo que permitia ajustar los pesos de las conexiones de las neu-
ronas en la red [15]. A partir del afio 2000, gracias al gran avance de los
equipos de computo, las redes neuronales obtuvieron mejores resulta-
dos y aplicaciones méds complejas como procesamiento de lenguaje y
vision por computadora, permitiendo la creacion del deep learning [16].

A continuacion se explican los principales elementos de una red
neuronal.

2.2.1. Capasy neuronas

En las redes neuronales, el elemento mds simple son las neuronas,
a través de ellas fluye la informacion, procesa la informacion de entrada,
identifica patrones y da una salida. Existen diferentes tipos de neuronas
dependiendo de la capa en la que se encuentren, Figura 2.1. A continua-
cion se muestran las capas principales.

= Capa de entrada: es la encargada de recibir los datos iniciales que
se procesaran en lared. Cada neurona representa una caracteristica
del conjunto de datosy su cantidad depende de la dimensionalidad
de la misma.

= Capas ocultas: Son las capas intermedias que encuentran los pa-
trones de los datos. No existe una regla para determinar el nidmero
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2.2. REDES NEURONALES

de neuronas en esta capa, pero de esta depende el rendimiento de
laredy el tiempo que se necesita para el entrenamiento.

= Capa de salida: En esta capa se generan los resultados finales de la
red. La cantidad de neuronas en la capa de salida depende de las
caracteristicas de la red y de los datos [17].

En la Figura 2.1, podemos observar las conexiones entre las neuronas,
las cuales se denominan pesos, w'V,w®,w®, (ver seccion 2.2.2). Cada
color en la figura representa una capa diferente en la red neuronal. Los
circulos verdes indican las capas de entrada, mientras que los circulos
azules representan las capas ocultas. El circulo rojo representa la capa
de salida, las funciones f(x) representan las funciones de activacion (ver
seccion 2.2.3).

Capa de entrada

Capa oculta Capa oculta

Figura 2.1: Estructura de una red neuronal.

Las redes neuronales se clasifican segtn su estructura, siendo las
principales:

1. Redes neuronales feedfoward: Conocidas también como redes de
propagacion hacia adelante, son redes en las cuales la informacion
fluye en solo una direccion, ya que no hay conexion entre neuronas
de la misma capa ni con capas anteriores, unicamente con capas
siguientes. Este tipo de red neuronal son usadas para clasificacion
y regresion.
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2.2. REDES NEURONALES

2. Redes neuronales recurrentes: Este tipo de redes neuronales se usan
para trabajar con datos secuenciales, es decir, que estdn ordenados
por periodos de tiempo, la principal diferencia con una red neuro-
nal feedfoward es que tienen la capacidad de recordar informacion
de pasos anteriores, ya que al procesar una entrada, parte de esa in-
formacion se guarda y se reutiliza en los siguientes pasos, teniendo
conexiones hacia atrds y hacia adelante. Son ideales para procesar
texto y para prediccion de series temporales.

3. Redes neuronales convolucionales: Estas redes neuronales son usa-
das para procesar datos de més de una dimension, como imagenes
o senales de audio, estas redes fraccionan la informacion y utilizan
un filtro que analiza la imagen por partes [18].

2.2.2. Pesos

Los pesos son parametros numéricos asociados a cada conexion
entre neuronas en las distintas capas, estos son de suma importancia
en el aprendizaje, ya que definen co6mo las entradas se combinan y se
clasifican para calcular la salida de cada una de las neuronas. Conforme
la red se entrena, los pesos se ajustan utilizando algoritmos de optimi-
zacion, como lo es el descenso del gradiente [19].

2.2.3. Funcion de activacion

La funcién de activacion es la unidad basica de procesamiento de
una neurona, pues determina si las neuronas serdn o no activadas. Si
se recibe un dato de entrada en una neurona, se crea una combinacién
lineal que se multiplica por el peso para después evaluarla en la funcion
de activacion y determinar si la neurona se activa y transmite una sefial
a la neurona de la siguiente capa. La funcion de activacién mds sencilla
es la lineal, pero esta impide que el modelo prediga patrones de datos
complejos[20]. A continuacion se describen algunas de las funciones de
activaciéon mds usadas.
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2.2. REDES NEURONALES

Funcién sigmoide

Toma una entrada y la convierte en valores entre 0 y 1. Y se define
como

oXx)=— 2.1)

donde x son los datos.

1.04

0.8 1

0.6 1

fix)

0.4

0.2

0.0 1 — o(x)

T T T T T T T T T
-10.0 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Figura 2.2: Gréfica sigmoide.

La funcion sigmoide, Figura 2.2, tiene algunas limitaciones que im-
piden trabajar con cualquier tipo de datos. Entre estos, se encuentra el
problema con el descenso del gradiente, pues con valores muy grandes
su derivada tiende a cero y asilos pesos se actualizan en cantidades muy
pequenas y la red no se entrena de manera correcta.

Funcion Rectified Linear Unit (RELU)

Esta funcion tiene una gran eficiencia computacional y soluciona
problemas con el descenso del gradiente que tienen otras funciones de
activacion. La funcién RELU se define como sigue

f(x) =max(0, x) (2.2)

donde max se define como una funcion que toma dos valores y devuel-
ve el mayor

a, sia>b
max(a,b) = _ (2.3)
b, sib>a
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10 4

fx)

0 — RELU(x)
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X

Figura 2.3: Funcion RELU.

Aunque la funcion RELU, Figura 2.3, no tiene problemas con datos
de gran tamano y tiende a tener mejor activacion en las neuronas con
entradas positivas, también cuenta con algunas limitaciones, entre ellas
se encuentra el problema de las neuronas muertas, que consiste en que
si durante el entrenamiento se obtiene un valor negativo, el gradiente
serd cero y no activara a neuronas en capas siguientes [21].

Scaled Exponential Linear Unit (SELU)

Esta funcion de activacion, Figura 2.4, nace como una solucién a
los problemas presentados por la funcion RELU, pues es una funcion
auto-corregible. La funcién matematica de SELU es

A(a-e*—a), six<0
f(x)= (2.4)

A-x, six=0

donde Ay a son constantes, A controla la escala de la funcion y a influye
en la forma de la funcién.
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—— SELU(x)
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Figura 2.4: Funcion SELU.

Aunque esta funcion de activacion resuelve los problemas de RELU,
no siempre es mejor, ya que depende de los datos de entrada a la red

[22].

Funcién Exponential Linear Unit (ELU)

La funcion de activacion ELU, Figura 2.5, es una variacion de la fun-
ci6én RELU, con algunas mejoras, siendo diferenciable en todo su domi-
nio y asi resolviendo el problema de las neuronas muertas. La ecuacion
que representa esta funcion es

X, six>0
flx)= (2.5)

a-(e*—-1), six<0

donde a es una constante que determina la pendiente de la funcion.
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10 4
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Figura 2.5: Funcion ELU.

Aunque presenta grandes mejoras, esta funcién es mas compleja de
implementar y, por lo tanto, representa mas tiempo de computo, ade-
mads de que en muchas ocasiones se presenta un sobreentrenamiento

[23].

Funcién exponencial

Esta funcién no es tan usada como las mencionadas anteriormente,
ya que sufre de problemas con el descenso del gradiente. La ecuacion
que modela la funcién exponencial es

fx)=¢e" (2.6)

En la figura 2.6 se muestra la grafica para la funcién exponencial.
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=

= 10000 1
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X

Figura 2.6: Funci6n exponencial
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2.2. REDES NEURONALES

2.2.4. Hiperparametros

Los hiperparametros son valores que se determinan antes del en-
trenamiento de una red neuronal y controlan el aprendizaje, estos pa-
rdmetros no cambian durante el entrenamiento. Los méds comunes son

[24] :

1. Tasa de aprendizaje: Determina la actualizacion de los pesos en ca-
da época del entrenamiento. Es importante encontrar un valor co-
rrecto para la tasa de aprendizaje, pues valores muy grandes pro-
vocan que el modelo no converja al valor minimo de la funcion de
pérdida, y para valores muy pequenos el modelo se estanca.

2. Numero de épocas: Es el niimero de iteraciones del entrenamiento.
Si se tienen pocas épocas puede derivar en subentrenamiento, y si
se tienen demasiadas épocas el modelo puede presentar sobreen-
trenamiento.

3. Optimizador: Es el encargado de actualizar los pesos de una red
neuronal. Los méds comunes son el descenso del gradiente (SGD) y
Adaptative Moment (ADAM).

4. Funcion de pérdida: También conocidas como métricas de evalua-
cién, nos dicen que tan bien se ha entrenado el modelo.

2.2.5. Meétricas de evaluacion

Estas métricas nos indican qué tan precisa es una red neuronal.

1. Prueba y*: Es un método estadistico que compara la distribucion
real de los datos con la distribucién esperada. Es utilizada princi-
palmente para realizar pruebas de hipétesis y calcular intervalos
de confianza. Se calcula como sigue:

5 X”: [y(z) — 7i1?

i=1 o7

(2.7)

donde y(z;) es el modelo evaluado en cada z;, y; es el valor obser-
vado y g; el error.

27



2.2. REDES NEURONALES

2. Error absoluto medio (MAE): Mide el error de la prediccién de un
modelo

1 )
MAE:;ZIyi—in (2.8)
i=1

donde 7 es el numero total de datos, y; es el valor real observado
parala muestra i y j; es el valor predicho por el modelo.

3. Error cuadrdtico medio (MSE): Esta enfocado en errores mayores
debido al término exponencial. Mide el error cuadrado de la pre-
diccion de un modelo.

1 n
MSE = — Y yi—9)? (2.9)
i=1

donde 7 es el numero total de datos, y; es el valor real observado
para la muestra i y y; es el valor predicho por el modelo.

4. Error relativo cuadrado (RSE): Se usa como medida de como varia
el error cuadratico medio con respecto a la varianza.

_ Z?;l(yi - j)i)z
Y (yi—yi)?

donde 7 es el numero total de datos, y; es el valor real observado
para la muestra i y y; es el valor predicho por el modelo.

RSE (2.10)

5. Coeficiente R*: Nos da informacion sobre la variacién de los datos
con respecto a los predichos por el modelo. La ecuacion para esta
métrica es

R*=1-RSE (2.11)

Toma valores entre 0 y 1, siendo 1 el modelo ajustado a la perfec-
cion a los datos y 0 la nula coincidencia entre los datos y la salida
de la red. Para mayor informacién de las métricas de evaluacion,
consultar[?25].

2.2.6. Division de los datos

Para el entrenamiento de una red neuronal, se requiere la division
de los datos disponibles, ya que si no se hace esto, el modelo puede so-
breajustar los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones
generales. Para evitar esto, es necesario dividir los datos en conjuntos
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para poder medir el rendimiento del modelo. Los datos se dividen en
tres conjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. A continuacion se
daran una breve descripcion de cada uno [26].

Entrenamiento

Es el conjunto de datos que se utiliza para ajustar los pardmetros
del modelo y minimizar la funcion de pérdida. A medida que el conjun-
to de entrenamiento es mas grande, el modelo tiene datos de los cuales
aprender patrones importantes, aunque tener més datos no siempre ga-
rantiza un mejor desempeno. Generalmente, el tamafio de este conjunto
es entre 60 % y 80 % del total de la muestra de datos.

Validacion

Este conjunto de datos tiene como objetivo ajustar los hiperpara-
metros de la red. El modelo no utiliza estos datos para el entrenamiento,
sino que los utiliza para evaluar su rendimiento después de cada itera-
cién y ayuda a detectar sobreajuste o subajuste.

Al evaluar el desempefio de datos no usados para el entrenamiento,
podemos detectar si el modelo estd aprendiendo de manera efectiva o si
solo se estd adaptando a los datos de entrenamiento. Ademas, si el mo-
delo funciona bien en los datos de entrenamiento pero no en los datos
de validacion, puede indicar que el modelo es demasiado complejo para
los datos y se debe ajustar la estructura de la red.

El tamano para este conjunto de datos es entre el 10% y 20% del
total de los datos [27].

Prueba

Este conjunto se usa para evaluar el rendimiento final del modelo.
No se utiliza en el entrenamiento ni en la validacion. El tamafno de esta
muestra es de entre el 10% y 20 % del tamanio total de los datos.

2.3. Dropout

El Dropout es una técnica de regularizacion utilizada en el entrena-
miento de redes neuronales para evitar el sobreajuste. Funciona desacti-
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vando de forma aleatoria un porcentaje de neuronas durante el entrena-
miento, haciendo que esas neuronas no participen en el entrenamiento.
De esta forma, la red no se vuelve dependiente de ciertas conexiones
especificas y aprende a ser mds general. Usualmente, el porcentaje de
desactivacion estd entre el 20% y el 30%. Durante la fase de evaluacion
o prueba, todas las neuronas se mantienen activas, pero sus salidas se
ajustan para tener en cuenta que durante el entrenamiento algunas es-
tuvieron apagadas [28].
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2.4. Cosmologia

La cosmologia es la rama de la fisica que estudia el origen, evolu-
cién, composicion y posible desenlace del universo a gran escala. Ob-
servaciones actuales de Supernovas tipo Ia, oscilaciones actsticas de ba-
riones, fondo césmico de microondas y observaciones al parametro de
Hubble, indican que el universo se encuentra en una fase de expansion
acelerada, este fenémeno es causado por la energia oscura, que repre-
senta el 68 % del universo y cuya naturaleza sigue siendo desconocida
[29]. Ademas, se estima que el 27% del universo es materia oscura, un
tipo de materia que no interactia con radiacion electromagnética, y se
conoce de su existencia por sus efectos gravitacioales, como la rotacion
de las galaxias y la formacion de estructura a gran escala. En este capi-
tulo se exploran estos conceptos fundamentales en la cosmologia.

2.4.1. Energiaoscura

La energia oscura es una forma de energia repulsiva cuya natura-
leza es desconocida, ya que no interactia con la radiacion electromag-
nética, lo que la hace indetectable mediante métodos tradicionales. Sin
embargo, se sabe de su existencia por la expansion acelerada del uni-
verso. En la década de 1920, Edwin Hubble observé que las galaxias se
alejaban unas de otras, indicando que el universo se encontraba en ex-
pansion. Afos mds tarde, en 1917, Albert Einstein postul6 la constante
cosmologica A, en un intento de modelar el universo de forma estati-
ca, aunque mas tarde sugirio que la constante cosmoldgica podria estar
asociada con una presion negativa que impulsa la expansion del univer-
so [30].

El concepto de energia oscura fue propuesto en 1998, cuando ob-
servaciones arrojaron la necesidad de un nuevo componente en el uni-
verso. Segun estudios realizados con el Hubble Space Telescope, se es-
tima que la energia oscura ha estado presente durante al menos 9 mil
millones de afios y constituye aproximadamente el 70 % del contenido
del Universo [31].
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2.4.2. Materia oscura

La materia oscura es otro de los principales componentes del uni-
verso cuya naturaleza es desconocida. Aunque no interactua directa-
mente con la materia bariénica ni con la radiacion electromagnética,
se sabe de su existencia por los efectos gravitacionales que ejerce so-
bre la materia visible, como las estrellas y el gas dentro de las galaxias,
asi como sobre la dindmica de los cimulos gal4cticos. Se estima que la
materia oscura constituye aproximadamente el 25% del universo [32].
La materia oscura fue descubierta por Fritz Zwicky en 1930, cuando se
le aplicé el teorema del virial a caimulos de galaxias, lo que predecia la
presencia de materia excedente no visible, para explicar las discrepan-
cias observadas en las velocidades de las galaxias dentro de los cimulos.
[33]. Enlos afos 70, la astronoma Vera Rubin al estudiar las curvas de ro-
tacion de las galaxias espirales, observé que las estrellas en los limites de
las galaxias giraban a velocidades mads altas de lo que predecia la meca-
nica cldsica, lo que indicaba la presencia de una gran cantidad de masa
no visible.

Aunque aun no se conoce el tipo de particulas que componen la
materia oscura, se cree que debe estar compuesta por materia oscura
fria, para permitir la formacion de estructuras a gran escala en el uni-
verso. Los neutrinos, por su alta velocidad, han sido descartados como
candidatos. Actualmente, los principales candidatos son los axiones o
los WIMPs, aunque ninguno de ellos ha sido detectado de manera con-
cluyente hasta el momento [34].

2.4.3. Leyde Hubble

La ley de Hubble establece que la velocidad de recesion de una ga-
laxia es proporcional a la distancia a la que se encuentra, es decir, nos
dice que la velocidad a la que una galaxia se aleja de otra es directamen-
te proporcional a la distancia que existe entre ellas y estd definida por la
siguiente ecuacion

H=2 (2.12)
a

donde a = a(t) es el factor de escala definido como a(t) = ﬁ, el cual

estd en términos del corrimiento al rojoy a es su derivada temporal [31].

El corrimiento al rojo, z, es un tipo de efecto Doppler pero aplicado
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a la luz. Se sabe que el universo se encuentra en expansion ya que si las
galaxias se estuvieran acercando, la longitud de onda de luz que éstas
emiten se correria al azul, caso contrario, si las galaxias se alejan, la luz
se corre al rojo.

2.4.4. Constante de Hubble

La constante de Hubble (H,), representa la tasa de expansion del
universo en la actualidad, es decir, qué tan rdpido se expande el universo
hoy en dia. Actualmente, existe un debate sobre el valor exacto del valor
de Hy, dependiendo de las técnicas de medicion de esta constante [35].

Se tienen dos principales mediciones a la constante de Hubble, la
primera obtenida por la Agencia Espacial Europea mediante el telesco-
pio Planck, el cual realiza mediciones al fondo c6smico de microondas,
se obtuvo que el valor de Hy = 67.4 km/s/Mpc, por otra parte se tiene
el valor obtenido por el equipo SHOES (Supernova HO for the Equation
of State of Dark Energy) liderado por Adam Riess, que realiza medicio-
nes de H, con supernovas tipo Ia, se consiguio el valor de Hy = 73.04
km/s/Mpc.

2.4.5. Tension de Hubble

La tension de Hubble es la discrepancia que se tiene entre los va-
lores del pardmetro de Hubble obtenidos por el telescopio Planck, el
cual toma mediciones al fondo c6smico de microondas, y los obteni-
dos por el proyecto SHOES, el cual hace mediciones a supernovas tipo
Ia. Haciendo uso del modelo estdndar de la cosmologia, se obtiene que,
haciendo uso de datos de Planck, el valor de la constante de Hubble es
Hy = 67.4 km/s/Mpc, mientras que usando datos de SHOES tenemos un
valor de Hy = 73.04 km/s/Mpc. A la discrepancia antes mencionada se le
conoce como tension de Hubble y se calcula con la siguiente ecuacion

(36, 37].

M; -SHOES
g =
v/ (en)? + (esmogs)?

donde M; es el valor de H, calculado por cada modelo, SHOES es el
valor calculado por SHOES, ey, es el error de cada modelo y egpogs es el
error reportado por SHOES.

(2.13)
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Esta diferencia, cercana al valor de 50, se ha convertido en uno de
los principales objetos de estudio en la cosmologia moderna, ya que po-
dria indicar la necesidad de modificar el modelo cosmologico actual o
introducir nueva fisica, como componentes exdticos de energia oscura

[38].

2.4.6. Modelos cosmolégicos

Modelo ACDM
El modelo ACDM es considerado el modelo estdndar de la cosmologia,
describe la evolucion del universo a gran escala. Toma en cuenta tres
componentes, A, una constante cosmoloégica relacionada con la energia
oscura, materia oscura fria, para permitir la formacion de estructura y
materia bariénica, es decir, materia visible, tal como d4tomos, estrellas y
planetas.
La ecuacién que modelala dindmica del universo es la ecuaciéon de Fried-
mann, y se expresa en términos del corrimiento al rojo z. Para el modelo,
la ecuacion de Friedmann esta dada por:

2 H?(2) 3 4
E“(2) = T =Qpo(1+2)" +Qr(1+2)" + Q) (2.14)

> =
0

2 ¢ . Ve .
donde & = %, a es el factor de escalay a = da H, esta relacionado

HZ dt’
con el paﬁémetro de Hubble de la siguiente manera H, = 100k, donde
h es un parametro libre del modelo, Q,(, es la densidad de radiacién en
la época actual y es del orden de 10~°, mientras que el pardmetro Q0
representa la densidad de materia barionica y oscura y Q, representa la

densidad de materia oscura [39].

El modelo ACDM presenta problemas, como lo son [40]

= El problema de la subestructra: El modelo predice la existencia de
una mayor cantidad de subestrucura que la observada.

= Problema de la densidad central: ACDM predice la existencia de
mayor materia oscura en el centro de las galaxias, sin embargo, ob-
servaciones realizadas a galaxias espirales desmienten esta predic-
cion.

= El problema de satélite perdido: Esta cosmologia contempla la exis-
tencia de galaxias enanas que orbitan a otras de mayor tamano, lo
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que no concuerda con las observaciones actuales.

Es por esto que se buscan modelos alternos que solucionen estos
problemas, tales como modelos de gravedad modificada, modelos de
dimensiones extra, modelos de dindmica newtoniana, modelos con pa-
rametrizaciones fenomenologicas.

Modelos alternativos
Estos modelos buscan arreglar los problemas de ACDM y proponen di-
ferentes teorias sobre la dindmica del universo, algunos de ellos son:

= Modelos de parametrizaciones fenomenologicas
Para estos modelos, se requiere modificar la dindmica del universo
mediante la ecuacion de estado de la energia oscura, ya que segun
estudios recientes esta debe ser dindmica, es decir, que varie con
el tiempo y con esto resolver el problema de la tension de Hubble

[41, 42].

= Modelos de dimensiones extra
Estas cosmologias predicen la existencia de més dimensiones espa-
ciales. Mencionan que el universo es una brana, el cual es un ente
tridimensional que se encuentra inmerso en un espacio de mayor
dimension [43].

= Modelos de gravedad modificada
Proponen que la gravedad se modifica a escalas césmicas, lo que
explicaria la expansion acelerada del universo sin tomar en cuenta
la energia oscura [44].

= Modelos de fluidos viscosos
Estas cosmologias afirman que el universo esta inmerso en un flui-
do con presion negativa, que es el causante de la expansion acele-
rada del universo [45].

2.4.7. Parametros cosmograficos

Son un conjunto de pardmetros que describen la evolucién del uni-
verso, son expansiones al pardmetro de Hubble a través de serie de Tay-
lor. Estos pardmetros se basan en las hipGtesis cosmologicas de homo-
geneidad e isotropia, las cuales nos dicen que, a escalas cosmoldgicas,
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el Universo es uniforme y se expande de manera similar en todas las di-
recciones.

s Parametro de Hubble

El parametro de Hubble, mide la tasa de expansion del universo en
funcioén del tiempo

Hiz=2 (2.15)
a

conecta los modelos cosmolégicos con los datos observacionales.

s Parametro de desaceleracion

(z+1)dH(z) _1

Hz) dz (2.16)

q(z) =

representa la aceleracion o desaceleracion de la expansion del Uni-
Verso.

Un valor positivo de ¢(f) indica una desaceleracion en la expan-
sion del Universo, mientras que un valor negativo representa una
expansion acelerada. Con este parametro podemos entender como
ha cambiado la dindmica del universo alo largo del tiempo. En épo-
cas tempranas del universo, la expansion era mas lenta debido a la
influencia gravitacional de la materia, pero hoy en dia la expansion
se ha acelerando, teniendo un parametro de desaceleracién nega-
tivo.

2.4.8. Parametro ¢

El valor del parametro de desaceleracion evaluado en z = 0 recibe

el nombre de ¢,. Este valor presenta el valor del pardmetro de desacele-
racion en la actualidad. El valor de g, es importante para saber el estado
del universo. Cuando este valor es negativo, indica que el universo se en-
cuentra en una fase de expansion acelerada.
Actualmente, el valor se encuentra entre —1 < g, < —0.5 [46], 1o que quie-
re decir que el universo se encuentra en una fase de expansion acele-
rada. Es importante mencionar que el valor de g, depende del modelo
cosmologico y de los datos observacionales utilizados. El modelo estan-
dar nos dice que gy = —0.55 [41].
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2.4.9. Corrimiento al rojo de transicion

En la historia del Universo, han existido diferentes etapas en las que
diferentes componentes fueron dominantes. Después del Big Bang, la
radiacion fue el componente que existia en mayor cantidad, con la ener-
gia distribuida principalmente en forma de fotones y particulas que se
movian a grandes velocidades. A medida que el Universo se expandia 'y
enfriaba, la materia comenz6 a dominar, permitiendo la formacién de
estructura.

Observaciones recientes han demostrado que la energia oscura se
ha convertido en el componente dominante del Universo.Este fen6meno,
en el que la energia oscura se volvio el componente principal en el Uni-
verso, se conoce como corrimiento al rojo de transicion de transicion,
zr[47].

2.4.10. Distancia comovil

La distancia comovil, D¢, describe como dos objetos en el univer-
so aumentan su distancia debido a la expansion acelerada. Esto puede
calcular la distancia entre dos cuerpos sin importar la expansion del uni-
verso, utilizando una unidad de longitud que no varia con la expansion
del universo y se calcula como sigue:

2 dz
o H(Z)

Dc(z)=c (2.17)
donde z' es una variable de integracién y H(z') depende del modelo cos-
mologico. Esta distancia también se utiliza para medir como viaja la luz
en el espacio a través de diferentes épocas del universo. La distancia co-
movil al estar en términos de z, podemos explicar como la expansion del
universo afecta la longitud de onda de la luz [48]

2.4.11. Observaciones al parametro de Hubble

El pardmetro de Hubble indica la tasa de expansién del universo, es
decir, la velocidad con la que las galaxias y los objetos en el universo se
separan unos de otros.

Para obtener el valor del pardmetro de Hubble, existen diversas téc-
nicas como medir radiacion proveniente del big-bang, o las mediciones
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2.4. COSMOLOGIA

a Supernovas tipo Ia, pero estas son dependientes de modelos cosmol6-
gicosylas limitantes que estos contienen, es por eso que se propone una
técnica usando cronémetros cosmicos, en la cual se toma una muestra
de 130,000 galaxias masivas y en evolucion pasiva, las cuales se encuen-
tran en un rango especifico de corrimiento al rojo [49].

La ventaja del uso de cron6metros cosmicos sobre los demds méto-
dos es que las mediciones de parametro de Hubble son independientes
no solo de ACDM, sino de cualquier modelo cosmolégico, lo que resulta
en no causar sesgo en la estimacion de los parametros libres de los mo-
delos cosmologicos [49]. En la figura 2.7, podemos observar los datos de
[50] graficados con sus respectivas barras de error.
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Figura 2.7: Datos observacionales del parametro de Hubble
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Materiales y Métodos

En este capitulo se presenta la metodologia empleada para la re-
construccion de los parametros cosmograficos H(z) y ¢g(z) a partir de
datos observacionales, utilizando técnicas de inteligencia artificial, ya
que se implementa una red neuronal feedforward (FFNN) para lograr
ajustes con las mediciones disponibles.

Se describen el conjunto de datos utilizados, asi como el diseno, la
seleccion y evaluacion de distintas arquitecturas de red neuronal. Ade-
mads, se describen las distintas fases que se siguieron para llegar al resul-
tado.

Cada uno de los resultados se evalu6 mediante métricas estadisti-
cas como el error cuadratico medio (MSE) y y? .Finalmente, se presenta
el diagrama de flujo que resume el enfoque seguido en esta investiga-
cion.

3.1. Materiales

Los recursos materiales a usar en este proyecto son:

= Computadora personal: MacBook Pro con chip M3 Pro, CPU de 12
nucleos, GPU de 18 nucleos, 18GB de memoria RAM unificada y
SSD de 512GB.

= Base de datos publica [50] Observaciones al parametro de Hubble.




3.2. METODOLOGIA
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3.2. METODOLOGIA

El objetivo principal de este trabajo es implementar un modelo de
red neuronal que permita reconstruir el parametro de Hubble H(z) y de
q(z) a partir de datos observacionales, para asi poder suavizar la ten-
sion de Hubble. A continuacion se describen las etapas metodologicas
llevadas a cabo:

3.2.1. Diseiio del modelo de red neuronal

Se probaron diversas arquitecturas con el fin de encontrar la red
neuronal que mejor se ajustara a los datos.

= Se probaron arquitecturas con diferentes combinaciones de capas
ocultas y namero de neuronas.

= Se uso la técnica de regularizacion dropout en ciertos modelos, pa-
ra evitar el sobreajuste, ya que se contaba con poca cantidad de
datos observacionales.

= Se modificaron los hiperpardmetros de la red neuronal como la ta-
sa de aprendizaje y las épocas durante las que se entrenaron los
modelos.

Se elegi6 una red neuronal con 2 capas ocultas, con funcién de activa-
cion ELU y sigmoide respectivamente, el optimizador ADAM y una fun-
cion de pérdida MSE.

3.2.2. Preparacion de los datos

Ya que solo se contaba con 33 datos observacionales, se realiza-
ron pruebas con modelos entrenados utilizando el conjunto completo.
Sin embargo, para algunos experimentos se realizo una divisién creando
conjuntos de entrenamiento y prueba.

3.2.3. Entrenamiento y reconstruccion de parametros

Una vez definido el modelo, se entrend la red neuronal y se obtuvo
la reconstruccion de H(z) para después calcular los siguientes pardme-
tros cosmograficos:
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3.2. METODOLOGIA

= El valor del pardmetro de Hubble actual, H,.
= El pardmetro de desaceleracion g(z).

» El redshift de transicion zy.

3.2.4. Generacién de multiples predicciones

Para reducir la incertidumbre dado el limitado nimero de datos, se
entren6 cada modelo 6 mil veces:

» Se realizaron entrenamientos con diferentes condiciones iniciales
aleatorias y conjuntos de entrenamiento.

= En total, se realizaron 6000 entrenamientos independientes, lo que
permitié construir intervalos de confianza sobre las predicciones
de los pardmetros cosmograficos.

Basados en el experimento presentado en la Tabla 3.1, se determin6
que utilizar 6000 entrenamientos es 6ptimo, ya que para este tamafno se
obtuvo uno de los menores valores de y*y de MSE, con una dispersion
de errores reducida y una distribucion estable

Tabla 3.1: Resultados para distintos tamafios del conjunto de datos

Ntimero de datos H, x? 90

+1.89 +3.32 +0.5

3000 | gp20rl8l | 17prtB | Joaoedd
4500 68.30°165 | 17.537305 | _ 37702
6000 68.317154 | 17.5473.08 | _q 37702
7500 68.32177 | 17.5175.00 | _0.37+03
9000 6833713 | 17.477308 | _0 37702

99 1145 A0 077 {03

3.2.5. Optimizaciéon del modelo

Se probaron distintas configuraciones sobre el desempeno del mo-
delo:

= Se analiz6 coémo el niumero de capas, neuronas, el uso de dropout
y variacion del valor de la tasa de aprendizaje, para detectar como
afectaban el error cuadratico medio (MSE).

= Ademads se realizaron pruebas con arquitecturas mas simples, es
decir, menor nimero de neuronas en cada una de las capas ocultas.
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3.2. METODOLOGIA

3.2.6. Evaluacion del desempeiio

Para evaluar cuantitativamente el ajuste, se utilizaron dos métricas
principales:

= y°, para medir que tan bueno es el ajuste de las predicciones res-
pecto a los datos observacionales.

= El error cuadratico medio, para medir la precision y estabilidad de
las predicciones del modelo.
3.2.7. Validaciéony comparaciéon

Finalmente, se evaluaron los resultados obtenidos mediante com-
paracion con modelos cosmolégicos estandar:

= Se compararon las predicciones del modelo con los valores obteni-
dos con ACDM.

= Se seleccionaron las mejores arquitecturas de red neuronal basado
en los valores obtenidos de y? y MSE.
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Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en cada uno
de las pruebas usando diferentes arquitecturas de redes neuronales pa-
ra la reconstruccion de los pardmetros cosmograficos. Cada modelo se
evalu6 tomando en cuenta las métricas MSE y y* y comparando los pa-
rametros cosmograficos con los obtenidos con ACDM. El valor de
Xacpym = 15.24 se toma como referencia del ajuste de ACDM, ya que
con esta métrica podemos determinar que tan bueno es el ajuste de ca-
da uno de los modelos probados. Para tener una referencia adicional de
comparacion de las predicciones obtenidad de las pruebas con el mo-
delo estdndar, se calcul6 para el valor de MSE para ACDM y se obtuvo el
valor MSEACDM =140.93

En la tabla 4.1 se muestran los modelos de red neuronal usados en
este trabajo, en donde se incluye el nombre que se le dio a cada modelo,
numero de capas ocultas, tasa de dropout, valor del learning rate, por-
centaje del conjunto de validacion y épocas durante las que se entren6
cada modelo.




4.1. MODELO 1-50-150-1 SIN VALIDACION

Tabla 4.1: Configuracion de los modelos

Modelo | Neuronas por capa | Dropout | Tasa de aprendizaje | Validacién | Epocas
M1 [50, 150] No 1x1073 No 150
M2 [100, 300] No 1x1073 No 150
M3 [150, 250] No 1x1073 No 150
M4 [250, 150] No 1x1073 20% 150
M5 [150, 250] No 1x1073 100% 150
M6 [150, 250] 20% 1x1073 No 150
M7 [150, 250] 10% 1x1073 20% 150
M8 [100, 300] 10% 1x1073 20% 150
M9 [150, 250] No 3x1073 20% 150
M10 [150, 250] No 5x1073 20% 150
M11 [150, 250] No 8x1073 20% 150
M12 (10, 20] No 1x1073 20% 150
M13 (10, 20] No 1x1073 20% 300
M14 [10, 20] No 1x1073 20% 500
M15 [150,50] No 1x1073 20% 150
M16 [250,150] No 1x1073 20% 150
M17 [250,150] No 1x1073 20% 300
M18 [250,150] 20% 1x1073 20% 300
M19 [1024,512] 20% 1x1073 20% 150

4.1. Modelo 1-50-150-1 sin validacién

El modelo M1, con arquitectura 1-50-150-1, mostré un desempeno
adecuado al estimar los pardmetros cosmograficos a partir de los datos
observacionales. Este modelo arrojé un valor de Hy = 67.25*97 km/-
s/Mpec, el cual se acerca a los resultados de Planck. El valor obtenido de
¥? = 16.35 es comparable al del modelo ACDM. La Figura 4.1 muestra
la reconstruccion de los pardmetros cosmograficos para esta configura-
cion.

El comportamiento de la funcion de pérdida durante el entrena-
miento, Figura 4.1(b), indica una convergencia estable, aunque atin en
el fin del entrenamiento esta continta oscilando. El histograma de los
valores reconstruidos de H,, Figura 4.1(a), ofrece informacion sobre la
estabilidad estadistica del modelo. La distribucién presenta una forma
simétrica y centrada en el valor medio. Para la reconstruccion de H(z) y
q(z), Figuras 4.1(c) y4.1(d), donde las bandas de incertidumbre se man-
tienen estrechas y congruentes con los datos observacionales, tenemos
que la reconstruccion de g(z) indica que en el entrenamiento logra pre-
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4.2. MODELO 1-100-300-1 SIN VALIDACION

decir la transicion del universo de desaceleracion a aceleracién, con un
valor zr = 0.67, el cual coincide con las observaciones actuales.
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Figura 4.1: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de H,, superior derecha, imagen (b) grafica de funci6n de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

4.2. Modelo 1-100-300-1 sin validacion

El modelo M2, con arquitectura 1-100-300-1,present6 un buen desem-
pefio tomando en cuenta los valores que se obtuvieron de MSE y y°. Este
modelo obtuvo un valor de H, = 68.32*4-27 km/s/Mpc, el cual es consis-
tente con las estimaciones de Planck. El valor de y* = 17.80 es ligera-
mente mayor al del modelo ACDM, pero sigue siendo bueno en compa-

racién con otras configuraciones mas complejas. La Figura 4.2 muestra
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4.2. MODELO 1-100-300-1 SIN VALIDACION

la reconstruccion de los pardmetros cosmograficos para esta configura-
cion.

En la Figura 4.2(b), se observa que la funcién de pérdida decre-
ce durante las primeras épocas y se estabiliza en valores bajos, aun-
que muestra mayor dispersion respecto al modelo M1, lo cual puede es-
tar asociado al tamafo y profundidad de la arquitectura. El histograma
de H, (Figura 4.2(a)) muestra una distribucion centrada pero con ma-
yor dispersion. Para las reconstrucciones de H(z) y g(z), Figuras 4.2(c)
y 4.2(d), las bandas de error se hacen ligeramente mds anchas respecto
a M1, aunque siguen la tendencia de ACDM. En particular, la evolucion
de g(z) permite identificar la transicién de desaceleracién a aceleracion,
con un valor de z7 = 0.72.
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Figura 4.2: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de H,, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.
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4.3. MODELO 1-150-250-1 SIN VALIDACION

4.3. Modelo 1-150-250-1 sin validacion

El modelo M3, con arquitectura 1-150-250-1, present6 un compor-
tamiento similar al de modelos anteriores en la reconstrucciéon de los
pardmetros cosmograficos. Obtuvo un valor de Hy = 68.337}3km/s/Mpc,
el cual tiende a los valores de Planck. El valor de y* = 17.47 es cercano al
del modelo ACDM y similar al reportado para M2. La Figura 4.3 presenta
la reconstruccion de los pardmetros cosmograficos para esta configura-
cion.

—— Loss promedio

1041

0.20 1

°o
-
G
1
Loss

103 4

N
u

0.00 1 : : ‘ ‘ ; : : 0 20 40
Ho Epocas

Probabilidad

o
o
5]

Hm||I|||IIIIIIull||||||u|||||||u||||||||unn
60 80 100 120 140

(a) (b)

e 68% C.L.
2504 95% C.L.
— NN

----- ACDM
® Hubble Data

504

000 025 050 075 1.00 125 150 1.75 2.00 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
z z

(© (d)

Figura 4.3: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de H,, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracion con red neuronal.

El comportamiento de la funcion de pérdida, Figura 4.3(b), mues-
tra una convergencia en todo el entrenamiento, aunque la pérdida tien-
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4.4, MODELO 1-250-150-1 CON VALIDACION 20 %

de a estabilizarse de forma mads lenta respecto a configuraciones mas
pequenas vy, al igual que los modelos anteriores, presenta oscilaciones
aun en el final del entrenamiento. El histograma de los valores de H,,
Figura 4.3(a), muestra una distribucion simétrica, aunque mas estrecha
en comparacion con modelos como M1. Las reconstrucciones de H(z) y
q(z), en las Figuras 4.3(c) y 4.3(d), se ajustan adecuadamente a los datos
observacionales. Para este caso ¢(z) el cual nos da el valor de la transi-
cion de la expansion del universo, con un valor de z; = 0.72, concuerda
con lo reportado en la literatura.

4.4. Modelo 1-250-150-1 con validacion 20 %

Con el modelo M4, con arquitectura 1-50-150-1 y validacién del
20%, se obtuvieron resultados consistentes en la reconstrucciéon de los
pardmetros cosmograficos. El valor obtenido de Hy = 68.19*}3¢ km/-
s/Mpc es cercano a los valores reportados por Planck, mientras que la
meétrica y> = 16.80, se mantiene cercana al modelo ACDM. La Figura 4.4
muestra los resultados de la reconstruccion de los pardmetros cosmo-
graficos obtenidos con esta configuracion.

En la Figura 4.4(b) se observa que la funcién de pérdida decrece de
forma continua y sin oscilaciones en el entrenamiento alcanzando valo-
res bajos, lo que indica que el modelo converge de forma satisfactoria. El
histograma de Hy,Figura 4.4(a), muestra una distribucion mdas concen-
trada en comparacion con los modelos anteriores, lo cual hace un inter-
valo de incertidumbre mas pequeno. Para los parametros H(z) y ¢q(2),
mostrados en las Figuras 4.4(c) y 4.4(d), las bandas de incertidumbre se
redujeron. En el pardmetro de desaceleracion, reconstruyendo un valor
de zr = 0.71*)Y7, podemos observar que la transicion de desaceleracion
a aceleracion se hace ligeramente mds tarde, aunque estos valores si-

guen siendo consistentes con los valores cosmolégicos actuales.
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4.5. MODELO 1-150-250-1 CON VALIDACION 100 %
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Figura 4.4: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de Hj, superior derecha, imagen (b) grafica de funcion de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

4.5. Modelo 1-150-250-1 con validacion 100 %

El modelo M5, con arquitectura 1-150-250-1 y conjunto de valida-
cioén igual al conjunto completo de entrenamiento, resulté en una es-
timacion menos precisa de los pardmetros cosmogréficos en compara-
cién con modelos anteriores. El valor del parametro de Hubble que se
obtuvo fue Hy = 68.16*] 30 km/s/Mpc presenta una dispersion. Ademas
de que las métricas y? = 16.16 y MSE = 145.82 muestran que el mode-
lo no lleg6 a los valores minimos esperados. La Figura 4.5 muestra los
resultados de esta arquitectura.

La funcién de pérdida, Figura 4.5(b), decrece durante todo el en-
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4.5. MODELO 1-150-250-1 CON VALIDACION 100 %

trenamiento, aunque se estabiliza a partir de las 100 épocas sin mejoras
considerables y se pueden observar ligeras oscilaciones, lo cual puede
indicar sobreajuste y podemos observarlo en la forma del histograma de
H,, Figura 4.5(a), el cual muestra una distribuciéon mds ancha y asimé-
trica. Las reconstrucciones de H(z) y q(z), en las Figuras 4.5(c) y 4.5(d),
presentan bandas de incertidumbre mds amplias. Aunque se logra iden-
tificar la transicion de desaceleracion a aceleracion, el valor estimado de
zr = 0.70 muestra un ligero desplazamiento, pero permanece dentro de
un intervalo razonable.
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Figura 4.5: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de H,, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.
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4.6. MODELO 1-150-250-1 DROPOUT 20 %

4.6. Modelo 1-150-250-1 Dropout 20 %

En el modelo M6, se hizo uso de dropout, en donde se apagan de
forma aleatoria 20% de las neuronas, y el cual present6 peores resulta-
dos en comparacion con los modelos anteriores. El valor del pardmetro
de Hubble reconstruido fue Hy = 44.25* 792 km/s/Mpc, el cual no es con-
sistente con lo reportado por las misiones Planck y SHOES. Ademas, los
valores y* = 288.14 y MSE = 2096.76 se encuentran muy elevados, con
esto se puede inferir que el modelo no ajusto correctamente a los da-
tos observacionales. En la Figura 4.6 observamos los resultados de esta
configuracion.
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Figura 4.6: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de H,, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.
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4.7. MODELO 1-150-250-1 DROPOUT 10% VALIDACION 20%

En la Figura 4.6(b), la funcion de pérdida decrece en todo el entre-
namiento, pero no alcanza valores minimos, ademas de que presenta
oscilaciones. En el histograma, Figura 4.6(a), se observa que los valores
tienden a valores bajos, por lo que muchos de ellos no se encuentran en
el rango esperado. Las reconstrucciones de H(z) y ¢(z), mostradas en las
Figuras 4.6(c) y 4.6(d), muestran estas inconsistencias, el modelo se des-
via de los datos observacionales y del modelo ACDM y con bandas de
error muy anchas y por debajo de los valores esperados. Aunque se tie-
ne una transiciéon de desaceleracion a aceleracion, el valor de z; = 0.95,
nos dice que la transicion se hizo después de lo que indican estudios
actuales.

4.7. Modelo 1-150-250-1 Dropout 10 % validacién 20 %

En el modelo M7, ademads de incluirse un dropout del 10% se in-
cluy6 un conjunto de validacion del 20%. Aunque el histograma de los
valores predichos para H, , 4.7(b), se muestra un poco mds en el ran-
go aceptado, se tiene que el valor promedio calculado es Hy = 55.80*5°,
km/s/Mpc, el cual estd atin por debajo de los valores de Planck y SHOES,
ademas los valores de y*> = 111.21 y MSE = 883.93, muestran una mejora
respecto al modelo M8 en donde no se incluy6 conjunto de validacion
pero sin llegar a los valores minimos. La Figura 4.7 muestra los resulta-
dos de esta configuracion.

En la Figura 4.7(b), la funcién decrece, pero no llega a valores 6pti-
mos, ademds de que presenta oscilaciones. En las reconstrucciones de
H(z)y q(z), enlas Figuras 4.7(c) y4.7(d), el valor promedio de la recons-
truccion del parametro de Hubble se encuentra muy por debajo del va-
lor de ACDM, adicionalmente, en ambas figuras se observan barras de
error anchas, y para el caso de ¢(z), observamos la transicion de acele-
racion a desaceleracion en zr = 0.897;.

53
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Figura 4.7: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de Hj, superior derecha, imagen (b) grafica de funcion de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

4.8. Modelo 1-100-300-1 Dropout 10 % validacién 20 %

En el modelo M8, se tiene la misma configuracion que el mode-
lo M7 en cuanto a dropout y conjunto de validacion, pero en este caso
se tienen mds neuronas en las capas ocultas, con la finalidad de ver si
con el aumento de las neuronas se tiene un mejor desempeifio de la red
neuronal. Se obtuvo un valor de Hy = 44.8477-10 km/s/Mpc, el cual se en-
cuentra aun por debajo de los valores de SHOES y Planck. En los valores
de las métricas, y* = 294.93 y MSE = 2147.24 no se muestra mejora sig-
nificativa en comparacion al modelo anterior con menos neuronas. La

Figura 4.8 muestra los resultados de esta configuracion.
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4.9. MODELO 1-150-250-1 (LR=3E-3)

La funcién de pérdida, en la Figura 4.8(b), se muestra un compor-
tamiento similar al de modelos anteriores, aunque en la Figura 4.8(a) se
ve la tendencia hacia valores bajos de Hj. Las reconstrucciones de H(z)
y q(z), mostradas en las Figuras 4.8(c) y 4.8(d), tienen bandas de incerti-
dumbre grandes. Se tiene que el valor de transicion de g(z) se encuentra
en z7 = 0.99, este valor es elevado en comparacion con cdlculos recien-
tes.
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Figura 4.8: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, imagen
(a), histograma del valor de Hj, superior derecha, imagen (b) gréfica de funcién de
pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracion con red neuronal.

4.9. Modelo 1-150-250-1 [r =3 x 1073

En el modelo M9, se vario la tasa de aprendizaje, en este caso 3 x
1072, El valor obtenido de Hy = 68.14*13% km/s/Mpc es consistente con
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4.9. MODELO 1-150-250-1 (LR=3E-3)

los resultados de Planck, y los valores de y? = 16.17 y MSE = 146.06, los
cuales nos dicen que el modelo ajusta bien alos datos de entrenamiento.
En la Figura 4.9 muestra la reconstruccion de los pardmetros cosmogra-
ficos de este modelo.
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Figura 4.9: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracion con red neuronal.

En la Figura 4.9(b), se observa que la funcion de pérdida disminuye
durante todo el entrenamiento y sin presentar oscilaciones al final del
entrenamiento. En el histograma de H,, Figura 4.9(a), podemos obser-
var una distribucion centrada en valores aceptados por la cosmologia.
En las Figuras 4.9(c) y 4.9(d), se pueden apreciar bandas de error peque-
nas, ademads de que el valor promedio de la reconstruccién de H(z) es
cercano al valor de ACDM. En la reconstruccion de g(z) se observa que
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4.10. MODELO 1-150-250-1 (LR=5E-3)

la transicién de desaceleracion a aceleraciéon se realiza en zr = 0.71, el
cual es congruente con las observaciones actuales.

4.10. Modelo 1-150-250-1 [r =5x 1073
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Figura 4.10: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior derecha, imagen (b) gréfica de funcion
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

El modelo M10, entrenado con una tasa de aprendizaje de 5 x 1073,
tiene la misma arquitectura que el modelo anterior pero con una ta-
sa de aprendizaje de 5 x 10~. En comparacion con el modelo M9, este
muestra un peor desempeno, pues las métricas obtenidas por el mode-
lo son y? = 24.64 y MSE = 202.06, las cuales son altas en comparacion
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4.11. MODELO 1-150-250-1 (LR=8E-3)

con otros modelos con mejores resultados. Se obtuvo que el valor de
H, = 67.86"}3% km/s/Mpc es cercano al valor de Planck.

En la Figura 4.10(b), la funcion de pérdida decae durante todo el
entrenamiento, aunque entre las épocas 10 y 20 se tiene un pico para
después volver a decaer. Aunque en el histograma, Figura 4.10(a), se ob-
serva una distribucion centrada pero mds ancha. Las reconstrucciones
de H(z) y q(z), en las Figuras 4.10(c) y 4.10(d), tienen un valor medio
consistente con ACDM.Se que obtuvo que la transicion de g(z) con un
valor de z; = 0.72, dentro del rango esperado, aunque con una ligera
desviacion respecto a los modelos con mejor ajuste.

4.11. Modelo 1-150-250-1 [r =8x 1073

Para el modelo M11 se us6 una tasa de aprendizaje de 8 x 1073, Para
este caso se tuvo que el modelo no lleg6 a valores minimos de las métri-
cas, obteniendo valores de y* = 547,64 y MSE = 3596. Para el parametro
de Hubble se tiene el valor de Hy = 50.06*2/ 2. km/s/Mpc el cual es muy
bajo comparado con los valores de Planck y SHOES. La Figura 4.11 mues-
tra los resultados de esta arquitectura. En la Figura 4.11(b), se observa
un comportamiento inestable de la funcién de pérdida, con picos al ini-
cio del entrenamiento y una disminucién lenta que termina el entre-
namiento finalizando con valores altos. Las reconstrucciones de H(z) y
q(z), enlas Figuras 4.11(c) y 4.11(d), muestran barras de error muy gran-
des, en donde ninguna de las dos reconstrucciones muestra el compor-
tamiento esperado, para el parametro de desaceleracion se tiene que la
transicién de desaceleracion a aceleracién se hace en zr = 0.36, el cual
no es consistente con ningin modelo cosmolégico.
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4.12. MODELO 1-10-20-1 150 EPOCAS
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Figura 4.11: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hj, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del pardmetro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccién de parametro de desaceleracion con red neuronal.

4.12. Modelo 1-10-20-1 150 épocas

Para el modelo M12, se us6 una arquitectura mas sencilla, usando
10 y 20 neuronas en las capas ocultas y se entren6 por 150 épocas. Se
obtuvo un valor de Hy = 43.58*1>3> km/s/Mpc que se aleja de los valores
de SHOES y Planck. Para las métricas tenemos los valores y* = 307.38 y
MSE = 2076.72, lo cual nos dice que el modelo no se entrena de forma
correcta.

La funcién de pérdida, Figura 4.12(b), decrece sin oscilaciones, al-
canzando valores bajos hacia el final del entrenamiento. El histograma
de H,, Figura 4.12(a),muestra una distribucion corrida hacia valores pe-
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4.12. MODELO 1-10-20-1 150 EPOCAS

queiios. La reconstruccion de H(z), Figura 4.12(c), muestra una conca-
vidad de la curva distinta al modelo ACDM, lo cual tiene implicaciones
en la dinamica del universo. El pardmetro H(z) estd relacionado con la
tasa de expansion del universo; esto quiere decir que para la prediccion
de la red neuronal en el pasado, el universo tiene una expansion menos
rapida a lo mostrado por el modelo estandar.
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Figura 4.12: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hj, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

Para la reconstruccion de ¢g(z), Figura 4.12(d), muestra un compor-
tamiento atipico, con un doble cruce en g = 0. Este fen6meno no es con-
sistente con el modelo estdndar de cosmologia, que predice una tnica
transicion de g(z) desde valores positivos (desaceleracion) hacia nega-
tivos (aceleracion).Ademads, nos dice que en el pasado el universo se en-
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4.13. MODELO 1-10-20-1 300 EPOCAS

contraba en una fase de expansion acelerada, luego pas6 a una fase de
no expansion y finalmente, en el futuro, pasard nuevamente a una fase
de aceleracion.

4.13. Modelo 1-10-20-1 300 épocas
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Figura 4.13: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hj, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

El modelo M13, con arquitectura 1-10-20-1y 300 épocas para el en-
trenamiento, mostré una mejora respecto al modelo M12 en cuanto al
descenso de la funcion de pérdida, aunque los resultados cosmografi-
cos contintian mostrando desviaciones con el modelo estandar. El valor
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4.14. MODELO 1-10-20-1 500 EPOCAS

obtenido de Hy , y el valor de y? indica que el modelo no se ajusta bien
a los datos. La Figura 4.13 muestra los resultados de este modelo.

La funcion de pérdida, Figura 4.13(b), disminuye y alcanza un mi-
nimo mds bajo que en el modelo M12, lo cual nos dice que el modelo
tiene una mejor convergencia del entrenamiento debido al aumento en
el numero de épocas. Sin embargo, el histograma de H,, Figura 4.13(a),
presenta una distribucién ancha y con tendencia a valores bajos, con
muchos valores bajos. La reconstrucciéon de H(z), Figura 4.13(c), man-
tiene una concavidad que no se presenta en el modelo ACDM, lo cual
implica que la red neuronal sigue interpretando una expansiéon menos
acelerada en el pasado.

En cuanto a la reconstruccion de ¢g(z), Figura 4.13(d), contintiia un
comportamiento atipico con un doble cruce en g = 0, similar al obser-
vado en M12. Esto sugiere nuevamente que el el universo pasaria de una
fase de aceleracion a desaceleracion y luego de vuelta a aceleracion.

4.14. Modelo 1-10-20-1 500 épocas

El modelo M14, con arquitectura 1-10-20-1 y entrenado con 500
épocas. El valor obtenido de Hy = 56.07"27% km/s/Mpc y el valor de y* =
23.16 indica que, a pesar del entrenamiento con mdés épocas, el ajuste
sigue sin llegar a un valor 6ptimo. La Figura 4.14 muestra los resultados
obtenidos para este modelo.

La funcién de pérdida, Figura 4.14(b), alcanza un minimo ligera-
mente inferior al del modelo M13. El histograma de H,, Figura 4.14(a),
conserva una distribuciéon con tendencia a valores bajos. La reconstruc-
ciébn de H(z), Figura4.14(c), mantiene una concavidad diferente del mo-
delo ACDM, y con una expansion menos acelerada en épocas pasadas,
a diferencia del comportamiento visto en el modelo estandar.

La reconstruccion del parametro de desaceleracion ¢(z),
Figura 4.14(d), vuelve a mostrar el patron de doble cruce de la linea
g =0, como en los modelos M12 y M13. Este resultado significa que el
modelo predice fases alternadas de expansion acelerada y desacelerada.
Estos resultados nos dicen que el aumento de épocas de entrenamiento
en una arquitectura mds simple no corrige las deficiencias del modelo, y
que la capacidad de prediccion sigue estando restringida por el tamafo
de la red.
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4.15. MODELO 1-150-50 150 EPOCAS
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Figura 4.14: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior derecha, imagen (b) gréafica de funcion
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

4.15. Modelo 1-150-50 150 épocas

El modelo M15, con arquitectura 1-150-50-1 y validacion del 20 %,
muestra que el modelo no llega a un valor minimo en las métricas de
evaluacion. El valor de H, se encuentra por debajo del valor de ACDM,
con un valor de Hy = 52.68"3%3!, en donde podemos observar que los

errores de la prediccion aumentaron como se observa en la Figura4.15(a).

En la Figura 4.15(b), se observa que la funcion de pérdida no llega a
un valor minimo, con un MSE = 199.36. Para la reconstruccion del para-
metro de Hubble H(z), Figura 4.15(c) se observa que al igual que los mo-
delos anteriores se tiene una concavidad diferente al modelo estandar,
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4.16. MODELO 1-250-150-1 150 EPOCAS

lo cual podria indicar que el universo presenta una tasa de expansion
distinta.

Lareconstruccion del parametro de desaceleracion g(z), Figura 4.15(d),
se muestra de nuevo un doble cruce en el eje z. Esto nos dice que el mo-
delo predice que el universo ha estado alternando entre fases de acele-
racion y desaceleracion.
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Figura 4.15: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior derecha, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior izquierda, imagen (b) grafica de funcion
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior derecha, imagen (c)
reconstruccion del pardmetro de Hubble mediante la red neuronal, inferior izquierda
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.

4.16. Modelo 1-250-150-1 150 épocas

En el modelo M16, 1-250-150-1 se entren6 con 150 épocas, mejo-
ra en comparacion con el modelo anterior que tiene menos neuronas
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4.16. MODELO 1-250-150-1 150 EPOCAS

en sus capas ocultas. En la Figura 4.16(a), podemos observar que el his-
tograma es mas estrecho, pero preseta mas predicciones hacia valores
bajos en comparacion con otros modelos. Para la funcion de pérdida,
Figura 4.16(b), se percibe que la funcién de pérdida decae de forma sua-
ve y se vuelve estable en un minimo.

En la reconstruccion del pardmetro de Hubble, Figura 4.16(c), se
observa que la reconstruccion de la prediccion de la red neuronal es
consistente con el modelo ACDM,teniendo la misma concavidad y es-
tando la reconstruccién promedio cerca. Por ultimo, para el parametro
de desaceleracion, Figura 4.16(d), las predicciones se ajustan a la cos-
mologia actual, mostrando una mayor banda de error para los valores
altos de z.
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Figura 4.16: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior derecha, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior izquierda, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior derecha, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior izquierda
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.
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4.17. MODELO 1-250-150-1 300 EPOCAS

4.17. Modelo 1-250-150-1 300 épocas

Para el modelo M17, se uso una red neuronal con 250 neuronas
en la primera capa oculta y 150 neuronas en la segunda capa oculta,
como el modeo anterior, solo que se entren6 por 300 épocas. En la Fi-
gura 4.17(a), podemos observar que el histograma es mdas ancho que el
modelo anterior. En la Figura 4.17(b), se muestra que, el modelo ya no
presenta mejora desde 100 épocas, lo cual nos dice que no diferencia en
mejora con respeto al modelo M16. En la Figura 4.17(c), se aprecia que
la reconstruccion del pardmetro de desaceleracion se acerca mas el mo-
delo ACDM, pero presenta una banda de error méas grande al final de la
curva.
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Figura 4.17: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior derecha, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior izquierda, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior derecha, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior izquierda
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracién con red neuronal.
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4.18. MODELO 1-250-150-1 DROPOUT 20 % 300 EPOCAS

2
4.18. Modelo 1-250-150-1 dropout 20 % 300 épocas
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Figura 4.18: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior izquierda, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior derecha, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior izquierda, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior derecha
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracion con red neuronal.

En el modelo M18, se mantiene la misma arquitectura que en el
modelo M17, pero se agrega el uso de dropout del 20%. En la Figura
4.18(a), se observa que el histograma se encuentra muy desplazado ha-
cia valores bajos de H,. En la Figura 4.18(b), podemos observar la fun-
cién de pérdida, en donde vemos una diferencia entre las curvas del en-
trenamiento y la validacion, esta diferencia puede ser causada por el uso
de dropout, ya que dificulta que el modelo apreda.

Para la reconstruccion del H(z), Figura 4.18(c), las predicciones se
encuentran por debajo del valor de ACDM, y la los intervalos de con-
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4.19. MODELO 1-1024-512-1 150 EPOCAS

finza se ven més anchos. Por ultimo, en la Figura 4.18(d), se muestra el
parametro de desaceleracion, en donde se observa que la transicion de
desaceleracion a aceleracion se hace antes que en el modelo ACDM.

4.19. Modelo 1-1024-512-1 150 épocas
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Figura 4.19: Resultado del entrenamiento de la red neuronal, superior derecha, ima-
gen (a), histograma del valor de Hy, superior izquierda, imagen (b) grafica de funcién
de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal, inferior derecha, imagen (c)
reconstruccion del parametro de Hubble mediante la red neuronal, inferior izquierda
imagen (d) reconstruccion de pardmetro de desaceleracion con red neuronal.

Para el modelo M19, se tiene una red con mas neuronas en sus
capas ocultas, con 1024 y 512 neuronas respectivamente. En la Figura
4.19(a), se muestra el histograma de los valores predichos para H,, en
donde se observa que no hay una dispersion grande, lo que se puede ob-
servar también en la funcién de pérdida, 4.19(b), se observa que ambas
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4.20. TENSION DE HUBBLE

curvas se encuentran cercanas, lo que indica que no hay sobreajuste. En
la reconstruccion del parametro de Hubble, 4.19(c), se observa que las
bandas de error son pequenas en todo el rango de z. Y finalmente, para
q(z), Figura 4.19(d), el cruce que indica la aceleracion en la expansion
del universo se hace muy cerca de ACDM. En conjunto, estos resultados
indican que este modelo muestra buenos resultados comparables con
los mejores modelos entrenados, pero presenta un tiempo de entrena-
miento 6 veces mayor que modelos con los que son comparables estos
resultados.

4.20. Tension de Hubble
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Figura 4.20: Valores obtenidos para o con respecto a los valores de SHOES y Planck

En la Tabla 4.2 y la Figura 4.20 se muestran los valores de o cal-
culados para los modelos de redes neuronales en comparacion con los
valores reportados por SHOES y Planck. El valor de o indica qué tan pro-
bable es que los valores ambas pertenezcan a la misma distribucion, es
decir, mientras mas elevado sea el valor de o menor es la probabilidad.
En la tabla, podemos observar que todos los modelos de redes neuro-
nales disminuyen este valor, lo que nos dice que todos estos modelos
disminuyen la tensién de Hubble.

Los valores de ¢ en relacion con SHOES muestran que los modelos
presentan una gran dispersion. El modelo M5, que utiliza un conjunto
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4.20. TENSION DE HUBBLE

Modelo Nombre 0sHoEs O planck
ACDM - 4.79 0.39
1-50-150-1 M1 2.88 0.08
1-100-300-1 M2 1.89 0.39
1-150-250-1 M3 2.54 0.57
1-50-150-1, val 20% M4 3.35 1.13
Entrenamiento 100 %, validacion 100% M5 0.90 0.15
Dropout 20 % M6 4.05 3.28
Dropout 10 %, val 20 % M7 2.44 1.64
Dropout 20%, 1-100-300-1 M8 1.87 1.25
Ir=3x1073 M9 2.31 0.38
Ir=5x1073 M10 2.33 0.07
Ir=8x1073 M11 0.43 0.34
1-10-20-1 150 épocas M12 3.15 2.05
1-10-20-1 300 épocas M13 2.66 1.71
1-10-20-1 500 épocas M14 3.55 2.40
1-150-50-1 M15 1.97 1.43
1-250-150-1, 150 épocas M16 2.70 0.25
1-250-150-1, 300 épocas M17 3.04 0.28
1-250-150-1, 300 épocas, dropout20% M18 4.71 3.70
1-1024-512-1, 150 épocas M19 2.47 1.62
Promedio ponderado - 4.38 1.48

Tabla 4.2: Valores de o obtenidos para cada modelo de red neuronal. La columna
osHoEs representa la discrepancia con los datos de SHOES, y opjanck con los datos de
Planck.

de entrenamiento y validacion del 100 %, tiene una mayor compatibili-
dad con los datos de SHOES. Por el contrario, el modelo M6, que emplea
dropout del 20 %, tiene una mayor discrepancia.

En los valores obtenidos comparados con Planck, se observa una
menor dispersion en los valores de o. El modelo M2 presenta el menor
valor de o de los modelos que presentan el mejor ajuste.
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4.21. DISCUSION DE RESULTADOS

4.21. Discusion de resultados

El objetivo de este trabajo es estimar los parametros cosmogréficos
mediante redes neuronales y analizar la sensibilidad de los hiperpara-
metros del modelo. La Tabla 4.3 muestra un resumen de los resultados
obtenidos de las distintas configuraciones, las cuales varian en el nime-
ro de neuronas por capa, la inclusién de técnicas de regularizacion, el
uso de conjuntos de validacion y la tasa de aprendizaje utilizada duran-
te el entrenamiento. Parar la comparacion de los valores reconstruidos
de Hy, qoy zr1, la Figura 4.21 muestra los resultados de cada modelo jun-
to con los valores reportados por Planck y SHOES.

Nombre X2 MSE H, do .
ACDM 1524 14093 67.667075 —0.537007 0.63707]
1.72 0.08 0.05
M1 16.35 14230 67.257)72 —0.33*00% 0.6770%
M2 17.80  155.03  68.327227  —0.3770-0%  0.727008
M3 17.47 15295 68.33*15% —0.38700> 0.7270.%
M4 16.19 14624 68.19%13; —0.37700% 0.71%097
M5 16.16  145.82 68.16%130 —0.37700> 0.70%097
M6 288.14 2096.76 44.25719%  -0.40*)1 0.95%030
6.66 0.09 0.34
M7 111.21 883.93 55.807%%¢  —0.40%00% 0.89703
M8 294.93 2147.24 44.847705  -0.42*010 0.99*)8
1.50 0.05 0.07
M9 16.17  146.06  68.14713% —0.37700> 0.710:%
MI10 3324 25894 67.577,05 -037100> 0.714097
M11 547.64 3596.10 50.067%!3. —0.70*907 0.36*912
15.35 0.69 0.73
M12 307.38 2076.72 43.58*)335  0.35%0%%  1.01%073
M13 28.69  190.40 57.0673:5  0.41%027  0.771037
M14 23.16  157.17 56.07*315 0.34%032  0.86705¢
M15 3457 19936 52.687-4' 05872  0.80%92:
M16 16.29 14336  66.77737; —0.317002 0.747017
M17 16.16  142.71  66.7673,0 0317002 0.77701;
M18 247.05 184391 45547779 -0.37101%  1.02%037
1.07 0.04 0.05
M19 16,51  150.89  69.11*197  —0.41%00%  0.7570%
Promedio ponderado 16.52  147.01  68.007039 —0.36*00] 0.717002

Tabla 4.3: Reconstruccion de pardmetros cosmograficos mediante distintas configura-
ciones de red neuronal. Se reportan los valores de )(2, error cuadratico medio (MSE),
pardmetro de Hubble Hj, pardmetro de desaceleracion ¢ y corrimiento al rojo de tran-
sicién z7.

Ademas de los resultados por modelo, se incluy6 en la Tabla 4.3 el
promedio ponderado de los pardmetros cosmogréficos estimados. Este
promedio se calcul6 considerando tinicamente los modelos que presen-
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4.21. DISCUSION DE RESULTADOS

taron un buen ajuste estadistico, en términos de y? y de MSE. Se utiliza-
ron los modelos M1, M2, M3, M4,M5, M9, M16, M17 y M19. El promedio
ponderado fue obtenido asignando a cada modelo un peso inversamen-
te proporcional a su error en cada uno de los parametros, de forma que
los modelos con mejor ajuste contribuyeran més a la media final.
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Figura 4.21: Comparacion de los valores obtenidos por cada uno de los modelos de re-
des neuronales con modelos cosmoldgicos. Figura (a), superior izquierda comparacion
de valores de Hy, figura (b) superior derecha valores de gy,figura (c) inferior compara-
cion de valores de z7.

Para evaluar la precision de las estimaciones, se compararon los va-
lores obtenidos con el modelo cosmolégico estindar ACDM. Se observa
que las configuraciones M1y M4 presentan los valores mas bajos de y°
y MSE, lo que nos dice que es un mejor ajuste de estas arquitecturas en
comparacion con las demads configuraciones. Estos modelos, que no in-
cluyen técnicas de regularizacion como dropout, dan valores de H,, ¢

72



4.21. DISCUSION DE RESULTADOS

y zr cercanos a los valores esperados, con lo que concluimos que la red
neuronal es capaz de reconstruir los pardmetros cosmograficos de ma-
nera satisfactoria.

Una de las caracteristicas importantes en la reconstruccion de pa-
rametros cosmograficos mediante redes neuronales es la sensibilidad de
las estimaciones a las caracteristicas estructurales de la red, incluyendo
la cantidad de capas ocultas, el nimero de neuronas en cada capa y el
uso de técnicas de regularizacion. En este estudio, se encontr6é que la
inclusion de dropout afecta la precision de las predicciones. Se observa
que los modelos M6, M7 y M8, que usan el dropout tienen un mal ajuste
de los pardmetros, que podemos observar por el aumento en los valores
de y? y MSE, asi como por la reduccion del valor de H, y el incremento
en sus bandas de error. Estos resultados indican que el dropout en lu-
gar de mejorar el entrenamiento del modelo, limita la capacidad de la
red neuronal para ajustar correctamente los datos observacionales y los
pardmetros cosmograficos. Aunque el dropout es ttil para evitar el so-
breajuste en problemas con grandes cantidades de datos, en este caso
no ha dado buenos resultados debido a la cantidad limitada de datos.

El modelo M6, que tiene mayor dropout, muestra el mayor error
cuadratico medio y las desviaciones mas grandes en ¢, y zr, lo que in-
dica que una regularizacion alta puede sesgar las estimaciones y reducir
la precision de la reconstruccion de pardmetros cosmograficos. Por otro
lado, el modelo M4, que incluye un conjunto de validacién del 20 %, tie-
ne un buen ajuste. Las predicciones de Hy, ¢y y 27 son cercanas a los
valores esperados.

Ademas, se realizaron pruebas modificando la tasa de aprendizaje.
El modelo M9, con una tasa de aprendizaje Ir = 3 x 1073, tiene un com-
portamiento similar al de los mejores modelos, con un valor de y? bajo
y un valor estimado de H, consistente con el modelo ACDM. En cam-
bio, los modelos M10 y M11, con tasas de aprendizaje mds elevadas, no
logran entrenarse de la forma esperada y las predicciones no son bue-
nas. El modelo M11 con Ir = 8 x 1073, alcanz6 valores muy altos de y?
y MSE, y una estimacién muy mala de H,. Esto nos dice que una tasa
de aprendizaje alta puede llevar a que el modelo no aprenda de forma
adecuada.

Se realizaron pruebas con redes neuronales con arquitectura mas
simple como en los modelos M12, M13 y M14, que utilizan pocas neu-
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4.21. DISCUSION DE RESULTADOS

ronas (1-10-20-1) y fueron entrenados con 150, 300 y 500 épocas, respec-
tivamente. Se observ6 que, con pocas neuronas, la red tiene una capa-
cidad limitada para representar con precision la relacion entre los datos
observacionales y los pardmetros cosmograficos. El modelo M12, con
150 épocas, presenta una alta incertidumbre en las estimaciones y un
valor de g, positivo, lo que se contradice con el modelo estandar. Si se
aumenta el namero de épocas, como en M13 y M14, se observa una me-
jora en el ajuste de MSE y y2. Ademas, estos modelos, en el pardmetro
de desacelearcion, presentan un doble cruce en el eje x, lo que indica
dos transiciones entre expansion acelerada y desacelerada del universo,
lo cual no es consistente con el modelo ACDM, ni con ningtin modelo
cosmologico estudiado en el mismo rango de redshift.

Los modelos con arquitecturas més sencillas,sin validacion y sin
dropout, presentan mayor dispersion en las distribuciones de H,, pero
se mantienen cercanos a los valores del modelos ACDM. Esta disper-
sion en los histogramas indican que el modelo realiza predicciones en
un rango mds amplio, lo que reduce la precision. Esto tambiém tiene im-
pacto en H(z), en donde el intervalo de confianza se hace més amplio y
la funcion de pérdida presenta oscilaciones, lo que indica que el modelo
puede no estar cpaturando de manera correcta los patrones, probable-
mente por la falta de un conjunto de valicion.

Las redes con mayor numero de neuronas en la capas ocultas, en-
tre 150-300 neuronas, realizan histogramas de H, mads estrechas, lo que
nos dice que el modelo realiza mejores predicciones. En estos casos es
importante incluir un conjunto de validacion para evitar que el modelo
realice sobreajuste, sobre todo por la poca cantidad de datos con la que
se cuenta.

Finalmente se realizaron pruebas invirtiendo el orden de el niime-
ro de neuronas en las capas ocultas, como en los modelos M4 (250-150)
y M16(150-250). Los resultados muestran que la diferencia entre estos
modelos no es significativa como se muestra en la funcion de pérdida
MSE vy la reconstruccién de los pardmetros cosmogréaficos para ambos
modelos. La poca diferencia entre los modelos podria deberse a la can-
tidad limitada de datos para el entrenamiento. Para el modelo M19, el
cual tiene 1024 y 512 neuronas en sus capas ocultas, tiene resultados
comparables a los mejores modelos, como que se agreg6 un conjunto de
validacion, lo que permitié que no hiciera sobreajuste, aunque compu-
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tacionalmente no es efectivo, pues el tiempo de computo es 3 veces ma-
yor a modelos con arquitecturas més sencillas como M4.
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Conclusiones

Con este trabajo se demuestra que las redes neuronales son ttiles
para encontrar patrones que a simple vista no se podrian ver atin con
conjuntos de datos pequefos y el uso de estos modelos de inteligencia
se pueden aplicar a la cosmologia para realizar predicciones de los para-
metros cosmograficos. Ademads de las predicciones realizadas por cada
modelo, se incluy6 el promedio ponderado de los parametros cosmo-
graficos estimados. Este promedio se calcul6 considerando inicamente
los modelos que presentaron un buen ajuste estadistico, en términos de
x° y de MSE. Se utilizaron los modelos M1, M2, M3, M4 y M9. El prome-
dio ponderado fue obtenido asignando a cada modelo un peso inversa-
mente proporcional a su error en cada uno de los pardmetros, de forma
que los modelos con mejor ajuste contribuyeran mas a la media final.

= Aunque el dropout es una técnica para evitar el sobreajuste, en este
estudio no se obtuvieron buenos resultados ya que se contaba con
una cantidad limitada de datos y la necesidad de mantener estruc-
turas simples.

= Dividir la muestra y usar un conjunto de validacién mejor6 la pre-
cision de los modelos, ya que es conjunto independiente para eva-
luar el rendimiento del modelo y ajustar los pesos y a evitar que el
modelo se adapte demasiado a los datos de entrenamiento.

= Los valores de los pardmetros cosmograficos de los modelos con
mejores resultados, (M1, M2, M3, M4 y M9), asi como los del pro-
medio ponderado tienden a los valores obtenidos por el telescopio
Planck.




= Con las predicciones realizadas por los modelos de redes neurona-
les, se obtuvo un valor de la constante de Hubble de Hy = 68.197)27
km/s/Mpc, calculada mediante el promedio ponderado de los mo-
delos con mejor desempeno. Este resultado muestra que el valor se
encuentra a 1.30 del valor de Planck y a 3.60 de SHOES, lo que po-
dria indicar que la red neuronal podria estar captando patrones en
los datos que métodos cosmolégicos tradicionales no son capaces

de identificar.

= La cantidad limitada de datos disponibles fue un factor que afecta
el rendimiento del modelo. Ya que las redes neuronales son sensi-
bles a la cantidad de datos, se usaron modelos sencillos para evitar
el sobreajuste.

= Los valores MSE y y? nos dicen qué tan bien el modelo se ajusta a
los datos:

* Modelos sin dropout, (M1, M2, M3, M4 y M9), tienen valores
bajos MSE y x?, es decir, menores o del orden de magnitud de
los obtenidos con el modelo ACDM lo que indica un buen ajus-
te a los datos.

* Modelos con dropout (M6, M7, M8), con tasas de aprendizaje
superiores a 3 x 1073 y redes con pocas neuronas en las capas
ocultas (M12, M13, M14) presentan MSE y )(2 altos en compa-
racion con los obtenidos con ACDM, indicando que el modelo
no ajusta bien.

= Se probaron modelos con diferente nimero de épocas en la red
neuronal con 10-20 neuronas en las capas ocultas, M12-M14. Aun-
que el aumento de épocas mejora el ajuste, también incrementa el
error en los pardmetros Hy, gy y z7. Ademads de que en el pardmetro
qo se tiene doble cruce en el eje del corrimiento al rojo z, lo que in-
dica que el universo ha pasado de aceleracion a desaceleracion en
mads de una ocasion, siendo este comportamiento contradictorio
con los datos observacionales y no presentes en los modelos cos-
mologicos tradicionales.

= Las pruebas con redes neuronales de arquitectura reducida, mode-
los M12-M14, demostraron que son eficientes computacionalmen-
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te, pero no tienen la capacidad suficiente para modelar relaciones
cosmogrdaficas, por lo que para este trabajo no fueron ttiles.

= El orden del nimero de neuronas en las capas ocultas parecen no
tener un impacto significativo en el entrenamiento de la red neuro-
nal y basado en las gréficas de la funcién de pérdida se puede ob-
servar que no existe sobre ajuste cuando se tienen mas neuronas
en la segunda capa oculta.

= Una arquitectura con més neuronas, M19, logra resultados compa-
rables con los modelos mas simples, pero no es viable por su alto
costo computacional.

En conclusion, este trabajo muestra que las redes neuronales son
una herramienta eficaz para la reconstruccion de parametros cosmo-
graficos a partir de datos observacionales. A través de un anélisis de di-
ferentes arquitecturas, técnicas de regularizacion y variaciones en los hi-
perparametros, se tienen configuraciones que permiten obtener buenas
estimaciones de Hy, gy y zr sin hacer uso de modelos cosmoldgicos en
los cuales se pueden incluir sesgos. Los resultados indican que, atin con
conjuntos de datos pequeiios, es posible obtener reconstrucciones pre-
cisas usando modelos de inteligencia artificial.
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