Revista Electronica de

Tecnologia, Educacién y Ciencia
R eTEC ISSN: 2953-5654
http://retec.unsa.edu.ar
Universidad Nacional de Salta

Estimacion de la Densidad de Columna de CO mediante
Aprendizaje Automatico en Regiones de Formacion Estelar

Rocio D. Taboada'?, Cristina C. Mendez?

TInstituto de Investigaciones en Energia No Convencional, CONICET-UNSa, Argentina
2 Departamento de Fisica, Facultad de Ciencias Exactas, UNSa, Argentina
3 Departamento de Fisica, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, UBA, Argentina
rocio.taboada@exa.unsa.edu.ar , mendezcris.75@gmail.com

Revista Electronica de Tecnologia, Educacioén y Ciencia,
Volumen 1, Numero 3, pag. 126-133, jun, 2026. ISSN: 2953-5654

Disponible en http://retec.unsa.edu.ar/



Revista Electrénica de Tecnologia, Educacion y Ciencia, v.1,n.3,p.126-133, jun, 2026. ISSN: 2953-5654 J R e l E C

Estimacion de la Densidad de Columna de CO mediante
Aprendizaje Automatico en Regiones de Formacién Estelar

Rocio D. Taboada's3, Cristina C. Mendez?

'Instituto de Investigaciones en Energia No Convencional, CONICET-UNSa, Argentina
2 Departamento de Fisica, Facultad de Ciencias Exactas, UNSa, Argentina
3 Departamento de Fisica, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, UBA, Argentina
rocio.taboada@exa.unsa.edu.ar , mendezcris.75@gmail.com

Resumen: La determinacién precisa de la distribucion de densidades de columna
moleculares en nubes interestelares es esencial para caracterizar la estructura quimica y
fisica de las regiones de formacién estelar. Sin embargo, los métodos tradicionales, como
aquellos basados en el equilibrio termodinamico local (LTE) o en modelos de transferencia
radiativa no-LTE como RADEX, presentan limitaciones asociadas a suposiciones
simplificadas o a altos costos computacionales. En este trabajo, exploramos el uso de
algoritmos de aprendizaje automatico como herramienta alternativa para estimar la densidad
de columna del 13CO (J=3-2), a partir de un cubo espectral observacional y su mapa
asociado de temperatura de excitacion. Utilizamos datos de la region G29.96-0.02
observados con el telescopio James Clerk Maxwell (JCMT) para entrenar y validar dos
modelos supervisados: Random Forest y una red neuronal multicapa (MLP). Ambos modelos
mostraron correlaciones razonables con las densidades derivadas mediante el método LTE,
alcanzando coeficientes de determinacion R 2 de 0.67 y 0.51, respectivamente. Si bien se
evalué la incorporacion de pardmetros fisicos derivados como la profundidad optica y la
intensidad integrada, estos no mejoraron el desempefio del modelo. Los resultados sugieren
que futuras mejoras podrian requerir la inclusion de informacién proveniente de otras
moléculas o transiciones espectrales. Este estudio representa un primer paso hacia el uso de
técnicas de aprendizaje automatico para inferir propiedades fisicas del medio interestelar de
manera eficiente y escalable.

Palabras claves: Densidad de columna, Aprendizaje automadtico, regiones de formacion
estelar.

1. Introduccion

En la teoria de la formacion estelar, resulta fundamental comprender la estructura interna de las
nubes moleculares, ya que es en sus regiones mas densas donde ocurre el colapso gravitacional
que da origen a las estrellas. Una de las herramientas estadisticas mas utilizadas para
caracterizar dichas estructuras es la funcién de distribucion de probabilidad de la densidad de
columna (PDF, por sus siglas en inglés). Este enfoque permite analizar el comportamiento global
de la materia en una nube, identificar firmas de procesos fisicos dominantes como turbulencia,
gravedad o retroalimentacion estelar, y comparar observaciones con simulaciones numéricas.

La formacién estelar es un proceso fundamental en la astrofisica que ocurre en las regiones
mas densas y frias del medio interestelar (MIE), conocidas como nubes moleculares [1]. El
hidrégeno molecular (H2), el componente principal de estas nubes, es dificil de observar
directamente. Por lo tanto, se utilizan trazadores moleculares como el monéxido de carbono (CO)
para inferir la distribucion y propiedades del gas [2]. El is6topo méas abundante, 12CO, a menudo
se encuentra épticamente grueso (saturado) en las regiones densas, lo que limita su capacidad
para sondear el interior de las nubes [3]. En contraste, el isétopo menos abundante 13CO, es
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significativamente menos 6pticamente grueso, lo que lo convierte en un trazador mas fiable de
la masa de gas molecular total y de las condiciones fisicas en los nucleos densos donde se
forman las estrellas [4]. La generacién de mapas de densidad de columna de 13CO (N(13CQ))
es, por tanto, crucial para entender la estructura de las nubes moleculares, los procesos de
formacién estelar y la evolucion del gas en galaxias [5]. Este is6topo también es valioso para
investigar fendmenos como el fraccionamiento quimico y el agotamiento en regiones de alta
densidad.

Los métodos tradicionales para derivar la densidad de columna N presentan limitaciones
importantes. Aquellos basados en suposiciones de equilibrio termodinamico local (LTE) pueden
no ser validos en condiciones reales, mientras que los métodos no-LTE, como los implementados
en RADEX, requieren multiples lineas y son computacionalmente costosos. Ademas, son
sensibles al ruido y a las condiciones iniciales. Esto dificulta el analisis de grandes muestras de
nubes moleculares.

En este contexto, el aprendizaje automatico (ML) emerge como una alternativa prometedora.
Su capacidad para modelar relaciones no lineales complejas, procesar grandes voliumenes de
datos y automatizar tareas lo convierte en una herramienta adecuada para inferir propiedades
fisicas a partir de observaciones espectrales. En particular, podria permitir una estimacién
eficiente del grado de fotodisociaciéon mediante el analisis indirecto de lineas moleculares.

En este trabajo, exploramos la aplicacién de modelos de aprendizaje supervisado
especificamente Random Forest y redes neuronales multicapa (MLP) para predecir la densidad
de columna del 13CO a partir de un cubo espectral y su mapa de temperatura de excitacion.

2. Datos y preprocesamiento

La region analizada corresponde a G29.96-0.02, una conocida zona de formacion estelar
masiva, observada con el telescopio James Clerk Maxwell (JCMT). Se utilizé un cubo espectral
del 13CO (J=3-2), compuesto por 399 canales espectrales, junto con un mapa de temperatura
de excitacién de dimensiones 117x97 pixeles. La densidad de columna de 13CO, N(13CO), fue
estimada pixel a pixel a partir de la emision (J=3—-2) bajo la suposicién de equilibrio térmico local
(LTE), siguiendo el procedimiento detallado en [6]. Por su parte, la temperatura de excitacion
(Tex) fue derivada a partir de la emisién del 12CO (J=3-2), asumiendo que esta linea es
Opticamente gruesa.

Obtener un mapa de densidad de columna y temperatura en una regién de formacion estelar
es comparable a cartografiar un bosque denso. El enfoque LTE equivale a estimar la densidad
de arboles y la temperatura ambiente basandose en la sombra proyectada (es decir, la emisién
mas brillante), asumiendo que la luz es absorbida completamente. En contraste, un andlisis no-
LTE, por ejemplo utilizando herramientas como RADEX, se asemeja a emplear multiples
imagenes obtenidas desde distintos angulos y sensores para construir un modelo 3D mas
detallado del bosque. Este enfoque permite capturar la compleja interaccion de la luz con las
copas de los arboles, revelando variaciones locales en densidad y temperatura que el método
LTE no detecta.

Para preparar los datos, se reordenaron los cubos espectrales, pasando del formato ZYX a
YXZ. Se descartaron los pixeles con valores invalidos (NaNs) o fisicamente inconsistentes
(densidad de columna o temperatura de excitacion < 0). Los espectros fueron suavizados
mediante un filtro de Savitzky-Golay, utilizando una ventana de 11 canales y un polinomio de
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orden 3, con el objetivo de reducir el ruido preservando las caracteristicas de las lineas
espectrales.

Cada pixel fue representado por un vector de entrada de 400 dimensiones: los 399 valores
del espectro de 13CO mas el valor de temperatura de excitacién correspondiente. La variable
objetivo fue la densidad de columna asociada a ese pixel. El conjunto completo se dividié en
subconjuntos de entrenamiento (aproximadamente 72—80 %), validaciéon (aproximadamente 8—
10 %) y prueba (10-20 %), adaptando la proporcién segun el modelo empleado (Random Forest
o MLP). Tanto las variables de entrada como las etiquetas fueron normalizadas utilizando
StandardScaler, asegurando media cero y desviacién estandar unitaria para cada caracteristica.

3. Metodologia

En esta seccién describimos los modelos de aprendizaje automatico utilizados para la
prediccion de la densidad de columna, junto con los criterios empleados para su
evaluacion.

3.1. Modelos de Machine Learning

a) Random Forest (RF)

El modelo Random Forest es un método de aprendizaje conjunto (ensemble learning) basado en
arboles de decision [7]. Combina la técnica de bagging (Bootstrap Aggregating) con la
aleatoriedad en la seleccion de caracteristicas en cada nodo para construir multiples arboles de
decision independientes. Las predicciones finales se obtienen promediando las salidas de todos
los arboles, lo cual reduce el sobreajuste y mejora la robustez del modelo [8].

Los hiperparametros del modelo fueron optimizados mediante busqueda en cuadricula (Grid
SearchCV'). Se evaluaron 30 combinaciones de parametros utilizando validacién cruzada con 5
folds. La combinacion éptima fue:

e n_estimators: 478
e max_depth: 15

e min_samples_leaf: 3
e min_samples_split: 6
e max_features: 0.7

El modelo fue entrenado con el conjunto de entrenamiento (~80 %) y evaluado tanto en los
subconjuntos de validacién como de prueba (~10 % cada uno), definidos manualmente después
del preprocesamiento.

También exploramos la posibilidad de mejorar el desemperio del modelo RF mediante la
inclusion de variables adicionales como la profundidad éptica y la intensidad integrada. Sin
embargo, esta expansién del conjunto de atributos no resulté en un aumento significativo del
coeficiente de determinacion R?, lo cual sugiere que, en este caso, la incorporacién de nuevas
variables no aportaba informacion sustancialmente independiente o relevante para el modelo.
Esto podria deberse a que las nuevas features estaban altamente correlacionadas con las ya
existentes, o a que el modelo alcanzaba una capacidad predictiva saturada con el conjunto inicial
de variables.

129

ReTEC: Articulo Cientifico




Revista Electrénica de Tecnologia, Educacion y Ciencia, v.1,n.3,p.126-133, jun, 2026. ISSN: 2953-5654 J R e l E C

b) Red Neuronal Multicapa (MLP)

Las MLP son un tipo fundamental de red neuronal feedforward, compuestas por una capa de
entrada, varias capas ocultas y una capa de salida [9]. Los pesos de las conexiones se ajustan
durante el entrenamiento mediante el algoritmo de retropropagacioén (backpropagation) [10].

La arquitectura de la MLP utilizada fue la siguiente:
Capa de entrada: 400 neuronas (399 canales espectrales + temperatura de excitacion).
Primera capa oculta: 64 neuronas con activacién RelLU.
Segunda capa oculta: 32 neuronas con activacion ReLU.
Capa de salida: 1 neurona con activacion lineal (regresion).

El modelo fue compilado con la funcion de pérdida mean_squared_error y el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje (learning rate) de 0.001. Se aplicé regularizacién L2
(kernel_regularizer) con un coeficiente de 0.05 para evitar el sobreajuste. El entrenamiento se
realizé durante 100 épocas, con validaciéon temprana (early stopping) en base al rendimiento del
conjunto de validacion.

3.2. Métricas de evalucion

Para evaluar el rendimiento predictivo de ambos modelos, se utilizaron las siguientes métricas
sobre el conjunto de prueba:

Coeficiente de Determinacion (R?): Mide la proporcion de la varianza explicada por el
modelo. Un valor cercano a 1 indica un buen ajuste, mientras que valores negativos
sugieren un desempeno peor que una prediccidn constante.

Error Cuadratico Medio (MSE): Representa el promedio de los cuadrados de los errores
entre las predicciones y los valores reales. Valores mas bajos indican mejor rendimiento.

4. Resultados

4.1. Rendimiento del modelo Random Forest

El modelo RF, optimizado mediante GridSearchCV, alcanzé un coeficiente de determinacion R?
= 0,9054 y un error cuadratico medio (MSE) de 0.0976 en el conjunto de entrenamiento. En el
conjunto de validacién, el modelo obtuvo R?= 0,6147 y MSE = 0.3543, mientras que en el
conjunto de prueba el rendimiento fue de R?=0,6750 y MSE = 0.3023.

Enla Figura 1, se muestra el mapa de densidad de columna predicho por el modelo RF (panel
central), el cual reproduce de manera general las estructuras principales observadas en el mapa
de densidad real (panel izquierdo). Se aprecia una buena correspondencia en la ubicacién de
las regiones de mayor y menor densidad. Sin embargo, el mapa de residuos (panel derecho),
que representa la diferencia entre los valores reales y los predichos (Real - Predicho), revela
errores localizados. Estos errores tienden a ser mas pronunciados en las regiones de mayor
densidad de columna, donde el modelo podria estar subestimando o sobrestimando los valores
en ciertos pixeles. Las zonas con residuos cercanos a cero (color gris claro) indican una buena
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concordancia entre la prediccion y el valor real, mientras que los colores mas intensos (rojo y
azul) senalan las areas donde el modelo presenta las mayores discrepancias. Esta visualizacion
de los residuos es crucial para identificar las limitaciones del modelo en diferentes regimenes de

densidad.
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Figura 1: Izquierda: mapa de densidad de columna real. Centro: mapa de densidad predicho por RF.

Derecha: mapa de residuos (Real - Predicho).

4.2. Rendimiento del modelo MLP

El modelo de Red Neuronal Multicapa (MLP) mostr6 un rendimiento consistente durante el
entrenamiento y la validacion, aunque con métricas inferiores a las del Random Forest. El MLP
alcanzé un R?=0,9890 y un MSE = 0.0113 en el conjunto de entrenamiento. En el conjunto de
validacién, los valores fueron R? = 0,5048 y MSE = 0.4554. En el conjunto de prueba, el
rendimiento fue de R?= 0,5504 y MSE = 0.4183.
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Figura 2: Izquierda: mapa de densidad de columna real. Centro: prediccion con MLP.

ReTEC: Articulo Cientifico

Derecha: mapa de residuos.

131




Revista Electronica de Tecnologia, Educacion y Ciencia, v.1,n.3,p.126-133, jun, 2026. ISSN: 2953-5654 J R e l E C

En la Figura 2, se observa el mapa de densidad de columna predicho por el modelo MLP
(panel central), que también reproduce las estructuras principales del mapa real (panel
izquierdo), de forma similar al modelo RF. No obstante, al examinar el mapa de residuos (panel
derecho), se observa una mayor dispersion y errores mas prominentes en comparacion con el
modelo RF, especialmente en las regiones de mayor densidad, esto sugiere que el MLP tiene
mas dificultad para capturar la variabilidad de los datos o puede estar mas propenso a errores
en los rangos extremos de la densidad de columna.

4.3. Comparacion entre Modelos

El modelo RF demostr6 un mejor equilibrio entre precisién y robustez en comparacion con el
MLP. Si bien el MLP obtuvo resultados aceptables, se mostr6 mas sensible tanto a la
configuracién de sus parametros como al preprocesamiento de los datos.

En la Figura 3, se observa esta diferencia de rendimiento: en el panel izquierdo, los puntos
azules se agrupan con mayor densidad en torno a la linea diagonal (que representa una
prediccion perfecta, donde los valores reales coinciden con los predichos). Aunque existe cierta
dispersion, especialmente en los valores més altos, la tendencia general indica un ajuste méas
preciso.

Por el contrario, en el panel derecho, los puntos rojos presentan una mayor dispersion
alrededor de la diagonal. Esto sugiere que el MLP tiene maés dificultades para realizar
predicciones precisas, mostrando una variabilidad mas significativa en sus errores.
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Figura 3: (a) Diagrama de dispersién para Random Forest. (b) Diagrama de dispersion para MLP.

Desde una perspectiva astrofisica, un valor de R?= 0,67 indica que el modelo logra capturar
una parte significativa de la variabilidad en la densidad de columna, aunque con limitaciones en
su precision. Este grado de correlacién es Util para identificar estructuras globales en la nube
molecular, pero podria no ser suficiente para estudios detallados en zonas criticas, como los
nucleos de formacién estelar. Las mayores discrepancias observadas en las regiones de alta
densidad sugieren que el modelo enfrenta dificultades para generalizar en rangos extremos. Esto
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podria deberse a una mayor complejidad fisica en dichas zonas o a un desequilibrio en la
representacion de los datos. En el caso del modelo MLP, el contraste entre el alto rendimiento
en el entrenamiento y el bajo desempefio en validacion y prueba indica la presencia de
sobreajuste. Este fendmeno sugiere que la red ha memorizado los patrones especificos del
conjunto de entrenamiento, sin lograr una generalizacién robusta. Para mitigar este problema,
se podrian explorar arquitecturas mas simples, técnicas de regularizacion mas fuertes o
estrategias como el dropout.

5. Conclusiones

En este trabajo demostramos que los modelos de aprendizaje automatico, como Random Forest
y redes neuronales multicapa, pueden emplearse para estimar la densidad de columna de '3CO
a partir de datos espectrales y mapas auxiliares, como el de temperatura de excitacién. Si bien
el desempefio no alcanza aun la precision de los métodos clasicos en todos los regimenes, los
modelos logran capturar las estructuras globales y ofrecen tiempos de cémputo
considerablemente menores. Las limitaciones observadas, particularmente en la prediccion de
valores extremos, sugieren que la incorporacion de variables adicionales (como la emisién de
otras transiciones o moléculas) podria mejorar significativamente el rendimiento. Como trabajo
futuro, se propone extender este enfoque a cubos multitransicion o multitrazador (por ejemplo,
13CO y 8CO), asi como explorar arquitecturas mas profundas con el objetivo de optimizar la
inferencia de propiedades fisicas en el medio interestelar a gran escala.
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