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Objetivos

Objetivo general

« Estimar la energia de los rayos cosmicos primarios mediante la implementacion de algoritmos de
inteligencia artificial.

Objetivos especificos
» Recolectar e interpretar la fisica de los datos obtenidos por el HAWC.

« Disenar e implementar un modelo de inteligencia artificial capaz de estimar el valor de energia del rayo
cosmico primario, teniendo en cuenta el sentido fisico de las cascadas atmosféricas extendidas.

« Validar la confiabilidad de los algoritmos mediante comparaciones con otros métodos entrenados y el
estado del arte.

« Calcular el espectro de rayos cosmicos con el mejor modelo obtenido.




Estado del arte

Rayos cosmicos

e Nucleos (hidrogeno,..., hierro)

e Remanentes de supernovas, pulsares y
agujeros negros

e Interactuan con campos magnéticos y
eléctricos

Rayos gamma

e Son fotones
e EXxplosiones de supernovas, fusion de
estrellas de neutrones, AGN’s, entre otros

e Viajan en linea recta
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Espectro de rayos cosmicos
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Tomado de: hitps://academic.oup.com/ptep/article/2020/8/083C01/5891211



Cascadas atmosféricas extendidas
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HAWC Mg

Situado en el volcan Sierra Negra

100 GeV hasta ~ 1 PeV (RC) 2% d
. 300 Tanques Cherenkov en agua
Cadk {c ipli "esS por tanque




Efecto Cherenkov

Particula de una
cascada
atmosférica

200,000 litros de agua
ultrapura

cherenkov o
Fotomultiplicador

(PMT)
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Radiaciéon Cherenkov

* Luz emitida cuando una particula supera la velocidad de la luz en
un medio.

» Efecto similar a la onda de choque producida por aviones
supersonicos.

+ Se manifiesta como un destello de luz azul.

Proceso de deteccion en HAWC

* Las lluvias de particulas (e/e*, ut, y) creadas por la astroparticula
atraviesan los tanques de agua ultrapura y producen luz Cherenkov en
su interior.

» Fotomultiplicadores (PMT) en el fondo de cada tanque miden la
intensidad y el tiempo de llegada de esos fotones.

* A partir del patron temporal y espacial registrado en los tanques,
algoritmos de reconstruccién determinan la direccion, punto de impacto
y una estimacion de la energia de la particula primaria.

Ventajas del HAWC

* Monitoreo continuo de dos tercios del cielo.

» Especializado en detectar eventos de alta energia (rayos gamma 'y

rayos cosmicos).

» Alta sensibilidad a fendmenos transitorios y eventos extremos.
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Planteamiento del problema
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Construccion del modelo

Entrenamiento del modelo con eventos simulados

Entrenamos en simulaciones, pero usamos en datos reales

Iog(Eﬂeco /GeV)
Counts
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Variables fisicas
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Esquema de datos HAWC

Se usaron 4.637.942 de eventos simulados

Cortes de seleccion:

» El ajuste del angulo y nucleo del evento sea exitoso.

» El evento sea detectado con un minimo del 20 % del arreglo.

« El niumero de canales dentro de un radio de 40 metros sea
mayor a 40 PMTs.

« El angulo cenital este entre 0° y 35°.

Nota: Es importante destacar que el entrenamiento de los modelos
se realiza exclusivamente con datos simulados. Esto se debe a que
solo en los datos simulados se conoce la energia verdadera del
evento, necesaria para el aprendizaje supervisado. En cambio, los
datos reales se emplean unicamente para evaluar la capacidad del
modelo de estimar dicha energia.
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DATOS
SIMULADOS

CORSIKA
CORSIKA file
DATOS
l REALES
HAWCSIM (GEANT 4) DACQVONline
. hawcsim file
TRIG file (xcdf) l (xcdf)
Sim Reco —l
! REC file (xcdf)
Sim. Summary
file (ROOT) l
Entrenamiento Inferencia del
del modelo madelo




Pipeline de entrenamiento

DECISION DEL
MODELO
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Procesamiento de
datos

Seleccidn de
variables

Entrenamiento de
modelos

Optimizacidn de
hiperparametros

Evaluacidn de
miodelos

Seleccidn del mejor
modelo

=

Prediccion final

T




Arquitecturas

MLP
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XGBOOST

45 5.
\\\\\\\\\\\\\\\

Modelo Conjunto MSE MAE | R?
Entrenamiento 0.0276 | 0.1212 | 0.9182
MLP
Validacion 0.0279 |1 0.1218 | 0.9109
Entrenamiento 0.0250 | 0.1165 | 0.9201
XGBoost ——
Validacion 0.0281 [ 0.1225 1 0.9101
Entrenamiento 0.0262 | 0.1192 | 0.9163
LightGBM : —
Validacion 0.0282 | 0.1228 | 0.9099
Entrenamiento 0.0365 | 0.1518 | 0.8832
CNN
Validacion 0.0367 | 0.1522 | 0.8825

0 5 s.
log(ETrue/GeV)

45 5.
...............



Energia reconstruida

Proton

Hierro

log, (E.., /GeV)

log, (Eg, ., /GeV)

Likelihood
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MP4SE
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Bias y meétricas de testeo

Protén Hierro
< 10 <+ Likelihood S 10 + LlikelihOOd
<) +  MPA4SE S + MP4SE
E i +  MPACE E 4 MP4CE
E_]é 0.5 + E_]é 0.51
ic'? 0.0 # H 2 —i{— g 0.01 = L
< :%:u ﬁqi—:&# < T # = ~ie
© © *‘}ZH_{;*
3 |09140(Errue/GeV) 5 6 2 3 Iong(ETrue/GEV) 5 6

Métricas Likelihood MP4CE MP4SE

MSE 0.0946 0.0265 0.0281

MAE 0.2451 0.1230 0.1271

R2 0.6906 0.9134 0.9081




Area efectiva y matriz de
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Datos reales




Un dia de espectro

Likelihood

o 107
E 8 = [0.00°, 35.00°]
o 108 One day of data
Run05481
10°
10*
10°
10?
5.5 6 6.5
log, (E . /GeV)
g 10°F
< :
@
© T
e
o B
[} L
L] L ]
q.lg. e s 7 e . e o
% 10—
o o
=) C
-c =
Q
@ B
uj =
r 5 oy ey e ey ey
3.5 4 4.5 5 5.5 6

log, (E{Rec}/GeV)

MPACE

w 107
E 6 = [0.00°, 35.00°]
o 108 One day of data
Run05481
10°
10*
10°
10°
5.5 6 6.5
log, (E . /GeV)
g 10°F
% N
© r
E:
— [ ]
- . *
IU) L . ™ L] . .
o . .
E |o ¢ °
4l
% 10 B
=) C
o]
. N
@ B
uj f—
| TR T S N (NS ST NN SN T SO NN SRS N ST SO ST S S S SR S S|
35 4 4.5 5 55 6
log, (E./GeV)

Universidad

Industrial de
Santander

MP4SE

@ 107

c 6 = [0.00°, 35.00°]

o 108 One day of data
Run05481

10*

10?

10?

5.5 6 6.5

log, (E_/GeV)
g 10°F
< -
4]
& -
< -
] u
» L . . . . . hd . .
o L] *
E « °
— L]
w 10—
E =
=) C
-c —
a L
NLu I
T R B S BRI
35 4 45 5 5.5 6
log, (E{Rec}/GeV)



Universidad

Industrial de
Santander

Ultimos resultados

Reconstruccion de la Matrix de respuesta Espectro
energia
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Ultimos resultados
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Conclusiones

« El modelo MP4CE mejoroé la estimacion de energia a partir de datos simulados, superando al
método tradicional de maxima verosimilitud como al modelo MP4SE.

« Sin embargo, a pesar de estos resultados en simulacion, el modelo mostroé una
sobreestimacion del flujo a altas energias cuando se aplicé en el contexto fisico, lo cual sugiere
gue aun se requieren mejoras en aspectos como la simulacion y la calibracion del modelo.

» Este trabajo muestra que las redes neuronales profundas tienen un potencial valioso como
herramientas complementarias en la reconstruccion de energia dentro de experimentos como
HAWC, aunque también deja en evidencia la necesidad de un analisis cuidadoso para
garantizar su aplicabilidad en contextos fisicos reales.

* Finalmente, los resultados obtenidos abren la puerta a la exploracion de arquitecturas mas
complejas, como redes neuronales graficas (GNN), PINN o modelos basados en
transformadores, con el objetivo de seguir mejorando la estimacion en futuros estudios.
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Back up

rec.nChAvail: NUumero de canales disponibles para la deteccién de
eventos.

rec.nHitTot: Numero total de hits detectados en todo el observatorio.
rec.nHit: Numero de hits detectados en el evento actual.

rec.nHitSP10: Numero de hits dentro de una ventana temporal de 10 ns.
rec.nHitSP20: Numero de hits dentro de una ventana temporal de 20 ns.
rec.nTankAvail: Numero de tanques de agua disponibles para la
deteccion.

rec.nTankHitTot: Numero total de tanques que detectaron hits durante el
evento.

rec.nTankHit: Numero de tanques que detectaron hits en el evento actual.
rec.windowHits: Numero de hits detectados en una ventana temporal
definida.

rec.planeNDOF: Grados de libertad en el ajuste del plano de la onda del
evento.

rec.mPFnHits: NUmero de hits asociados con el método de particion de
planos (PlaneFit).

rec.mPFpOnAssign: Numero de hits asignados al primer paso de
reconstruccion del ajuste de plano.

rec. mPFp1nAssign: Numero de hits asignados al segundo paso del ajuste
de plano.

rec.coreFiduScale: Escala de fiducialidad para la posicion del nucleo del
evento.

rec.zenithAngle: Angulo cenital del evento, indicando la direccion del rayo
codsmico con respecto a la vertical.

rec.planeChi2: Valor de Chi-cuadrado para la calidad del ajuste del plano
de la onda.
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rec.fAnnulusCharge0: Carga detectada en el primer anillo concéntrico del
detector.

rec.fAnnulusCharge1: Carga detectada en el segundo anillo concéntrico.
rec.fAnnulusCharge2: Carga detectada en el tercer anillo concéntrico.
rec.fAnnulusCharge3: Carga detectada en el cuarto anillo concéntrico.
rec.fAnnulusCharge4: Carga detectada en el quinto anillo concéntrico.
rec.fAnnulusCharge5: Carga detectada en el sexto anillo conceéntrico.
rec.fAnnulusCharge6: Carga detectada en el séptimo anillo concéntrico.
rec.fAnnulusCharge7: Carga detectada en el octavo anillo concéntrico.
rec.fAnnulusCharge8: Carga detectada en el noveno anillo concéntrico.
rec.logMaxPE: Logaritmo del maximo numero de electrones fotoemisores (PE)
detectados en el evento.

rec.logNPE: Logaritmo del niumero total de electrones fotoemisores
detectados.

rec.CxPE40: Numero estimado de electrones fotoemisores en un area de 40
metros alrededor del nucleo.

rec.logGP: Logaritmo del ajuste de la funcién de probabilidad geométrica.
rec.mPFp0Weight: Peso asignado al primer paso en el ajuste de particién de
planos.

rec.mPFp1Weight: Peso asignado al segundo paso en el ajuste de particion
de planos.

rec.disMax: Distancia maxima entre el nucleo reconstruido y los hits
detectados.

rec.TankLHR: Likelihood ratio asociado a los tanques que detectaron hits.
rec.LHLatDistFitXmax: Parametro de ajuste para la distancia lateral maxima
en el evento.

rec.LHLatDistFitEnergy: Ajuste de la energia basado en la distribucion lateral
del evento.

rec.LHLatDistFitGoF: Calidad del ajuste de la distribucién lateral del evento.



MP4CE

. rec.LDFAmp
. rec.fAnnulusCharge0
. rec.fAnnulusCharge1
. rec.fAnnulusCharge2
. rec.fAnnulusCharge3
. rec.fAnnulusCharge4
. rec.fAnnulusCharge5
. rec.fAnnulusCharge6
. rec.fAnnulusCharge7
10.rec.fAnnulusCharge8
11.rec.nHitSP20
12.rec.nTankHitTot
13.rec.logGPV2
14.rec.coreFitUnc
15.rec.nHitTot
16.rec.logNNEnergyV2
17 .rec.logCoreAmplitude
18.rec.LDFChi2
19.rec.nHit
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20.rec.logNPE

21.rec.gammalheEnergy

22.rec.logMaxPE
23.rec.nTankHit

24 rec.windowHits
25.rec.nHitSP10
26.rec.PINC
27.rec.CxPE40
28.rec.protonlheL.LH
29.rec.planeNDOF
30.rec.coreFiduScale
31.rec.planeChi2
32.rec.LDFAge
33.rec. SFCFNDOF
34.rec.SFCFChi2
35.rec.gammalheLLH
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. rec.LDFAmp

. rec.fAnnulusCharge0
. rec.fAnnulusCharge1
. rec.fAnnulusCharge2
. rec.fAnnulusCharge3
. rec.fAnnulusCharge4
. rec.fAnnulusCharge5
. rec.fAnnulusCharge6

. rec.fAnnulusCharge7

10.rec.fAnnulusCharge8
11.rec.nHitSP20
12.rec.nTankHitTot
13.rec.coreFitUnc

14 .rec.nHitTot
15.rec.logCoreAmplitude
16.rec.LDFChi2

17 .rec.nHit
18.rec.logNPE
19.rec.logMaxPE
20.rec.nTankHit
21.rec.windowHits

MP4SE

22.rec.nHitSP10
23.rec.PINC

24 .rec.CxPE40
25.rec.planeNDOF
26.rec.coreFiduScale
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27.rec.planeChi2 28.rec.LDFAge

29.rec. SFCFNDOF

30.rec.SFCFChi2rec.LDFAmMp
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(@3 11,0%) = ——— exp (—ﬂ)
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2To 204

La funcion de verosimilitud para un conjunto de datos X = {ml, T, ... ,.rn} es:

En este caso, podemos derivary resolver para 1 y o2 que maximizan la verosimilitud. Esto nos

llevara a los estimadores de maxima verosimilitud para una distribucién normal:

]_ n
fi= - Z r; (media muestral)
i=1
. 1 &

02 = - 21:(3:1 — f1)* (varianza muestral)
=
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Correlacion con mc.logEnergy
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Back up - correlacion MP4SE

Métricas Likelihood MP4CE MP4SE MP4G3V3
MSE 0.0946 0.0265 0.0281 0.0310
MAE 0.2451 0.1230 0.1271 0.1323
R? 0.6906 09134 |09081 |0.8987
Modelo Conjunto MSE | MAE R
" Entrenamiento | 0.0276 | 0.1212 | 0.9182
ML Prueba 0.0279 | 0.1218 | 0.9109
. | Entrenamiento | 0.0250 | 0.1165 | 0.9201
ASakioo Prucha 0.0281 | 0.1225 | 0.9101
Light GBM Entrenamiento | 0.0262 | 0.1192 | 0.9163
Prueba 0.0282 | 0.1228 | 0.9099
S Entrenamiento | 0.0365 | 0.1518 | (0.8832
CNN Prueba 0.0367 | 0.1522 | 0.8825
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