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Estado del arte

Rayos césmicos

e Ndcleos (hidrogeno,..., hierro)

e Remanentes de supernovas, pulsares y
agujeros negros

e InteractUan con campos magnéticos y
eléctricos

Rayos gamma

e Son fotones

e Explosiones de supernovas, fusion de
estrellas de neutrones, AGN'’s, entre otros

e Viajan en linea recta
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Estado del arte
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Planteamiento del problema
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Importancia de la estimacion de energia de los rayos cosmicos
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Construccion del modelo

Entrenamiento del modelo con eventos simulados

Entrenamos en simulaciones, pero usamos en datos reales
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Variables fisicas
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Pipeline de entrenamiento

Universidad

Industrial de
Santander

DECISION DEL
MODELO
Procesamiento de Sele;:ci-:i-n de Entremamiento de C!ptimiza_c:iujn de Evaluacidn de Seleccion del mejor 3 Prediccion final
datos variables modelos hiperparametros modelos miodelo
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Arquitecturas
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Energia reconstruida

Proton

Hierro
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Comprobacion de los métodos

Bias Energy resolution
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Area efectiva y matriz de respuesta

At (m?)

Iog1 D(Erec /GBV)

10

10*

10

10°

Likelihood

T |||I!I|

® Effective Area
----- HAWC geometrical area
. P IR IR SN A S NS S B
3 35 4 45 5 55 6
log, (E. /GeV)
i ,__g
=
L
o
o
=
o

]I\l\ll\lflll\ll\l\

ol b L e Ly

45 5 55 6

Ic’g1 D(ETrue /GeV)

3.5

Iog1 O(Erec 1GeV)

MPACE

T I\I\I|T|

® FEffective Area
----- HAWC geometrical area
TR L TR L I R L
3 35 4 45 5 55 6
log, (E, /GeV)

]I\I\ll\lflll\ll\l\

P
55 6

Iog1 D(ETrue /GeV)

4.5

log, (E . /GeV)

Universidad

Industrial de
Santander

MP4SE

® FEffective Area

P
5.5

6

log, (E,./GeV)

\I\ll\lflll\ll\l\

TSI S BT T W MR

45

i B
55 6 0

Icrg1 D(ETrue /GeV)



Universidad

Industrial de
Santander

Un dia de espectro

Likelihood MP4CE MPA4SE
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Conclusiones

El modelo MP4CE demostro ser el mas preciso y consistente en la estimacion de energia de los
rayos cosmicos, superando significativamente al método tradicional Likelihood y al modelo

MPA4SE.

Aungue MP4CE mostro excelentes resultados en precision, presento una ligera sobreestimacion
del flujo a altas energias, lo que indica la necesidad de ajustes adicionales en simulaciones y

calibraciones.

Este trabajo valida el uso de redes neuronales profundas como herramientas clave para mejorar
la reconstruccion de energia en experimentos como HAWC, abriendo oportunidades para explorar
arquitecturas avanzadas como GNN, PINN y transformadores en estudios futuros.
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rec.nChAuvail: Numero de canales disponibles para la deteccion de rec.fAnnulusCharge0: Carga detectada en el primer anillo concéntrico del

eventos. detector.

rec.nHitTot: Namero total de hits detectados en todo el observatorio. rec.fAnnulusChargel: Carga detectada en el segundo anillo concéntrico.

rec.nHit: NUumero de hits detectados en el evento actual. rec.fAnnulusCharge2: Carga detectada en el tercer anillo concéntrico.

rec.nHitSP10: Numero de hits dentro de una ventana temporal de 10 ns. rec.fAnnulusCharge3: Carga detectada en el cuarto anillo concéntrico.

rec.nHitSP20: Numero de hits dentro de una ventana temporal de 20 ns. rec.fAnnulusCharge4: Carga detectada en el quinto anillo concéntrico.

rec.nTankAvail: NUumero de tanques de agua disponibles para la rec.fAnnulusCharge5: Carga detectada en el sexto anillo concéntrico.

deteccion. rec.fAnnulusCharge6: Carga detectada en el séptimo anillo concéntrico.

rec.nTankHitTot: Numero total de tanques que detectaron hits durante el rec.fAnnulusCharge7: Carga detectada en el octavo anillo concéntrico.

evento. rec.fAnnulusCharge8: Carga detectada en el noveno anillo concéntrico.

rec.nTankHit: NUmero de tanques que detectaron hits en el evento actual. rec.logMaxPE: Logaritmo del maximo nimero de electrones fotoemisores

rec.windowHits: Niumero de hits detectados en una ventana temporal (PE) detectados en el evento.

definida. rec.logNPE: Logaritmo del nimero total de electrones fotoemisores

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

evento. rec.CxPE40: Numero estimado de electrones fotoemisores en un area de 40

rec.mPFnHits: NUumero de hits asociados con el método de particién de metros alrededor del nicleo.

planos (PlaneFit). rec.logGP: Logaritmo del ajuste de la funcion de probabilidad geométrica.

rec.mPFpOnAssign: Numero de hits asignados al primer paso de rec.mPFp0OWeight: Peso asignado al primer paso en el ajuste de particion de

reconstruccion del ajuste de plano. planos.

rec.mPFplnAssign: Numero de hits asignados al segundo paso del rec.mPFplWeight: Peso asignado al segundo paso en el ajuste de particion

ajuste de plano. de planos.

rec.coreFiduScale: Escala de fiducialidad para la posicion del nucleo del rec.disMax: Distancia maxima entre el nicleo reconstruido y los hits

evento. detectados.

rec.zenithAngle: Angulo cenital del evento, indicando la direccion del rec.TankLHR: Likelihood ratio asociado a los tanques que detectaron hits.

rayo cosmico con respecto a la vertical. rec.LHLatDistFitXmax: Parametro de ajuste para la distancia lateral maxima

rec.planeChi2: Valor de Chi-cuadrado para la calidad del ajuste del plano en el evento.

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

rec.LHLatDistFitGoF: Calidad del ajuste de la distribucién lateral del evento.
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19.rec.nHit
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22.rec.logMaxPE
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Universidad

Industrial de
Santander

27.rec.planeChi2 28.rec.LDFAge

29.rec.SFCFNDOF

30.rec.SFCFChi2rec.LDFAmMp
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La funcion de verosimilitud para un conjunto de datos X = {:cl, To,... ,:rn} es:

. LT | (zi — ,u):z)
L(g, 0% | X) = ex (——
(1, 0% | X) E Ty %P 5

En este caso, podemos derivar y resolver para j1 y o2 que maximizan |a verosimilitud. Esto nos

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

n

.1 :
= Zl r; (media muestral)
i—
. 1 —
ol = - Z(mz — )* (varianza muestral)

i=1
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