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Estado del arte
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Tomado de: https://academic.oup.com/ptep/article/2020/8/083C01/5891211
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Planteamiento del problema
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Importancia de la estimacion de energia de los rayos césmicos
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Técnicas de inteligencia artificial
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Machine learning

- Técnicas comunes: Arboles de decisién, Maquinas Global node O
de soporte vectorial, maquinas de gradiente de

boosting O/&Q
Hypernodes (
" i \ Node to

. . . \ hypernode
» Son efectivos incluso con conjunto de datos aiges
pequefnos o medianos Nodes

Deep Learning

Input Hidden Output
layer layers layer

» Suele requerir grandes cantidades de datos para su
entrenamiento.

» Se utilizan redes neuronales profundas (DNNs),
Redes Convolucionales (CNNs) y Redes i
Neuronales basadas en grafos(GNNs).

- Tomado de: https://distill.pub/2021/gnn-intro/




Construccion del modelo

Entrenamiento del modelo en eventos simulados de Monte Carlo
Entrenamos en simulaciones, pero usamos en datos reales

Las estimaciones mediante inteligencia artificial mejoran la estimaciéon de la energia frente a métodos
tradicionales.
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Variables fisicas

« fHit

« fTank

e Lateral Amp

 CoreD

« CZenith

« fAnnulusCharge (9 variables)
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Configuracion del modelo

e Actualizar estimadores de energia para rayos

, . fHit :
cosmicos en el HAWC '

fTank :

Lateral Amp :

e Mejora continua -
CZenith :

 J RedUCCi(')n de Sesgos ec.fAnnulusCharge0 :

ec.fAnnulusCharge1 :

f
A i Y J
““ ‘

S
7 7
v/

i SN

ec.fAnnulusCharge2 :
ec.fAnnulusCharge3 :

Arq u ite Ct u ra ec.fAnnulusCharge4 :

ec.fAnnulusCharge5 :

- "
> .
b 7z : ; ST/
e 27 R AR Q S S

ec.fAnnulusCharge6 :

e Entrenamiento con eventos simulados de 5,181,079 oC TANNUILBChArger
protones ec.fAnnulusCharge8 :

Bias node :

0000000000000

5
o
5

e 2 capas ocultas de 10 neuronas




Método clasico VS Red neuronal
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Método clasico Red neuronal
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Ambos casos muestran la estimacion de energia para una red entrenada para protones



Pipeline de entrenamiento

DECISION DEL
MODELO
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Procesamiento de
datos

Seleccion de
variables

Entrenamiento de
modelos

Optimizacién de
hiperparametros

Evaluacion de
modelos

Seleccién del mejor
modelo

- —>

Prediccion final
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Arquitecturas

XGBoost

Modelo Conjunto MSE | MAE R*
MLP Entrenamiento | 0.0276 | 0. 1'212 0.9182
Prueba 0.0279 { 0.1218 | 0.9109
Entrenamiento | 0.0250 | 0.1165 | 0.9201

Light GBM

CNN

Prueba 0.0281 | 0.1225 | 0.9101
Entrenamiento | 0.0262 | 0.1192 | 0.9163
Prueba 0.0282 [ 0.1228 | 0.9099
Entrenamiento | 0.0365 | 0.1518 | (.8832
Prueba 0.0367 | 0.1522 | 0.8825

MLP
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XGBOOST
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Integracion en HAWC

b
o i
HAWC : A8 PARAMETROS
FRAMEWORK . 0 = ) q Fisicos
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Método clasico VS Red neuronal

Método clasico Red neuronal
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¢, Parametros fisicos?

Proximamente
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Back up

rec.nChAvail: Numero de canales disponibles para la deteccidn 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 posicién del nucleo del
evento.

rec.zenithAngle: Angulo cenital del evento, indicando la direccion del rayo
cdésmico 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 conceéntrico.
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 concéntrico.
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 numero 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 funcion de probabilidad geométrica.
rec.mPFp0OWeight: Peso asignado al primer paso en el ajuste de particion 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.
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: 1 — ji)?
f(x;#aoz) = \/W exp <_%)

La funcion de verosimilitud para un conjunto de datos X = {331, L P a:n} es:

. H\/W <(“'2‘;7ﬁ>

En este caso, podemos derivar y resolver para p£y o“ que maximizan la verosimilitud. Esto nos

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

n




