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RESUMEN

Las observaciones de rayos gamma de alta energia provenientes del espacio exterior, se
basan en experimentos en tierra que permiten detectar particulas secundarias de chubascos
atmosféricos (EAS, por sus siglas en inglés) inducidos por rayos cosmicos de alta energia.
Sin embargo, el obstaculo en la observacion de fuentes de rayos gamma, es el gran fondo de
rayos cosmicos de origen hadrénico. Es por ello la importancia de poder identificar cuales
EAS son inducidos por rayos gamma y cuales por hadrones.

En este trabajo se propone un modelo computacional de inteligencia artificial basado en re-
des neuronales convolucionales (RNC) para la discriminacion de EAS inducidos por rayos
gamma o hadrones (particulas primarias), a partir de su huella al piso, es decir, en base a
las particulas secundarias observadas en tierra. Se aborda este problema como un problema
clasificacion en el contexto del aprendizaje supervisado. Se proponen dos casos de estudio:
la discriminacidn entre el tipo de particula primaria (gamma o hadrén) y su energia a partir
del EAS inducido.

Los datos de entrenamiento para el modelo de aprendizaje supervisado fueron producidos
a partir de simulaciones numéricas de EAS generadas con el simulador de rayos cosmi-
cos CORSIKA (COsmic Ray SImulations for KAscade). Se consideraron EAS verticales
((c)zenith 6 = 0°, ac(z)imuth¢ = 0°), inducidos por rayos gamma y protones (hadrones)
con rangos de energia entre 0.5 y 30 TeV.

Se muestra que las RNC son un modelo con una alta eficiencia en la discriminacién de EAS
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inducidos por rayos gamma o hadrones.

Palabras clave: redes neuronales convolucionales, discriminacién gamma-hadrén, chubas-

cos atmosféricos, CORSIKA, aprendizaje supervisado.






ABSTRACT

High-energy gamma-ray observations from outer space are based on ground-based expe-
riments that detect secondary particles of extensive air showers (EAS) induced by high-
energy cosmic rays. However, the obstacle in observing gamma-ray sources is the large
background of cosmic rays of hadronic origin. It is therefore important to be able to iden-
tify which EAS are induced by gamma rays and which by hadrons.

This paper proposes a computational model of artificial intelligence based on convolutional
neural networks (CNN) for discrimination of EAS induced by gamma rays or hadrons (pri-
mary particles), from their footprint to the ground, that is, based on the secondary particles
observed on the ground. This problem is addressed as a classification problem in the con-
text of supervised learning. Two cases of study are proposed: the discrimination between
the type of primary particle (gamma or hadron) and its energy from induced EAS. Training
data for the supervised learning model were produced from numerical simulations of EAS
generated with the cosmic ray simulator CORSIKA (COsmic Ray SImulations for KAs-
cade). Vertical EAS (6 = 0°,¢ = 0°), induced by gamma rays and protons (hadrons) with
energy ranges between 0.5 and 30 TeV, were considered. It is shown that CNN is a model

with a high efficiency in the discrimination of EAS induced by gamma rays or hadrons.

Keywords: convolutional neural networks, gamma-hadron discrimination, extensive air sho-

wers, CORSIKA, supervised learning.
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Capitulo 1

Introduccion

Los rayos cosmicos (RC) estan compuestos por diferentes tipos de particulas procedentes
del espacio exterior cuya energia es muy elevada (superior a los 0.3 GeV). Los RC estdan
compuestos principalmente por protones (86 %), particulas alfa (11 %), electrones (2 %)
y nucleos pesados como el uranio (1 %) [1]. Cuando los RC interactian con la atmdsfera
terrestre se producen chubascos atmosféricos (EAS, extensive air showers). Los EAS estdn
constituidos por diferentes tipos de procesos muy complejos, los cuales involucran interac-
ciones fundamentales de la fisica de particulas, la fisica de RC y procesos astrofisicos [2].
Un tipo particular de EAS son los inducidos por rayos gamma los cuales generan un gran
interés de estudio en la fisica de altas energias y la astrofisica, debido a su importancia
en el estudio de fuentes de rayos gamma. Sin embargo, el obstdculo en la observacion de
fuentes de rayos gamma, es el gran fondo de RC de origen hadrénico. El nimero de eventos
inducidos por hadrones que se registran, es varios ordenes de magnitud més grande que los
eventos inducidos por rayos gamma. Por tal motivo, los métodos de separacién gamma-
hadrén juegan un papel crucial en el andlisis de datos. En el presente trabajo se desarrolla

un método de separacién gamma-hadrén usando un modelo de aprendizaje automaético.



2 Capitulo 1. Introduccion

El aprendizaje automadtico es la rama de la inteligencia artificial (IA) cuyo objetivo es desa-
rrollar técnicas que permitan que las computadoras aprendan, sin ser programadas explici-
tamente, es decir, un modelo de aprendizaje automatico es capaz de convertir una muestra
de datos en un programa informatico capaz de extraer inferencias de nuevos conjuntos de
datos para los que no ha sido entrenado previamente. El aprendizaje automatico ha tenido
un gran avance en los tltimos afios, gracias al creciente interés en desarrollar técnicas ca-
paces de estructurar y obtener informacién de grandes cantidades de datos, asi como a la
capacidad de computo que se ha desarrollado en la actualidad en los sistemas computacio-
nales. Dentro de la variedad de técnicas que existen en el aprendizaje automatico estin las
redes neuronales artificiales (RNA), que surgieron como una técnica vagamente inspirada
en el funcionamiento del cerebro humano. Actualmente muchas de estas técnicas son uti-
lizadas para resolver problemas dentro del dmbito cientifico, particularmente en la fisica.
Existen varios tipos (arquitecturas) de RNA que se enfocan en resolver diferentes tipos de
problemas. Un tipo particular de RNA son las redes neuronales convolucionales (RNC), las
cuales son utiles en problemas de andlisis de sefiales y vision artificial. En el presente tra-
bajo desarrollamos un método basado en RNC dedicado a la separacion de EAS inducidos
por rayos gamma o hadrones [3]. La fenomenologia de produccién de EAS fue generada
con simulaciones numéricas por computadora usando el simulador CORSIKA (COsmic
Ray SImulations for KAscade), el cual es un programa de simulacion detallada de EAS

inducidos por particulas de rayos cosmicos de alta energia [4].

En los siguientes capitulos, se estudian las técnicas de RNC para posteriormente ser apli-

cadas al problema de la discriminacion gamma hadron a partir de los EAS inducidos.

En el capitulo 2 se discute la ubicacion de las RNC dentro del campo del aprendizaje au-
tomatico y la IA. Se discuten los fundamentos del funcionamiento de las RNC y el tipo de
problemas que permiten resolver, asi como la descripcion de su implementacion y entrena-

miento basado en fundamentos matematicos.



En el capitulo 3 se expone la generacion de simulaciones de EAS usando el simulador

CORSIKA, asi como los detalles de los datos producidos en las simulaciones.

En el capitulo 4 se plantea el problema de discriminacién gamma-hadrén como un pro-
blema que puede ser abordado con técnicas de aprendizaje automaético en particular usan-
do RNC. Se abordan dos problemas complementarios, el primero consiste en separacion
gamma-hadrén y en el segundo la separacion de las particulas en intervalos de energia.

Posteriormente se presentan los resultados obtenidos para cada problema planteado.

Por ultimo, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas en la realizacion de

este trabajo ademads del posible trabajo futuro que se puede realizar en la misma direccion.






Capitulo 2

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) constituyen uno de los modelos computacionales
mads importantes dentro del campo del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial
(IA) debido a sus amplias aplicaciones en diversas disciplinas y al gran desarrollo que
estas han tenido en los ultimos afios. Las RNA estdn inspiradas vagamente en el funciona-
miento del cerebro humano, sin embargo, es importante tener en cuenta que estos modelos
no tienen gran parecido al funcionamiento, la escala y la complejidad del cerebro humano.
La analogia con el funcionamiento de las neuronas bioldgicas viene mds bien dada por
la forma en la que las neuronas artificiales se conectan para formar una red artificial mas
compleja que es capaz de resolver algunos problemas que una sola unidad bésica (neu-
rona) no podria resolver por si misma. Dentro del campo de las RNA existen diferentes
arquitecturas, que no son otra cosa que la forma en que se conectan las unidades bésicas
o neuronas para formar una estructura que indica cual serd el flujo de la informacion. En
el presente trabajo nos enfocamos en estudiar el perceptron multicapa (PM) y las redes
neuronales convolucionales (RNC) que nos serdn utiles para abordar los problemas que se

pretenden resolver. A continuacion, se da una breve descripcién sobre el aprendizaje au-

5



6 Capitulo 2. Redes Neuronales Artificiales

tomatico para posteriormente pasar a discutir el funcionamiento de las RNA centrandonos

en las arquitecturas antes mencionadas.

2.1. El Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es la rama de la IA que se encarga del desarrollo de técnicas
que permiten que las computadoras aprendan a partir de datos, sin haber sido programadas
explicitamente. Es decir, el objetivo del aprendizaje automadtico es el desarrollo de algorit-
mos computacionales que permitan realizar el aprendizaje a partir de un conjunto de datos
obtenidos del mundo real sin la intervencion del ser humano en la definicién explicita de las
reglas de dicho aprendizaje. Existe actualmente una variedad de algoritmos y métodos de
aprendizaje automatico especializados en la solucion de los diferentes tipos de problemas,
entre estos métodos se encuentran las RNA.

En términos de aplicaciones de la IA, los algoritmos de aprendizaje automético constituyen
la principal técnica para la construccion de los sistemas inteligentes modernos. Existen dos
paradigmas dentro del aprendizaje automaético: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje

no supervisado. A continuacion, se describe cada uno de ellos.

2.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar un modelo con un conjunto de datos pre-
viamente etiquetado, es decir, un conjunto de muestra a partir del cual el modelo es capaz
de generalizar (aprender). Este conjunto de datos esta formado por pares (x,y), donde x es
un vector de caracteristicas o atributos que representa una entrada del modelo e y represen-
ta la salida deseada o etiqueta que caracteriza dichos atributos. La salida y puede ser una
variable cuantitativa (escalar) o una variable categdrica (vectorial). Si esta variable es cuan-
titativa entonces y representa un valor numérico, por otro lado, si es una variable categdrica

entonces y contiene la informacién de la categoria a la cual pertenecen los atributos de la
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entrada x.

Un ejemplo de un modelo de aprendizaje supervisado es una regresion lineal multiple, la
cual consiste en estudiar la relacion entre una variable de interés y (variable dependiente)
y un conjunto de variables explicativas xi, x,, ..., X, (variables independientes), para lo cual

se supone un modelo lineal de la forma

Yy =Bo+pBixi + ...+ Byxp, 2.1)

aqui la entrada del modelo es x = (x1, x2, ..., X,) y la salida es §. En este caso el problema
consiste encontrar los parametros By, [, ..., 8, tal que la salida $ sea lo mas aproximada
posible a la salida deseada y. Para el entrenamiento de este modelo se debe contar con un
conjunto de datos de muestra formado por pares (X, y), en este caso la salida deseada y es

una variable cuantitativa pues representa un valor numérico.

2.1.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado consiste en entrenar un modelo con un conjunto de datos de
los cuales no se tiene conocimiento a priori. Mientras que para el aprendizaje supervisado
se cuenta con un conjunto de datos que utilizamos para predecir una determinada salida, en
el aprendizaje no supervisado no contamos con una salida deseada, es decir, no es necesario
tener datos etiquetados para entrenar el modelo. Como solo conocemos datos de entrada
pero no datos de salida, que se corresponden con dichas entradas, solo se puede describir
la estructura de los datos para intentar encontrar algin tipo de organizacion en estos, en ese
sentido el aprendizaje no supervisado tiene un caracter exploratorio.

Ejemplos de aprendizaje no supervisado son los problemas de agrupacion o clustering, los
cuales consisten en clasificar los datos en grupos, atendiendo a sus caracteristicas. Esta
clasificacion no se realiza en clases predefinidas, sino que, el modelo identifica similitudes

entre los datos y los agrupa segtin esas caracteristicas.
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2.1.3. Problemas de regresion y clasificacion

Los problemas que se pueden resolver usando aprendizaje supervisado se dividen en dos
grupos: problemas de regresion y problemas de clasificacion. Hemos mencionado previa-
mente que para los modelos de aprendizaje supervisado la salida deseada puede ser, o bien
una variable cuantitativa, o bien una variable categdrica. En el primer caso estamos tratando
con un problema de regresion, mientras que en el segundo caso nos referimos a un proble-
ma de clasificacion. La diferencia estd en el tipo de resultado que queremos que el modelo
produzca. Para problemas de regresion la salida deseada serd un valor numérico dentro de
un conjunto infinito de posibles resultados, por ejemplo, el problema de regresion lineal
que se menciona en la seccion 2.1.1 es un caso de este tipo de problemas. Para problemas
de clasificacion la salida deseada representa una clase, entre un conjunto finito de clases,
es decir, el modelo clasifica los datos en categorias previamente definidas. Por ejemplo, un
clasificador de spam en correos electronicos, recibird como entrada un correo y deberd ser
capaz de elegir a que clase pertenece: spam o no spam. Para el propdsito de este trabajo,
nos centraremos en los problemas de clasificaciéon. Supongamos que queremos entrenar
un modelo de aprendizaje automatico, para lo cual contamos con un conjunto de datos de
entrenamiento que consta de n elementos, cada uno de estos elementos son pares (X,y),
donde x es un vector de caracteristicas o atributos que corresponde a la entrada del modelo,
ey es un vector que corresponde a la salida deseada del modelo y contiene la informacién
de la clase a la cual pertenece los atributos de la entrada x. Si a este conjunto de datos lo

llamamos D, podemos escribir:

D = {(x,-,yi) 1X; € RN*,yi eRM =1, ,n} , (2.2)

es decir, el par ordenado (Xx;,y;) es el elemento i-ésimo del conjunto de datos, ademds N,

es el nimero de atributos de cada entrada y N, es el nimero de clases en el que estdn
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clasificados los datos. Por lo general, las entradas del vector Xx; puede ser cualquier niimero
real que represente algun atributo, no asi, los vectores y;, pues lo mds 16gico seria asociar
un tnico vector a cada una de las N, clases, para tal propdsito escogemos los vectores de

la base canénica de R™. Asociamos cada vector a una de las clases como sigue:

clase 1: (1,0,---,0), 2.3)
clase 2: (0,1,---,0), 2.4)

(2.5)
clase Ny : (0,0,---,1). (2.6)

El conjunto de datos de entrenamiento D, estd conformado por pares de vectores (X;, ;)
que representan puntos de coordenadas en un espacio, para los cuales, a cada punto x; en
RM+ se la asocia el punto y; en R, es decir, existe una especie de mapeo entre los puntos
x; € y;. Un problema de clasificacion en aprendizaje supervisado, consiste precisamente en
encontrar un mapeo que relacione las muestras x; con los objetivos y;, de manera tal que
para una nueva muestra X,,; que no pertenezca al conjunto de datos D, este mapeo sea
capaz de estimar y,, ; que clasifique de manera correcta la nueva muestra. El conjunto de
datos x; tal que i = n+ 1, ..., n +m se conoce como conjunto de generalizacién. En términos
mateméticos, un modelo de aprendizaje supervisado es un mapeo g : R¥ —— R, este

mapeo tiene la forma

y =8x,w), 2.7

donde w es un vector de pardmetros del modelo que transforman x en § bajo la funcién

vectorial g, a ¥ se le llama salida del modelo. Para cada muestra x; obtenemos una salida
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¥, que en principio es diferente a la salida deseada y,. El proceso de aprendizaje consiste
en encontrar el conjunto de pardmetros w tal que las salidas §; coincidan con los objetivos
y; (o estén muy proximos a coincidir), y ademds el modelo sea capaz de generalizar los
resultados para muestras que no pertenezcan al conjunto de entrenamiento. Esta busqueda
de pardmetros del modelo se hace mediante una funcién de error. Existen diferentes tipos
de funciones de error para modelos de aprendizaje automatico, las cuales se eligen depen-
diendo de la naturaleza del problema que se quiera resolver. Un ejemplo clasico de este

tipo de funciones es la funcion de error cuadratico medio, la cual se define por:

2

1 ¢ .
e(w) = - Z Iy, = 5. (2.8)

n 4

i=1

donde e(w) es el error cometido por el modelo, el cual estd dado por la suma promedio
de las distancias al cuadrado entre los puntos y; e §,. El proceso de entrenamiento de un
modelo de aprendizaje automatico se reduce entonces a minimizar una funcion de error, es
decir, a un problema de optimizaciéon. Més adelante discutiremos la forma de abordar este

tipo de problemas, para el caso particular de las RNA.

2.2. La neurona artificial y el perceptron multicapa

La unidad bésica de una red neuronal bioldgica es la neurona bioldgica, si bien existen
distintos tipos de neuronas bioldgicas, un esquema simplificado del tipo mas comuin de
neuronas se muestra en la figura 2.1. La funcién principal de las neuronas es la transmi-
sion de impulsos nerviosos. Estos viajan por toda la neurona comenzando por las dendritas
hasta llegar a las terminaciones del ax6n, donde pasan a otras neuronas por medio de las
conexiones sindpticas. La neurona artificial representa vagamente, una analogia simplifi-
cada de este esquema. En la figura 2.2 se muestra un diagrama de una neurona artificial,

esta recibe como entrada el vector X = (xi, X, ..., X;) a partir del cual genera la salida z
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mediante ciertas operaciones matematicas. Estas operaciones se representan por medio de

la siguiente ecuacion:

d
i=f (Z wix; + b), (2.9)
i=1

donde x; y w; representan la i-ésima coordenada del vector de entradas X y vector de pesos
W respectivamente, el pardmetro b se conoce como sesgo, f(f) es una funcion de activacion
y z es la salida de la neurona. Las entradas x; son el estimulo que recibe la neurona a
partir del cual puede aprender; los pesos y el sesgo son parametros ajustables del modelo;
la funcién f(f) determina si la neurona se activa o no para transmitir la informacion por
medio de la salida z. Existen diversos tipos de funciones de activacion, algunas de las mas

comunes se describen a continuacion.

Dendritas Miclen

celular

=inapsis

Figura 2.1: La imagen muestra un esquema gréifico simplificado del tipo mas comtn de
neurona bioldgica.
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Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo

X1 Cuello

del axén
X2

Axon

| =2

Salida

Funcion de

Xd activacion

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral

Figura 2.2: Se muestra el esquema grafico de una neurona artificial, la cual recibe como
entradas los nimeros xi,x;,...,x; que multiplica con sus respectivos pesos para posterior-
mente sumarlos y adicionar el sesgo, que luego se evaliian en una funcion de activacion. El
esquema muestra la analogia que existe con una neurona bioldgica.

» Escaldn unitario o funcion de Heaviside

Escalon Unitario

10

0.8

0.6

fix)

0.4

0.2

0.0

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

La funcidn escalon unitario o funcién de Heaviside es una funcidon que para valores
negativos vale 0 y para valores positivos vale 1. En una neurona artificial, el valor 1

indica que ésta se activo y el valor 0 que no se activo.

0 sir<0
SO =H(®) = (2.10)

1 si >0

= Funcién sigmoide
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Sigmoidea

10

0.8

0.6

fix)

0.4

0.2

0.0

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

La funcién sigmoide se utiliza por lo general para clasificacion binaria. Una neurona
con esta funcién de activacion corresponde al modelo de una regresion logistica, que

es un modelo que se utiliza para clasificacion multiclase, ver [5].

1
H=o)=—— 2.11
) = 0(0) = ———, .11
= Tangente hiperboélica

Tangente Hiperb'olica

100

0.75

0.50

0.25
0.00

tanh(x)

—0.25

—0.50

—0.75

-1.00

La funcién tangente hiperbdlica tiene una forma muy parecida a la sigmoide, en
cuanto que tiene valores acotados, la diferencia es que estos valores corresponden al

intervalo (-1, 1), es decir, puede tomar valores positivos y negativos.
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t -t

e
el +e!

4

f(t) = tanh(t) = (2.12)

= Unidad lineal rectificada (ReLU)

fix)

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
x

La funcién ReLLU es una funcion de activacion propuesta recientemente, usada cominmen-
te en las redes neuronales convolucionales y redes neuronales profundas que tiene un

mejor rendimiento que las funciones sigmoide o tangente hiperbdlica, ver [6].

t sit>0
f() =ReLU(t) = (2.13)

0 sit<0
Se ha descrito el esquema matematico de una neurona artificial; si conectamos entre si
varias neuronas formamos una RNA. En la figura 2.3 observamos el esquema de una RNA
donde cada nodo representa una neurona, ademds cada capa de neuronas estd totalmente
conectada con la capa anterior de donde recibe la informacién que a su vez propaga hacia
la capa siguiente. Este tipo de arquitectura se conoce como perceptron multicapa (PM),
como podemos observar este consta de una capa de entrada, una capa de salida y un cierto
nimero de capas ocultas; la informacion se inserta a la red por la capa de entrada y fluye
en una misma direccion hasta llegar a la capa de salida [7]. La capa de entrada se encarga

de distribuir la informacién que llega a la red, a cada una de las neuronas de la primera
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capa oculta. Si pensamos en términos del conjunto de datos D de la seccion 2.1.3, donde
cada vector de entrada x; tiene N, coordenadas, la capa de entrada debe tener entonces N,

neuronas. La salida de cada una de las neuronas de la capa de entrada es

2V =x, (2.14)

donde zEl) representa la salida de la i-ésima neurona de la capa 1, y x; representa la i-ésima
coordenada del vector de entrada x, coni = 1,...,N,. La funcién de esta capa es distribuir

la infraccion de entrada a las capas ocultas. Para el resto de capas la salida es,

Ne
40 = | D Wi + b0, (2.15)
=1

donde zﬁc) representa la salida de i-ésima neurona de la capa c, wi; es el parametro de peso

que conecta a la j-esima neurona de la capa anterior con la i-esima neurona de la capa actual

c, bl(.") es el sesgo asociado a la i-ésima neurona de la capa c, xg.")
(c)
J

representa las salidas de
la capa anterior, es decir, x;’ = zl(.c_l). Ademas, ¢ = 2,3, ...,C es el nimero asociado a la
capa actual, C es el numero total de capas y N; = N,, N>, Ns,...,Nc = N, representan el
numero de neuronas en cada capa. El conjunto de pardmetros del modelo para un PM, esta

formado tanto por los pesos como por los sesgos; el nimero total de parametros para este

modelo es entonces,

C-1

N = > (NiNiet + Niwy). (2.16)

i=1
Como ya mencionamos en la seccién 2.1.3, entrenar un modelo de aprendizaje automatico
consiste en buscar los valores de los parametros del modelo que permiten que éste generali-

ce el aprendizaje de los datos de entrenamiento a nuevos datos de entrada. Este problema se
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Capas ocultas

Capa de
entrada

Capa de
salida

Figura 2.3: Esquema grafico de un perceptron multicapa que consta de una capa de entrada,
una capa de salida y tres capas ocultas. Cada una de las neuronas de cada capa estan conec-
tadas con la capa anterior de donde reciben informacion que propagan a cada neurona de la
capa posterior, haciendo fluir la informacion desde la capa de entrada a la capa de salida.

vuelve un problema de optimizacion el cual se busca minimizar una funcion de error. Aun
que existen diferentes tecnicas para resolver este problema, por lo general, en el contexto

de las RNA este proceso de realiza mediante el método de descenso de gradiente.

2.3. El descenso de gradiente

El método de descenso de gradiente es uno de los algoritmos de optimizaciéon mds popu-
lares en aprendizaje automadtico, particularmente por su uso extensivo en el campo de las
RNA [8]. El descenso de gradiente es un método general para minimizar funciones, su utili-
dad radica en su facil implementacion y en que permite minimizar funciones que dependen
de un niimero grande de variables. La idea central del descenso de gradiente se basa en el
significado matematico del vector gradiente, el cual indica la direccion de maximo cambio
de la funcidén sobre la cual actia. La idea es dar pasos de forma iterativa en la direccién
opuesta al gradiente de la funcion en el punto actual, porque esta es la direccion de des-
censo mds pronunciado. El método de descenso de gradiente se utiliza en las RNA para
minimizar el error del modelo. En general para una funcién de error e = e(w) (por ejemplo
la funcidn de la ecuacion 2.8), el descenso de gradiente se hace por medio de la siguiente

ecuacion:
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Ode(w
w§t+1) — ng) —n 6( )’ (2'17)
aW,'
donde wl@ es el valor del i-€simo parametro de la RNA en la iteracion ty n7 > O es el tamafio

del paso, conocido como tasa de aprendizaje dentro del campo del aprendizaje automético;
0

el valor inicial de los pardmetros w;” se escogen de manera aleatoria. Aun que el descenso
de gradiente es un algoritmo muy sencillo presenta el inconveniente que para conjuntos
de datos grandes aumenta el tiempo de convergencia, incluso en algunos casos puede no
converger. Una variante de este algoritmo que pretende solucionar el problema del tiempo

de convergencia es el descenso de gradiente estocastico que a continuacion se describe.

2.3.1. El descenso de gradiente estocastico

El descenso de gradiente estocastico es una variante del descenso de gradiente, la cual
consiste en calcular el gradiente en cada iteracion del proceso de aprendizaje, s6lo para una
muestra del total de datos de entrenamiento [9]. A esta muestra se le conoce como lote y es
elegida de forma aleatoria. La principal ventaja del descenso de gradiente estocdstico sobre
el descenso de gradiente convencional, es la eficiencia en cuanto al tiempo de computo, que
disminuye debido a que el calculo del gradiente se hace solo sobre una muestra del total de
datos; otra ventaja es que brinda cierta aleatoriedad al proceso de optimizacion lo cual le
permite escapar de minimos locales. Las desventajas radican en que, se debe poner mayor
atencion en la eleccion de los parametros y el ndmero de iteraciones del algoritmo, debido
a que el calculo del gradiente es es solo una aproximacion del gradiente real. En general,
una de las problematicas del descenso de gradiente es la eleccion de la tasa de aprendizaje
n. Los estudios muestran, que la eleccion de una tasa de aprendizaje grande le permite
al algoritmo una mayor exploracién del dominio de la funcién, que le permite escapar de
minimos locales, pero tiene la desventaja de que puede causar que el algoritmo no converja.

Por el contrario, la eleccion de una tasa de aprendizaje pequefia garantiza la convergencia
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del algoritmo a un minimo de la funcion, pero tiene la desventaja que este minimo puede ser
un minimo local, ademds, puede causar que el tiempo de convergencia sea mayor. Existen
algunas variantes del descenso de gradiente estocdstico que buscan solucionar el problema
de la eleccion de la tasa de aprendizaje, a estos algoritmos se les denomina optimizadores

en el contexto del aprendizaje automético.

2.3.2. Optimizadores

Los optimizadores son algoritmos basados en el descenso de gradiente estocastico que pre-
tenden solucionar el problema de la eleccion de la tasa de aprendizaje. Una solucion intuiti-
va a este problema consiste en hacer que la tasa de aprendizaje sea una funcién decreciente
que depende del paso de tiempo, es decir, n = n(¢), por lo que las primeras iteraciones per-
miten hacer una mejor exploracion del dominio de la funcién para evitar minimos locales,
mientras que las iteraciones posteriores estaran dedicadas a garantizar la convergencia del
algoritmo. Existen diversos optimizadores que utilizan diferentes estrategias para la elec-
cién adaptativa de la tasas de aprendizaje, a continuacién se mencionan algunos de ellos,

enfatizando el optimizador Adam el cual se utiliz6 en el presente trabajo.
» AdaGrad

AdaGrad es un método de descenso de gradiente estocdstico con tasa de aprendiza-
je adaptativa, publicado por primera vez en 2011, [10]. Realiza actualizaciones mas
pequeiias para pardmetros asociados con caracteristicas que ocurren con frecuen-
cia, y actualizaciones mds grandes para parametros asociados con caracteristicas que
ocurren con poca frecuencia. Su estrategia se basa en guardar un historial de los gra-
dientes calculados en los pasos anteriores, lo cual puede representar una desventaja
después de muchas iteraciones por la acumulacién de datos. Sus principales aplica-
ciones incluyen problemas de procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento

de imégenes.
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= RMSProp

RMSProp es un método de descenso de gradiente estocdstico con tasa de aprendizaje
adaptativa utilizado en RNA, que muestra significativas mejoras con respecto al des-
censo de gradiente estocdstico convencional [11]. Su estrategia consiste en comparar
los signos de los dos gradientes anteriores, si estos coinciden significa de que vamos
en la direccion correcta por lo cual se debe aumentar la tasa de aprendizaje, por el
contrario, si los signos no coinciden implica que hemos dado un paso demasiado
grande y saltamos sobre un minimo local, por lo que se debe disminuir la tasa de

aprendizaje.
= Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation) es un método de descenso de gradiente es-
tocastico eficiente que solo requiere gradientes de primer orden y pocos requisitos de
memoria [12]. Este método esta disefiado para combinar las ventajas de los métodos
AdaGrad y RMSProp, es decir, funciona bien con gradientes dispersos y solo requie-
re informacion de los dos gradientes anteriores. La actualizacién de cada uno de los

pardmetros w viene dada por:

A

0) m

_77 s
Vi +e

W(t+1)

=w (2.18)
donde w'*V es la actualizacién del parametro w que depende de su valor al tiempo
anterior, el valor para w® se escoge de manera aleatoria, € es un pardmetro pequefio
mayor que cero que impide dividir por cero. Los parametros /71 y ¥ se calculan de la

siguiente manera:

m(t+1)
1 -5
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y D
b= (2.20)
2
con
0
mtD = Bim® + (1 _ﬁl)g‘i (2.21)
y 2
0
W =B + —m(a—fv) : 2.22)

t t . . 4
m? y v se conocen como primer y segundo momento respectivamente, los pardme-

tros 81 y 3> se eligen de manera aleatoria cada paso de tiempo y son ndmeros reales

en el intervalo [0, 1).

2.4. Entrenamiento de redes neuronales artificiales

El entrenamiento de una RNA es el proceso mediante el cual el modelo aprende a partir de
un conjunto de datos de entrenamiento, mediante la busqueda de sus pardmetros 6ptimos.
La eficiencia de este aprendizaje se mide en cuanto a la capacidad de la RNA para gene-
ralizar el conocimiento adquirido a partir de los datos de entrenamiento a nuevas muestras
de datos que el modelo no ha visto. Las métricas utilizadas para evaluar el aprendizaje en
un problema de clasificacion, son: el error y precision del modelo. El error es precisamente
el valor de la funcién de error; la precision se define como la fraccioén de ejemplos que el
modelo clasifica de manera correcta. A cada paso de entrenamiento se le llama época, la
cual consiste en una o més iteraciones (pasos) del optimizador utilizado para minimizar la
funcién de error, este optimizador calcula el gradiente sobre una muestra de los datos de
entrenamiento, a esta muestra se le conoce como lote. Para garantizar la generalizacion del

aprendizaje se utiliza la estrategia de dividir el conjunto total de datos con los que conta-
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mos, en tres partes: un conjunto de entrenamiento, un conjunto de validacion y un conjunto

de prueba. A continuacion se describe cada uno.

= Conjunto de entrenamiento. Este es el conjunto de datos de ejemplos utilizados
durante el procesos de aprendizaje y se utiliza para ajustar los pardmetros del modelo.

En cada época del proceso de aprendizaje se miden el error y la precision del modelo.

= Conjunto de validacion. Este conjunto, también llamado conjunto de generaliza-
cion, se utiliza para medir capacidad de aprendizaje del modelo. Al igual que para
el conjunto de entrenamiento, en cada época del proceso de aprendizaje, se miden el
error y la precision del modelo, pero este no interviene en el ajuste de los pardmetros.

De este conjunto solo nos interesa medir la capacidad de generalizacion del modelo.

= Conjunto de prueba. El conjunto de prueba, se mantiene aparte de los otros dos,
durante el proceso de aprendizaje. Este conjunto nos permite medir la capacidad de
prediccion del modelo,la métrica que utilizamos para ello es la precision, es decir, la

fraccion de ejemplos clasificados correctamente.

La separacion de los datos en estos tres conjuntos se hace de manera tal que, el conjunto
de entrenamiento contenga mas datos que los otros dos, una posible forma de separar los
datos es la siguiente: 60 % para entrenamiento, 20 % para validacién y 20 % para prueba.
Ademas los datos deben estar distribuidos de manera uniforme en los tres grupos de datos,
por lo cual se recomienda separarlos de manera aleatoria. La finalidad de esto, es que los
tres conjuntos de datos sean muestras representativas del problema que se quiere resolver.
Como ya mencionamos, el proceso de aprendizaje se realiza usando los conjuntos de en-
trenamiento y validacion. El objetivo es minimizar el error del modelo usando los datos
de entrenamiento, a la vez que se mide su capacidad de generalizacion sobre los datos de
validacion. Este proceso se se realiza utilizando las métricas antes mencionadas, en par-
ticular, el error, el cual nos sera util para decidir el momento en que se debe detener el

proceso de aprendizaje. En la figura 2.4 se muestra el comportamiento del error en cada
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época del proceso de aprendizaje, como podemos observar, el error de entrenamiento tie-
ne un comportamiento decreciente durante todo el proceso, no asi, el error de validacion,
pues este presenta un comportamiento decreciente en las primeras épocas, pero llega un
punto después del cual empieza a aumentar. En éste punto minimo del error de validacion,
el modelo alcanza su maxima capacidad de generalizacion, por tanto es la época donde se
debe detener el entrenamiento del modelo. Después de esto entra en juego la métrica de
precision del modelo, la cual mide la capacidad de clasificacién del modelo. Después de
esta época, cuando el error de entrenamiento sigue disminuyendo y el error de validacion
aumenta, decimos que se tiene un problema de sobre ajuste, es decir, el modelo se ajusta
bien a los datos de entrenamiento pero no es capaz de generalizar. Lo ideal seria que, una
vez encontrada la época Optima de minimo error de validacion, también la precision del
modelo sea buena, es decir, que éste sea capaz de clasificar correctamente la mayor canti-
dad de ejemplos. El conjunto de datos de prueba se utilizada para medir la capacidad de de

prediccion del modelo, una vez este ha sido entrenado.

Error

A

Namero de épocas

Figura 2.4: Se muestra un grafico cldsico en el entrenamiento de una RNA, en el cual se
observa el comportamiento del error del conjunto de entrenamiento (color azul) y el con-
junto de validacion (color rojo) para cada iteraciéon del proceso de aprendizaje. El error de
validacién empieza decreciendo hasta que en un cierto momento empieza a crecer, mien-
tras el error de entrenamiento sigue decreciendo, es decir, el modelo a entrado en la region
de sobre ajuste.
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2.5. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (RNC) son un tipo de arquitectura de RNA que son
comunmente utilizadas para resolver problemas donde se tienen datos de alta dimension,
por ejemplo, imagenes o videos [13]. Una RNC esta compuesta por dos fases: una primera
fase de capas convolucionales y de reduccion de muestreo que permiten la extraccion de
caracteristicas locales, seguida de una segunda fase que consiste en un PM, encargado de
realizar la clasificacion final a partir de las caracteristicas extraidas en la primera fase.
Dada la naturaleza de las convoluciones dentro de las RNC, estas son especialmente aptas
para clasificar o caracterizar imdgenes y videos, ademds de que también son ampliamente

aplicadas en el andlisis de sefiales y series de tiempo.

Perceptron multicapa

Capas convolucionales

Entrada

Figura 2.5: Esquema gréfico de una RNC, la cual consiste de dos fases, la primera es una fa-
se de capas convolucionales que extraen las caracteristicas del objeto de entrada, la segunda
fase es un PM que se encarga de clasificar las caracteristicas de la primera fase.

2.5.1. Capas convolucionales

La primera fase de una RNC, es la fase de capas convolucionales, cada capa convolucional
se compone de dos subcapas, estas son las capas de convolucion y las capas de agrupacion,

las cuales se describen enseguida.
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= Capa de convolucion

Como su nombre lo indica, la operacion bdsica de este tipo de capas es la convolucidn,
la cual se compone de un conjunto de filtros también llamados nucleos convoluciona-
les los cuales estdn conectados con la entrada a partir de la cual generan mapas de ca-
racteristicas que componen la salida. Consideremos el siguiente vector de caracteristicas
X = (x1, X2, ..., X4), y consideremos también el filtro convolucional w = (wy, wy, ..., w;) con

k < d, se define la operacion convolucion como se muestra en la ecuacion 2.23,

k

;= Z Xjti-1Wi, (2.23)

i=1
donde z; es la j-ésima coordenada del vector z, con j = 1,2,...,d — k + 1. Esta es la ope-
racion de convolucién en una dimension, pero podemos definir de forma similar para mds
dimensiones, en particular para dos dimensiones, definimos la operacién de convolucién

como se muestra en la ecuacion 2.24,

k I
(X * W)r,s = Mr,s = Z Z Xr+i—l,s+j—1Wi,ja (224)

donde X corresponde a una matriz de caracteristicas de tamafio m por n'y W es un filtro de
tamafio kpor/,conk <myl<n,ademasr=1,2,..m—k+1,s=1,2,..n—1+1.Enla
figura 2.6 se se ilustra una operacion de convolucién en 2 dimensiones, en la cual la entrada
se corresponde con un objeto de tamafio 4 X 4 con un filtro de convolucién de tamafio 2 X 2,
en la salida obtenemos un objeto de tamafio 3 X 3. Como podemos observar el filtro de
convolucién se va desplazando sobre el objeto de entrada para obtener la salida, los pasos
de este desplazamiento son de una celda a la vez, tanto de izquierda a derecha como de
arriba hacia abajo. En el ambito de las RNC estos pasos de desplazamiento pueden ser de

mads de una celda, en tal caso debemos modificar las ecuaciones 2.23 y 2.24. Por ejemplo,
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en el caso de la convolucion 2D, si queremos realizar desplazamientos horizontales de 2
celdas y desplazamientos verticales de 3 celdas la ecuacion 2.24 se modifica de acuerdo

con la ecuacion 2.25

1
(X * W)r,s = Mr,s = Z Z X3r+i—1,2s+j—lWi,ja (225)

k
i=1

J=1

donde r = 1,2,...,["5 ]y s = 1,2,...,[%17, con [1] la funcién ceil (menor entero igual
o mayor que t). Para propdsito del presente y trabajo nos enfocaremos en convoluciones

2D.
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Figura 2.6: En la figura se muestra el proceso de convolucion para un objeto bidimensional
de tamaio 4 x4 y un filtro de convolucién de tamafio 2 X 2. El filtro se va recorriendo dando
saltos de una celda, tanto de izquierda a derecha como de arriba hacia abajo, la operacion
realizada es la descrita por la ecuacion 2.24, resultando un objeto de tamafio 3 X 3.

Una capa de convolucién se compone precisamente de estas operaciones antes definidas.
Supongamos que tenemos un objeto X que representa un mapa bidimensional compuesto
por I canales, XD X? XD este mapa es la entrada de una capa de convolucion, la cual

nos da como salida otro mapa bidimensional Z de J canales, ZW 7?79 La operacion
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que realiza una capa de convolucion es la siguiente:

1
=

70 — f( X® « WO + Bj) , (2.26)

1
donde WY es el j-ésimo filtro de la convolucién y B ; €s un pardametro de sesgo, con j =
1,2,...,J, donde J es el nimero de filtros de la convolucién, ademads, f(¢) es una funcién
de activacion. Lo mds comin es que la funcién de activacion para las capas de convoluciéon
sea la una funcion ReLLU. Como podemos notar, las dimensiones del mapa de entra X son
mayores que las dimensiones del mapa de salida Z, si el mapa Z tiene dimensiones m’ X n’
y el mapa X tiene dimensiones m X n, la relacion entre estas dimensiones viene dada por

las ecuaciones 2.27 y 2.28,

m = {m_k” 2.27)
r
n—-I>+s
"= { (2.28)
)

donde k y [ son las dimensiones del filtro de convolucién, r y s son los pasos de desplaza-
miento vertical y lateral respectivamente, estos pasos representan el nimero de celdas que
se desplaza el filtro de convolucion sobre el mapa bidimensional de entrada, al momento
de realizar la operacion de convolucidn. Los pardmetros de una capa convolucional que
se ajustan en el proceso de aprendizaje son los parametros de los filtros y los sesgos. Es
facil contar el nimero de parametros de una capa convolucional, pues, por cada filtro de
convolucion tenemos k X [ pardmetros mds un parametro de sesgo, es decir, para una capa

con J filtros se tiene un total de k X [ X J + J pardmetros.

= Capa de agrupacion
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Una capa de agrupacion va inmediatamente después de una capa de convolucidn, y recibe
como entrada el mapa bidimensional que da como salida la capa de convolucién. Una capa
de agrupacion consiste de una ventana de tamaio k X [ la cual recorre el mapa de entrada
realizando alguna operacion de agrupacion, las mas usadas son, la operacion MaxPooling
que extrae el elemento maximo de cada ventana y la operacion AveragePooling que calcula
el promedio de los elementos de la ventana. En la figura 2.7 se observa con mds detalle
estas dos operaciones. Si X representa el mapa de entrada y Z el mapa de salida de una
capa de agrupacion, el nimero de canales de estos mapas es el mismo, lo que cambia es la
dimension de estos mapas. Supongamos que X tiene dimensién m X n, y Z es de dimension

m’ X n’, la relacion entre estas dimensiones esta dada por las ecuaciones 2.29 y 2.30,

m = {%J (2.29)
"= HJ (2.30)

donde |[¢] es la funcién floor (mayor entero igual o menor que t).

15/ 9| 4 | 2

11586 EE
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213 Max pooling

‘ 10| 5 )
Average pooling

Figura 2.7: Se muestran las operaciones de agrupacion MaxPooling y AveragePooling para
un objeto bidimensional de tamafio 4 X 4 y una ventana de agrupacion de tamafio 2 X 2.
En el caso de la operacion MaxPooling se extrae el elemento méximo de cada ventana, por
otro lado, para la operacion AveragePooling se extrae el promedio de los elementos de cada
ventana. El resultado final para cada caso, es un objeto bidimensional de tamafio 2 X 2.
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2.5.2. Capas totalmente conectadas

La segunda fase de capas de una RNC corresponde a un PM, el cual consiste en capas
totalmente conectadas como ya se vio en secciones anteriores. Este tipo de capas totalmente
conectadas las llamaremos capas densas de ahora en adelante. En una RNC la informacién
fluye de las capas convolucionales a las capas densas, no obstante, la salida de las capas
convolucionales puede contener objetos de varias dimensiones, por lo cual esta informacion
antes de ser propagada hacia las capas densas debe ser aplanada de algin modo, es decir,
estos objetos multidimensionales se deben transformar en vectores de caracteristicas que
es lo que recibe de entrada un PM. Esta fase de la RNC es la encargada del proceso de
clasificacion a partir de las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales. Para
problemas de clasificacion es comun utilizar una capa de salida softmax, la cual da como

resultados un vector de probabilidades. La salida de una capa softmax se define por,

Ji=Pi@)= ——— (2.31)

donde J; es la salida de la j-ésima neurona de la capa de salida, ademas,

Nc
C C) _(C C
=20 =Y WO + b, (2.32)
k=1
wg.i) es el peso de conexion entre la j-ésima neurona de la ultima capa y la k-ésima neurona

de la penultima capa, x,(f) es la salida de la k-ésima neurona de la peniltima capa y bE.C) es
el sesgo de la j-ésima neurona de la ultima capa, ademas N¢ es el numero de neuronas de
la capa de salida.

Como ya se ha mencionado, el proceso de aprendizaje de una RNA consiste en minimizar
una funcion de error. En el caso de un problema de clasificacion, cuando se cuenta con una

capa de salida softmax, es conveniente usar como funcién de error la funcién de entropia
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cruzada categorica, la cual se define por la ecuacion 2.33,

1
ew) === > > vijlog(P;) (2.33)

donde n es el nimero de ejemplos de entrenamiento en cada lote, y;; es la salida desea-
da para el i-ésimo ejemplo en la j-ésima coordenada del vector de salida, ademas P;; es el

valor de la probabilidad de la j-€sima coordenada para el i-€simo ejemplo, es decir, P;; = §;.

En este capitulo se estudiaron dos modelos de RNA: el PM y las RNC. Se discutié su
funcionamiento basado en fundamentos matematicos asi como su importancia dentro del
campo del aprendizaje automatico y la IA. Se analiz6 la aplicacion de estos modelos a
problemas de clasificacion en aprendizaje automatico, asi como, su implementacién y la
metodologia que se debe seguir para su entrenamiento. En el siguiente capitulo se discute
la importancia que tienen las técnicas de separacion gamma-hadrén en EAS para las obser-
vaciones de rayos gamma; se discute la generacién de simulaciones de EAS, asi como, los

datos que se producen en dichas simulaciones.






Capitulo 3

Chubascos atmosféricos

Los rayos cosmicos (RC) son particulas de alta energia provenientes del espacio exterior
de fuentes galacticas y extragalacticas. Los RC son la fuente de mayor energia que se ha
observado en el universo, éstos han sido estudiados en un amplio rango de energias, desde
energias menores que 10° eV hasta energias superiores a 10%° eV. Es interesante el estudio
de los RC, ya que sus mecanismos de produccién y aceleracién son diversos y no se han
podido reproducir condiciones experimentales como esas en laboratorios. La composicidon
de los RC son diferentes tipos de particulas, principalmente protones (86 %), particulas alfa
(11 %), electrones (2 %) y nucleos pesados como el uranio (1 %) [1]. Cuando estas particu-
las, denominadas primarias, impactan con la atmésfera terrestre se inducen chubascos de
particulas secundarias, conocidos como chubascos atmosféricos (EAS por sus siglas en in-
gles, extensive atmospheric showers). El resultado es una mezcla de electrones, positrones
y rayos gamma relativistas que se propagan hasta el suelo en un perfil delgado de particulas
con velocidades cercanas a la de la luz. Los EAS estdn constituidos por la superposicion
de procesos muy complejos, los cuales involucran interacciones fundamentales, asi como

aspectos de la fisica de particulas, fisica de los rayos cdésmicos y astrofisica [2].
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Las observaciones de rayos gamma de origen astrofisico y de muy alta energia, estan basa-
das en experimentos en la superficie terrestre donde se observan las particulas secundarias
al nivel del piso de los EAS inducidos mediante el empleo de dispositivos tecnoldgicos muy
sofisticados llamados detectores de particulas. En la astronomia y la astrofisica se estudian
los rayos gamma como herramienta para diversos fines, por ejemplo, estudiar explosiones
de supernova, descubrir nuevos objetos astrofisicos, estudiar agujeros negros, estudiar la
materia en condiciones extremas para la busqueda de nueva fisica, etc. Sin embargo, co-
mo ya se menciond en el capitulo 1, el nimero de eventos inducidos por hadrones que se
registran, es varios ordenes de magnitud mas grande que los eventos inducidos por rayos
gamma. En los observatorios de rayos gamma como HAWC (High Altitude Water Che-
renkov,) se detectan EAS inducidos tanto por rayos gamma como por otros tipos de RC.
Debido a que una gran mayoria de los eventos EAS son inducidos por RC hadrénicos, la
supresion del ruido de fondo juega un papel importante en el proceso de anélisis de datos

del observatorio [14].

En este trabajo desarrollamos un modelo de aprendizaje automdtico usando RNC para la
discriminacién gamma-hadron de particulas primarias a partir de de las particulas secun-
darias medidas en tierra del EAS inducido. Los datos de entrenamiento del modelo se
generaron a partir de simulaciones utilizando un simulador de EAS. En la secciones 3.1
y 3.2 se discute la generacion de simulaciones de EAS asi como los datos que produce el

simulador.

3.1. Simulacion de EAS

Para simular la fenomenologia de EAS se utiliz6 el simulador CORSIKA, consideran-
do como particulas primarias fotones (rayos gamma) y protones (hadrones) con rangos

de energia entre 0.5 y 30 TeV. La morfologia de la huella en los EAS no depende ex-
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clusivamente de la energia o la composicion del primario, existe una dependencia an-
gular cenital 6, en el presente trabajo consideramos solamente EAS verticales ((c)zenith
6 = 0°, ac(z)imuthg = 0°).

CORSIKA (COsmic Ray SImulations for KAscade) es un programa de simulacion detalla-
da de EAS inducidos por particulas de rayos cosmicos de altas energias basado en el método
de Monte Carlo. Fue desarrollado en el Instituto de Tecnologia de Karlsruhe, Alemania,
para realizar las simulaciones del experimento KASCADE (KArlsruhe Shower Core and
Array DEtector). Las particulas son rastreadas a través de la atmdsfera hasta el momento
que experimentan reacciones con los nicleos del aire o (en el caso de que se trate de particu-
las inestables) hasta su decaimiento. Las interacciones hedodnicas a altas energias pueden
describirse por cinco modelos de reaccion: VENUS, QGSJET y DPMJET (basados en la
teoria Gribov—Regge), SIBYLL (modelo minijet), HDPM es un generador fenomenoldgico
ajustado a datos experimentales en la medida de lo posible. Las interacciones hadrénicas
a bajas energias son descritos ya sea por las rutinas sofisticadas de interaccién de GHEIS-
HA o por el modelo ISOBAR que es més simple. Para los procesos electromagnéticos se
usan el programa EGS4 o la formula analitica NKG. También existen las opciones para la

generacion de radiacién Cherenkov y neutrinos [15].

3.2. Datos de simulacion

Los datos producidos en una simulaciéon de un EAS, inducido por alguna particula primaria,
son varios parametros de las particulas secundarias en la huella al piso. Para los fines del
presente trabajo solo nos interesan, el tipo de cada particula secundaria, su posicién con
respecto al eje vertical entre la particula primaria y el piso, y su momento lineal. En la
figura 3.1 se observa una tabla con los posibles valores de estos pardmetros para algin
EAS inducido por un primario. En la primera columna, ID de la particula se refiere al tipo

de particula, estas etiquetas estan detalladas en la guia de usuario de CORSIKA [4]. Las
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demas columnas de la tabla muestran los valores para las componentes P,, P, y P_ del

momento lineal, y las componentes de la posicion x € y.

ID Particula P.eV] P[eV] P.[eV] x[m] yim]
1 0.0013842 | 0.00619146 | 0.0181968 | 36540.9 | 202339
3 -0.000463009 | 0.00170897 | 0.0013097 | 21935.1 | -6366.1
13 ~0.201099 20.108235 | 1.21352 | -103682 | -56964 .4
2 0.00212595 | -0.00754431 | 0.0281506 | -2382.11 | -660.024

Tabla 3.1: Se muestran diferentes variables en la salida de una simulacién para algunas
de las particulas secundarias. La primera columna muestra la etiqueta referente al tipo de
particula, la columnas 2, 3 y 4 muestran las componentes P,, P, y P, del momento lineal,
las dos ultimas columnas muestran las coordenadas x e y de la posicion de la particula en
la huella al piso.

En principio, para dos EAS inducidos por un primario del mismo tipo y con la misma
energia, la huella al piso es diferente pues los procesos fisicos involucrados en la produc-
cién son aleatorios, y en efecto, al analizar los datos producido por las simulaciones nos
damos cuenta de estos efectos. Otro dato interesante es que el nimero de particulas se-
cundarias medidas en la huella al piso, varia con respecto a la energia del primario. En la
figura 3.1 se muestra un grafico donde se compara el nimero de particulas secundarias en la
huella al piso, para simulaciones de EAS inducidos por primarios con diferentes energias,
se observa una tendencia creciente en el numero de particulas secundarias con respecto a
la energia de la particula primaria. Por otro lado, al analizar el tipo de particulas secunda-
rias en la huella al piso de los EAS, se observa que estas son en su mayoria fotones. En
la figura 3.2 se compara el porcentaje de fotones en la huella al piso, para EAS inducidos
por particulas primarias con diferentes valores de energia, se observa que el porcentaje es
superior al 80 %, llegando en algunos casos hasta un 92 %; pero no se observa una relacion
entre este porcentaje y la energia del primario.

La morfologia de la huella al piso para los diferentes EAS generados en las simulaciones,

depende tanto de la energia como del tipo de particula primaria. En la figura 3.3 se muestra



3.2. Datos de simulacion 35

la distribucion de particulas secundarias en la huella al piso para EAS inducidos por rayos
gamma y hadrones de diferentes energias, se observa que, en general, la concentracion de

particulas es mayor en el centro de la huella al piso del EAS.

& Hadreén

—— Gamma
BOOOD 4

G0000 4

40000 4

20000 4

Nimero de particulas secundarias

00 25 50 75 100 125 150 175
Energia del primario (TeV)

Figura 3.1: Incremento del nimero de particulas secundarias en la huella al piso del EAS.
Se muestra como aumenta, dicho numero, con respecto a la energia de la particula primaria.
Los hadrones son representados por los circulos naranja, los gammas son representados por
los cuadros verdes.



36 Capitulo 3. Chubascos atmosféricos

—&— Hadran

Porcentaje de fotones secundarios
F
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Figura 3.2: Porcentaje de fotones en particulas secundarias en la huella al piso del EAS.
Se muestra que este porcentaje varia entre el 80 y 92 % y no muestra una dependencia de
la energia de la particula primaria. Los hadrones son representados por los circulos azules,
los gammas son representados por los cuadros rojos.
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Figura 3.3: Se muestran graficos de la distribucién de particulas secundarias en la huella
al piso para EAS inducidos por gammas y hadrones con diferentes valores de energia: a)
gamma de 0.5 TeV, b) gamma de 19.51 TeV, c) hadrén de 0.5 TeV y d) hadron de 19.51
TeV. La distribucién de particulas secundarias muestra una mayor concentracion en la parte
central de la huella al piso del EAS.

En este capitulo estudiamos la importancia de las observaciones de rayos gamma de alta
energia provenientes del espacio exterior. Se discutid, el obstaculo que representa la radia-
cion césmica de origen hadrénico en estas observaciones, asi como el papel que juegan
las técnicas de separacion gamma hadrén en la supresion del ruido de fondo hadronico. Se
analizaron los datos producidos por las simulaciones de EAS inducidos por rayos gamma
y hadrones. En siguiente capitulo se aborda el problema de discriminacién gamma hadrén

como un problema de clasificacion, haciendo uso de un modelo de RNC.






Capitulo 4

Discriminacion gamma-hadrén como un

problema de clasificacion

En este capitulo nos enfocamos en la solucion del problema plateado en este trabajo, que
consiste en aplicar la técnica de RNC a la discriminacion de EAS inducidos por rayos gam-
ma y hadrones, a partir su huella al piso. Abordamos este problema, como un problema de
clasificacion en aprendizaje supervisado. Los datos de entrenamiento para el modelo, fue-
ron producidos a partir de simulaciones numéricas de EAS con el simulador CORSIKA,
como se menciono en el capitulo 3. Se estudiaron dos casos, en el primer caso se clasifican
los EAS en base al tipo de particula primaria (gamma o hadrén); en el segundo caso se cla-
sifican los EAS en base a la energia de la particula primaria. Para resolver estos problemas

se utilizé un modelo de RNC de dos dimensiones.
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4.1. Procesamiento de datos de las simulaciones

En las simulacion de EAS se extrajo informacion de algunas variables fisicas de las particu-
las secundarias en la huella al piso, es decir, lo que se obtiene para cada simulacidn, es una
lista como la de la tabla 3.1, con la informacién de cada EAS simulado. Para usar estos
datos en el entrenamiento de una RNC, primero debemos procesarlos, de tal forma que la
dimension de todas las entradas de la RNC sean iguales, pues es un requisito de este tipo de
modelos. Esto no se podria lograra si solamente le damos como entrada las listas generadas
en las simulaciones, ya que estas tienen diferente dimension, pues el nimero de particulas
secundarias es diferente para cada simulacién. Como queremos utilizar un modelo de RNC
de dos dimensiones, debemos trasformar estos datos en objetos bidimensionales del mis-
mo tamafo. Para ello construimos mapas bidimensionales que contengan informacién de
la huella al piso de cada EAS. En el capitulo 3 vimos que las particulas secundarias de los
EAS son mayormente fotones, en base a esto, las etiquetamos como fotones y no-fotones.
Usando esta informacion, construimos mapas bidimensionales de 4 canales, donde cada

canal contiene algin tipo de informacién del EAS.
= Canal 1: contiene informacién de la distribucién de fotones en la huella al piso.

= Canal 2: contiene informacién del promedio del momento lineal de los fotones en

cada region de la huella al piso.
= Canal 3: contiene informacién de la distribucién de no-fotones en la huella al piso.

= Canal 4: contiene informacién del promedio del momento lineal de los no-fotones

en cada region de la huella al piso.

Cada canal es un arreglo bidimensional de tamafio 100 x 100, el cual, es representado por
una malla como la de la figura 4.1, donde cada celda contiene informacion de las particulas

que cayeron en ella. Decimos que una particula cay6 en la celda (i, j), si para su posicion
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(x,y) se cumple que,

Xpin + (J — DAXx < X < Xpiy + jAX “4.1)
y
Ymax = IAY £ Y < Yiax — (i = DAy, 4.2)
con
Xmax — Xmin
Ax = mex_Zmin 43
* 100 +3)
y
Ymax = Ymin
Ay = 2max — Jmin 4.4
y 00 (4.4)

donde, X,,i, ¥ Xuax SON €l minimo y el maximo la coordenada x, y,,in € Yuax SON €l minimo
y el méximo de la coordenada y, de las particulas secundarias. En el ejemplo de la figura
4.1 se marca con color azul la celda (2,7) y con color verde la celda (10,1), por ejemplo,
una particula que tenga posicion (X, Ymin) decimos que cayd en la celda marcada con
verde. Para los canales 1 y 3, cada celda contiene valor del nimero de fotones y no-fotones
respectivamente, que cayeron en ella. Para los canales 2 y 4, cada celda contiene valor del
promedio del momento lineal de los fotones y no-fotones respectivamente, que cayeron en

ella, este promedio se calcula con la ecuacion 4.5,

1 N
<P>=— Z i, (4.5)
N k=1

donde, N es el nimero de particulas y p; es el momento de la k-ésima particula que cayo

en alguna de las celdas, con p = Ipll = /pi + p; + pZ.

Cada canal de un mapa se puede representar por una matriz de tamafio 100 x 100 donde
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la celda (i, j) se corresponde precisamente con la entrada (7, j) de la matriz, es decir, cada
mapa se representa entonces como un arreglo de dimensiones 100 x 100 x 4. Cada mapa
generado a partir de los datos de una simulacion de un EAS, mas su etiqueta (gamma o
hadrén), conforman un ejemplo o muestra del conjunto de datos de entrenamiento, para la

RNC.

Figura 4.1: En la figura se observa una cuadricula de 10x 10 centrada en el origen del plano
de coordenadas que representa la imagen de un mapa bidimensional en el cual se recoge la
huella al piso dejada por un chubasco atmosférico.

4.2. Clasificacion gamma-hadron

El primer problema consiste en clasificar los EAS en base al tipo de particula primaria
(gamma o hadrén). Para esta prueba contamos con un conjunto de datos, que consta de
527 simulaciones, con 150 valores diferentes de energia, en el intervalo 0.5 — 30 TeV, estos
valores estan dados por E, = 05+ nAE conn = 0,1,...,149 y AE = %. Estos
datos de dividieron de la siguiente manera: 318 para entrenamiento, 106 para validacidn,

y 103 para prueba. Con estos datos se entrené una RNC con la estructura que se muestra

en la tabla 4.1, esta RNC consta de 2 capas convolucionales y 3 capas densas. En las capas
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convolucionales, los filtros de convolucidn se recorren a lo largo de los mapas dando pasos
horizontales y verticales de una celda, la ventana en las capas de agrupacion da saltos
horizontales y verticales de 2 celdas. La salida del muestreo al pasar por las dos capas
convolucionales es un mapa bidimensional de 22 x 22 con 10 canales, es decir, un arreglo
de dimensiones 22 x 22 x 10. Este objeto se convierte en un vector de 4,840 coordenadas
antes de pasar a la primera capa densa. Si contamos los pardmetros de esta RNC tenemos un
total de (4x5x5x20+20)+(20x4x4x10+10)+(4, 840x80+80)+(80x40+40)+(40x2+2) =
395, 832 parametros. Para el entrenamiento se utiliz6 la funcion error de entropia cruzada
categorica y el optimizador Adam. La RNC se entrené durante 180 épocas con 11 pasos

por época, con lotes de 30 datos en cada paso.

Numero de capa: | Tipo de capa: Informacion de los hiperparametros:
1 Capa Convolucional | 20 filtros de tamaio 5x5, funcién de activacion ReLU
2 Capa MaxPooling ventana MaxPooling de tamafio 2x2
3 Capa Convolucional | 10 filtros de tamaiio 4x4, funcién de activaciéon ReLU
4 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamaifio 2x2
5 Capa Densa 80 neuronas, funcion de activacion ReLU
6 Capa Densa 40 neuronas, funcidn de activacion sigmoide
7 Capa Densa 2 neuronas, funcién de activacion softmax

Tabla 4.1: Informacién de la estructura de la RNC utilizada para la clasificacién gamma-
hadrén. En la primera columna se muestra el orden de las capas de RNC, en la segunda
columna el tipo de capa y en la tercera columna la informacién de cada capa.

4.2.1. Resultados

Las métricas medidas durante el proceso de aprendizaje de la RNC fueron el error y la
precision del modelo. En la grafica de la figura 4.2 se muestra la evolucion del error en cada
época para los conjuntos de entrenamiento y validacion. Como es de esperar, el valor del
error de validacion desciende durante las primeras épocas del entrenamiento, pero luego
de un tiempo comienza a crecer. El minimo en el error de validacién se encuentra en la

época 52, lo cual nos indica que es en esta época donde obtenemos los parametros de
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mayor rendimiento. En la grifica de la figura 4.3 se observa la evolucion de la precision del
modelo para los conjuntos de entrenamiento y validacion. La precision méxima obtenida
para el conjunto de validacién es de 97 %, precisamente este maximo lo obtenemos en la
época 52, aunque se mantiene en ese mismo valor en la mayor parte del entrenamiento a
partir de la época 60. El valor 6ptimo de los pardmetros del modelo se encuentra pues en la
época 52, que la época donde se tiene una interseccion entre el error minimo y la precision
maxima sobre el conjunto de validacion. La prediccion del modelo sobre el conjunto de
datos de prueba se muestra en la grafica de la figura 4.4. En color rojo se muestra los casos
errados y en color verde los casos acertados, ademads se grafica el valor de la probabilidad
que da como salida el modelo para el resultado correcto de cada dato en el conjunto de
prueba. Del total de los 103 datos de prueba, el modelo es capaz de clasificar correctamente

99, es decir, la capacidad de prediccion es del 96 %.
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Figura 4.2: Evolucién del error de entrenamiento y validacion para cada época del proceso
de aprendizaje de la RNC. La linea azul representa el error de entrenamiento, la linea na-
ranja representa el error de validacion. El valor minimo del error de validacion se encontrd
en la época 52 del proceso de aprendizaje.
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Figura 4.3: Precision del modelo para los datos de entrenamiento y validacion, en cada épo-
ca del proceso de entrenamiento. La linea azul representa la precision de entrenamiento, la
linea naranja representa la precision de validacion. Se alcanza una precision de entrena-

miento del 100 % y una precision de validacion méaxima del 97 %, a partir de la época
52.
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Figura 4.4: Prediccion del modelo en los datos del conjunto de prueba para la clasificacion
gamma-hadrén. Los tridngulos verdes representan los ejemplos clasificados correctamen-
te, los cuadros rojos representan los ejemplos clasificados incorrectamente. El eje vertical

representa la probabilidad que da como salida la RNC, para la categoria correcta de cada
ejemplo.
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4.3. Clasificacion de intervalos de energia

En el apartado anterior se resolvié el problema de clasificacion gamma-hadrén. Ahora
nos planteamos el problema de distinguir tanto el tipo de particula primaria, asi como su
energia, para cual dividimos el valor de la energia en diferentes intervalos. Las categorias

en las cuales se pretenden clasificar las particulas primarias se muestran en la tabla 4.2.

Numero de clase: Informacion: Etiqueta vectorial:
1 Gamma 0.5 - 5.0 TeV (1,0,0,0,0,0)
2 Gamma 5.0 - 10.0 TeV (0,1,0,0,0,0)
3 Gamma 10.0 - 15.0 TeV (0,0,1,0,0,0)
4 Hadrén 0.5 - 5.0 TeV (0,0,0,1,0,0)
5 Hadrén 5.0 - 10.0 TeV (0,0,0,0,1,0)
6 Hadrén 10.0 - 15.0 TeV (0,0,0,0,0,1)

Tabla 4.2: Categorias de clasificacion de EAS tomando en cuenta el tipo de particula pri-
maria y su energia. En la primera columna se muestra el niimero de la clase, en la segunda
columna se muestra la informacién de la clase, en la tercera columna se muestra la etiqueta
vectorial que identifica cada clase en el entrenamiento de la RNC.

Para esta prueba contamos con un conjunto de datos conformado por 2, 680 simulaciones
de EAS con rangos de energias entre 0.5 y 15 TeV, el cual se dividi6 de la siguiente ma-
nera: 60 % para entrenamiento, 20 % para validacion y 20 % para prueba. En el presente
problema se realizaron tres pruebas, para cada una de las cuales se utilizé una RNC con
diferentes valores para los hiperpardmetros, con la intensién de verificar como evoluciona
la precision del modelo al aumentar la profundidad de la RNC. En las tablas 4.3, 4.4 y 4.5
se muestra la informacion de los hiperpardmetros de la RNC para cada una de las pruebas

realizadas.
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Numero de capa: | Tipo de capa: Informacion de los hiperparametros:
1 Capa Convolucional | 20 filtros de tamaio 5x5, funcién de activacion ReLU
2 Capa MaxPooling ventana MaxPooling de tamafio 2x2
3 Capa Convolucional | 10 filtros de tamaio 4x4, funcién de activaciéon ReLU
4 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamafo 2x2
5 Capa Densa 80 neuronas, funcion de activacion ReLU
6 Capa Densa 40 neuronas, funcion de activacion sigmoide
7 Capa Densa 2 neuronas, funcién de activacion softmax

Tabla 4.3: Informacion de la estructura de la RNC utilizada en la prueba 1. En la primera
columna se muestra el orden de las capas de RNC, en la segunda columna el tipo de capa y
en la tercera columna la informacién de cada capa.

Numero de capa: | Tipo de capa: Informacion de los hiperparametros:
1 Capa Convolucional | 20 filtros de tamaio 5x5, funcién de activacion ReLU
2 Capa MaxPooling ventana MaxPooling de tamafio 2x2
3 Capa Convolucional | 10 filtros de tamafo 4x4, funcién de activaciéon ReLU
4 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamafo 2x2
5 Capa Convolucional | 10 filtros de tamafio 4x4, funcién de activaciéon ReLU
6 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamano 2x2
7 Capa Densa 100 neuronas, funcidn de activacion ReLU
8 Capa Densa 50 neuronas, funcidn de activaciéon ReLU
9 Capa Densa 50 neuronas, funcién de activacion sigmoide
10 Capa Densa 6 neuronas, funcién de activacion softmax

Tabla 4.4: Informacion de la estructura de la RNC utilizada en la prueba 2. En la primera
columna se muestra el orden de las capas de RNC, en la segunda columna el tipo de capa 'y
en la tercera columna la informacién de cada capa.
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Numero de capa: | Tipo de capa: Informacion de los hiperparametros:
1 Capa Convolucional | 20 filtros de tamaio 5x5, funcién de activacion ReLU
2 Capa MaxPooling ventana MaxPooling de tamafio 2x2
3 Capa Convolucional | 10 filtros de tamaiio 4x4, funcién de activaciéon ReLU
4 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamaifio 2x2
5 Capa Convolucional | 10 filtros de tamafio 4x4, funcién de activacion ReLU
6 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamafio 2x2
7 Capa Convolucional | 10 filtros de tamafio 4x4, funcién de activacion ReLU
8 Capa MaxPooling ventana de MaxPooling de tamano 2x2
9 Capa Densa 100 neuronas, funcién de activaciéon ReLU
10 Capa Densa 50 neuronas, funcidn de activaciéon ReLU
11 Capa Densa 50 neuronas, funcién de activacién sigmoide
12 Capa Densa 50 neuronas, funcion de activacion sigmoide
13 Capa Densa 6 neuronas, funcion de activacion softmax

Tabla 4.5: Informacidn de la estructura de la RNC utilizada en la prueba 3. En la primera
columna se muestra el orden de las capas de RNC, en la segunda columna el tipo de capa 'y
en la tercera columna la informacién de cada capa.

En la tabla 4.6 se muestra como se reduce el nimero de pardmetros al aumentar la profun-

didad de la CNN, esto se debe a que, al aumentar el niimero de capas convolucionales se

reduce la dimensién del muestreo que se introduce en la fase de capas densas, esto nos da

como resultado un menor nimero de pardmetros de conexion entre las capas convolucio-

nales y las capas densas. En los tres casos se entreno el modelo durante 150 épocas con

17 pasos por época, usando lotes de 100 datos en cada paso. Se utiliz6 la funcién como

funcioén de error la funcidn de entropia cruzada categérica y el optimizador Adam.

Prueba: | Profundidad de la RNC: | Numero de parametros de la RNC:
1 7 Capas 395,996
2 10 Capas 95,846
3 13 Capas 28,006

Tabla 4.6: Se compara el numero de parametros de cada prueba realizada. Se muestra como
este disminuye al aumentar la profundidad de la RNC.
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4.3.1. Resultados

A continuacidn, se muestran los resultados obtenidos para cada una de las pruebas realiza-

das.
= Prueba 1:

Para la primera prueba, se obtiene un minimo para el error de validacion en la época 32. En
la figura 4.6 se observa como a partir de esta época de entrenamiento el error de validacion
empieza a crecer mientras que el error de entrenamiento sigue disminuyendo su valor. Si
observamos la gréfica de la figura 4.7 vemos que la precisién de validacién del modelo
también es méaxima alrededor de la época 32, a partir de la cual, esta precision empieza a
decrecer, aunque de forma menos abrupta que el aumento del error, este comportamiento

indica que el modelo esta siendo sobre entrenado.
= Prueba 2:

En la segunda prueba, se obtiene el minimo de error de validacién en la época 63. En
la grifica de la figura 4.8 se observa el comportamiento la evolucion de los errores de
entrenamiento y validacién para esta prueba, como en el caso anterior observamos que el
error de validacidn tiene una tendencia creciente a partir de la época 63 donde se encuentra
su minimo. En la grafica de la figura 4.9 se observa la evolucion de la precision del modelo
para los conjuntos de entrenamiento y validacidén. Se puede observar que a partir de la
época 43 la precision de validacion presenta oscilaciones entre 70 % y 80 %, en particular

para la época 63 la precision obtenida es del 76 %.
= Prueba 3:

En la tercera prueba, obtenemos un minimo de error de validacion en la época 73. En las
figuras 4.10 y 4.11 se observan la evolucién del error y la precision del modelo respec-
tivamente, en donde observamos un comportamiento muy similar al caso anterior, con la

excepcion que en este caso el error de validacion es menor que en el caso anterior. La



50 Capitulo 4. Discriminaciéon gamma-hadrén como un problema de clasificacion

precision de validacion para la época 73 es del 78 %.

En resumen, nos damos cuenta que la eficiencia del modelo mejora conforme aumentamos
el numero de capas de la RNC, ademds de que el nimero de parametros del modelo dismi-
nuye significativamente al aumentar la profundidad de la RNC. En la tabla 4.5 se compara
la precisién que se obtiene en cada prueba para el minimo de error de validacién, asi como
la época en la cual se alcanza este valor minimo. En las graficas de las figuras 4.12 y 4.13
se comparan la evolucion del error y la precision de validacion para cada una de las pruebas
realizadas. Se puede observar como el error es menor para la prueba 3, ademés de que la
evolucidn precision es mayor para las pruebas 2 y 3 con respecto a la prueba 1, aunque para
la prueba 3 es ligeramente mejor que para la prueba 2. Como la RNC de la prueba 3 tiene
un mayor rendimiento, elegimos este modelo para predecir resultados sobre el conjunto de
datos de prueba, los resultados se muestran en la figura 4.14, los puntos de color verde re-
presentan los resultados correctos y los de color rojo los resultados incorrectos, ademas la
altura en la gréfica representa la probabilidad que predice la RNC para el resultado correcto
con el cual se etiqueta cada dato. Este conjunto de datos de prueba contiene en total 536
ejemplos de EAS de los cuales el modelo clasifica correctamente 411, es decir, tiene una

eficiencia aproximada del 76 %.

Prueba: | Epoca éptima: | Precisién de entrenamiento: | Precisién de validacién:
1 32 82 % 71 %
2 63 84 % 76 %
3 73 82 % 78 %

Figura 4.5: La tabla muestra la precisiéon alcanzada por el modelo para los conjuntos de
entrenamiento y validacion en cada una de las pruebas, asi como la época en la cual se
obtiene una maxima precision y un menor error para los datos de validacion.
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Error de la prueba 1:
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Figura 4.6: Evolucion del error de entrenamiento y validacion para la prueba 1. La linea azul
representa el error de entrenamiento, la linea naranja representa el error de validacion. El
valor minimo del error de validacion se encontré en la época 32 del proceso de aprendizaje.

Precision de la prueba 1

100 4
BD .
2
= B0 A Ir
=
in
o [
i |
(=
4':' .
204 — Precision de entrenamiento
r' Precision de validacion

0 0 4 60 80 100 120 140
Mimero de épocas

Figura 4.7: Precision del modelo para la prueba 1, en cada época del proceso de entrena-
miento. La linea azul representa la precision de entrenamiento, la linea naranja representa
la precision de validacion. Se alcanza una precision de entrenamiento del 82 % y una pre-
cision de validacion méxima del 71 %.
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Error de la prueba 2:
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Figura 4.8: Evolucion del error de entrenamiento y validacion para la prueba 2. La linea azul
representa el error de entrenamiento, la linea naranja representa el error de validacion. El
valor minimo del error de validacion se encontré en la época 63 del proceso de aprendizaje.
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Figura 4.9: Precision del modelo para la prueba 2, en cada época del proceso de entrena-
miento. La linea azul representa la precision de entrenamiento, la linea naranja representa
la precision de validacion. Se alcanza una precision de entrenamiento del 84 % y una pre-
cision de validacion méxima del 76 %.
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Error de la prueba 3:
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Figura 4.10: Evolucién del error de entrenamiento y validacidn para la prueba 3. La linea
azul representa el error de entrenamiento, la linea naranja representa el error de valida-
cion. El valor minimo del error de validacion se encontré en la época 73 del proceso de
aprendizaje.
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Figura 4.11: Precision del modelo para la prueba 3, en cada época del proceso de entrena-
miento. La linea azul representa la precision de entrenamiento, la linea naranja representa
la precision de validacion. Se alcanza una precision de entrenamiento del 82 % y una pre-
cision de validacion méxima del 78 %.
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Error de validacion:
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Figura 4.12: Error de validacion en la clasificacion de EAS en base a su energia, para cada
una de las pruebas realizadas. La linea azul representa en error de la prueba 1, la linea
naranja representa el error de la prueba 2, la linea verde representa el error de la prueba 3.
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Figura 4.13: Precision de validacion de la clasificacion de EAS en base a su energia, para
cada una de las pruebas realizadas. La linea azul representa la precision para prueba 1, la
linea naranja representa la precision para la prueba 2, la linea verde representa la precision

para la prueba 3. Se muestra que el modelo tiene una mayor eficiencia para la prueba
numero 3.
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Figura 4.14: Prediccién del modelo para la clasificaciéon de energias. Los tridngulos ver-
des representan los ejemplos clasificados correctamente, los cuadros rojos representan los
ejemplos clasificados incorrectamente. El eje vertical representa la probabilidad que da
como salida la RNC, para la categoria correcta de cada ejemplo.






Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Se implementé un modelo computacional de inteligencia artificial basado en RNC para la
discriminacion de EAS inducidos por hadrones y rayos gamma. Se abordaron dos casos de
estudio, el primero consistié en discriminar el tipo de particula primaria a partir de la hue-
l1a al piso generada por el EAS inducido, para este problema se consiguié discriminar las
particulas primarias con una eficiencia del 96 %. Para el segundo caso se plante6 el proble-
ma de discernir entre el tipo de particula primaria y su energia en un total de 6 categorias,
para esta prueba se logré obtener una eficiencia maxima del 76 %.

Se mostré que el modelo propuesto en este trabajo tiene una muy alta eficiencia al mo-
mento de discernir entre el tipo de particula, pero al momento de introducir la energia de
la particula primaria como una variable mas en las categorias de clasificacion, esta eficien-
cia baja del 96 % al 76 %, aun asi, esta eficiencia es lo suficientemente buena teniendo en
cuenta que se aumenta el nimero de categorias de 2 a 6.

Se puede concluir ademds que las RNC son un modelo muy eficiente en la discriminacion
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de EAS a partir de la huella al piso, debido al tipo de datos que estas huellas al piso generan.

5.2. Trabajo futuro

En el presente trabajo se consideraron solamente EAS verticales, ademds de rangos de
energias inferiores a los 30 Tev. Para darle mayor rango de prediccion a un modelo como el
utilizado en este trabajo, se pueden considerar EAS con diferentes dngulos de inclinacion
y diferentes modelos de atmésferas, ademds de rangos de energias mas altos. Esta genera-
lizacién del problema queda pendiente como un posible trabajo futuro del cual el presente
trabajo forma un precedente.

Otro posible salto para el mejoramiento del actual trabajo, es ir en la direccion de estudiar
e implementar técnicas basadas en otros tipos de modelos de inteligencia artificial diferen-
tes de las RNC, con la intencion de comparar el rendimiento que estos ofrecen respecto al
problema planteado.

Por dltimo, al considerar mds variables en la generacién de simulaciones de EAS, serd nece-
sario generar mas datos de entrenamiento, para lo cual aumenta la cantidad de operaciones
de computo no solo para generar las simulaciones sino tambié€n para entrenar los modelos,
en este sentido es necesario el utilizar técnicas de computo paralelo, con la finalidad de

disminuir el tiempo de computo de los algoritmos.
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