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Resumen

En los ultimos anos hemos presenciado un avance significativo en el campo de la inteligencia
artificial. Las técnicas de aprendizaje automéatico basadas en redes neuronales artificiales han
mostrado resultados sobresalientes en la solucién de problemas ya no solo del area de las ciencias
computacionales y la ingenieria, sino también en otras areas, en particular han demostrado ser
herramientas tutiles en la investigacion cientifica en las dreas duras como la fisica y las matematicas.
En este trabajo se plantea explorar la capacidad de prediccion de las redes neuronales artificiales
para estudiar y de ser posible predecir caracteristicas de las particulas mas energéticas provenientes
del espacio exterior conocidas como Rayos Cdsmicos, cuyo estudio ha sido de gran relevancia en
el descubrimiento de particulas elementales y el desarrollo de la fisica de altas energias, asi mismo
los rayos cosmicos son de gran interés porque pueden ayudarnos a revelar muchos misterios del
universo que aun no tienen respuesta y comprender mejor qué objetos astronémicos se encuentran
en el espacio exterior que tienen la capacidad de acelerar estas particulas a tan altas energias. Para
este trabajo generamos un gran conjunto de datos de simulaciones de Monte-Carlo, posteriormente
desarrollamos un modelo de una red neuronal artificial y utilizamos como datos de entrenamiento
algunas caracteristicas de los rayos cosmicos que se extraen de las simulaciones con el fin de
predecir la profundidad atmosférica del méximo desarrollo de una cascada de particulas X,,q. que
genera el o los rayos césmicos simulados. Utilizamos como primario nucleos de hierro y protones y
tres distintos modelos hadrénicos: EPOS LHC, QGSJETII-04 y SIBYLL.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, Rayos césmicos, Simulaciones de Monte-Carlo,
Profundidad atmosférica, Maximo desarrollo de particulas X,,q., Modelos hadrénicos.
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Introduccion

Desde el descubrimiento de la existencia de los rayos césmicos se han estudiado a lo largo de
los afios propiedades como:

1. Las energias que poseen
2. Sus direcciones de arribo
3. Su composiciéon

Actualmente existen colaboraciones alrededor del mundo con cientos de cientificos dedicados al
estudio sobre estos temas, esto con el fin de obtener mas informacion.

Los rayos cosmicos con energias iguales o mayores a 10'® eV (1 EeV) se denominan rayos
cosmicos ultra energéticos (UHECR por sus siglas en inglés) y son las particulas mas energéticas
encontradas hasta ahora en la naturaleza, superando con algunos 6rdenes de magnitud las energias
alcanzadas en colisionadores artificiales, su origen continta siendo fuente de investigacion, por lo
que a estas energias, mediciones méas precisas y estadisticamente significativas podrian brindar
una nueva comprension de las fuentes y la propagacion de los rayos cosmicos, ademas también
mediciones precisas de su masa (es decir de la composicion) ayudaria a identificar las fuentes que
aceleran a estos UHECR. En el dmbito de anélisis de datos obtenidos de experimentos, debemos
pensar que, una mejor reconstrucciéon de la energia, la direccién de arribo y la composicion de
los rayos podria ser clave para responder a las preguntas que permanecen abiertas. Por suerte
para nosotros, estas propiedades pueden ser extraidas mediante mediciones de las cascadas de
particulas ocasionadas por los rayos cosmicos de alta energia cuando entran en la atmosfera e
interacttian con los atomos presentes en esta. Dichas mediciones a estas energias son realizadas
por observatorios como el Observatorio Pierre Auger el cual utiliza un sistema de medicién hibrido
conformado por el muestreo de las particulas secundarias que llegan al suelo con su Detector
de Superficie y evaluaciéon calorimétrica del desarrollo longitudinal de la lluvia a lo largo de la
atmosfera con su Detector de Fluorescencia.

El aprendizaje automatico ha demostrado ser una herramienta poderosa en diversos campos
de las ciencias, ingenieria y tecnologias como el reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje
natural, vision por computadora, méaquinas autéonomas y particularmente se perfilan como una
herramienta de gran valor en las ciencias tanto aplicadas como puras y muy particularmente en la
fisica de astroparticulas.

El desarrollo de nuevas tecnologias en los tltimos anos en el drea de computo y supercomputo
también han contribuido al avance del campo de la Inteligencia Artificial al cual pertenece el
aprendizaje de méquina o aprendizaje automaético, ahora tenemos frente a nosotros y a nuestro
alcance nuevas tecnologias y técnicas que nos pueden ayudar, por ejemplo, para la reconstruccion
de las caracteristicas de las cascadas de particulas como la profundidad atmosférica del maximo
desarrollo X4z, en la que nos enfocamos en este trabajo debido a su relacién con la masa del
primario para una determinada energia.
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X1V Introduccion

Desarrollamos una red neuronal artificial con el objetivo de predecir la profundidad atmosférica
del méximo desarrollo de particulas X, para dos primarios diferentes: nicleos de hierro y proto-
nes en un rango de energia de 1016-85 a 10!8:25 ¢V y en tres modelos hadrénicos distintos: EPOS
LHC, SIBYLL y QGSJETII-04. Para entrenar nuestro modelo generamos un conjunto de simula-
ciones de Monte-Carlo utilizando el software CONEX de las cuales extraemos las caracteristicas de
las lluvias que sirven como datos de entrenamiento para la red neuronal artificial. Posteriormente
usamos los datos obtenidos usando el modelo QGSJETII-04 para su reconstrucciéon en el software
Offline y entrenamos una nueva red neuronal artificial con estos datos, nuevamente tuvimos como
objetivo predecir el valor de X, 4.

En el capitulo 1 podemos encontrar una breve introduccién a los rayos césmicos, asi como a una
herramienta para su estudio conocida como espectro de energia de rayos césmicos, algunas hipotesis
sobre su origen y propagacion y lo que es la profundidad atmosférica del maximo desarrollo conocida
COMO Tpmaz, también se habla sobre los principales procesos de interaccién de las particulas que
derivan en las cascadas atmosféricas extensas.

En el capitulo 2 hablamos sobre el Observatorio Pierre Auger, sus métodos de muestreo, su
sistema hibrido, la capacidad de rangos de energia en la que opera y sus extensiones para poder
estudiar un rango de energias més amplio.

En el capitulo 3 veremos el software y equipo que utilizamos para realizar las simulaciones,
describimos brevemente estos programas y como lo utilizamos.

Proseguimos en el capitulo 4 a revisar lo que es el aprendizaje automético y los principales
elementos de una red neuronal artificial.

En el capitulo 5 mostramos el trabajo realizado y los resultados obtenidos. Al final tendremos
nuestras conclusiones y el trabajo a futuro.

Objetivos

Objetivo general

Crear modelos de redes neuronales artificiales, con el fin de que aprendan a predecir la pro-
fundidad atmosférica del maximo desarrollo de una lluvia de particulas X,,4:, como un primer
paso para el uso de estas técnicas de aprendizaje automatico, aplicadas en el estudio de los rayos
cosmicos. Para esto, es necesario obtener primero un conjunto de datos de entrada a través del
uso de software especializado en la generaciéon de simulaciones de cascadas de particulas que se
usan en el entrenamiento y prueba de desempenio de los modelos de redes neuronales artificiales
desarrollados en este trabajo.

Objetivos especificos
1. Generar un conjunto de simulaciones de cascadas de particulas.

2. Extraer las caracteristicas méas relevantes de las simulaciones para predecir la variable de
interés, X,,qz, las cuales sirven como datos de entrenamiento para la red neuronal.

3. Generar un nuevo conjunto de simulaciones denominadas Real Monte-Carlo utilizando el
software Offline.

4. Desarrollar, entrenar y probar el rendimiento de una red neuronal artificial.
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Figura 1: Algoritmo DeepDream aplicado a una ilustraciéon artistica de una cascada de particulas
medida en el Observatorio Pierre Auger. Imagen de [7].






Capitulo 1

Rayos césmicos

Desde que los rayos cosmicos fueron detectados comenz6é un campo de investigacion que ha
revelado muchos secretos de la naturaleza. Incluso hoy en dia nos proporcionan particulas que
tienen mucha mas energia de las que se han alcanzado en aceleradores de particulas artificiales.
Si somos capaces de detectar con precision a los rayos cosmicos, podemos poner a prueba nuestra
comprension de la naturaleza a las méas altas energias observadas en el universo. Sin embargo, los
rayos cosmicos de ultra alta energfa solo se pueden observar indirectamente mediante las cascadas
de particulas que provocan al interactuar con la atmosfera terrestre.

La mayoria de los rayos coésmicos son particulas cargadas de muy alta energia que estan cons-
tantemente golpeando a la tierra desde todas las direcciones y cubren un rango de energias que
va desde los 108 eV a 10?° eV. La mayorfa de ellos son ntcleos atémicos, principalmente protones,
pero también se incluyen electrones, positrones, particulas con nucleo pesado y otras particulas
subatomicas, mientras los fotones y neutrinos son considerados aparte. Las fuentes de los rayos
cosmicos son desconocidas atn, pero se espera que sean de origen tanto galactico como extragalac-
tico. Su estudio permite asociar las posibles fuentes celestes que son capaces de permitirles adquirir
esas altas energias, identificar y profundizar sobre los modelos teéricos de los procesos ligados a
los mecanismos de aceleracion y dilucidar sobre su naturaleza.

Los rayos césmicos ultra energéticos resultan ser misteriosos por las energias tan altas que
alcanzan, pero también lo es el como se propagan que resulta ser dificil de explicar con los meca-
nismos tradicionales de aceleracion de la astrofisica y con las leyes fisicas conocidas que explican la
propagacion de particulas en el universo. Varios fenémenos violentos, como los nucleos galacticos
activos que albergan agujeros negros masivos, los estallidos de rayos gamma o las estrellas de neu-
trones jovenes que giran rapidamente, podrian ser candidatos para acelerar particulas hasta estas
energias. Sin embargo, no existe evidencia por el momento de que estos objetos pueden acelerar
particulas, protones u otros ntucleos hasta las energias detectadas. Ademas, los datos actuales de
los UHECR son demasiado escasos para correlacionarse con fuentes conocidas.

1.1. Espectro de energia de rayos césmicos

El espectro de energia de los rayos cosmicos relaciona el flujo de los rayos coésmicos que llegan a
la atmosfera terrestre con su energia. Es la forma en como cambia el flujo de particulas que llegan
a la atmosfera terrestre con el aumento de energia. Se cree que las fuentes extragalacticas son las
responsables de los rayos césmicos de muy alta energia.

El flujo de rayos cosmicos depende fuertemente de la energia y se puede notar que disminuye
drasticamente con el aumento de esta. El espectro tiene tres caracteristicas principales denominadas
rodilla, segunda rodilla y tobillo.
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Figura 1.1: Se muestra el espectro de energia de rayos cosmicos obtenido por varios experimentos.
El flujo de rayos cosmicos, F, en el eje vertical se multiplica por E% con la intencién de que sea
maés visible el espectro de la rodilla, la segunda rodilla y el tobillo. Imagen tomada de [1].

Generalmente el flujo de los rayos cosmicos se puede describir mediante una ley de potencia,
donde cada parte del espectro se comporta de la forma:

dN
— x E77 1.1
dE (1.1)
Donde 7 es conocido como indice espectral, se piensa que los cambios en 7 en las diferentes
regiones energéticas del espectro se producen debido a cambios en la composicion, las fuentes o la

propagacion.

1.1.1. Caracteristicas en el espectro de energia de los rayos césmicos

El indice espectral «y es diferente en las tres regiones previamente mencionadas (rodilla, segunda
rodilla y tobillo) de esta forma se suele clasificar el espectro de rayos cosmicos en tres regiones
principales:

A saber, la region anterior a la rodilla, cubre un rango de bajas energias (E ~ 108 — 101°), en
este rango de energias el flujo de rayos cosmicos es lo suficientemente alto como para ser observado
directamente a grandes altitudes o en el espacio exterior, esto permite mediciones precisas de la
composiciéon hasta energias en el rango de GeV, en este rango la mayoria de los rayos césmicos
detectados se originan en el sol, ya que los rayos cosmicos galacticos de baja energia son bloqueados
en el sistema solar debido, principalmente, al choque del viento solar cuando se encuentra con el
medio interestelar. Méas alla de unos pocos GeV, el sol alcanza su maxima potencia de aceleraciéon
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para los rayos cosmicos y su contribucion al espectro disminuye. Con el aumento de energia las
mediciones directas de la composicion de rayos cosmicos han demostrado que las fuentes galacticas
dominan el flujo, a energias atiin mas altas se cree que las fuentes son supernovas y remanentes de
supernovas [5].

Alrededor de 3 x 10! eV, se produce una disminucién del flujo en el espectro, esta regiéon se
conoce como la rodilla. El comportamiento en esta regién es menos estable, pero puede describirse
bien mediante la ley de potencia con vy ~ 3.1 [5].

Una segunda, disminucién en el flujo se produce alrededor de los 10'7 €V, a esta regién se le
otorga el nombre de segunda rodilla, el indice espectral es v = 3.3. A estas energias los posibles
candidatos a fuentes galacticas se vuelven pocos y los rayos cosmicos de fuentes extragalécticas
probablemente comienzan a contribuir con una fraccion significativa del flujo observado [5].

En la region de energia de alrededor de 5 x 10'® eV el indice espectral toma un valor de v ~
2.5, se presenta una drastica disminucién en el flujo, esta region se conoce como tobillo, se cree que
las fuentes extragalacticas dominan el flujo en esta zona. En la Figura 1.2 se muestra claramente
este comportamiento del flujo en el tobillo. Son visibles caracteristicas adicionales, con un nuevo
cambio del espectro de v ~ 3.05 a alrededor de 13 EeV, seguido de otro cambio atin méas fuerte a
46 EeV a un indice espectral de v = 5.1, que se conoce cominmente como el corte [5].
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Figura 1.2: Espectro de energia de particulas de los rayos cosmicos, medido por el Observatorio
Pierre Auger a energias alrededor y por encima del tobillo. Los indices espectrales numerados ~;
corresponden a las regiones numeradas. Imagen tomada de [3].

Es muy probable que ambas rodillas se deban a las escasas fuentes de rayos cosmicos dentro
de nuestra galaxia que puedan producir particulas con tales energias, para energias mayores al
tobillo los rayos cdésmicos ya no pueden ser confinados por el campo magnético de la Via Lactea y
provienen de todas las direcciones por igual. Esto indica que los rayos césmicos proceden de fuera
de nuestra galaxia, de esta manera la rodilla podria interpretarse como la maxima energia a la que
se pueden acelerar los protones en nuestra galaxia, la segunda rodilla podria considerarse como la
maxima energia de aceleracion para los niicleos de hierro. El tobillo podria entenderse entonces
como un componente restante de rayos cosmicos extragalacticos. Otra teoria sospecha que la causa
de la reduccion del flujo es el llamado efecto GZK, el cual nos dice que la repentina caida en las
energias mas altas se debe a que los rayos coésmicos por encima de 5 x 10'” eV interacttian con
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la radiaciéon de fondo césmico de microondas (CMB), perdiendo energia y produciendo fotones y
neutrinos en el proceso, por lo tanto, los protones restantes se desplazaran hacia energias mas bajas
acercandose al tobillo [5].

A bajas energias el flujo es abundante, en promedio se pueden medir aproximadamente 1,000
rayos cosmicos por m? lo que facilita su estudio mediante experimentos con globos o satélites a
gran altitud. Por encima de la rodilla, a energias superiores a 10'® €V, la deteccion directa se vuelve
impractica o incluso imposible. A energias de 10'® eV solo es posible detectar una particula por km?
por aflo, para energias de 10%° eV solo se puede detectar una particula por km? por siglo. De modo
que su estudio es de manera indirecta a través de la observacion de las particulas secundarias
producidas por interacciones entre los rayos coésmicos primarios y las particulas presentes en la
atmosfera.

1.2. Origen de los rayos cosmicos

Hasta principios del siglo XX, la tinica forma de la que disponiamos para conocer el cosmos era la
luz proveniente de los objetos celestes, el resto del espectro electromagnético era inaccesible, debido
principalmente a la absorciéon atmosférica. Con el descubrimiento de los rayos cosmicos obtuvimos
una nueva fuente de informacion extraterrestre de cuyo estudio derivaron algunos aspectos de
la fisica nuclear, la fisica de altas energias y la fisica de particulas elementales. La investigacion
de los rayos cosmicos estimul6 la creacién de modelos estelares u otros objetos celestes; fue en
la radiacién césmica donde se descubrieron muchas de las llamadas particulas elementales, de la
misma manera, en las colisiones de los rayos césmicos con los niicleos atmosféricos fue en donde
se estudiaron por primera vez las interacciones nucleares. Por lo tanto, los rayos césmicos son
una ventana al Universo, jla tnica que trae hasta la tierra materia proveniente de objetos celestes
lejanos! [8]

Desde el descubrimiento de los rayos césmicos hasta hoy en dia han habido multiples intentos
por explicar como es posible que las particulas cargadas con tan altas energias son producidas
en el espacio exterior y el como llegan hasta nosotros, Millikan, les dio el nombre de el "grito
primigenio” de elementos pesados que estan siendo creados continuamente en el universo y creia
que eran rayos 7y que se producian cuando los protones y electrones formaban niicleos de hielo en el
espacio interestelar; muchos otros intentos de explicar su procedencia involucran diversas hipotesis
que hacen alusion a los mas diversos mecanismos de aceleracién que van desde tormentas estelares
hasta el mismo origen del universo [8].

Es muy probable que la generacion de rayos cosmicos se dé en los objetos astrofisicos de donde
adquieren parte de la energia liberada; asi pues, la dificultad para proponer modelos sobre su origen
reside no tanto en inventar hipodtesis, sino en verificar si ellas se ajustan a las observaciones. Las
principales preguntas para responder sobre los rayos cdsmicos residen en comprender el origen,
propagacion y naturaleza de estas particulas con tan alta energia. Si pensamos que las particulas
con mayor energia detectadas poseen una energia en varios 6rdenes de magnitud mayor que la
obtenida a través del méas poderoso acelerador de particulas construido nos vienen a la mente una
serie de preguntas: ;En donde se producen los rayos cosmicos?, ;Coémo son acelerados?, ;Cuando
fueron producidos?, ;Cémo es su propagacion en el espacio exterior?, ;De qué tipo de particulas
primarias se trata?, ;Se podrén detectar particulas con energias superiores?

Las respuestas a estas preguntas atin son temas de investigacion y estan en busca de ser respon-
didas por la actual comunidad de cientificos que estudia a los rayos cosmicos, para responderlas
es necesario medir la energia y direcciéon de arribo, asi como identificar a la particula primaria, es
decir la composicion.

Hoy en dia sabemos que los rayos césmicos con energias menores a GeV provienen del sol,
mientras que los rayos césmicos con energias correspondientes a la zona de la primera y segunda
rodilla deberian ser de origen galactico. Por otro lado, se piensa que los rayos cosmicos con energias
dentro y mas altas que las que corresponden a la region del tobillo son de origen extragalactico esto
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debido a que los objetos astronémicos conocidos hasta el momento de nuestra galaxia generalmente
no poseen el tamano y magnitud de campo magnético que pueda contener particulas con estas
energias. Sin embargo, la mayoria de las fuentes que aceleran estas particulas de muy altas energias
siguen siendo desconocidas y existen diferentes mecanismos que tratan de explicar el proceso de
aceleracion de rayos cosmicos.

Los modelos de mecanismos de aceleracion propuestos se pueden clasificar en dos: los modelos
Bottom-Up y los modelos Top-Down.

Los modelos Bottom-Up nos dicen que las particulas cambian de un estado de menor energia
a otro de mayor energia a través de un proceso de aceleracion en objetos astrofisicos. Entre los
mecanismos de aceleracién Bottom-Up, el méas aceptado es el mecanismo de aceleracién en shocks
difusos, basado en el modelo de Fermi, donde una particula cargada que se encuentra confinada en
un objeto astrofisico es acelerada lentamente debido a su movimiento aleatorio. La energia maxima
que puede alcanzar la particula depende tanto de la magnitud del campo magnético (B) como de
la extension (R) del objeto astrofisico, limitando asi las posibles fuentes.

Existen dos formas que tratan de explicar estos procesos de aceleracién:

1. Las particulas van ganando energia conforme se encuentran en su camino regiones de campos
magnéticos que las van acelerando.

2. Las particulas son aceleradas directamente por un campo eléctrico (por ejemplo fem que
surgen en conductores magnetizados que giran rapidamente, como estrellas de neutrones u
objetos supermasivos).

En la figura 1.3 se muestra una actualizacién del diagrama propuesto por Hillas en 1984 donde se
muestran diferentes candidatos de fuentes que podrian tener la capacidad de acelerar UHECR, tales
como: estrella de neutrones, nicleos activos de galaxias (AGN), brotes de rayos gamma (GRBs) y
choques de acrecion en el medio intergalactico (IGM shocks), que segin su extension y magnitud
de campo magnético pueden llegar a acelerar particulas a 1020 eV [3].

Los modelos Top-Down, por su parte, proponen la existencia de particulas supermasivas que
decaen en rayos cosmicos ultra energéticos. Una de las fuentes de estas particulas exdticas podria
ser los “Defectos Topologicos” que serian vestigios de transiciones de fase en el universo temprano
con rupturas espontineas de simetria, los cuales podrian existir en el presente. Los modelos Top-
Down predicen rayos cosmicos dominados fundamentalmente por neutrinos, nucleones y rayos ~.
La teoria dice que estos mecanismos no aportan a la creacién de niucleos pesados con alta energia
sino solo protones y particulas sin masa, ademés se prevé que contribuyan significativamente con
particulas del orden de 10%° eV y no aporten de manera importante en el rango de energia de
10 a 10! eV. Estos modelos muestran algunas incompatibilidades con los resultados obtenidos
experimentalmente haciendo que los modelos Bottom-Up sean mas aceptados actualmente, sin
embargo los modelos Top-Down no se han descartado totalmente [3].

Desde que los rayos cosmicos escapan de la fuente en donde fueron acelerados hasta que llegan
a la Tierra se ven influenciados tanto por la radiacion de fondo césmica con la que interaccionan
produciendo particulas secundarias de menor energia, como por los campos magnéticos galécticos y
extragalacticos, que los desvian de su trayectoria de propagacion. En la radiacion de fondo cosmica
con la que interactian los UHECR en el medio intergalactico, se encuentra la radiaciéon de fondo
de microondas (CMB) y la luz de fondo extragalactica (EBL) produciendo fotodesintegracion,
creacién de pares et y produccién de piones. Greisen y Zatsepin y Kuzmin predijeron la existencia
de un corte en el espectro de protones, debido a la radiaciéon de fondo de microondas, alrededor de 5
x 10 eV principalmente debido a la produccién de fotopiones en el fondo de microondas, plantean
que los protones con energias mayores a 6 x 10' eV tienen una alta probabilidad de interactuar con
los fotones del fondo de radiacion coésmico. Este limite de espectro recibi6é el nombre de corte GZK
en honor a sus descubridores. Este ultimo proceso mencionado es importante debido a que explica
la supresion GZK del flujo de los rayos cosmicos, ademas de predecir la existencia de fotones y
neutrinos ultra energéticos provenientes del decaimiento de los piones producidos [10].
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Figura 1.3: Diagrama de Hillas actualizado, donde se muestran los tamanos y magnitudes de campos
magnéticos de posibles objetos astronémicos de aceleracion de particulas. Imagen tomada de [3].

1.3. Procesos de interaccion

Cuando un rayo césmico alcanza la atmosfera terrestre se producen una serie de interacciones
entre este y la materia presente (moléculas de nitrogeno, oxigeno, argéon etc.) lo que resulta en que
se crean nuevas particulas conocidas como particulas secundarias. Al interaccionar con la materia
de esta manera se presentan colisiones que derivan en la pérdida de energia de la particula primaria
y son estos procesos de los cuales se producen las particulas secundarias. Describiremos brevemente
las interacciones que conducen a lo anterior descrito.

1.3.1. Ionizaciéon y excitacion

Una particula cargada pierde energia debido a que colisiona con atomos y dependiendo de la
energia cedida por la particula incidente el &tomo puede ionizarse o excitarse.

Si una particula colisiona contra los electrones en un atomo y cede la suficiente energia para
expulsar a un electron del estado en el que se encuentra, es decir, la energia perdida excede la
energia de enlace del electron colisionado este es arrancado del atomo por lo que se tiene un
electron libre y en consecuencia se crea un ion con carga positiva, tenemos asi una ionizacioén
ocasionada por la transferencia de energia de una particula cargada a los electrones de un atomo,
esto es conocido como ionizacion primaria. Existe otro tipo de ionizacién, conocido como ionizacion
secundaria, la cual ocurre cuando los electrones libres producidos en la ionizacién primaria tienen
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energia suficiente para producir nuevas ionizaciones.

ATOMO IONIZADO

ELECTRON
.
PARTICULA et
ELECTRON O
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Figura 1.4: Representacion del proceso de ionizacién; una particula cargada colisiona con un elec-
tron y lo arranca del 4tomo, lo cual resulta en un electrén libre y un atomo ionizado [1].

Por otro lado, si la energia que cede la particula cargada que colisiona con el electréon no es
suficiente para ionizar el &tomo, aun transfiere energia a este y es promovido a un estado de mayor
energia y como resultado tenemos un dtomo excitado, eventualmente el electrén volvera a su estado
anterior y la energia sobrante serd emitida en forma de radiacion electromagnética.

ELECTRON | ATOMO EXCITADO ‘
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Figura 1.5: Representacion del proceso de excitacion; una particula cargada colisiona con un elec-
troén transfiriéndole energia que lo lleva a un estado de mayor energia. [1].

1.3.2. Radiacién de Bremsstrahlung

La radiacion de Bremsstrahlung o radiacion de frenado es un tipo de radiacion electromagnética
ocasionada cuando una particula incidente con masa y carga eléctrica interacciona con el campo
eléctrico de un nicleo atémico por lo que la particula es desacelerada o desviada, proceso por el
cual pierde energia, esta energia perdida es emitida como radiacion electromagnética en forma de
fotones de bremsstrahlung.

1.3.3. Creacién de pares

Cuando un fotén de alta energia interacciona con un tercer cuerpo, tal como un atomo (es
necesario este tercer cuerpo para que se conserve la energfa), puede transferir suficiente energia
para la creaciéon de un par positron-electron. Este nuevo par de particulas se crean debido a un
proceso conocido como creacion de pares donde un fotén de alta energia interactia con un campo
electromagnético y se transforma en un nuevo par de particulas de igual masa, pero con cargas
opuestas. Como la energia se conserva tenemos que la energia del foton que desaparece debe ser
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Bremsstrahlung emission

Figura 1.6: Representacion de la radiacion de bremsstrahlung; una particula cargada interacciona
con el campo eléctrico de un nucleo atémico y pierde energia emitiendo un fotdn.

E = hv > 2m.c? = 1.022 MeV, la cual es la energia minima requerida para que pueda ocurrir este
proceso.
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Figura 1.7: Representacion del proceso de creacion de pares [58].

1.4. Cascadas atmosféricas extensas (CAE)

Para estudiar a los rayos cosmicos a las mas altas energias se aprovechan los efectos ocasionados
por la interaccién de estos con la atmoésfera terrestre, como ya mencionamos se producen particulas
secundarias, lo que ocasiona un fenémeno que se denomina cascadas atmosféricas extensas (CAE) o
cascada de particulas o lluvia de particulas, el cual consiste en que cuando la particula interacciona
con otras particulas se crean nuevas particulas y estas a su vez avanzan y crean nuevas particulas,
proceso que se repite durante todo el avance de las particulas hasta que la energia disponible no
permite la creaciéon de més particulas secundarias y se producen fenémenos de absorcion y pérdida
de energia. Las particulas secundarias producidas en estas cascadas contienen informacién acerca
de la particula primaria. Aunque la reconstruccion de las propiedades de la particula primaria es
“posible”; existen dificultades en este proceso. Las simulaciones de Monte-Carlo, son una herra-
mienta computacional que nos ayuda a conectar las observables de la lluvia con las caracteristicas
del primario.

Para darnos una idea, la energia de las particulas primarias es tal que permiten la creaciéon del
orden de 10'! particulas secundarias y un gran porcentaje de ellas logra alcanzar el nivel de la
superficie terrestre.

La atmosfera terrestre presenta, entre otras, las siguientes caracteristicas [10]:

= Una baja densidad atémica, lo que permite una dispersiéon que cubre un area extensa de las
particulas secundarias generadas por la particula primaria.
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= El espesor vertical, que es adecuado para que las cascadas alcancen su desarrollo maximo de
particulas, esto permite relacionar proporcionalmente el ntimero total de particulas con la
energia total.

= La inhomogeneidad del perfil de densidad, gracias a esto es posible establecer diferentes zonas
de desarrollo de las cascadas donde se producen los procesos de multiplicacién y absorciéon
de particulas.

Las mediciones se realizan al nivel del suelo lo cual tiene la desventaja de que no son medicio-
nes directas de la particula primaria ni de sus primeras interacciones. Sin embargo, a partir del
estudio de las particulas secundarias se puede inferir la naturaleza de la particula primaria y su
comportamiento en las primeras interacciones.

La cascada generada tiene una forma aproximada a un disco cuyo centro es el eje de la lluvia
que aumenta su didmetro a medida que avanza. Este disco se mueve casi a la velocidad de la luz y
adquiere una maxima extensiéon cuando coexisten el mayor ntimero de particulas secundarias, esto
se conoce como el méximo de la lluvia. La profundidad atmosférica correspondiente a este maximo
se denomina X,,..;. Tras alcanzar este maximo desarrollo de particulas se reduce el didmetro del
disco debido a que la energia ya no es suficiente para producir nuevas particulas. Las unidades
utilizadas son g/cm?, donde 0 g/cm? corresponde a la parte superior de la atmosfera y 1000 g/cm?
al nivel del mar.

La primera interacciéon suele ocurrir aproximadamente entre los 15 y 35 km de altitud. Las
particulas secundarias se clasifican en tres componentes principales: la componente hadroénica, la
componente muodnica y la componente electromagnética.

La componente electromagnética estd dominada por la creacion de pares de Bremsstrahlung. Se
producen particulas secundarias hasta que la energia cae por debajo de un valor de energia critico
€9.- De esta manera se observan tres fases en el desarrollo de la lluvia: la fase de crecimiento en
la cual todas las particulas tienen una energia mayor que €y, la fase del maximo desarrollo X,
y la fase donde las particulas son absorbidas o se desintegran sin la creaciéon de nuevas particulas
secundarias.

El nimero de particulas secundarias en la componente electromagnética de la cascada es de
varios érdenes de magnitud, por ejemplo, para una lluvia originada por un protén de 10! GeV se
producen alrededor de 10! particulas secundarias de las cuales el 99 % son fotones, electrones y
positrones y transportan alrededor del 85 % de la energfa total que logra alcanzar el nivel del suelo
[10].

1.5. Modelizaciéon de la cascada

Cuando ingresa a la atmosfera la particula primaria atraviesa una cantidad de materia que estéa
dada por la longitud de radiacion X, cuyo valor aproximado es [10]:

716.4 A

B 1.2
Z(Z + 1)inZL (1.2)

0=

En donde Z es el nimero atémico y A es el niimero mésico.

Cuando el primario interacciona con los nicleos presentes en la atmdsfera se genera un nuevo par
de particulas, estas nuevas particulas atraviesan una nueva Xy, generando un nuevo par de manera
que se va duplicando el nimero de particulas por cada secundario producido, asi, transcurridas 1,44
generaciones de particulas la lluvia alcanza su méaximo desarrollo, produciéndose Ny, = 2"ma=
secundarios a una profundidad atmosférica que esta dada por X0 = Xo - Nunaz, & su vez cada
particula posee una energia Fy/FE,., donde Ey es la energia de la particula primaria y E. es la
energia minima necesaria para producir un nuevo par de particulas [10].

Se puede emplear el nimero de particulas en cada generacién para determinar el maximo
desarrollo de la lluvia
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Figura 1.8: Desarrollo de una CAE inducida por un rayo cosmico. Se muestran las diferentes
componentes de la cascada: electromagnética, hadrénica y muoénica [5].

ln(EO/Ec)
Xaz = Xo————= 1.3
2 (1.3)
donde X es la longitud de radiacién, aproximadamente 37 g/cm? en el aire.
Notemos que el maximo de la lluvia depende del logaritmo de la energia del primario.

Esto nos brinda una descripcion precisa de la componente electromagnética, sin embargo, no

se puede utilizar regularmente para modelar cascadas de particulas, en general debido a que la
componente hadronica evoluciona de forma diferente.

1.6. El eje y la direccién de la lluvia

La direccién de la cascada es la misma que la que lleva el rayo césmico que la produce. Se puede
deducir esta direcciéon haciendo uso de los datos obtenidos por el detector de superficie gracias a
la senal captada por al menos tres detectores no alineados.

Como se mencion6 anteriormente, las particulas se dispersan en un disco que aumenta su radio
hasta alcanzar el maximo desarrollo de particulas. Si el arreglo de detectores se encuentra a una
profundidad adecuada podra detectar distintas senales en una amplia zona. Por esta razon los
arreglos de superficie disefiados para detectar rayos césmicos de energia mayor a 10'? eV deben
situarse en regiones de altura comprendida en el equivalente a 750 g/cm? y 120 g/em? ya que el
promedio de la profundidad méaxima de lluvias provocado por primarios con dichas energias ocurre

alrededor de 750 gr/ecm? y para obtener valores precisos en la determinacion de los parametros
conviene estudiar la lluvias después del valor de X,,qz-
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Capitulo 2

Observatorio Pierre Auger

El observatorio Pierre Auger, nombrado asi en honor a Pierre Victor Auger (1899 - 1993), a
quien se puede considerar el descubridor de las cascadas atmosféricas extensas generadas por la
interaccion de rayos cosmicos de muy alta energia con la atmosfera terrestre, es el observatorio de
rayos cosmicos mas grande del mundo que cubre un area de 3,000 km?, esta ubicado en el oeste
de Argentina en la Pampa Amarilla, cerca de la ciudad de Malargiie, construido desde el ano 2002
al afio 2008 con el propésito de operar en el rango de energias mayores a 10'® eV con el fin de
obtener grandes cantidades de datos de las cascadas. Esta situado en una regién con un cielo claro
y poca nubosidad la mayor parte del tiempo, a una altitud de aproximadamente 1400 m sobre
el nivel del mar que corresponde a 875 g/cm?, lo cual hace posible observar la lluvia después de
su maximo desarrollo. Para obtener mediciones precisas de las lluvias se emplea una técnica de
deteccién hibrida que consiste en 1600 detectores de superficie (SD por sus siglas en inglés) y 4
detectores de fluorescencia (FD por sus siglas en inglés). El disefio del observatorio se asemeja a un
poligono en el que se encuentran ubicados los detectores de superficie con una separacién 1500 m
entre cada detector hasta cubrir el area total, sobre pequenas elevaciones alrededor del perimetro
del poligono, y aproximadamente espaciados a la misma distancia entre si, se encuentran cuatro
detectores de fluorescencia que contienen seis camaras cada uno, esta distribucion permite que la
mayor parte de las cascadas que detectan también sean detectadas por los SD de esta manera
se pueden combinar los datos recopilados por cada método para obtener mediciones mas precisas.
Adicional a esto se han instalado componentes adicionales que permiten el estudio de rayos cosmicos
con mayor detalle, uno de ellos es AMIGA (Auger Muon and Infill Ground Array) el cual combina
las mediciones realizadas por los detectores de superficie con centelladores subterraneos para medir
los muones provocados por una CAE, otra importante actualizaciéon que se ha implementado es
conocido como AERA (Auger Engineering Radio Array), consiste en 150 estaciones de antenas de
radio, cubriendo un area de 17 km?, estas antenas de radio permiten medir la emision de radio
producida por una cascada atmosférica.

Ventajas de la Deteccion Hibrida

El FD solo puede operar en noches claras con menos del 60 % de la luz reflejada en noches
de luna llena haciendo que su ciclo til sea del 15 % pero sus datos son usados para calibrar las
mediciones del SD, esta es una de las principales caracteristicas y ventajas de combinar dos
técnicas de deteccion.

2.0.1. Consideraciones del Observatorio Pierre Auger

El Observatorio estéa disefiado para soportar las condiciones ambientales de la Pampa Amarilla,
en esta zona la temperatura oscila entre los 15°C a los 50°C con una gran variacién durante el
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Figura 2.1: Representacion de los detectores del Observatorio Pierre Auger. Los detectores de
superficie se representan como puntos negros, las lineas azules muestran el rango de vision de los
seis detectores de fluorescencia en cada una de las cuatro estaciones: Los Morados, Los Leones,
Coihueco y Loma Amarilla. Se muestran las extensiones HEAT, AERA y AMIGA.

dia. Debido a que los detectores se encuentran al aire libre estdn expuestos a una intensa radiacion
ultravioleta y al viento que puede alcanzar velocidades de hasta 160 km/h. Los detectores son
resistentes a inundaciones, lluvia, nieve, polvo, arena y granizo. Los tanques de los detectores son
capaces de soportar a una persona pesada encima y resisten dafios que pueden ser ocasionados
por insectos, roedores y animales que pastan. Asi mismo los detectores estan libres de vegetacion
densa a su alrededor para evitar danos que pueden ser ocasionados por incendios forestales.

2.1. Detector de superficie

El detector de superficie del Observatorio Pierre Auger mide la densidad de las particulas
secundarias generadas por la interaccion de la particula primaria con los 4tomos presentes en la
atmosfera. Abarcan un area de 3,000 km? y poseen un ciclo de trabajo de casi el 100 % gracias
a lo cual tiene la capacidad para medir rayos césmicos ultra energéticos de hasta 10%° eV con
estadisticas adecuadas.
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Figura 2.2: Fotografia de una estacion de superficie del Observatorio Pierre Auger [17] y bosquejo
esquematico del mismo, ambos mostrando sus principales componentes [7].

2.1.1. Detector Cherenkov

Un detector de agua Cherenkov es aquel que usa agua como medio de interacciéon para producir
lo que se conoce como radiacion Cherenkov la cual se produce cuando una particula cargada se
mueve en un medio transparente con velocidad mayor al que la luz tiene en dicho medio produciendo
una perturbacion electromagnética que origina una emisién de luz. Un tanque de agua hermético y
oscuro resulta ser un buen detector del rastro de la particula si este posee fotomultiplicadores, esto
es justo lo que son los detectores de superficie del Observatorio Pierre Auger. Una estacion detectora
de superficie o detector de agua Cherenkov (WCD: Water Cherenkov detector) esta fabricado en
polietileno, tiene un diametro de 3.6 m y una altura de 1.2 m, contiene un revestimiento sellado
con una superficie interior reflectante que se llena con 12,000 litros de agua ultrapura. Tres tubos
fotomultiplicadores (PMT: Photomultiplier tubes) de 9 pulgadas de didmetro estan distribuidos
simétricamente en la superficie del revestimiento a una distancia de 1.20 m del eje central del tanque
los cuales captan la luz de Cherenkov producida por el paso de particulas cargadas relativistas a
través del agua [16].

Los detectores de agua Cherenkov estdn colocados en forma hexagonal, cada detector esta
separado de sus seis vecinos mas cercanos por una distancia de 1500 metros, el Observatorio Pierre
Auger cuenta con 1600 detectores de este tipo y cubren un area de 3000 km?2. Cabe destacar que
dentro de este arreglo existen dos regiones mas densas, una de las cuales cubre un area de 28 km?,
contiene 71 SD separados por 750 metros entre si y la segunda regién cubre un area de 2 km? con
un espaciamiento de 433 metros entre cada detector, estas partes mas densas permiten obtener
datos de las cascadas con energias de alrededor de 10'7 eV.

Cada estacion SD cuenta con un panel solar que le otorga la energia necesaria para el funcio-
namiento de los PTM y su paquete electronico que consta de un procesador, un receptor GPS,
un transceptor de radio y un controlador de radio. Para su funcionamiento durante la noche cada
estacion cuenta con baterias de plomo-acido de 12 V [7].

2.2. Detector de fluorescencia

El detector de fluorescencia del Observatorio Pierre Auger consta de 24 telescopios FD agru-
pados en unidades de 6, situados en 4 estaciones o edificios que reciben el nombre de una pequena
loma sobre la que se encuentran: Los Leones, Los Morados, Loma Amarilla y Coihueco, de manera
que es posible observar distintas regiones de la atmosfera. En conjunto los 6 telescopios logran
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cubrir un rango de visién de 180° en el azimut.

Estos telescopios captan la luz de fluorescencia que se produce durante el desarrollo de una
cascada atmosférica. Son capaces de observar directamente el desarrollo longitudinal de la lluvia
con lo cual se puede determinar la energia colorimétrica de la cascada y medir directamente X,,q,-

Figura 2.3: Edificio FD en la estacion Los Leones, detras del edificio hay una torre de comunicacion.

La fotografia fue tomada cuando se abrieron las persianas por mantenimiento. Imagen tomada de
[16].

2.2.1. Luz de fluorescencia

Durante el desarrollo de la cascada las particulas secundarias interaccionan con las moléculas
presentes en la atmosfera depositando energia en esta mediante colisiones inelésticas, parte de esta
energia es emitida en forma de luz fluorescente.

El ntmero de fotones IV, por profundidad atmosférica X que puede detectar un telescopio de
fluorescencia esta dado por

dN’y _ dEtat.
dX — dX
Donde €g4.: es la eficiencia del detector 7 la transmitancia 6ptica de la atmoésfera y f el ren-
dimiento de fluorescencia, A, p y T denotan las dependencias de la longitud de onda, la presion

y la temperatura, podemos notar que la intensidad de la luz emitida es proporcional a la energia
disipada por la lluvia [7].

/ FOup, T)T(A, X)eger (A, X)dA (2.1)

2.3. Sistema 6ptico

Los telescopios de fluorescencia hacen uso del sistema 6ptico de Schmidt el cual consiste en un
diafragma circular de 1.1 m de radio colocado en el centro de la curvatura de un espejo esférico en
la apertura del sistema Optico, que es por donde ingresa la luz de fluorescencia, cuenta con un filtro
UV que suprime la luz de fondo. Cuando la luz de fluorescencia atraviesa la apertura es captada
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por un espejo esférico de 3.5 m x 3.5 m que concentra la luz hacia la cimara, estd dividido en
segmentos sobre soportes ajustables que permiten alinearlo. En Los Leones y Los Morados cada
espejo se compone de 36 segmentos cuadrados de aluminio, mientras que en Coihueco y Loma
Amarilla se componen por 60 segmentos hexagonales de vidrio de alta calidad, en ambos casos la
reflectividad es casi del 90 %. Finalmente la cAmara consta de un arreglo de 440 pixeles hexagonales
que cuentan con un tubo fotomultiplicador Photonis XP3062 ordenados en 20 filas y 20 columnas

7).

Figura 2.4: Fotografias de la camara, el espejo y la apertura de un telescopio de fluorescencia.
Imagen tomada de [7].

La razon por la que el FD solo tiene un ciclo util de trabajo del 15% es que la intensidad
de la luz de fluorescencia es muy débil y solo se puede garantizar la calidad del muestreo en las
condiciones de noches claras y sin luna.

2.4. AERA

Auger Engineering Radio Array o AERA es una mejora del Observatorio Pierre Auger que
consta de més de 150 estaciones de antenas de radio puestas en forma de cuadricula con diferentes
espaciamientos entre si. Las antenas de radio permiten medir la emisién de radio producida por
una cascada atmosférica que se origina por la deflexion geomagnética de los electrones y positrones
de la cascada y son sensibles a la componente electromagnética de la lluvia, lo cual las hace ttiles
para el estudio de la energia y composicion de la particula primaria [56].

Las senales de radio recolectadas por estas antenas otorgan una alta precisiéon sobre mediciones
de la direccién y energia de las lluvias de particulas. Ademas, dado que estas antenas son sensibles a
la componente electromagnética de las cascadas podemos obtener informacion sobre la profundidad
méxima de la lluvia y de la masa de la particula primaria.

2.5. Extensiones al Observatorio Pierre Auger

El Observatorio Pierre Auger fue inicialmente construido para estudiar particulas de muy alta
energia con més de 3 x 10'® eV, sin embargo se han implementado algunas regiones dentro del
observatorio que permiten extender el rango de energia para el estudio de rayos cosmicos a energias
del orden correspondiente a la zona de la segunda rodilla. El edificio HEAT (High Elevation Auger
Telescopes) consiste en tres telescopios de fluorescencia con un rango de vision de 30° en elevacion
de manera muy similar y con el mismo funcionamiento que las otras estaciones de FD, la diferencia
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Figura 2.5: Fotografia de una estacion de radio que forma parte de AERA. Imagen tomada de [59].

radica en que el edificio cuenta con un sistema de elevacién que permite inclinar a los telescopios
hasta un angulo de 29° sobre la horizontal con lo cual se extiende el rango de visiéon y esto permite
observar el desarrollo de cascadas cuya energia corresponde al rango ya mencionado.

Infill es la parte del arreglo de detectores de superficie cuya separacion es de 750 metros entre
si y es parte del proyecto AMIGA que abarca a Infill junto con una segunda regiéon donde los
detectores de superficie tienen una separacién de 433 metros en un area de 2 km?. Esta region, al
igual que HEAT, permite el estudio de rayos césmicos a una energia menor que la que estudia el
resto del area del observatorio. Infill se encuentra sobre el area de vision de HEAT con el propoésito
de utilizar los datos recopilados por ambos sistemas y lograr una reconstruccién mas precisa.
Ademas AMIGA cuenta con detectores de muones, cada detector consta de tres moédulos de 10 m?
segmentados en 64 tiras de plastico centellador, con los cuales es posible identificar la masa de los
rayos cosmicos en la region de la segunda rodilla.

AugerPrime (Primary cosmic Ray Identification with Muons and Electrons) es otra actualiza-
cién del Observatorio Pierre Auger que estd en desarrollo, la cual busca mejorar las mediciones
de la composicién de masa de los rayos cosmicos a energias mayores a 101 eV, con el fin de
proporcionar mas informacion del desarrollo de las cascadas atmosféricas extensas a estas energias.
Entre otras cosas esto ayudara a mejorar nuestro conocimiento de las interacciones hadroénicas
aumentando la precision de los modelos existentes.

AugerPrime contempla actualizar los detectores de superficie colocando detectores de cente-
lleo de superficie y un detector de radio, ademas de proporcionarle una nueva electronica y se
busca aumentar el ciclo de trabajo de los detectores de fluorescencia. Finalmente, AugerPrime se
complementara con un detector subterraneo de muones.

Figura 2.6: Detector de superficie actualizado, posee un detector de centelleo y una antena de radio
en la parte superior [57].
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Capitulo 3

Simulaciones de cascadas de
particulas

Con el fin de entrenar un modelo de aprendizaje automético es necesario contar con una gran
cantidad de datos que contengan una muestra representativa del comportamiento de las cascadas,
esta coleccion de datos debe ser suficientemente grande para entrenar a la red y posteriormente
probar su rendimiento.

Con esto en mente utilizamos el software CONEX y el claster de computadoras " Cuetlaxcoa-
pan'del Laboratorio Nacional de Supercomputo del sureste de México para realizar simulaciones
de Monte-Carlo del desarrollo de las cascadas atmosféricas extensas con tres modelos hadronicos
y dos primarios distintos.

Posteriormente hicimos uso de Offline que es el software principal utilizado para la reconstruc-
cion de los datos obtenidos en el Observatorio Pierre Auger, estas nuevas simulaciones se conocen
con el nombre de Real Monte-Carlo.

3.1. Simulaciones de Monte-Carlo

Si quisiéramos modelar el desarrollo de una cascada de particulas necesitamos tener en cuenta
los fenémenos que ocurren durante su desarrollo como las interacciones hadronicas y electromag-
néticas entre las particulas de la cascada y las moléculas presentes en la atmosfera, el decaimiento
de las particulas inestables, la energia perdida, deflexion, etcétera. Si conociéramos estas propie-
dades en cualquier rango de energia podriamos predecir el comportamiento de una CAE a través
de simulaciones numeéricas, sin embargo, en la practica resulta dificil conocerlas con detalle. Por
suerte existe lo que se conoce como simulaciones de Monte-Carlo (MC) las cuales estan relacio-
nadas con experimentos aleatorios donde los resultados no se conocen de antemano. Se basan en
muestreos aleatorios repetidos y anélisis estadisticos para calcular resultados, los nimeros aleato-
rios son utilizados para modelar reacciones que pueden tener varios resultados. Las simulaciones
de Monte-Carlo conducen a fluctuaciones estadisticas de manera similar a los resultados que se
obtienen en los experimentos por lo que gracias a estas simulaciones es posible obtener modelos
realistas de las cascadas provocadas por un rayo césmico.

3.1.1. Modelos de cascadas de particulas y CONEX

Si deseamos construir modelos que se ajusten a los datos observados necesitamos conocer di-
ferentes aspectos del desarrollo de las cascadas como la composicion del medio de interaccion (la
atmosfera terrestre), que particula primaria provoca la lluvia y que secundarios se generan, también
debe tenerse en cuenta el campo magnético terrestre, la pérdida de energia, absorciéon, ionizacion y

17



Simulaciones de cascadas de particulas
3.2 Produccién de los eventos simulados

produccion de luz Cherenkov. La mayoria de estas variables son conocidas, de esta forma la técnica
de Monte-Carlo nos proporciona un método capaz de simular todo el proceso de una cascada. Sin
embargo, el anélisis se complica debido que a altas energias las interacciones hadroénicas y nucleares
presentan grandes incertidumbres. No es posible alcanzar estas energias en los laboratorios y no
existe una teoria fundamental de la que se pueda extrapolar a energias més altas, lo que si tenemos
son modelos hadronicos que se ajustan a los datos en colisionadores artificiales y a los registrados
por observatorios como Pierre Auger.

CONEX es un programa informatico especializado en la simulaciéon de cascadas atmosféricas
extensas iniciadas por un rayo césmico de alta energia, en el cual es posible utilizar como primarios
protones, nicleos ligeros hasta el hierro, fotones y muchas otras particulas; CONEX simula el paso
de las particulas a través de la atmosfera hasta que interactian con los ntucleos de aire o, en el
caso de los secundarios inestables, se descomponen. Para abordar el problema relacionado con las
interacciones hadronicas a altas energias es posible implementar varios modelos hadrénicos como
VENTUS, QGSJET y DPMJET, SIBYLL, neXus, EPOS, HDPM, FLUKA y UrQMD [27].

En este trabajo nos centramos en los modelos de interacciéon hadronica SIBYLL, QGSJETII-04
y EPOS LHC.

3.1.2. Aspectos de la simulacién de una cascada de particulas

Numeros aleatorios: La generacion de niimeros aleatorios son una pieza fun-
damental en las simulaciones de Monte-Carlo que son clave en la simulacion de
interacciones, descomposicion y transporte de particulas.

Atmosfera: La atmosfera esta compuesta por 78 % de nitrogeno, 21.5% de oxi-
geno y 0.5% de argon, los demés elementos en el aire se desprecian ya que solo
forman el 1% del total de su composicion. La densidad atmosférica esta dada por
p(h) =~ p(0)e~"/hodonde p(0) = 0.000123 g/cm?® y al nivel del mar hy = 7 km. Al
nivel del mar la profundidad atmosférica es de 1000 g/cm?.

Decaimiento e interaccion: En general es dificil determinar si una particula ex-
perimentara un decaimiento o por el contrario logra interactuar con otra; el método
de Monte-Carlo calcula de forma independiente una colisién y una descomposicion
y selecciona la que ocurre primero.

3.2. Produccién de los eventos simulados

Para obtener nuestro conjunto de datos realizamos simulaciones de Monte-Carlo
utilizando el software CONEX v4r37, como primarios utilizamos particulas de pro-
ton (p) y ntcleos de hierro (Fe), como modelos de interaccion de particulas (modelos
hadrénicos) elegimos SIBYLL, QGSJETII-04 y EPOS LHC cubriendo un rango de
energia en logaritmo en base 10 (medida en eV) desde 16.875 hasta 18.625. Las
simulaciones de Monte-Carlo consumen muchos recursos computacionales y requie-
ren de un gran tiempo de procesamiento, por esta razéon necesitamos hacer uso de
una computadora de alto rendimiento lo que nos condujo a utilizar el claster de
computadoras Cuetlaxcoapan del Laboratorio Nacional de Supercomputo del sureste
de Meéxico para llevar a cabo dichas simulaciones, aun asi ejecutar las simulaciones
cubriendo todo el intervalo de energia deseado requiere mucho tiempo, de esta for-
ma y con el fin de optimizar el tiempo de procesamiento y recursos computacionales
decidimos dividirlo en siete intervalos separados por Log|Energia/eV] = 0.25. En los
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primeros intervalos (16.875 — 17.125, 17.125 — 17.375, 17.375 — 17.625), el tiempo
aproximado que tomo procesar cada uno de ellos fue de una semana mientras que
para los siguientes intervalos (17.625 — 17.875, 17.875 — 18.125, 18.125 — 18.375,
18.375 — 18.625) el tiempo aproximado fue de dos o incluso tres semanas ya que con-
forme la energia aumenta el tiempo de procesamiento también incrementa, notamos
que en general las simulaciones que tienen como primario nucleos de hierro tardan
mas en ser completadas.

Creamos un script en bash que automatiza el proceso para ejecutar las simulacio-
nes, el cual al ser ejecutado nos pregunta acerca de las caracteristicas que deseamos
simular como la energfa inicial y final, nimero de lluvias, primario y modelo hadré-
nico y estos valores los almacena en una variable.

Realizamos un total de 100 Jobs con 10000 lluvias en cada subintervalo de energia,
es decir, obtuvimos un total de 1 milléon de simulaciones por cada subintervalo de
energia por primario y modelo hadronico.

1 evarela@login1:/scratch/evarela/TesisFernando/lluvias O

#! /binfbash

echo -ne "Nimero de jobs/Librerias:
read J

echo -ne "Energia inicial:
read e

echo -ne "Energia final:

read E

echo -ne "Lluvias por job:
read n

echo -ne "Primario Fe=5600 0 Proton=100:
read p

echo -ne "Modelo hadronico 2=QGSJETO1,4=EP0OS-LHC,5=Sibyl12.1,6=QGSJETII-04: "
read m

Figura 3.1: Fragmento del script.

mandamos a llamar al software CONEX

echo ’module load applications/conex/conex2ré4 .37’

y el script lanza las lluvias con las caracteristicas proporcionadas
echo ’$CONEX_RUN’ "-e $e -E -z 0 -Z 65 -n $n -p $p -x
$e-$E-$n-m $m"

Una vez que tenemos las simulaciones es necesario unirlas todas en un solo archi-
Vo, ya que como mencionamos separamos las lluvias en siete subintervalos cubriendo
un rango de energia especifico con el fin de optimizar el tiempo requerido para las
simulaciones. Para lo cual hacemos uso de la funciéon hadd:

module load applications/root/root-5.34.26
hadd NuevoArchivo.root TodosLosIntervalos*.root
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Los datos son leidos en el software ROO'T donde es posible manipular y visualizar
los datos contenidos en nuestros archivos generados por las simulaciones [48], sin
embargo, a pesar de que ROOT es un software muy completo en el que es posible
llevar a cabo el analisis y procesamiento de datos e incluso cuenta con su propia
paqueteria de aprendizaje automatico TMVA, el uso de este se torna dificil por
los conocimientos de la sintaxis de lenguajes de programacion que hay que poseer
para manipularlo pero mas importante, el tiempo de computo es mayor comparado
con otras herramientas, por lo cual optamos por extraer la informacién relevante
utilizando la libreria de Python Uproot que puede leer y escribir archivos en formato
.root. De esta forma podemos incrementar la velocidad de procesamiento de los datos
de nuestras simulaciones ademas de que podemos aprovechar todas las herramientas
de Python para analisis de datos (como Pandas) y aprendizaje automatico [41].

3.3. Offline

Offline es el software utilizado para la reconstruccion de las cascadas atmosféricas
en el Observatorio Pierre Auger, permite la reconstruccion y simulacién de eventos de
detectores de superficie, de fluorescencia y eventos hibridos, asi como la simulacion
de técnicas de calibraciéon y otras tareas auxiliares.

Offline fue disenado para adaptarse a futuras actualizaciones en la instrumen-
tacion del observatorio, emplea una serie de formatos de datos para manejar la
informacion de monitoreo.

Es posible realizar una reconstruccion de los eventos tanto de datos reales como
de aquellos realizados en simulaciones de Monte-Carlo, durante la reconstrucciéon
sigue una jerarquia que estd asociada a los detectores del observatorio.

Utilizamos este software para realizar un nuevo conjunto de simulaciones uti-
lizando como datos de entrada para su reconstruccion las simulaciones realizadas
en CONEX con el modelo QGSJETII-04 con ambos primarios: protén y niicleos de
hierro. Estas nuevas simulaciones son denominadas Real Monte-Carlo porque recons-
truyen los datos proporcionados como si hubiesen sido detectados por los detectores
del Observatorio Pierre Auger haciendo uso de un DataSet que contiene informacion
real acerca de las condiciones meteorologicas, tiempos de llegada, etcétera, con el fin
de acercar lo més posible la reconstruccién de datos simulados a la realidad.
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Capitulo 4

Aprendizaje automatico y redes
neuronales artificiales

El aprendizaje automdtico o machine learning (ML) es el campo de investigacion
dedicado al estudio de los sistemas de aprendizaje, es un subcampo de las ciencias
de la computacion y la rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo que
los algoritmos desarrollen técnicas para resolver un problema sin que la maquina sea
explicitamente programada para ello, es decir, en lugar de codificar algoritmos que
resuelvan un problema en concreto el aprendizaje automético tiene como propoésito
hallar relaciones y patrones a partir de ejemplos y observaciones, asi como de re-
compensas (aprendizaje reforzado), esto es posible gracias a algoritmos que mediante
iteraciones logran aprender el comportamiento de los datos proporcionados para un
problema en especifico, lo cual brinda la capacidad de encontrar patrones complejos
sin haberlos especificado en el programa. El aprendizaje automético es un campo
interdisciplinario que hace uso de la estadistica, la informatica, la ingenieria, teoria
de optimizacion y otras disciplinas de la ciencia y las matematicas, los algoritmos
basados en el aprendizaje automatico han demostrado ser exitosos al momento de
abordar distintos problemas como:

= Problemas donde es necesario codificar una larga secuencia de reglas y algorit-
mos complicados. Un algoritmo de aprendizaje automatico tiene la capacidad
de simplificar el codigo.

= Problemas complejos donde no existe una solucién general con métodos tradi-
cionales.

= Entornos fluctuantes: un sistema de aprendizaje automaético es capaz de adap-
tarse a nuevos datos.

= Descifrar relaciones e identificar patrones en grandes cantidades de datos y
problemas no triviales.

= Problemas de la vision artificial, procesamiento de lenguaje natural, maquinas
autonomas, entre otros problemas de la ingenieria, asi como de las ciencias
fundamentales.
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4.1.

Tipos de aprendizaje automatico

Existen tres principales tipos de aprendizaje automatico clasificados de acuerdo
con el tipo de supervision que reciben durante el entrenamiento.

Para explicar estos diferentes tipos de aprendizaje automatico consideremos una
maquina a la que se le proporciona una secuencia de valores de entrada xy, s, ..., T,
que corresponden a los datos de entrenamiento, pueden ser cualquier tipo de infor-
macioén como imagenes de retinas, los pixeles de una camara, una forma de onda de
sonido, la lista de los articulos para comprar en el supermercado, etcétera.

Los describimos a continuacion:

Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se le proporciona a la maquina, junto con los
datos ya mencionados, una secuencia de datos objetivo o valores deseados
Y1,Y2, ---, Yn, la meta es encontrar relaciones entre los datos de entrada que
conduzcan al valor deseado, es decir, tenemos un mapeo entre un conjunto de
variables de entrada (llamémosle X) y una variable de salida (Y), los datos de
entrada X alimentan a la red neuronal encontrando relaciones entre estos para
predecir el valor de salida Y.

Aprendizaje reforzado

En el aprendizaje reforzado (reinforcement learning) la maquina interacttia con
el ambiente produciendo acciones aq, as, ... y recibe un escalar que corresponde
a una recompensa o a un castigo, r1, 79, ..., la meta en este tipo de aprendizaje
es que la maquina aprenda a maximizar las recompensas y minimizar los cas-
tigos. Pensemos en el juego de “caliente-frio”, en donde alguien esconde algin
objeto en una habitacion, nuestra meta es encontrarlo, cuando estamos cerca
del objeto la persona que lo escondi6é previamente nos advierte diciendo la pa-
labra “caliente”, cuando nos alejamos del sitio donde se encuentra el objeto la
persona mencionara la palabra “frio”, de esta forma aprendemos cuales son los
sitios mas probables en donde se encuentra el objeto hasta lograr hallarlo.

Aprendizaje no supervisado

En este tipo de aprendizaje se le proporciona a la maquina los datos de entrada
x1,To, ..., T, pPero no tenemos valores objetivo ni recompensas del entorno. El
objetivo es que la maquina logre aprender relaciones entre los datos, incluso
entre lo que normalmente se consideraria como ruido.

En esta tesis nos enfocamos en el aprendizaje supervisado.

4.2.

Aprendizaje automatico supervisado

Recibe este nombre porque tenemos un conjunto de datos que ha sido etiquetado
y clasificado, es decir, conocemos el valor de salida que le corresponde a cada uno
de los ejemplos en el conjunto de entrenamiento o entrada.
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El objetivo es generar un modelo capaz de predecir las salidas a partir de un
mapeo entre un conjunto de entrada X y un conjunto de salida o valores deseados
que comunmente se les da el nombre de etiqueta Y, durante el entrenamiento se
proporcionan ambos conjuntos de esta forma el algoritmo va aprendiendo a clasificar
o hallar relaciones comparando el resultado predicho con el valor real de la etiqueta
Y. Una vez finalizada la fase de entrenamiento se busca que la méaquina sea capaz
de predecir correctamente el valor deseado proporcionandole tinicamente los datos
de entrada X.

El tipo de problemas que pueden resolverse empleando ese tipo de aprendizaje
corresponde tanto a problemas de clasificacion como a problemas de regresion. En
este trabajo utilizamos este enfoque para resolver un problema de regresion.

4.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA), fueron creadas tomando inspiracion en
la arquitectura del cerebro con la intenciéon de construir una maquina inteligente,
sin embargo esto no significa que las RNA funcionen de la misma manera en la
que nuestro cerebro lo hace ya que desconocemos mucho acerca del funcionamiento
de este tultimo, es por esto que algunos investigadores argumentan que deberiamos
abandonar esta analogia biologica y llamar a las componentes de la red neuronal
artificial unidades en lugar de neuronas.

Las RNA son potentes y capaces de adaptarse con rapidez a diversas funciones lo
que las hace ideales para ser utilizadas en tareas complicadas, superando con frecuen-
cia a otras técnicas de aprendizaje automético en este aspecto. Cabe mencionar que
su éxito se debe, en gran parte, al avance tecnoldgico que hemos experimentado en
las ultimas décadas, gracias al cual es posible acceder a grandes conjuntos de datos,
cosa que ha facilitado enormemente el desarrollo de las RNA, ademés gracias a la
ley de Moore el poder computacional ha incrementado en forma exponencial y gra-
cias a la industria de los videojuegos se han desarrollado unidades de procesamiento
grafico (GPU) que han resultado ser poderosas herramientas para el entrenamiento
de redes neuronales artificiales.

Se puede entender al proceso realizado por una RNA como la respuesta a la
pregunta: ;Coémo puedo usar X para predecir Y? De esta forma las redes neuronales
artificiales pueden entenderse como funciones

y = f(x) (4.1)

Las redes neuronales también son conocidas como aproximadores de funciones
universales ya que pueden calcular cualquier funcién que se les proporcione, esto es,
cualquier proceso imaginable se puede resolver mediante el uso de redes neuronales
artificiales.
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4.3.1. El perceptrén

El perceptron fue desarrollado por Frank Rosenblatt quien se inspir6 en los tra-
bajos previos de Warren McCulloch y Walter Pitts. El perceptron es la componente
principal y mas simple de una red neuronal artificial, su funcionamiento esta basado
en lo que se conoce como unidad logica de umbral (TLU) o unidad de umbral lineal
(LTU), los cuales actian como dispositivos a los que se le introduce un valor de
entrada y devuelven uno o més valores de salidas, se conectan entre si y cada co-
nexion entre ellos esté asociada a un peso w; que son nimeros reales cuya finalidad
es expresar la importancia de las entradas con respecto de la salida, mientras mas
grande sea el peso de una entrada significa que dicho valor de entrada esta maéas
relacionado con la salida [32].

i
T output

T3

Para comprender mejor esto consideremos la situacién en la que cada ejemplo
de entrenamiento es de la forma (X,y) donde X = [z1, ..., 7,] contiene n variables
como datos de entrada y y = [y1, ..., yn] son los valores deseados para cada ejemplo.
La meta es predecir y en base a los datos de entrada.

La capa de entrada de la RNA tendra n nodos, uno para cada caracteristica de

los datos de entrada y a cada una se le asocia un peso W = |wq, ..., wy].
n

El perceptron calcula una suma ponderada de las entradas z = Z w;T; = wir1+
i=1
WoTo+...+w,x,, donde w; corresponde a los pesos de conexiéon y z; es el i-ésimo valor
de entrada correspondiente a los datos de entrenamiento. Luego se aplica una funcion
de paso a esa suma hy,(x) = h,(z) y el resultado final se determina considerando si
el valor de esta suma es mayor o menor que un valor de umbral:

0 si z < walor de umbral
1 st z > walor de umbral

salida = { (4.2)

El perceptron puede ser visto como un dispositivo que toma decisiones en base a
la ponderacion de los datos disponibles.

El perceptron se compone de una sola unidad conectada a todas las entradas,
generalmente se agrega una funcion de sesgo adicional (zy = 1) que se representa
usando una neurona que genera 1 todo el tiempo. De esta forma es posible desarrollar
perceptrones que realicen tareas de clasificacion, por ejemplo, si el valor de la suma
ponderada sobrepasa o no un valor de umbral el perceptréon decidiré si una imagen
corresponde a un perro o un gato. Ademas de esto podemos hacer que un perceptron
de como resultado un ntimero real, siguiendo un procedimiento similar, necesitamos
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Output: h(x) = step(x” w)

Step function: step(z)

Figura 4.1: Arquitectura de un perceptréon; los datos de entrada son multiplicados por los pesos
w;, se realiza una suma ponderada y se aplica una funcién de paso dando lugar al valor de salida.

proporcionar datos de entrada x1, xs, ..., x, v cada entrada a su vez tendré asociado
un peso ws, ws, ..., w, que generalmente se escogen aleatoriamente y se agrega un
n

valor de sesgo, de la misma manera se realiza una suma ponderada E wT; =

=1
w1T1 +wiTe + ... +wyx, v finalmente se suma el valor de sesgo, el resultado de estas
operaciones es la salida mostrada por el perceptron.

Entradas
Pesos Salida

O 48

Seégo

Figura 4.2: Visualizaciéon de un perceptron con entradas (1.0, 2.0, 3.0, 2.5) asociadas con sus
respectivos pesos (0.2, 0.8, -0.5, 1.0) ademas de un sesgo con valor (2.0). El resultado de computar
la suma ponderada y anadirle el valor de sesgo es 4.8.

4.3.2. Redes neuronales multicapa.

El perceptréon posee una sola capa de entrada que es donde se proporcionan los
valores de entrada y consta de una sola capa de salida. La capa de entrada transmite
los datos a la capa de salida y todos los célculos son visibles para el usuario. Sin
embargo, las redes neuronales artificiales contienen multiples capas computacionales
que consisten en mas de un perceptron agrupados en columnas y conectdndose con
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las capas siguientes de forma paralela. Las capas intermedias adicionales (entre la
entrada y la salida) se conocen como capas ocultas porque los célculos realizados
no son visibles para el usuario, en este sentido se dice que son cajas negras. Cada
capa se puede representar mediante un vector, que se obtiene multiplicando la capa
anterior por una matriz de peso, mas un vector de sesgo y al resultado se le aplica
alguna funciéon no lineal conocida como funcion de activacion.

INPUT LAYER

WEIGHT MATRICES ON CONNECTIONS

1[

Figura 4.3: Arquitectura bésica de una red neuronal multicapa. La red tiene dos capas ocultas y
una de salida. Se muestra la red con los perceptrones y la representacion vectorial de la misma.

En la figura 4.3 podemos notar que cada perceptron de cada capa estd conec-
tado a cada perceptréon de la capa anterior, cuando esto ocurre se dice que es una
red neuronal totalmente conectada, lo cual es muy comun en las redes neuronales
multicapa, sin embargo no es necesario que esto ocurra siempre.

4.4. Algoritmo de propagacién hacia atras

Durante muchos anos se ignor6 el potencial de las redes neuronales multicapa
ya que no existia una forma adecuada de entrenarlas hasta que en 1986 David
Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams publicaron un articulo en el que
presentaban el algoritmo de entrenamiento de propagacion hacia atras [52].

Para entender como surge este algoritmo primero notemos que deseamos hallar los
valores de los pesos y sesgos que den como resultado un valor lo més cercano posible
al valor deseado; lo cual nos lleva inmediatamente a la necesidad de cuantificar que
tan buenas (o malas) son las predicciones de la red, para esto se hace uso de lo
que se conoce como funcion de pérdida, de la cual hablaremos més adelante, por el
momento usaremos una funcién arbitraria y nos concentramos en el algoritmo de
propagacion hacia atras.

Para comenzar necesitaremos conocer el algoritmo de descenso de gradiente. Sea
una funcién C' de m variables vy, ...,v,,, deseamos encontrar un minimo de esta
funcién, consideremos un cambio en C, AC', que es producido por pequenos cambios
Av = (Awvy, ..., Avy,) en la direcciones vy, ..., v,,, respectivamente, entonces tenemos
que

~ 9% N 1 9% A (4.3)
(%1

AC o
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Definamos estos cambios en forma vectorial de la siguiente manera: sea

Av = (Avy, ..., Avy) " (4.4)

y el gradiente de C' como el vector de las derivadas parciales

oC oC
VO =(—, ..., — 4.5
(a'Ul Y Y avm) ( )
Entonces podemos escribir los cambios en C' como
AC~=VC-Av (4.6)
En particular escogemos Av = —nVC, donde 7 se conoce como tasa de apren-

dizaje. Notemos que AC' = —nVC' - VC = —||[VC|[?, como ||[VC|[> > 0, entonces
AC < 0, lo cual significa que siempre decrece.

Luego, v = v =v —nVC

Aplicando esta regla una y otra vez podemos lograr alcanzar un minimo de C.

Ahora, sea wék el peso de conexion del k- ésimo perceptréon en la capa [ — 1
con el j- ésimo perceptréon en la capa [, bé- el sesgo del j- ésimo perceptréon en la
capa l y aé- la activacion del j- ésimo perceptréon en la capa [, dicha activacion es
el resultado de aplicar una funcién de activacion en la salida de cada perceptron:
aé- = U(Zk wé-kaf,g_l + bé)

Donde la suma corre sobre los perceptrones k en la capa | — 1.

layer 1 layer 2 layer 3 layer 1 layer 2 layer 3

Figura 4.4: Tlustraciéon gréafica de la notacion usada para los pesos, sesgos y activaciones en un
perceptrén en diferentes capas.

Sea una red neuronal con n capas y pesos definidos, supongamos que hacemos
un pequeno cambio en uno de estos pesos Awé.k en la red, dicho cambio a su vez
ocasionara un cambio en la salida de activacion aé» en el correspondiente perceptron,
esto ocasionard un cambio en todas las salidas de activacion en la siguiente capa y
estos a su vez producirdn cambios en la siguiente capa y asi hasta la salida final, es
decir, ocasionara un cambio en la funciéon C, AC.

El cambio en AC' esté relacionado con el cambio en el peso Aw!, de la forma
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Figura 4.5: Imagen ilustrativa de como un cambio en un peso afecta al perceptron al que esta
conectado ocasionando un cambio en su salida de activacion, este a su vez afecta a todas las salidas
de activacion en la siguiente capa y este cambio se propaga hasta la salida ocasionando, finalmente,
un cambio en C.

oC
AC ~ —Aul, (4.7)
awl J
jk
El enfoque que adoptaremos seré observar la forma en cémo el cambio en un
peso, Awék, se propaga a través de la red ocasionando un cambio en la funcion C,
AC.
De esta forma fijemos nuestra atenciéon en cémo el cambio Awék ocasiona un
cambio en la activacion del j- ésimo perceptréon en la capa [, aé-, el cual esta dado
por

da
Aaé = awgk Awék (4.8)
J

Luego, este cambio causaré otro cambio en todas las salidas de activacion de la
siguiente capa, [ + 1. Concentrémonos solamente en una de estas salidas afectadas:

af;rl, la cual esté relacionada con el cambio de aé- de la forma

@a”l
Aa?—l ~ a—CquAa/é (49)

J

Haciendo uso de la ecuacion (4.8) tenemos que
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Oal™l Hal

41 !

Aa, & (9ZLZ~ awlj-kijk (4.10)
i Y%

Como ya mencionamos esto causara un cambio en las salidas de activacion de la
siguiente capa y estos cambios modifican las salidas de la siguiente capa, continuando

esto hasta la salida final. Siguiendo cuidadosamente las salidas aé», aé“, e akt el
tendremos que
oC dat dak-! dattl Oal
AC ~ Om o 20 70 Ayl (4.11)
dak dal=t Dal—2 dal, owh, F

Esto es el cambio en C' debido a los cambios del camino que hemos seguido dentro
de la red, sin embargo, el cambio en el peso se propaga a través de todos los caminos
posibles, de esta manera tenemos que

oC dak dal-'  Odaltt dd
el DalT a2 Bal Hul. Nk (4.12)
q m n D J ik

AC =~

mnp..

El siguiente paso es escribir una expresion explicita para todas las derivadas
parciales individuales de la ecuaciéon anterior, después escribir las sumas sobre los
indices como multiplicaciones de matrices, hecho esto y simplificando tanto como
sea posible terminamos con el algoritmo que se describe a continuacion:

1. Ingresar un conjunto de ejemplos de entrenamiento.

2. Para cada ejemplo de entrenamiento, x, realizamos los siguientes pasos:

o Propagacién hacia adelante: para cada [ = 2,3,..., L, donde [ indica el
numero de capas, calculamos

zx,l — wlaz,lfl + bl y a:p,l — a.(zac,l)

o Calculamos el error: Definimos el error como

ol =v,Co' (1)

Donde V,C, es un vector cuyas componentes son las derivadas parciales 25

@, el

término ¢’ (2*") mide el cambio en la funcién o’ en (z%%)

o Propagar hacia atras el error:

Paracadal=L —1,L — 2,...,2 calculamos

5l = ((le)T&I’Hl)U/(Zr’l)

3. Descenso del gradiente:

Aqui es donde la discusion del algoritmo del descenso del gradiente interviene.

Recordemos que una variable v en C' decrece de la forma

v—=v =v-—nVC

De esta manera basta con que C' sea una funciéon que tiene componentes wy, y b
entonces tenemos una forma para minimizar los pesos y los valores de sesgo

wy — wj, = wy —nVC (4.13)
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Donde VC( tiene las componentes correspondientes g—i y g—bcl.

Es decir, como paso final actualizamos los pesos y los sesgos de acuerdo con las
ecuaciones (4.13) y (4.14).

En resumen, para cada ejemplo de entrenamiento, el algoritmo de propagacion
hacia atras primero hace una prediccion (paso hacia adelante), mide el error y luego
recorre cada capa en sentido inverso para medir la contribuciéon de cada conexion
al error (paso inverso) y finalmente ajusta ligeramente los pesos de conexion para
reducir el error (paso de descenso de gradiente).

4.5. Funciones de activacion

Las funciones de activacion son clave en el funcionamiento de las RNA, sin estas la
salida se comportaria como una funcién lineal que aunque es simple de resolver tiene
una complejidad limitada lo que ocasiona que las RNA no sean capaces de reconocer
relaciones no triviales dentro de los datos de entrada. Por lo tanto, es necesario
aplicar una funciéon de activaciéon no lineal para otorgarle a la red la capacidad de
hallar relaciones complejas entre los datos y asi lograr predecir comportamientos
no lineales entre la entrada y la salida. Esta, en resumen, es la razon por la que las
funciones de activacion son utilizadas en las RNA, podemos decir que las funciones de
activacion ayudan a aprender y dar sentido a los valores que tienen comportamientos
no lineales entre las entradas y las salidas correspondientes.

Una caracteristica importante de una funcién de activacion es que debe ser dife-
renciable para que podamos implementar una estrategia de optimizacion de propa-
gacion hacia atrés.

Es muy comin utilizar la misma funcion de activacion en todas las capas ocultas,
sin embargo, es posible utilizar una funcién de activacion distinta en cada capa.

Existen diferentes funciones de activacion, en la figura 4.6 se dan algunos ejemplos

a(x)
o(x)
) IS

a(x)

(a) (b) (c)

Figura 4.6: (a) Funcion Sigmoide. (b) Funcién tangente hiperbolica. (¢) Funcién Relu o Rectified
Linear Unit.

Una de las funciones de activacion mas usadas debido a su simplicidad es la fun-
cion ReLU (Rectified Linear Unit), es una funcion lineal para valores mayores a cero
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con lo cual logra mantener muchas de las propiedades que facilitan la optimizacion
de los modelos lineales, sin embargo, a los valores menores o iguales a cero les asig-
na un cero como salida por lo que es una funciéon no lineal que permite aprender
relaciones complejas en los datos. Dado que esta es una funcién lineal para la mitad
del dominio de entrada y no lineal para la otra mitad se le denomina funcién lineal
por partes o funciéon bisagra.

En este trabajo utilizamos, como funciéon de activacion, a la funcion ReLLU, como
ya lo mencionamos se compone por dos partes lineales: como resultado devuelve el
mismo valor de la entrada si este es positivo o cero en otro caso. La describimos a
continuacion:
if input > O

return input

else
return O

O podemos describirla mateméaticamente como una funcién g utilizando la funcién
maz() sobre el conjunto formado por el 0.0 y la entrada z, con z € R

g(z) = max{0, z} (4.15)

Esta dltima forma es quizas la manera més facil de implementarla en Python.

4.6. Funcién de pérdida

Una duda que surge de manera natural al momento de entrenar una RNA y
utilizarla para hacer predicciones es qué tan buenos (o malos) son los resultados
obtenidos, de esta manera nos vemos en la necesidad de, alguna forma, medir la
fiabilidad de prediccién. El principal objetivo es entrenar una RNA, como ya lo
hemos visto, para hacerlo modificamos los pesos y sesgos con el fin de mejorar la
precision de los resultados obtenidos. Para lograr esto es necesario calcular el error
de la predicciéon con respecto de los valores deseados. La funcion de pérdida, también
conocida como funcion de costo es la encargada de realizar esta tarea.

Una funcién de pérdida debe cumplir con dos condiciones:

- Que se pueda escribir como un promedio de las funciones de costo para ejemplos

de entrenamiento individuales x, C, : C' = % Z C,

xX

La razon de esta condicion es que el algoritmo de propagacion hacia atras calcula
las derivadas parciales % y % para ejemplos de entrenamiento individuales para
posteriormente obtener % y % de todo el conjunto de datos promediando sobre
todos los ejemplos de entrenamiento.

- La segunda condicién es que sea una funciéon que depende de las salidas de la
red neuronal.

Existen diferentes funciones que son utilizadas como funciéon de pérdida, en este
trabajo nos enfocamos en la raiz cuadrada del error cuadrdtico medio (RMSE), que
mide el error promedio en las predicciones de nuestra red. La formula matematica
para calcularlo es
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RMSE(X, h) = % Zm:(yz‘ ~ h(z))? (4.16)

=1

Donde:

m es el nimero de ejemplos de entrenamiento.

2! es el vector que representa los valores del i-ésimo ejemplo de entrenamiento y
y® es la etiqueta o valor deseado para tal ejemplo.

X es una matriz que contiene los valores de los ejemplos de entrenamiento. Hay
una fila por ejemplo que es igual a la transpuesta de z*, (z°)7.

h es la funciéon de prediccion, también llamada hipotesis.

Por altimo, hacemos uso de la notacion RMSE(X, h) para referirnos a la funciéon

de costo utilizando el conjunto de datos X bajo la hipotesis h.
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Capitulo 5
Analisis y resultados

En el siguiente capitulo introduciremos y explicaremos el algoritmo basado en
técnicas de aprendizaje automéatico que desarrollamos y utilizamos para predecir la
profundidad del méximo desarrollo de particulas X,,... Como ya se explic6 ante-
riormente, usamos un conjunto de datos extraidos de simulaciones generadas en el
software CONEX que genera archivos en formato .root, posteriormente procesamos
este tipo de formato utilizando la libreria Uproot de Python. Ademés de esto, uti-
lizamos los datos generados en las simulaciones con el modelo QGSJETII-04 como
datos de entrada para su reconstruccion en el software Offline y estas nuevas si-
mulaciones sirvieron para entrenar otro modelo de red neuronal artificial. Nuestras
redes neuronales artificiales fueron programadas en el lenguaje Python con el fin
de aprovechar sus ventajas respecto a otros lenguajes de programaciéon tanto en la
ciencia de datos como en técnicas de aprendizaje automaético.

5.1. ROOT

ROQOT es un framework basado en C'+ + orientado a objetos que fue creado por
la comunidad de fisica de altas energias (HEP: High Energy Physics) disenado para
almacenar y analizar grandes cantidades de datos de una manera eficiente.

La estructura de ROOT se divide en lo que se conoce como TTree que son como
ramas que dividen un archivo y es donde se almacena la informacién. ROOT cuenta
con varias herramientas para el anélisis ademas de que cuenta con su propio paquete
para implementar algoritmos de aprendizaje automético, el cual recibe el nombre
de TMVA. Como ventajas extras tenemos que este framework nos permite crear
graficos, manipularlos y exportarlos a diferentes tipos de formatos.

En este trabajo utilizamos ROOT para ser capaces de acceder a los datos simu-
lados que se explicaron en el capitulo 3 ya que el software CONEX genera archivos
.root. Hacemos uso de una herramienta llamada el buscador de ROOT que, como
su nombre lo indica, nos permite buscar archivos .root dentro de nuestro equipo y
acceder al contenido de dicho archivo, se puede acceder a esta mediante el comando
TBrowser tb. Con esta herramienta logramos visualizar todos los datos generados
por las simulaciones accediendo al TTree y a distintas ramas del archivo, contamos
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con un visualizador en el cual podemos ver los histogramas de las distintas caracteris-
ticas generadas y almacenadas y podemos trabajar directamente desde esta interfaz
para analizar estos datos, para mas informacion consulte [30].

5.1.1. Uproot

A pesar de que ROOT cuenta con una vasta cantidad de herramientas para el
procesamiento y analisis de grandes cantidades de datos y su propio paquete de
aprendizaje automatico TMVA debemos decir que realizar lo anterior en ROOT re-
sulta dificil por la amplia sintaxis de distintos lenguajes de programacion de la que el
usuario debe tener conocimiento, asi como por el tiempo de procesamiento. En gene-
ral, podemos obtener resultados profesionales y lograr realizar excelentes anélisis y
modelos de inteligencia artificial pero los recursos computacionales y tiempo de pro-
cesamiento son mayores comparados con otros lenguajes de programaciéon como lo es
Python, el cual es actualmente uno de los lenguajes de programacion mas utilizados
para el analisis de datos, asi como para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
automatico. De esta manera hemos decidido extraer los datos de importancia en
nuestro trabajo para que puedan ser leidos y manipulados en Python.

Afortunadamente contamos con una libreria de Python que nos permite leer y
escribir archivos en formato .root, aqui quiero mencionar que contamos con dos
herramientas que nos permiten hacer esto, una es PyROOT y la otra, que hemos
decido utilizar, Uproot. La diferencia radica en que la primera es solamente una
interfaz en Python que ejecuta ROOT, mientras que Uproot puede ser utilizada sin
requerir o ejecutar ROOT en absoluto lo cual se traduce en una mayor velocidad de
procesamiento al momento de abrir o escribir archivos .root con respecto a PyROOT.

Mostramos a continuaciéon como cargar un archivo .root haciendo uso de Uproot
y una forma de acceder al TTree denominado Shower que es donde se almacenan
los datos que son de nuestro interés.

import uproot
file = uproot.open("directorio/archivo.root:Shower")
file.show ()

Listing 5.1: Importar Uproot y abrir un archivo .root

Gracias a este paquete podemos trabajar completamente en Python tinicamente
importandolo para la manipulacién de los archivos .root; es necesario conocer la
forma en la que esta estructurada la informacion en el tipo de archivos que estamos
tratando. Nos encontramos con funciones muy faciles de implementar para navegar
a través de los TTree y ramas que conforman el archivo .root, ademas podemos
realizar histogramas, graficas, analisis y ajustes con esta paqueteria, sin embargo
encontramos util importar las muy bien conocidas librerias numpy y pandas, asi
podemos extraer las caracteristicas que son de nuestro interés para convertirlos en
dataframes

variable = pd.DataFrame(file["variable"].array(library="pd"))

Listing 5.2: Extraccién y conversiéon de las caracteristicas a un DataFrame
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y posteriormente unirlas en un archivo de formato .csv

bin = varl.assign(varl = varl, var2 = var2, ...)

bin.columns = [’varil’,’var2’, ...]
print (bin)
bin.to_csv(’nombre.csv’, sep=’\t’)

Listing 5.3: Unir las caracteristicas en un archivo .csv

una vez hecho esto podemos hacer uso de todas las herramientas de anélisis de
datos y aprendizaje automatico que nos ofrece Python.

5.2. Estrategia de entrenamiento

La red neuronal artificial fue programada usando una computadora Mac mini con
memoria de 15.5 GiB, procesador Intel Core i7-4578U CPU 3.00 GHz x 4, disco duro
de 1.1 terabytes. Para obtener el valor de la profundidad del maximo desarrollo de
particulas de las lluvias X,,., utilizando redes neuronales artificiales hacemos uso de
una arquitectura simple de una red neuronal: creamos una red neuronal secuencial
con capas totalmente conectadas utilizando las librerias TensorFlow, scikit-learn y
el framework Keras.

Durante el entrenamiento de la red la prediccion (salida) se compara con el valor
deseado o valor real que nos proporcionan los datos de entrenamiento.

Hemos realizado pasos previo al entrenamiento de la red con la finalidad de lograr
la generalizacion por parte de nuestra red neuronal de los 7 x 10° lluvias generadas
por primario y por modelo hadrénico. Antes que nada es necesario una preparacion
cuidadosa de los datos.

5.2.1. Seleccion de los datos a utilizar

Cuando nos enfrentamos a conjuntos de datos muy grandes se vuelve necesario
identificar los pardmetros o caracteristicas que son de mayor utilidad para llevar a
cabo el estudio deseado y sobre todo identificar los datos mas relevantes para poder
entrenar una red neuronal de manera 6ptima.

Como primer paso accedemos al, asi llamado, T'Tree en nuestro archivo .root y al
segundo TTree Shower en donde se encuentran los parametros fisicos mas destacados
de las simulaciones de una cascada de particulas. Haciendo uso de Uproot y pandas
podemos extraer estos datos y manejarlos en forma de dataframe para su posterior
conversion al formato .csv, el cual nos facilita mucho a la hora de trabajar con una
gran cantidad de datos (como es el caso) y visualizar la estructura de estos de una
forma mas sencilla. Otro aspecto que destacar es que, una vez hecho esto el manejo
de datos y entrenamiento de la red neuronal ahora es completamente en Python, lo
cual nos brinda atn mas flexibilidad durante todo el proceso.

Podemos eliminar las caracteristicas que no son relevantes como lo es la semilla
que utilizo6 el programa de simulaciéon o el tiempo de procesamiento, entre otros, ya
que estos no representan pardmetros reales en una cascada real de rayos cosmicos.
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name | typename | interpretation
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, S
1gE | float AsDtype('=f4")

zenith | float AsDtype('>f4')

azimuth | fleat AsDtype('=f4')

Seed2 | int32 t AsDtype('=i4")

Seed3 | int3z t AsDtype('=i4")

Xfirst | float AsDtype('>f4')

Hfirst | float AsDtype('>f4")

XfirstIn | float AsDtype('>f4')

altitude | double AsDtype('>f8")

Xxe | float AsDtype('=f4")

Xmax | float AsDtype('=f4")

Nmax | float AsDtype('>f4")

pl | float AsDtype('=f4")

p2 | float AsDtype('=f4")

p3 | float AsDtype('=f4")

chi2 | float AsDtype('>f4')

Xmx | fleat AsDtype('=f4')

Nmx | float AsDtype('>f4')

XmxdEdX | fleat AsDtype('>f4')

dEdXmx | float AsDtype('>f4')

cpuTime | float AsDtype('>f4')

nx | int32_t AsDtype('>i4")

X | float[] AsJagged (AsDtype('>f4'))
N | float[] AsJagged (AsDtype(*=>f4'))
H | float[] AsJagged (AsDtype(*=>f4'))
D | float[] AsJagged (AsDtype('=>f4'))
dEdX | float[] AsJagged (AsDtype('>f4'))
Mu | float[] AsJagged (AsDtype('=f4'))

Figura 5.1: Parametros obtenidos en las simulaciones con CONEX.

Una manera de darnos una idea del tipo de datos con los que estamos trabajando
es realizar un histograma de cada atributo numérico, también podemos realizar
graficos de alguna caracteristica en especial contra el valor que deseamos predecir
Xmaz De esta forma es posible visualizar el tipo de datos con el que tratamos y de
manera intuitiva observar el comportamiento de estos.

%matplotlib inline

import matplotlib.pyplot as plt
file.hist(bins=50, figsize=(20,15))

plt.show ()
Listing 5.4: Visualizacién de los atributos.
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Figura 5.2: Ejemplos de algunos histogramas realizados y una grafica de X4, vs IgE

La red neuronal artificial puede no dar resultados 6ptimos si en los datos de entre-
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namiento se encuentran distintas escalas en las diferentes caracteristicas, esto podria
llevarnos a que la red no logre identificar relaciones en los datos y las predicciones se
tornen muy malas, para evitar esto hemos normalizado el conjunto entero de datos.

= (x - x.mean())/x.std()

L]

Listing 5.5: Normalizacién de los datos.

5.2.2. Conjunto de validaciéon, entrenamiento y de prueba

Hasta este punto no hemos explorado los datos con un nivel de profundidad que
nos permita comprender las relaciones entre estos, seguramente podemos aprender
mucho mas de ellos si los analizamos con mayor detenimiento, sin embargo, si conti-
nuamos de esta forma nuestro cerebro podria observar algtin patrén en el conjunto
de datos e inconscientemente podriamos generar un modelo que tome en cuenta el
patréon que hayamos observado, lo que nos conduciria a que nuestro modelo realice
predicciones acertadas con los datos proporcionados pero no sea capaz de desempe-
narse correctamente cuando se enfrente a un nuevo conjunto de datos.

Tomando lo anterior en consideraciéon, procedemos a dividir el conjunto de datos
en tres subconjuntos los cuales son:

» Conjunto de validacion:

Este conjunto se utiliza para evaluar la precision de las predicciones hechas por
la RNA al mismo tiempo que es entrenada, de esta forma podemos ver que tan
bien o que tan mal nuestro modelo logra generalizar y cémo van mejorando,
empeorando o si no existe una variaciéon notable en las predicciones, esto nos
ayuda a escoger mejor los hiperparametros de la red neuronal artificial. La
razon de usar el conjunto de validacién para esta tarea y no el conjunto de
prueba es que si usamos este ultimo lo que haremos seréd ajustar nuestro modelo
para obtener mejores resultados con el conjunto de prueba y terminaremos con
una red neuronal sobre ajustada que no podra realizar buenas predicciones en
nuevos conjuntos de datos.

= Conjunto de prueba:

Es utilizado para medir la precision de las predicciones de la red, este conjunto
solamente es utilizado hasta una vez finalizado el entrenamiento para mostrar
que tan bien la red logra realizar predicciones con nuevos conjuntos de datos.

= Conjunto de entrenamiento

Como su nombre lo indica, el conjunto de entrenamiento es utilizado durante
el entrenamiento para que la red ajuste sus parametros (pesos y sesgos) con el
fin de encontrar relaciones entre los datos.

Para dividir el conjunto tomamos los valores de los datos de forma aleatoria con
el fin de que cada uno de los tres subconjuntos contenga muestras representativas del
total de los datos. Para evitar que cada vez que ejecutemos el algoritmo se genere
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un conjunto de entrenamiento diferente y que con el tiempo nuestra red termine
visualizando el conjunto total (que es lo que deseamos evitar) fijamos la semilla
para asegurarnos que los datos siempre serdn los mismos en los tres subconjuntos.

from sklearn.model_selection import train_test_split

(X_train_full, X_test, y_train_full,

y_test = train_test_split(x, y, test_size=0.2,
random_state=42))

(X_train, X_valid, y_train,

y_valid = train_test_split(X_train_full, y_train_full,
random_state=42))

Listing 5.6: Codigo para dividir el conjunto en tres subconjuntos.

5.2.3. Correlacién con X,

La correlacion es la relacion que existe entre dos variables y como varia una con
respecto de la otra en caso de que exista un cambio en alguna de ellas.

Para estudiar la relacion lineal existente entre dos variables podemos utilizar la
covarianza que mide el grado de variacion de dos variables aleatorias:

(i —7)(yi — 9)
N-—-1

En donde Z y 7 son las medias de cada variable y x; y ¥; son el i-ésimo valor de
las variables x e y respectivamente y N es el ntumero total de variables.

Un valor positivo indica que las dos variables cambian en la misma direccion y
un valor negativo indica que cambian en direccién opuesta.

El coeficiente de correlacion estandar (también llamado coeficiente de Pearson)
es la covarianza estandarizada:

n
covariancia muestral = Cov(X, Y) = 2iz1

(5.1)

Cov(X, Y
| Conl¥, )

00y

(5.2)

En la practica, raramente tenemos acceso a toda la poblacion, por lo que necesi-
tamos estimar su valor a partir de una muestra mediante el coeficiente de Pearson
muestral (7):

n — —

o > i1 (@i —T)(yi — )
Ty n —\2 n —\2

\/21:1(351' =) (v —Y)

En este coeficiente tenemos valores entre -1 y 1. 1 significa una fuerte correlacion
lineal positiva perfecta y -1 una fuerte correlacion lineal negativa perfecta (los valores
entre las dos variables varian inversamente) mientras que cero o un valor cercano nos
indica que no existe correlacion o es demasiado baja. Utilizamos la funcion corr()
de pandas para conocer la correlacion existente entre cada atributo con la variable

Xmaz v asi determinar qué caracteristicas son las que mejor resultados nos daran al
entrenar una red neuronal.

(5.3)
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corr_matrix = file.corr ()

corr_matrix["Xmax"].sort_values(ascending=False)

Listing 5.7: Funcion corr() de Python.

5.2.4. Preparacion de los datos

Algunos conjuntos de datos presentaban valores que se alejaban mucho de los
valores esperados de la profundidad de desarrollo de una cascada de particulas

1e8 Xmax_CONEX vs IgE: EPOS, p 1e6 Distribucion Xmax_CONEX: EPOS, p
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Figura 5.3: Ejemplo de la grafica X4, contra IgE del modelo EPOS LHC utilizando como primario
proton y la correspondiente distribucion de X4, utilizando todos los datos de la simulacion.

por lo que realizamos un corte de las profundidades atmosféricas que se alejan
mucho del valor medio

file2 = file[file.Xmax < 1000]
Listing 5.8: Filtro de X4z

Xmax_CONEX vs IgE, EPOS, p, después de aplicar un filtro hugeva distribucion Xmax_CONEX: EPOS, p
1000 10 1
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o
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Figura 5.4: Ejemplo de la grafica X4, contra IgE del modelo EPOS LHC utilizando como primario
protén y la correspondiente distribucion de X4, después de haber quitado algunos elementos.

Finalmente, los atributos seleccionados para el entrenamiento de la red neuronal
son los siguientes:

39



Analisis y resultados
5.3 Arquitectura de la red neuronal artificial desarrollada

» IgE: el logaritmo en base 10 de la energia del primario en eV.

» Xfirts: primer punto de interacciéon real en profundidad inclinada, medida en
2
g/cm?.

= Nmax: Nimero de particulas cargadas por encima del limite en el maximo de
la cascada.

= Nmx: Maximo ajuste cuadratico del perfil.

» dEdXmx: Ajuste cuadratico maximo en el perfil dE/dX(X), medido en
GeV/(g/cm?).

Existen otras variables que estan fuertemente relacionadas con el valor de X4z,
sin embargo, algunos algoritmos de aprendizaje automatico pueden sufrir de so-
breajuste (cuando el algoritmo hace predicciones muy buenas con los conjuntos ya
probados pero muy malas con nuevos datos) si existen atributos altamente corre-
lacionados por lo que decidimos no utilizarlos para entrenar la red. Por otro lado,
tenemos otras caracteristicas muy importantes que nos pueden dar mucha infor-
macion acerca de la lluvia y su desarrollo, variables que vale la pena analizar y
manipular para el entrenamiento de nuestra red neuronal artificial, pero nos vimos
rebasados en la capacidad de nuestro equipo informético ya que requieren mucha
memoria y recursos computacionales para ser procesados por lo que no las incluimos
en este trabajo.

5.3. Arquitectura de la red neuronal artificial desarrollada

Nuestro modelo de una red neuronal artificial fue programado utilizando el len-
guaje de programacion Python, muy popular en el campo del aprendizaje auto-
matico, utilizando las librerias TensorFlow y Scikit-Learn en el framework Keras,
estas herramientas han sido disenadas para la creacion de algoritmos de aprendizaje
automatico, gracias a esto mantenemos el entorno de desarrollo simple y robusto.

Utilizamos el error cuadratico medio como funcién de pérdida para medir el error
en las predicciones de nuestro modelo el cual sufri6 multiples cambios a lo largo
del desarrollo con el fin de determinar qué configuracion de capas ocultas y niimero
de perceptrones nos proporcionaba mejores resultados evitando el sobreajuste o un
desajuste ya que no existe un procedimiento que nos guie para obtener los mejores
valores en estos parametros.

Del total de los datos el 60 % forma parte del conjunto de entrenamiento, 20 % se
destino para el conjunto de validacion y el restante 20 % para el conjunto de prueba.

En el primer modelo la capa de entrada consta de cinco perceptrones cada una
de las cuales corresponde a las entradas de cada caracteristica, seguido por las tres
capas ocultas totalmente conectadas con 128, 512 y 256 perceptrones respectivamen-
te. Finalmente, la capa de salida consta tnicamente de un solo perceptron ya que
solamente deseamos obtener la prediccion de la profundidad atmosférica del maximo
desarrollo de particulas secundarias.
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import tensorflow as tf

import keras

from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import x*

from keras.optimizers import Adam, SGD

from tensorflow.keras.optimizers import Adam,SGD
from sklearn.datasets import make_regression

from tensorflow import keras
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

model = keras.models.Sequential ([

(keras.layers.Dense (128, activation="relu",
input_shape=X_train.shape[1:])),

keras.layers.Dense (512, activation="relu"),
keras.layers.Dense (256, activation="relu"),
keras.layers.Dense (1)

D

(model.compile(loss="mean_squared_error",
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate=1e-3)))

(history = model.fit(X_train, y_train, epochs=100,

validation_data=(X_valid, y_valid)))

Listing 5.9: Codigo del primer modelo desarrollado.

IgE —>>

Xfirts ——> > =

Nmax —» = i —> Xmax
Nmx ; §

dEdXmx —>

Figura 5.5: Representacion de nuestro modelo de red neuronal, incluyendo la capa de entrada,
salida, capas ocultas y sus perceptrones correspondientes.

El segundo modelo, en el cual utilizamos las salidas del software Offline, estéa
compuesto por ocho perceptrones en la capa de entrada entre las cuales tenemos a
Xinaz v lgE correspondientes a la profundidad atmosférica del maximo desarrollo de
particulas y la energia en logaritmo en base 10 de la energia obtenidos en las simu-
laciones con el software CONEX y a logE de la energia obtenida en las simulaciones
de Real Monte-Carlo, ademas de valores que corresponden a las senales que otorgan
los detectores del Observatorio Pierre Auger en las simulaciones, tenemos un solo
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perceptron en la capa de salida y tres capas ocultas totalmente conectadas con 256,
512 y 256 perceptrones respectivamente. El conjunto de entrenamiento, validacion
y prueba estan divididos de la misma manera que en el modelo anterior.

import tensorflow as tf

import keras

from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import x*

from keras.optimizers import Adam, SGD

from tensorflow.keras.optimizers import Adam,SGD
from sklearn.datasets import make_regression

def regression_model():
model = Sequential ()
(model.add(Dense (256, activation =’relu’,
input_shape=X_train.shape[1:])))
model .add (Dense (512, activation =’relu’))
model .add (Dense (256, activation =’relu’))
model .add (Dense (1))

(model.compile (optimizer
=keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.0001),

loss=’mean_squared_error’))
return model

# build the model
model = regression_model ()

# fit the model
(history

= model.fit(X_train, y_train, batch_size= 32, epochs=100,
validation_data=(X_valid, y_valid), verbose=1))

Listing 5.10: Codigo del segundo modelo desarrollado.

Xmax_Con s
I0gE_CON emm—3pe
logE_RM ——2»
fovmin —p-

dEdXMax =
trackmin %

nout Layer  R® Hidden Layer < B Hidden Layer € 512 Hidden Layer € R2% Cutput La

Figura 5.6: Representacion del segundo modelo de red neuronal artificial, incluyendo la capa de
entrada, salida, capas ocultas y sus perceptrones correspondientes.

En todos nuestros modelos utilizamos la funcién de activacion ReLU entre los
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perceptrones de cada capa de nuestra red neuronal artificial.

5.4. Resultados

El primer modelo de red neuronal artificial ha sido entrenado tanto para nu-
cleos de hierro y protén utilizando tres modelos hadronicos distintos: EPOS LHC,
QGSJETII-04 y SIBYLL, es decir, concluimos con seis modelos entrenados. La red
ha sido entrenada para predecir la profundidad del méximo desarrollo de particu-
las X,,.: de cada modelo con cada uno de los primarios que utilizamos para este
trabajo.

Dividimos los datos de la siguiente manera:

Total de datos utilizados en cada subconjunto
Modelo Conjunto de entrenamiento | Conjunto de validacién | Conjunto de prueba
EPOS LHC:
Fe 4,018,023 1,339,342 1,339,342
p 4,181,211 1,393,737 1,393,737
QGSJETII-04
Fe 4,159,677 1,386,559 1,386,560
p 4,181,211 1,393,737 1,393,737
SIBYLL
Fe 4,246,527 1,415,509 1,415,509
p 4,177,476 1,392,492 1,392,493

Tabla 5.1: Numero de datos en cada subconjunto utilizado para el entrenamiento y prueba de
rendimiento de la red neuronal artificial en cada modelo y con cada primario utilizado.

La razon de que algunos modelos tengan mas datos que otros es que algunos datos
fueron eliminados dependiendo de que tanto se alejaran de los valores esperados, esto
varia con cada modelo y primario.

Para evitar que tengamos que entrenar la red cada vez que deseamos hacer alguna
predicciéon guardamos los modelos entrenados para ocuparlos cuando sea necesario

model.save(’modelo.h5”)

Listing 5.11: Guardar los modelos entrenados.

Y lo cargamos para hacer predicciones con el conjunto de prueba

from keras.models import load_model
modelo = load_model (’modelo.h5’)

valores_predichos = model.predict(X_test)
valores_predichos

Listing 5.12: Cargar modelo y hacer predicciones.

Posteriormente hacemos uso de estas predicciones para compararlas con los va-
lores que obtuvimos en las simulaciones, se muestran a continuacién los resultados.
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Conocer la energia del primario es de mucha importancia en el estudio de los rayos
cosmicos, por ello graficamos el valor de X,,,, contra el logaritmo de la energia del
primario (ya descrito) utilizando el conjunto de prueba; graficamos los datos de la
simulacion y los comparamos con los datos que nuestra red neuronal artificial predice
en una gréafica superpuesta para una visualizacion directa, ademas de realizar un
ajuste lineal para los valores provenientes de las simulaciones y aquellos predichos
por la RNA.

%matplotlib inline

import pylab as pl

from scipy import interpolate

from scipy.interpolate import interpld

1gE = X_test[’1gE’]
pl.plot (1gE,y_test,’bo’,label="Xmax_CONEX")

pl.plot (1gE,valores_predichos,’g+’,color=’orange’,label="Xmax_ANN")
pl.title(’Cotejo de Xmax_CONEX vs Xmax_ANN’)

Comparacion Xmax_CONEX vs Xmax_ANN: EPOS, Fe Comparacion Xmax_CONEX vs Xmax_ANN: EPOS, p Comparacion Xmax_CONEX vs Xmax_ANN: QGSJETII-04, Fe
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Figura 5.7: X,,,4, contra IgE obtenidas para proton y nicleos de hierro en cada uno de los modelos
hadroénicos utilizados.

En la siguiente tabla mostramos los ajustes lineales realizados para cada primario
en cado uno de los modelos hadrénicos utilizados, mostramos ademas la diferencia
entre cada ajuste lineal:
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AJUSTES LINEALES
Modelo Ajuste simulaciones | Ajuste red neuronal Variacion
EPOS LHC:
Fe y = 61.73x -458.47 | y = 63.67x -492.35 Ay =1.94z — 33.88
p y = 53.06x -207.52 | y = 57.66x -294.05 Ay = 4.6x — 86.53
QGSJETII-04
Fe y = 58.27x -406.73 | y = 60.31x -443.44 | Ay = 2.04z — 36.71
P y = 53.06x -207.52 y = 57.66x -294.05 Ay = 4.6x — 86.53
SIBYLL
Fe y = 62.44x -469.43 y = 60.72x -437.64 Ay =1.72z — 31.79
p y = 57.21x -272.92 | y — 62.83x -376.39 | Ay = 5.62z — 103.47

Tabla 5.2: Comparacion de ajustes lineales de los valores de las simulaciones y los predichos por la
red neuronal artificial en cada modelo y primario utilizado.

Posteriormente elaboramos un histograma del valor X,,,, utilizando el conjun-
to de prueba y otro con los valores predichos por nuestra red neuronal con el fin
de comparar la distribuciéon de este valor en ambos casos. Mostramos la media y
desviacion estandar en cada histograma.
fig, axs =

plt.subplots(nrows=1, ncols=2, 4))

figsize=(10,
axs [0] .hist (x=y_test, bins=20, color="#3182bd", alpha=0.5)
(axs [0].plot(y_test, np.full_like(y_test, -0.01),

’|k’, markeredgewidth=0))

axs [0] .set_title(’Histograma de Xmax_CONEX?’)

axs [0] . set_xlabel (’Xmax [gr/cm~(2)]?)

axs [0].set_ylabel (’frecuency’)

axs [1] .hist (x=y_prue, bins=20, color="#3182bd", alpha=0.5)

(axs [1].plot(prediccion, np.full_like(y_prue,
’|k’, markeredgewidth=0))

axs [1] .set_title(’Histograma de Xmax_ANN’)

axs [1].set_xlabel (’Xmax [gr/cm~(2)]?)

axs [1].set_ylabel(’frecuency’)

-0.01),

plt.tight_layout ();

Listing 5.13: Realizar los histogramas de X,,,, contra Igk

Histograma Xmax CONEX, EPOS,Fe: n=637.096, c=36.078 Histograma Xmax ANN, EPOS, Fe: u= 637.545, o= 34.045
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Histograma Xmax CONEX,EPOS,p: u=733.107, 0=66.062
0007

0006 1 T
0005 1
0004 1
0003 1
0002 1

0001 1

T
U] 1000

0.000 - ‘ ‘

T T
500 600 F00 800 50

Histograma Xmax CONEX, QGSJETIl — 04, Fe: n=625.995, 0=37993

0.010

0.008 4

0.006 4

0.004 4

0.002 4

0.000 - "|. ‘.h' . : : ;
500 550 600 650 700 750 800 850 900

Histo?grama Xmax CONEX, QGSJETII - 04, p: n=733.107, 0=66.062
0.00

0.006 1

0.005 1

0.004 4

0.003 1

0.002 1

0.001 1

0.000 T T T

T == T U
400 500 600 0 B00 800 1000 1100 1200

Histograma Xmax CONEX, SIBYLL, Fe: u=637.242, 0=39.622
0.010 1

0005 1

0.006 1

0.004 1

0.002 4

0.000 T T T T T T

Histograma Xmax ANN, EPOS, p: n=728.058, 0=58.437

0.007
0.006
0.005 A
0.004

’\\
0.000 1+ L ! ‘ ‘ -

0.003
0.002 i
0.001 A }
500 600 T00 Eiﬂ :

U
800 1000

T
1100

Histograma Xmax ANMN, QGSJETIl — 04, Fe: u=625.534, o=33.141
0012 A

01010 A
0008 A
0,006
0,004

0,002

0.000 J hl!l:

T T T T T
600 650 700 750 BOO 850 900

Histograma Xmax ANN, QGSJETII — 04, p: p=728.058, 0=58.437

0.007 4

0.006 4

0.005

0.004 4

0.003

0.002

0.001 ‘ ‘

0.000 T T T T

T T T T T
400 500 600 7000 BOO %00 1000 1100 1200

Histograma Xmax ANN, SIBYLL, Fe: u=638.539, o0=33.996

0012 1 /\

0010 1

0008

0006 1

0004 1

0002

0.000 -— T ; .| b T T
400 500 600 700 800 900

46



Analisis y resultados
5.4 Resultados

Histograma Xmax CONEX, SIBYLL, p: u=741.212, 0=69.828 Histograma Xmax ANN, SIBYLL,p: u=737.398, 0=63.616
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Figura 5.8: Comparacion de la distribucion de X4, del conjunto de prueba con los valores predi-
chos por la red.

En la siguiente tabla comparamos los valores promedio correspondientes al valor
Xnae Obtenidos en las simulaciones y el predicho por la red neuronal artificial.

DISTRIBUCION DE X4z
Modelo w stmulaciones | o simulaciones uwANN o ANN Ap
EPOS LHC:
Fe 637.096 g/cm? 36.078 637.545 g/cm? | 34.045 | 0.449 g/cm?
) 733.107 g/cm? 66.062 728.058 g/cm? | 58.437 | 5.049 g/cm?
QGSJETII-04
Fe 625.995 g/cm? 37.993 625.534 g/cm? | 33.141 | 0.461 g/cm?
p 733.107 g/cm? 66.062 728.058 g/cm? | 58.437 | 5.049 g/cm?
SIBYLL
Fe 637.242 g/cm? 39.622 638.539 g/cm? | 33.996 | 1.297 g/cm?
p 741.212 g/cm? 69.828 737.398 g/cm? | 63.616 | 3.814 g/cm?

Tabla 5.3: Media y desviacién estandar de las distribuciones obtenidas.

Finalmente medimos la correlacion existente entre el valor de X,,,, del conjunto
de prueba con el predicho por la red, esta cantidad nos proporciona informacién de
que tan bien o mal nuestro modelo logra predecir el valor que deseamos.

fig, axes = plt.subplots()
axes.set_title(’Correlacion Xmax_ANN contra Xmax_CONEX’)
axes.scatter (Ydnn, Ytrue, edgecolors=(0, 0, 0))
axes.set_xlabel (r’$X_{max,\;ANN}$ $[g/cm~{2}]1%°)
axes.set_ylabel (r’$X_{max,\; CONEX}$ $[g/cm~{2}1%$°)
left, bottom, width, height = [0.23, 0.1, 0.3, 0.4]
axes.text (0.98,0.25, \
r"$\mu=$%.3f" % np.mean(reco) +
r"$[g/cm~{2}1$" + \
"\n" + "$\sigma=$7%.2f" % np.std(reco)
+ r"$lg/cm~{2}]18$" +\
"\n" + "corr = %.3f "
% np.corrcoef (Ydnn.T,Ytrue.T) [0,1] \
ST
verticalalignment = ’top’,
horizontalalignment = \
’right’, transform=axes.transAxes,
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backgroundcolor=>w’)
(axes.plot ([Ytrue.min(), Ytrue.max()],
[Ytrue.min(), Ytrue.max()], "r--", 1lw=4))

Listing 5.14: Correlaciones.

Correlacion Xmax_ANN contra Xmax_CONEX: EPOS LHC, Fe Correlacién Xmax_ANN contra Xmax_CONEX: EPOS LHC, p
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Figura 5.9: Se muestran las correlaciones halladas entre los valores de la simulaciéon contra los
predichos para los primarios y modelos hadronicos empleados en este trabajo.

Se ha encontrado una correlaciéon por encima de 0.85 para la mayoria de los
modelos hadroémnicos, siendo el protéon el que ha requerido una mayor limpieza de
datos y en el cual la red ha tenido mayor dificultad para aprender el comportamiento
de los mismos.

Resultados de la red alimentada con simulaciones de Offline

Para la reconstruccion en el software Offline utilizamos solamente las simulaciones
realizadas en CONEX con el modelo hadronico QGSJETII-04 tanto para protén y
nucleos de hierro. Nuestro propdsito nuevamente es lograr predecir la profundidad
del maximo desarrollo de particulas X,,.., para el entrenamiento utilizamos los datos
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generados en las simulaciones de Real Monte-Carlo ademas de los valores de energia
Vv Xomae Obtenidos en las simulaciones de CONEX.
El total de datos en cada subconjunto se muestra a continuacion:

Total de datos utilizados en cada subconjunto
Modelo | Conjunto de entrenamiento | Conjunto de validacion | Conjunto de prueba
Fe 168,054 56,018 56,018
p 183,531 61,177 61,178

Tabla 5.4: Ntimero de datos en cada subconjunto.

Mostramos los resultados obtenidos con esta red:

Xmax vs IgE, Primario Fe Xmax vs IgE, Primario p
8501 o RealMc _ 8 ” P07 o Realmc _ + '
10 ] ® Valores predichos ANN !t” Ta04{ *® Valores predichos ANN ’ *+++
| H 730
630 m”’ ‘m*
% 620 ’ ] 201 “ *+
5 b % o $Hbgd
610 1 ‘,*”’ ¥
| 700 1 ++ﬁ+
#e * ’*”* 590 + ‘ +
390 4 + #
T T T T T T T wo L T T T T T T T
174 176 178 18.0 18.2 184 186 174 176 178 1B8.0 182 184 186
logE logE

Figura 5.10: X,,,, contra logE para ntucleos de hierro y protén en las simulaciones de Real Monte-
Carlo, se puede apreciar que la red es capaz de reproducir los quiebres.

Las distribuciones del valor X,,,. se muestran a continuacion:

Histograma Xmax RealMC, Fe: u=619.286, 0 =41.366 Histograma Xmax ANN, RealMC, Fe: p=617.665, 0=36.488
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Histograma Xmax RealMC, p: u=716.328, o=70.239

Histograma Xmax ANN, RealMC, p: p=716.657, 0= 65.744
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Figura 5.11: Comparacion de la distribuciéon de X4, del conjunto de prueba generado con Offline
contra los valores predichos por la red para el modelo hadrénico QGSJETII-04 con ntcleos de

hierro y protoén.

La siguiente tabla muestra la comparacion del valor medio de X,,,, encontrado
en las simulaciones y el predicho por la red neuronal artificial.

DISTRIBUCION DE X4z
Primario | p simulaciones | o simulaciones uw ANN o ANN Ap
Fe 619.286 g/cm? 41.366 617.665 g/cm? | 36.488 | 1.621 g/cm?
p 716.328 g/cm? 70.239 716.657 g/cm? | 65.744 | 0.329 g/cm?

Tabla 5.5: Media y desviacién estandar de las distribuciones obtenidas en las simulaciones de Real

Monte-Carlo.

Finalmente mostramos las correlaciones halladas:

Correlacion Xmax DNN contra Xmax RealMonteCarlo, QGSJETII-04, Fe
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Figura 5.12: Se muestran las correlaciones halladas entre los valores de las simulaciones de Offline
contra los predichos.
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Conclusiones y trabajo a futuro

El uso de algoritmos de aprendizaje automatico en el campo de la ciencia ha
ido ganando popularidad en los ultimos anos, ofrece ventajas de predicciéon que
con métodos tradicionales son dificiles de lograr, ademas de que una vez entrenada
una red neuronal artificial el costo computacional para hacer nuevas predicciones es
bajo con respecto a otros métodos computacionales. Las redes neuronales artificiales
han mostrado ser una gran herramienta en la investigacion de multiples campos de
la fisica, las matematicas y la ciencia en general, motivo por el cual tratamos de
hacer uso de estas herramientas para realizar predicciones y en trabajos posteriores
ahondar atin mas con el objetivo de aportar descubrimientos en areas donde existan
investigaciones abiertas.

Podemos concluir lo siguiente:

= Hemos mostrado que el uso de redes neuronales artificiales ayuda a encontrar
patrones en las lluvias de particulas y es una herramienta que nos ayuda a
hallar el valor de X,,,, en simulaciones de cascadas de Monte-Carlo.

» Podemos predecir el comportamiento de los datos fuera del conjunto con el que
ha sido entrenado el algoritmo siempre que logremos hallar los hiperparametros
que logren hallar las relaciones presentes en los datos.

= A pesar de que el modelo que presentamos es simple y contiene pocos hiperpa-
rametros éste puede adaptarse a una amplia variedad de primarios y modelos
hadroénicos.

o1



Analisis y resultados
5.4 Resultados

5.4.1. Trabajo a futuro

La importancia del trabajo realizado y la elaboracién de una red neuronal més
compleja utilizando nuevos métodos de aprendizaje automético es el primer paso
para lograr predecir con mayor precision no solo X,,4., sino también otras variables
para lograr una reconstruccion completa de las lluvias y descubrir relaciones entre
las variables que hasta el momento pueden pasar desapercibidas.

Como siguiente paso deseamos probar la capacidad de prediccion con datos reales
registrados por observatorios en tierra como es el caso del Observatorio Pierre Auger.
Buscamos que una vez entrenada y probada con datos reales, nuestra red neuronal
use unicamente datos recolectados por los detectores de superficie o datos hibridos,
en donde si tenemos suficientes eventos y por ende una buena estadistica entonces
que la red sea capaz de estimar X,,,, de manera que logremos una reconstruccion
y un estudio mas amplio tanto para energias bajas desde 10'® eV que cubran la
segunda rodilla hasta energfas de 10! eV.
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Apéndice A

Instalacion de ROOT

ROOT es un framework para el procesamiento de datos creado en el CERN. Las
aplicaciones ROOT son utilizadas para analizar datos y realizar simulaciones, es
posible utilizar esta herramienta para, entre otras cosas, guardar datos (y cualquier
objeto en C++) en forma binaria comprimido en un archivo .root. ROOT proporcio-
na una estructura de datos, el TTree, que es extremadamente potente para acceder
rapidamente a grandes cantidades de datos, con 6rdenes de magnitud més rapido
que acceder a un archivo normal, podemos utilizarlo para acceder a los datos guar-
dados en uno o varios archivos ROOT desde la PC, la web y sistemas de entrega de
archivos a gran escala utilizados, los arboles ROOT distribuidos en varios archivos
se pueden encadenar y acceder como un objeto tinico, lo que permite bucles sobre
grandes cantidades de datos, ROOT proporciona poderosas herramientas matemaé-
ticas y estadisticas para operar con sus datos, los datos también pueden generarse
siguiendo cualquier distribucion estadistica y modelarse, lo que permite simular sis-
temas complejos, los resultados se pueden mostrar con histogramas, diagramas de
dispersion, funciones de ajuste. Los graficos ROOT se pueden ajustar en tiempo
real, estos resultados pueden ser utilizados para su publicacion.

La péagina oficial de ROOT es la siguiente: https://root.cern.ch/ en donde pode-
mos encontrar mas informacion y todo lo necesario para su descarga e instalacion.

Instalacion de librerias

Antes de comenzar la descarga de ROOT es necesario instalar los prerrequisitos
de ROOT. En el siguiente enlace se encuentran las instrucciones y librerias necesarias
segin la distribucion de Linux que utilices: https://root.cern/install/dependencies/

Para instalar puedes usar

apt-get install <nombre de la_libreria>

Descargando un binario pre combinado

En la pagina https://root.cern/install /all releases/ nos encontramos con las dis-
tintas versiones de ROOT empezando por la mas reciente, seleccionamos la version
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deseada, esto nos llevard a una nueva pagina en donde nos dirigimos a la seccion
"Binary distributions” y descargamos el archivo segtn nuestra distribucion de Linux.

= Instalaciéon

a) Selecciona un directorio en donde te gustaria instalar ROOT, llamé-
moslo $Directorio.
mkdir $Directorio
cd $Directorio
Movemos el archivo binario de ROOT al directorio donde lo instalare-
mos
mv /Descargas/nombre del archivo
b) Descomprimimos el archivo
tar -xzvf nombre del archivo
¢) Entramos a las carpetas

cd ROOT
cd bin

d) Tecleamos source thisroot.sh
y posteriormente
$ root

Con esto tenemos ROOT instalado, con .q salimos de la aplicacion.
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Apéndice B

Instalacion de CONEX

Instalacion de librerias

Antes de descargar el software de CONEX es necesario asegurarnos de que te-
nemos las librerias requeridas, de lo contrario no sera posible hacer una instalacion
exitosa.

Los paquetes necesario pueden ser encontrados en la misma pégina
de las librerias de ROQOT tratadas en el apéndice A, en la pagina
https://root.cern/install /dependencies/ y corresponden a Most common optio-
nal packages.

Otra libreria importante que instalar es subversion:

ej.

sudo apt-get install subversion

Descargando el software

Para obtener el software de CONEX nos dirigimos a la pagi-
na oficial de Corsika a seccion de descargas o al siguiente enlace:
https://web.ikp.kit.edu/corsika/download/, en el cual requerimos un usuario
y contrasena los cuales pueden ser obtenidos mediante una solicitud, para
esto consulte la pagina oficial https://www.iap.kit.edu/corsika/ o el enlace

https://www.iap.kit.edu/corsika/79.php donde encontrara las instrucciones para
solicitar un usuario y contrasena.

s Instalacion

a) Una vez que hemos descargado el software lo movemos a la carpeta
donde lo deseamos instalar, utilicemos el mismo directorio que ROOT
en el apéndice A
mv /Descargas/nombre del archivo

b) Descomprimimos el archivo
tar -xzvf nombre del archivo

c¢) Entramos a las carpetas
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cd ROOT

cd bin

nos aseguramos de que esta carpeta contenga el archivo thisroot.sh
(solamente usamos ls y vemos que este contenido)

Tecleamos en nuestra terminal "source thisroot.sh", damos enter, root,
enter. Se nos abre root, nos salimos con .q
Tecleamos pwd y copiamos el directorio y nos dirigimos a home.

Editamos el archivo de configuracion de bash:

$ gedit .bashre, veremos el archivo de configuracion de bash:
Anadimos una linea en la que escribiremos "source /el/directorio/co-
piado/thisroot.sh"

Guardamos los cambios y cerramos.

Una vez hecho esto escribimos root -1. luego presionamos enter.

A partir de esto siempre que abramos una terminal se cargara por

default ROOT.

Nos dirigimos a la carpeta donde se encuentra el archivo descomprimido
de CONEX
cd /Directorio

Entramos a la carpeta descomprimida de CONEX, vemos que tenemos
un archivo de nombre README y procedemos a leerlo

nano README

Aqui encontraremos informaciéon del software asi como las instrucciones
para instalarlo, las cuales son:

1. Asegurarnos que el directorio de ROOT esté apropiadamente escrito,
esto sera asi porque modificamos el archivo de configuraciéon de bash.
2. Crear las librerias de los modelos hadrénicos.

3. Divertirnos.

Procedemos a seguir los pasos:

1. Tecleamos echo SROOTSYS /bin y nos aseguraremos de que la ruta
de ROOT esta escrita apropiadamente.

2. Para crear las librerias de los modelos hadrénicos utilizamos el co-
mando make nombre del modelo hadrénico o make all para crear
todos los modelos hadrénicos disponibles.

3. Divertirnos.
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Apéndice C

Instalacion de APE

Para maés informacion visite https://gitlab.com /lukasnellen/ape

s Instalacion

a)

a)

¢)

9)

Seleccionar un directorio donde instalaremos el software
Llamemoslo $Directorio y creamos una carpeta llamada ape
mkdir ape

e ingresamos

cd ape

Descargamos la fuente:

Descargamos la tltima version usando

git clone https://gitlab.com/lukasnellen/ape.git

Movemos la carpeta ape a una nueva llamada externals y entramos en
esta:

mv ape externals

cd externals

Creamos un archivo ~ /.aperc
cp ape.rc.example ape.rc

Seleccionamos un directorio en donde nos gustaria compilar el software,
llamémoslo $ build

mkdir build

y uno mas para instalarlo, llamémoslo $install

mkdir install

mkdir distfiles

Modificamos el archivo ~ /.aperc

El contenido de este archivo debe tener el siguiente aspecto:
base = %(home) /Directorio/ape/externals/install

build = %(home) /Directorio/ape/externals/build

mirrors = mx us

jobs =1

distfiles = %(home) /Directorio/ape/externals/distfiles
Instalamos
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Instalacion de APE

./ape -j4 install externals ——rc=ape.rc
h) Usa eval ‘$Directorio/ape sh externals —rc=$Directorio/ape.rc’ para
levantar las variables.
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Apéndice D

Instalacion de Offline

Instalacion de librerias

Antes de descargar el software de Offline serd necesario instalar las librerias re-
queridas, de lo contrario no sera posible realizar una instalaciéon exitosa.
Los siguientes paquetes seran necesarios:

sudo apt-get install build-essential

sudo apt-get install dpkg-dev cmake g++ gcc binutils libx11-dev libxpm-
dev libxft-dev libxext-dev python libssl-dev

sudo apt-get install gfortran libpcre3-dev xlibmesa-glu-dev libglewl.5-
dev libftgl-dev libmysqlclient-dev libfftw3-dev libcfitsio-dev graphviz-
dev libavahi-compat-libdnssd-dev libldap2-dev python-dev libxml2-dev
libkrb5-dev libgslO-dev

sudo apt-get install libboost-all-dev libboost1.67-dev libboost-threadl.67-
dev libboost-program-optionsl.67-dev libboost-system1.67-dev libboost-
math1.67-dev libboost-test1.67-dev libboost-pythonl.67-dev

sudo apt-get install binutils dpkg-dev g++ gcc gfortran giflib-
tools graphviz-dev libavahi-compat-libdnssd-dev libbz2-dev libfftw3-3
libfftw3-dev libftgl-dev libglew-dev libglul-mesa-dev libgsl-dev libkrb5-dev
libldap2-dev libmysqlclient-dev libpcre3-dev libpng-dev libssl-dev libtiff-
dev libx11-dev libxext-dev libxft-dev libxi-dev libxml2-dev libxmu-dev
libxmuu-dev libxpm-dev make python-dev subversion

sudo apt-get install libmysqlclient-dev libbz2-dev liblzma-dev dh-exec libxi-
dev

sudo apt-get install libssl-dev libncurses-dev libncurses5-dev doxygen

sudo apt-get install graphviz latexdraw latex209-base latex209-bin
latex209-src svngit svn2git

sudo apt-get install libbz2-dev zliblg-dev libx11-dev libxft-dev x11proto-
xext-dev libxext-dev libmysqlclient-dev

sudo apt install cmake-curses-gui
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Instalacion de Offline

e sudo apt-get install libhdf5-dev

Descargando el software

El repositorio de Auger contiene las versiones recientes de todos los programas
de Auger. En particular tiene la tltima version de Offline ubicada en auger/Offli-

ne/trunk.

Para copiar este directorio a su computadora use
svn checkout https://augsvn.iap.kit.edu/svn/auger/Offline /trunk

s Instalacion

a)

d)

¢)

f)

Seleccionemos un directorio donde instalar Offline, usaremos el mismo
que ape en el apéndice C

$Directorio/ape

mkdir offline

cd offline

Copiamos el directorio trunk

svn checkout https://augsvn.iap.kit.edu/svn/auger/Offline/trunk
Seleccionamos una ruta para la instalacion y un directorio para la com-
pilacién, vamos a llamarlos install dir y build dir, respectivamente
mkdir install dir

mkdir build dir

y entramos a la ruta de compilacion

cd build _dir

Usamos el siguiente comando para la compilacion:

ccmake .. /trunk/ -Dprefix=../install

$ trunk es el directorio de los archivos fuente.

Presionamos ¢ para configurar y presionamos nuevamente ¢

make -j4

make -j4 install

levantamos las variables

eval ‘/(home)/Directorio/ape/offline/install /auger-offline-config —env-
sh’
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