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Resumen

En este trabajo se implementa un enfoque basado en modelos de series de tiempo utili-
zando técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) para la predicciéon de
la exposicion acumulada en afios futuros. A partir de estas proyecciones, se propone la
estimacion extendida del espectro de energia de los rayos césmicos. Este estudio se centra

en datos recopilados por el detector de superficie del Observatorio Pierre Auger durante
el periodo 2004-2023.

Se espera que esta metodologia proporcione un enfoque mas sencillo en la resolucion
del espectro, asi como una capacidad mejorada para la extrapolacién. Ademads, este tra-
bajo busca sentar una base sélida para la integracion de modelos predictivos basados en
ML dentro del analisis cientifico de rayos césmicos, como complemento a los enfoques
tradicionales sustentados en simulaciones.
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Introduccion

El estudio de los rayos césmicos de alta energia constituye uno de los desafios mas relevan-
tes en la astrofisica moderna, debido a las incertidumbres sobre su origen, mecanismos de
aceleracion y propagacion a través del medio interestelar. Aunque los avances experimen-
tales a través de enormes observatorios han permitido extender las mediciones de los rayos
cHésmicos a rangos sin precedentes, la reconstruccién del espectro de energia continta limi-
tada por factores sistematicos; asociados a las incertidumbres estadisticas y sistematicas
en la reconstruccién de eventos, asi como a la eficiencia y cobertura del detector.

Con el objetivo de aminorar estas limitaciones, las técnicas de aprendizaje automatico
ofrecen una via prometedora para mejorar la estimacién de variables clave, como la expo-
sicion acumulada, y facilitar la extrapolacion del espectro energético en dominios donde
los datos son escasos. Este trabajo propone el uso de modelos de series de tiempo, en
particular LSTM y Prophet, para predecir el crecimiento de la exposicién en anos futuros,
utilizando datos recopilados por el detector de superficie del Observatorio Pierre Auger.

A partir de estas predicciones, se busca estimar el comportamiento futuro del espectro
de energia, evaluando la viabilidad de los modelos propuestos frente a métodos tradicio-
nales basados en simulaciones. Este analisis tiene como propdsito estudiar el espectro de
energia a partir de los datos recolectados y compararlo con el comportamiento del espectro
futuro a partir de la exposicion predicha.

Esta tesis se estructura de la siguiente manera: el capitulo 1 presenta una revision
general sobre los rayos cosmicos y su espectro de energia; el capitulo 2 describe la instru-
mentacion y métodos de deteccion del Observatorio Pierre Auger; el capitulo 3 introduce
los fundamentos del aprendizaje automatico y los modelos utilizados; el capitulo 4 expo-
ne el analisis del conjunto de datos y el calculo de la exposicion; el capitulo 5 aborda la
reconstruccién y prediccion del espectro energético; finalmente, el capitulo 6 presenta las
conclusiones y oportunidades de mejora identificadas.
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Capitulo 1

Rayos césmicos

Al observar el cielo, dificilmente imaginamos la constante lluvia de particulas que atra-
viesan nuestro planeta de manera invisible para nuestros ojos. Estas particulas, conocidas
como rayos cosmicos, llegan desde todas las direcciones y tienen diferentes origenes. Se
trata de nicleos atémicos y particulas subatéomicas que viajan por el espacio a velocida-
des cercanas a la luz. Desde su descubrimiento, han desafiado nuestro entendimiento del
universo y han dado lugar a un campo completamente nuevo de la fisica moderna.

1.1 Una breve historia

A inicios del siglo XX, los cientificos notaron una radiacién ionizante! inexplicable, pre-
sente en la atmosfera terrestre. Los primeros experimentos encaminados a entender esta
radiacion fueron realizados por Theodor Wulf y Domenico Pacini. En 1909, Wulf llevé
a cabo mediciones utilizando un electroscopio® portétil colocado en la cima de la Torre
Eiffel, intentando comprobar si la radiacién disminuia con la altitud conforme se alejaba
del suelo, que era considerado fuente de radiacion terrestre. Sorprendentemente, observé
que la radiacién en la cima a mas de 300 metros no era ni la mitad de su valor en el suelo,
indicando que posiblemente existia otra fuente distinta a la terrestre, aunque esto no se
consider6 concluyente en su momento.

Posteriormente, Pacini en 1911 realiz6 experimentos bajo el agua, utilizando recipientes
sumergidos en el Mar Mediterraneo, para evaluar si la radiacion observada en la superficie
disminuia considerablemente al protegerse bajo una gran masa de agua. Pacini noté una
reduccién significativa en la radiacién al aumentar la profundidad, concluyendo que existia
una componente significativa de la radiaciéon proveniente del espacio exterior.

Los estudios de Victor Hess, llevados a mayores alturas mediante vuelos en globos
aerostaticos equipados con electroscopios, profundizaron en la comprensiéon de la radiacion.
En 1911, ascendié aproximadamente 1100 metros, sin detectar variaciones significativas

IEnergia emitida en forma de particulas u ondas electromagnéticas capaz de ionizar 4tomos, es decir,
de arrancar electrones de ellos.

2Dispositivo utilizado para detectar la presencia y polaridad de cargas eléctricas mediante la observa-
cién de la separacion de laminas metdlicas.



2 Rayos cosmicos

en la cantidad de radiacién en comparacién con la superficie terrestre. Posteriormente, el
17 de abril de 1912, durante un eclipse solar casi total, Hess alcanzé los 5300 metros de
altura, la fotografia 1.1 fue tomada en el aterrizaje de dicho vuelo. Dado que la ionizacién
atmosférica no disminuyé durante el eclipse, concluyé que la fuente de la radiaciéon no
podia ser el Sol, sino que debia originarse en regiones més lejanas en el espacio [1]. Estos
hallazgos fueron reafirmados después por Werner Kolhorster en 1913 en vuelos realizados
hasta mas de 9000 metros de altitud.

Figura 1.1: Fotografia célebre de Victor Hess, dentro de la canasta de un globo aerostatico,
en 1912. Fotografia de dominio publico.

Robert Milikan fue quien introdujo el concepto de rayos césmicos en 1925,
haciendo referencia a su naturaleza proveniente del espacio exterior.

Entre los anos 1927 y 1928, durante un viaje desde Indonesia a los Paises Bajos, Jacob
Clay observé que la intensidad aumentaba a medida que se alejaba del ecuador. Este
hallazgo indicaba que la radiacién césmica era influenciada por el campo geomagnético,
lo que implicaba que estaba compuesta principalmente por particulas cargadas.

Poco después, en 1929, Skobeltsyn emple6 una camara de niebla con el propdsito de
investigar las propiedades de los electrones resultantes de las desintegraciones radiactivas.
Durante las observaciones, identificé ciertas trazas que presentaban desviaciones, semejan-
tes a las de los electrones, pero que se curvaban en direccién opuesta cuando se les aplicaba
un campo magnético [2]. Skobeltsyn contribuyé al descubrimiento del positron mediante
la implementacion de un campo magnético en su camara de niebla y la identificacién de
rayos cosmicos de particulas cargadas. Para entonces, se invento el detector Geiger-Miiller,
que permitio detectar rayos césmicos individuales y determinar sus tiempos de llegada con
gran precisién [3].
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El 2 de agosto de 1932, Anderson descubri6 el positron, antiparticula del electron (véase
figura 1.2 izquierda). En ese mismo ano, Blackett y Occhialini facilitaron la aplicacién en
camaras de niebla con contadores Geiger-Miiller para la observacion de particulas cargadas
(ver figura 1.2 derecha) [4].

Estos experimentos demostraron que los rayos césmicos iniciaban chubascos
de particulas cargadas.

Figura 1.2: Izquierda: Fotografia de la trayectoria de un positron. Se dispuso una lamina
de plomo de 6 mm, como separador entre las secciones superior e inferior de la camara.
La trayectoria del positron inicia desde la parte inferior, dado que la curvatura de la traza
en la seccion superior, bajo la influencia del campo magnético, tiene mayor intensidad.
Que indica una perdida de energia al atravesar la lamina de plomo. Imagen y referencia:
[5]. Derecha: Registro en cdmara de niebla a 3027 m de altitud de una cascada generada
por un protéon de ~ 10 GeV. La interacciéon inicial ocurre en una placa de plomo de
13 mm, seguida de la produccién de piones neutros y cargados que amplifican la cascada
e interactiian o decaen en muones visibles. Fuente: [4].

Fue el ano 1933, gracias a los trabajos independientes de Rossi y Johnson, lograron
confirmar que estas radiaciones estaban compuestas por particulas cargadas, y que, en
efecto, las particulas se desviaban al interactuar con el campo magnético terrestre.

Un avance significativo ocurrié en 1937, de la mano del fisico francés Pierre Auger
y sus colegas, que realizaron experimentos pioneros al estudiar las coincidencias entre
detectores colocados a varios metros de distancia.

A través de estas observaciones, descubrieron los llamados chubascos at-
mosféricos extensos® (EAS, por sus siglas en inglés), que sentaron las bases para
el estudio experimental de los rayos cdsmicos a gran escala [6].

Aunque la comunidad cientifica tard6 varios afios en aceptar la existencia de los rayos
césmicos, Victor Hess finalmente fue galardonado con el Premio Nobel en 1936 por su

3Fenémeno en el que los rayos césmicos, al chocar con la atmésfera terrestre, generan una cascada de
particulas secundarias.



4 Rayos cosmicos

descubrimiento. Para entonces, aunque muchas preguntas seguian sin respuesta, los rayos
cosmicos se convirtieron en herramientas para explorar el mundo subatémico, sentando
las bases de la fisica de particulas moderna. Hasta el inicio de la década de 1950, esta
metodologia constituyoé el principal recurso para la identificaciéon de nuevas particulas.

Para 1953, la fisica de particulas y la de los rayos cosmicos tomaron caminos separa-
dos. La tecnologia de aceleradores de particulas permitié avances significativos. A su vez,
los rayos cosmicos no perdieron relevancia. En las tltimas décadas, han experimentado
un resurgimiento, especialmente al detectarse particulas con energias extremas, como el
famoso rayo césmico Oh-My-God de 3.2 x 10%° eV detectado el 15 de octubre de 1991 en
Utah, Estados Unidos, por el detector Fly’s Eye [7]. Tres décadas después se ha detectado
Amaterasu®, que registré una energia de alrededor de 2.4 x 10%° eV, observado el 27 de
mayo de 2021 por el detector Telescope Array en Utah [8]. Este evento demostrd que el
universo naturalmente produce energias inimaginables, superando con creces lo alcanzable
en aceleradores terrestres como el Gran Colisionador de Hadrones (LHC).

Hoy, los rayos césmicos ya no son solo herramientas para explorar el mundo subatémi-
co, sino mensajeros que nos permiten estudiar fenémenos coésmicos distantes. Han revelado
que hay més en el cosmos de lo que podemos ver; aceleradores naturales de particulas,
campos magnéticos intensos, y posiblemente, materia oscura, que podria constituir la ma-
yor parte de la masa del universo. En la actualidad, observatorios puestos en tierra como
el Observatorio Pierre Auger, contintian explorando los misterios de los rayos césmicos.
Aunque sabemos que estdan compuestos principalmente de protones y otras particulas car-
gadas, muchas preguntas permanecen sin respuesta: ; Cudl es su origen? ; Qué mecanismos
los aceleran? ;Qué nos dice sobre el medio interestelar? Estas interrogantes siguen impul-
sando la investigacion en astroparticulas, manteniendo vivo el interés por este campo de
estudio.

1.2 Estudio de los rayos césmicos

Investigar el origen de los rayos césmicos implica explorar algunos de los fenémenos mas
extremos y sorprendentes del universo. Estas particulas altamente energéticas nos ofrecen
informacion sobre eventos astrofisicos como las supernovas, colisiones galacticas y regiones
del espacio con campos magnéticos intensos.

El analisis de los rayos césmicos comienza con su detecciéon. Dado que estas particulas
cargadas interactiian con la atmoésfera terrestre antes de llegar a la superficie, su observa-
cién directa requiere superar esta barrera natural. Esta interaccion atmosférica protege la
vida en la Tierra de radiaciones daninas. Hoy, los métodos de deteccion se dividen en dos
enfoques principales: experimentos directos, que buscan capturar las particulas antes de
que interactien con la atmoésfera, y experimentos de superficie, que estudian las particulas
secundarias generadas por estas interacciones [9)].

4En honor a la diosa del Sol y del universo en la mitologia japonesa.
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1.2.1 Deteccion directa: mas alla de la atmosfera

Los experimentos directos, como los realizados con globos estratosféricos o satélites en
Orbita terrestre baja, permiten observar los rayos césmicos antes de que colisionen con la
atmosfera. Estos métodos son ideales para estudiar particulas de menor energia (energias
muy por debajo de 10 €V), dado que su tasa de llegada es lo suficientemente alta como
para ser detectadas con instrumentos de tamano moderado. Sin embargo, a energias mas
altas, el flujo® de rayos césmicos disminuye drésticamente, como se ilustra en la figura
izquierda de 1.3: mientras que a 10% eV se detectan alrededor de 100 particulas por metro
cuadrado por segundo, a 10 eV (3 PeV) la tasa se reduce a una particula por metro
cuadrado por afio, y a energfas extremas por encima de 5 x 101® eV (5 EeV), se espera solo
una particula por kilémetro cuadrado por siglo [10]. Esta escasez de eventos hace que los
experimentos directos sean inviables para estudiar las particulas mas energéticas, ya que
requeririan detectores de tamano imposible para implementar en el espacio.

1.2.2 Deteccion indirecta: la atmoédsfera como laboratorio

Los experimentos de superficie utilizan la atmosfera como un detector natural. Cuando
un rayo césmico choca con un niicleo atmosférico, genera una cascada de particulas se-
cundarias, conocida como EAS, por sus siglas en inglés. Estas cascadas pueden extenderse
por varios kilémetros cuadrados en la superficie, lo que permite su deteccién mediante
arreglos de detectores, como los utilizados en el Observatorio Pierre Auger [9], que se
discutira en detalle en el siguiente capitulo. Aunque este enfoque no permite observar di-
rectamente el rayo cosmico primario, proporciona informacién muy importante sobre su
energia, direccion y composiciéon, aspectos fundamentales para comprender los mecanismos
de aceleraciéon y los objetos astrofisicos que los originan.

1.3 Espectro de rayos césmicos

El espectro energético constituye uno de los observables fundamentales en la fisica de
astroparticulas. Este fendmeno presenta una amplia variedad de rayos césmicos primarios;
entre ellos destaca la abundancia de electrones, protones, nicleos de oxigeno, hierro y
otros elementos quimicos. Ademas, incluye rayos césmicos secundarios, que son generados
a partir de la interaccién de los rayos césmicos primarios con el medio interestelar o la
atmosfera terrestre. Aunque menos abundantes, encontramos litio, berilio y boro, entre
otros. El espectro abarca un rango energético excepcionalmente amplio, que se extiende
desde el orden de 10? eV hasta valores superiores a 10%° eV. En primera aproximacién, el
espectro puede describirse mediante una ley de potencia de la forma N(E) o< E~7, donde
v corresponde al indice espectral (7 ~ —2.7). La funcién N(E) denota el ntimero de
particulas por unidad de area, tiempo, angulo sélido y energia, es decir, el flujo diferencial
de rayos césmicos. El parametro v experimenta variaciones significativas en funcién del
intervalo de energia [11].

SMagnitud fisica que define el niimero de particulas que impactan una superficie (o 4ngulo sélido) por
unidad de tiempo y energia.



6 Rayos cosmicos

A lo largo del espectro se identifican tres caracteristicas significativas que permiten
inferir detalles fundamentales sobre los mecanismos de aceleraciéon y propagaciéon de los
rayos cosmicos (figura 1.3, derecha). La primera estructura es la denominada rodilla (o
knee en inglés), observada aproximadamente entre 3 x 10 y 5 x 10 eV. En esta region, el
indice espectral cambia notablemente de v &= —2.7 a v &~ —3.1. Se cree que la mayor parte
de los rayos cosmicos, al menos hasta la rodilla, se originan dentro de nuestra galaxia,
siendo probablemente acelerados en su mayoria por los remanentes de supernovas [12],
[13].

Energy [J]
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Figura 1.3: Izquierda: Espectro de energia de diferentes tipos de rayos césmicos (flujo en
funcién de la energia). Fuente imagen: [14]. Derecha: El espectro combinado de energia
multiplicado por una potencia de E*% obtenido por diversos experimentos, para resaltar
las estructuras resultantes de los cambios en el indice espectral. Imagen tomada de: [15].

A energias superiores, alrededor de 1 x 1017 €V, se observa otra estructura conocida
como la segunda rodilla (second knee), aqui el indice espectral varia de aproximadamente
v ~ —3.0 a hasta una nueva disminuciéon de la pendiente cercana a v ~ —3.3, depen-
diendo del estudio particular considerado [16]. Este cambio en la pendiente aiin no estd
completamente claro, pero se relaciona estrechamente con una posible transicién en la
composicion de masa de los rayos césmicos, presentando una fraccion dominante de ni-
cleos mas pesados, probablemente originada de diferencias en la eficiencia de aceleracién
y en la propagacién de astroparticulas® segiin la rigidez de las particulas [17].

La tltima estructura prominente del espectro es el tobillo (ankle), identificado aproxi-
madamente a 5 x 10'® eV, en donde el indice espectral se reduce nuevamente, con valores

SDepende casi exclusivamente de la relacién entre la energia y la carga de la particula E/Z.
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reportados alrededor de v = —2.7 [18], [19]. Esta caracteristica se interpreta generalmente
como la regién de transicion entre rayos coésmicos de origen galactico y aquellos de origen
extragaldctico. A estas energfas, el radio de Larmor” de las particulas es comparable al
tamano de la Via Lactea, dificultando considerablemente su confinamiento dentro de la
galaxia y favoreciendo una dominancia de particulas extragalacticas, especialmente pro-
tones precedentes de nicleos activos de galaxias (AGNs) y eventos astrofisicos altamente
energéticos [19].

Finalmente, a energias extremas alrededor de 1 x 10?° ¢V, se observa un corte; el
origen sigue siendo objeto de debate. Un intento de explicar este fenémeno es por el
conocido limite Greisen-Zatsepin-Kuzmin (GZK). Este limite surge debido a interacciones
inevitables entre los rayos césmicos ultraenergéticos y el fondo césmico de microondas®
(CMB) que esta presente en todo el universo. En este proceso, los rayos cosmicos pierden
energia, restringiendo la distancia desde la cual las particulas pueden llegar a la Tierra.
Dicho efecto lleva a una conclusion interesante, de que las particulas deben tener su origen
en fuentes situadas a una distancia menor de 100 Mpc? [20], [21]. O en su defecto, la
posibilidad de que el corte energético se origine de la energia maxima que los aceleradores
c6smicos pueden proporcionar. Lo que plantea nuevas interrogantes sobre los mecanismos
fisicos que rigen tales procesos [10].

Mediciones recientes proporcionadas por observatorios como el Pierre Auger y Teles-
cope Array han permitido estudiar detalladamente la composicién quimica del espectro
de alta energia, revelando una evoluciéon desde particulas predominantemente ligeras en
energias cercanas al tobillo hacia nicleos progresivamente mas pesados en el régimen
ultra energético. Esto sugiere que las caracteristicas de las fuentes extragalacticas y su
entorno inmediato influyen sustancialmente en la composiciéon quimica y en la pendiente
del espectro observado [22]. Actualmente, investigaciones adicionales se orientan hacia la
identificacién de fuentes extragaldcticas especificas, mediante el andlisis de anisotropias,
que es la variacion direccional de llegada en la distribucion del flujo de rayos cosmicos
mas energéticos. Aunque atin no se han identificado fuentes individuales, estos estudios
proporcionan informacién crucial sobre los entornos fisicos extremos capaces de acelerar
particulas hasta energias excepcionalmente altas [18].

1.3.1 Fuentes

La identificacion y caracterizacién de las fuentes de rayos césmicos constituye uno de
los desafios fundamentales en la fisica de astroparticulas. Aunque en esta subseccién se
presenta una breve descripcion sobre las fuentes principales, es importante enfatizar, que-
rido lector, que estos son tépicos de investigacion activa y continua. Aqui resumimos muy
brevemente las principales categorias de fuentes de los rayos cosmicos.

"Radio de curvatura de la trayectoria de una particula cargada que se mueve en un campo magnético.

8Radiacién electromagnética residual que se cree se originé durante el Big Bang. Estd compuesta por
fotones de baja energia, influyendo en la propagacién de los rayos cosmicos.

9Un megaparsec equivale a un millén de parsecs, donde un parsec es la distancia a la que una unidad
astronémica (UA, la distancia media entre la Tierra y el Sol) subtiende un dngulo de un segundo de arco.
Equivale aproximadamente 3.26 afios luz, casi 3.086 x 103 Km.
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Rayos césmicos solares

Los rayos césmicos solares estan constituidos principalmente por protones, electrones y
nucleos ligeros acelerados durante fendémenos solares altamente energéticos como las erup-
ciones solares y las eyecciones de masa coronal. El proceso dominante para la aceleracion
de estas particulas es la reconexion magnética rapida en regiones activas de la corona solar.
Estos eventos solares pueden acelerar particulas hasta energias tipicamente en el rango de
unos pocos MeV hasta varios GeV [23], [24].

Rayos césmicos galacticos

La mayoria de los rayos cosmicos detectados en la Tierra son de origen galactico. Las
fuentes més prominentes son los remanentes de supernovas (SNR), capaces de acelerar
particulas hasta energias en el orden de 10'® a 10'" eV mediante el mecanismo de acele-
racién por choque difusivo'’. Ademds de los SNR, objetos compactos tales como pulsares,
estrellas de neutrones, microcuasares y nebulosas asociadas a pulsares, son también consi-
derados fuentes importantes debido a sus intensos campos magnéticos y procesos dindmicos
altamente energéticos [13], [11]. La composicién quimica en esta regién energética muestra
predominancia de protones, ntcleos de helio y elementos méas pesados hasta el hierro [17].

Rayos césmicos extragalacticos

En las energias més altas del espectro energético, especificamente por encima de 10'® eV,
los rayos césmicos son predominantemente de origen extragalactico. Como mencionamos
en la seccion anterior, se han propuesto varias fuentes potenciales, incluyendo ntcleos
activos de galaxias, estallidos de rayos gamma (GRB) y chorros relativistas provenientes
de agujeros negros supermasivos en AGNs.

1.3.2 Mecanismos de aceleracion

Los mecanismos de aceleracién més estudiados incluyen la aceleracién de Fermi (en sus va-
riantes de primer y segundo orden) y la aceleraciéon difusiva por choque, los cuales explican
céomo las particulas pueden alcanzar energias extremas en diversos entornos astrofisicos.
Aqui hablamos brevemente sobre ello.

En 1949, Enrico Fermi propuso un mecanismo en el que las particulas cargadas ganan
energia al interactuar con nubes interestelares y campos magnéticos turbulentos. En este
modelo, conocido como aceleracion de Fermi de segundo orden, las particulas son reflejadas
por espejos magnéticos asociados con irregularidades en el campo magnético galactico.
Estas reflexiones ocurren de manera aleatoria, y las particulas ganan energia de forma
estocéstica en cada colisién [25].

La energia promedio ganada por colision estd dada por:

AEE i(v)2, (1.3.1)

C

OTmplica la aceleracién repetida de particulas mediante multiples cruces de ondas de choque astrofisicas,
incrementando asi su energia.
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donde V' es la velocidad de las nubes interestelares y ¢ es la velocidad de la luz. Este
término cuadratico en V/c hace que la ganancia de energia sea relativamente pequeiia,
especialmente dado que V/c ~ 107 en el medio interestelar. Aunque este modelo predice
un espectro de energia de tipo ley de potencia N(FE) o« E~7, no explica por qué el indice
espectral observado (y ~ —2.7) es consistente en diversas mediciones [26].

Una versién mas eficiente del mecanismo de Fermi, conocida como aceleracion de Fermi
de primer orden, ocurre cuando las particulas interacttian con ondas de choque supersoni-
cas, como las producidas por explosiones de supernovas o AGNs. En este caso, la ganancia
de energia es lineal en V/c, lo que hace que el proceso sea mucho més efectivo [26]:

(81

Este mecanismo predice un espectro de energia N(E) oc E~2, que se acerca mds al valor
observado de v ~ —2.7. La diferencia puede atribuirse a efectos de propagacion en el medio
interestelar, como la difusion y las pérdidas de energia [26].

El modelo mas aceptado para la aceleracion de rayos cosmicos es la aceleracion difusiva
por choque, una variante del mecanismo de Fermi de primer orden.

En este mecanismo, las particulas cargadas son aceleradas al interactuar repetidamente
con una onda de choque. Siguiendo a [26], supongamos que una particula con energia inicial
Ey experimenta una colisiéon con una onda de choque, ganando una fracciéon de energia
B en cada cruce. Si P es la probabilidad de que la particula permanezca en la region
de aceleracion después de una colision, después de n colisiones, el nimero de particulas
restantes serd N = NyP™, y su energia serda I = FEy". Esto implica que el nimero de
particulas con energia mayor o igual a F sigue una ley de potencias:

In(P)
In(3)

En el caso de colisiones frontales, la ganancia de energias es de primer orden en V/c,
lo que simplifica el modelo y permite predecir un espectro de energia N(FE) oc E~2 [26].

Las fluctuaciones en el campo magnético dispersan las trayectorias de las particulas,
permitiéndoles permanecer en la regién de choque y ganar energia de manera significativa.
Este mecanismo predice un espectro de energia v = —2, que coincide con las observaciones
en muchas fuentes astrofisicas. Esto podria explicar como se aceleran particulas cerca de
la rodilla a energias extremas observadas hasta 10%° V.

N(E) < E~H®)/ ) " qonde ~—1 (1.3.3)

1.4 Chubascos atmosféricos extensos

Cuando los rayos cosmicos, tipicamente compuestos por protones o nicleos mas pesados,
ingresan en la atmosfera superior terrestre, interactian con ntucleos atmosféricos como
el nitréogeno u oxigeno. Esta interaccién desencadena procesos hadrénicos que producen
multiples particulas secundarias, generando asi una cascada o chubasco de particulas que
se propaga hacia la superficie terrestre (ver figura 1.4 arriba). La cascada se expande rapi-
damente a medida que se producen sucesivas interacciones nucleares y electromagnéticas,
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alcanzando un méaximo numero de particulas a una profundidad atmosférica especifica,
conocida como X,,,., que varia segtin la energfa del rayo cdsmico primario [27]. La rele-
vancia del estudio de estos eventos radica en que permite reconstruir informacién sobre
la composicion, energia y direcciéon de llegada de los rayos cdésmicos primarios de altas
energfas (més de 10 eV).

Gamma Cl‘;:::]‘;‘r’“’:;ﬂ“ 25  Proton 125 | Iron 1
0.3 TeV) barticle tracks (1 TeV) (5 TeV)

20 + 4 20 &

Height a.s.l. [ km |

0 . . 0
-200 0 200 -200 0 200 —200 0 200
Core distance [ m |

Incident
primary
particle

Collision with air molecule

Muclear
disintegration

W Gamma phaton
NP High-energy

e ot ‘ot
i

nucleons

Electromagnetic Muaonie Hadronic P Neutron, proton|
component component component e*  positron
‘ v 4 \ /N ~ 4 €~ electron

n muons
mital pions

Figura 1.4: Arriba: Simulaciones realizadas con CORSIKA de EAS generadas por par-
ticulas primarias: rayo gamma, protén y nucleo de hierro. Mostrando la produccion de
luz Cherenkov. Esta representacion permite visualizar la extension espacial de la cascada
atmosférica y su desarrollo en la atmésfera. Fuente imagen: [28]. Abajo: Esquema de un
EAS. La particula incidente colisiona con una molécula de aire, generando tres compo-
nentes principales: electromagnético (fotones gamma, electrones y positrones), mudnico
(muones) y hadrénico (nucleones, piones y otros hadrones). El proceso incluye desintegra-
ciones nucleares y la produccién de subcascadas. Fuente imagen: [29].
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La estructura de un chubasco atmosférico extenso se puede describir en términos ge-
nerales mediante tres componentes principales: electromagnética, muédnica y hadronica
(véase figura 1.4 abajo).

1.4.1 Componente electromagnética

La componente electromagnética es la mas abundante, representando aproximadamente el
90 % del ntimero total de particulas en la cascada [17]. Esta componente se origina prin-
cipalmente por el decaimiento rapido de piones neutros 7°, generados en las interacciones
hadroénicas iniciales. Dichos piones decaen casi inmediatamente en pares de fotones segin
la reaccién: 7° — v + 7, generando asi una cascada de electrones, positrones y fotones
por medio de produccién de pares!! y radiacién bremsstrahlung!? o radiacién de frenado.
Estas interacciones generan sucesivamente mas particulas, hasta alcanzar una energia cri-
tica E,, debajo de la cual predominan procesos de ionizacién y absorcién de v — e~ +e™,
e (et) = e (eh) + 1.

primary

Figura 1.5: Representacion esquematica del modelo simplificado de Heitler para el desa-
rrollo de la componente electromagnética. Se ilustra la cascada de particulas iniciada por
un primario de energia FEj,, mostrando la divisién sucesiva de energia y la longitud de
interaccion \.. Imagen tomada de: [30]

El modelo simplificado propuesto por Heitler (véase figura 1.5) describe cualitativa-
mente el crecimiento exponencial del niimero de particulas en funciéon de la profundidad
atmosférica X:

N(X) = 2%/, (1.4.1)

donde X es la longitud de interaccion o camino libre medio. La energia de las particulas a

HTransformacién de un fotén en un electrén y un positrén, que ocurre en la proximidad de un ni-
cleo atémico para conservar el momento. Este proceso requiere que el fotéon tenga una energia minima
equivalente a la masa combinada del electrén y el positron.

12Radiacién electromagnética producida cuando una particula cargada, al ser frenada o desviada por
un campo eléctrico fuerte (generalmente el de un nicleo atémico), pierde energia cinética, la cual se emite
en forma de fotones.
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una profundidad X estd dada por:

Ey

E(X)
donde Ej es la energia inicial del rayo césmico primario. El nimero maximo de particulas
Npar v la profundidad a la que ocurre X,,,, estan relacionados con la energia critica

mediante:
Ey Ey

Noaz = =, Xppaw = Aln | =2 1.4,
max Ec7 max )\ n(EC)’ ( 3)

[31].

1.4.2 Componente mudnica

La componente mudnica suele representar aproximadamente entre el 5% y el 10% del
nimero total de particulas secundarias en un EAS [32]. Esta componente surge principal-
mente del decaimiento de piones y kaones cargados producidos en interacciones hadrénicas
iniciales. Estas particulas decaen segun los procesos: 7* — p* +v,, 77 — pu~ + 7, gene-
rando muones altamente penetrantes capaces de alcanzar la superficie terrestre debido a
su masa y baja interaccion con la materia atmosférica.

Una de sus caracteristicas mas notables es que su secciéon eficaz de interaccion, que
describe la probabilidad de interactuar con la materia, es inversamente proporcional a su
masa. Que les confiere una alta capacidad de penetracion, permitiéndoles atravesar gran-
des espesores de material con una pérdida de energia comparativamente baja a la de los
electrones. En contraste, los neutrinos, caracterizados por una seccion eficaz extremada-
mente baja, rara vez son detectados directamente debido a su minima interaccién con la
materia. No obstante, su contribucion energética se incluye en los calculos globales del
chubasco, particularmente cuando se emplean técnicas como la fluorescencia [31], [6], de
las que hablamos en el préoximo capitulo.

El ntimero de muones N, estd relacionado con la energia del primario segin la expresion

general:
Ey \*
NM - (E'dec> ; (144)

donde FEj.. es la energia de decaimiento tipica de los piones y « es un exponente que
depende de la multiplicidad de particulas secundarias en la interaccién [27]. La compo-
nente muonica transporta informacion crucial sobre la composicién quimica del primario
incidente [17].

1.4.3 Componente hadrénica

La componente hadrénica se genera a partir de interacciones hadrénicas entre el rayo
cbésmico primario y los nicleos atmosféricos. Estas interacciones producen un chubasco
complejo con particulas tales como piones cargados y neutros, kaones y nucleones secun-
darios. La evolucién del nimero y energia de estas particulas en el chubasco depende
fuertemente de la energia inicial del primario [26]. El modelo de Heitler puede extenderse
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para describir la componente hadrénica (ver figura 1.6). En este caso, se asume que una

particula hadrénica primaria produce n;, particulas secundarias en cada interaccion, de

las cuales dos tercios son piones cargados 7% y un tercio son piones neutros 7°. Los pio-

nes neutros decaen rapidamente en fotones gamma: 7 — v + 7, mientras que los piones
e ot + - -4 7

cargados decaen en muones y neutrinos: 77 — u" + v, y T — p- + U,

primary

n=3

Figura 1.6: Extensién del modelo de Heitler para describir la componente hadrénica. Se
muestra la cascada de hadrones, incluyendo la produccién de piones 7%, 7°, con la longitud

de interaccion A; y los niveles de divisién n. Imagen tomada de: [30]

La componente hadrénica es fundamental para el desarrollo de la componente electro-
magnética de la cascada. Los piones neutros, producidos en las interacciones hadrénicas,
decaen en fotones gamma, que a su vez generan cascadas electromagnéticas secundarias.
La energia de las componentes hadronica y electromagnética después de n interacciones
esta dada por:

b= (2) B0 =i~ (25 1.45)

Después de varias interacciones n = 6, la componente electromagnética porta la mayor
parte de la energia ~ 90 %, incluso si la cascada fue iniciada por un hadrén [33].






Capitulo 2

El Observatorio Pierre Auger

El Observatorio Pierre Auger es actualmente el experimento més extenso en el mundo
dedicado al estudio de rayos césmicos de alta energia y de ultra alta energia (UHECR,
por sus siglas en inglés). Ubicado en la Pampa Amarilla, en la provincia de Mendoza,
cerca de la ciudad de Malargiie, en Argentina, cubre un area aproximada de 3000 km?
(ver figura 2.1 izquierda) y estd situado a una altitud media de 1400 metros sobre el nivel
del mar, que corresponde a una profundidad atmosférica de aproximadamente 875 g/ cm”.
Esta ubicacién fue elegida por sus condiciones atmosféricas estables y baja contaminacion
luminica (véase figura 2.1 derecha). Su principal objetivo es permitir estudios detallados
del espectro energético, la composicién quimica y la anisotropia de los UHECR [9].

Loma Amarilla
- [km]

o

‘f» Coihugeco
HEAT.

Los |
Morados

Figura 2.1: Izquierda: Distribucion geogréafica del Observatorio Pierre Auger, mostrando
el arreglo de estaciones de SD representadas con puntos negros. Las lineas radiales azules
que apuntan al centro del arreglo indican el campo de vision de los telescopios en las
cuatro estaciones del detector de fluorescencia: Los Leones, Los Morados, Loma Amarilla
y Coihueco, ademds del sistema de telescopios HEAT. Imagen tomada de: [34]. Derecha:
Fotografia de la estacién Los Morados. Fotografia por: Steven Saffi y Colaboracién Pierre
Auger.
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Desde su inauguracion el 1 de enero de 2004, el Observatorio Pierre Auger es un esfuerzo
colaborativo internacional que involucra a més de 400 cientificos de 18 paises.

2.1 Descripcion general

El observatorio opera bajo un diseno hibrido, combinando dos técnicas de detecciéon com-
plementarias: el detector de superficie (SD) y el detector de fluorescencia (FD). El SD,
compuesto por una red de detectores Cherenkov, opera las 24 horas del dia con una efi-
ciencia cercana al 100 % para energias superiores a 3 x 10'7 eV, mientras que el FD, que
utiliza telescopios de fluorescencia, funciona durante noches despejadas y sin luna, pro-
porcionando una medida calorimétrica’ directa de la energia de los rayos césmicos [35].
Los telescopios de FD miran hacia el interior del arreglo de SD, de modo que su campo
de visién abarca la region cubierta por la matriz de SD (véase figura 2.2).

Aunque cada sistema de deteccion puede operar de manera independiente, su funcio-
namiento conjunto permite mejorar significativamente la precisiéon y confiabilidad de las
reconstrucciones de rayos cosmicos.

Figura 2.2: Esquema de la deteccion hibrida de un evento de rayo coésmico. Muestra la
trayectoria de un EAS, registrada simultdneamente por el FD y el SD. Fuente: [9]. Los
tanques del SD resaltados en color negro representan las estaciones que registraron una
senal significativa del evento. Asimismo, se observa cémo un telescopio de cada edificio del
FD se activa al detectar la luz de fluorescencia emitida por el chubasco atmosférico.

La capacidad del SD para funcionar de manera continua proporciona una gran can-
tidad de eventos observados, mientras que el FD, aunque limitado a condiciones, brinda
informacion sobre la evolucién longitudinal de los chubascos. Al integrar ambas técnicas,
como se ilustra en la figura 2.2, se obtiene un conjunto de datos hibridos de alta calidad,
lo que permite corregir incertidumbres sisteméticas y validar los métodos empleados en

IEsto implica que la cantidad de luz de fluorescencia emitida por las moléculas del aire es proporcional
a la energia depositada por la cascada de particulas en la atmésfera.
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el SD, mejorando la reconstruccién de la energia y direccion de los rayos césmicos. Ade-
mas, minimiza la dependencia de simulaciones en la estimacién de la energia primaria,
reduciendo la influencia de simulaciones de modelos hadroénicos [9].

2.2 Detector de superficie

El SD es una red de 1660 detectores Cherenkov distribuidos en forma triangular con una
separaciéon de 1.5 km entre estaciones (SD-1500); cada detector consiste en un tanque
cilindrico de polietileno de 3.6 m de diametro y 1.2 m de altura, lleno con 12,000 litros
de agua ultrapura. Adicionalmente, el sistema SD incorpora una matriz complementaria
mas pequena de 71 detectores, donde las estaciones estan separadas a 750 m (SD-750)
cubriendo aproximadamente un area de 27 km?. Esta configuracién de 750 m se encuentra
integrada dentro de la matriz de 1.5 km como se ilustra en la figura 2.3, con la finalidad
de ampliar el rango de observacién hasta energfas del orden de 10'7 eV [36].

o 750 m . . A A 4 =
4 1500 m L
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Figura 2.3: Esquema de la matriz SD-750, ubicada frente a las estaciones de FD: Coihueco
y HEAT. Esta matriz alcanza una eficiencia del 100 % para energias superiores a 3 x 107
eV, en EAS con angulos cenitales menores a 55°, que implica una reducciéon del umbral
energético respecto al SD-1500, que alcanza el 100 % de eficiencia para energias superiores
a 3 x 10'8 eV. Fuente: [36].

El agua dentro de los tanques actiia como medio para la produccion de luz Cherenkov
cuando es atravesada por particulas cargadas generadas en los EAS. Para optimizar la
deteccion, el interior del tanque esta revestido con un material altamente reflectivo que
maximiza la captacién de luz [9].

Cada tanque estd equipado con tres fotomultiplicadores? (PMTs) de 9 pulgadas, ubi-
cados simétricamente en la parte superior del tanque mirando hacia abajo. Estos PMTs
detectan la luz Cherenkov emitida por las particulas secundarias (principalmente electro-
nes, positrones y muones) que atraviesan el agua dentro del tanque. Las sefiales eléctricas

?Es un dispositivo detector extremadamente sensible que convierte fotones en sefiales eléctricas. Su
funcionamiento se basa en el efecto fotoeléctrico, seguido de una serie de etapas de multiplicacion electré-
nica.
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generadas por los PMTs se digitalizan mediante convertidores analégicos-digitales flash
[9], que registran tanto la amplitud como el tiempo de llegada de las particulas.

Tanque de
polietileno

Figura 2.4: Fotografia modificada de uno de los tanques de SD-1500. Fotografia por: Co-
laboracién Pierre Auger.

La sincronizaciéon temporal de las estaciones del SD se realiza mediante receptores
GPS, montados en la parte superior del tanque junto con las antenas de comunicacién.
Ademas, cada estacién del SD opera de manera independiente, alimentada por paneles
solares y baterias recargables, lo que permite su operaciéon continua en condiciones climéa-
ticas adversas (ver figura 2.4). La informacién registrada por los detectores se transmite
mediante un sistema de comunicacién inaldmbrica a través de cuatro antenas instaladas
junto a los edificios del FD. Estas antenas reciben la informacion desde las estaciones del
SD y la retransmiten, junto con la informacién del FD, al Sistema Central de Adquisicién
de Datos (CDAS, por sus siglas en inglés), ubicado en la sede del observatorio en Malargiie.
CDAS es responsable del procesamiento, almacenamiento y andlisis de los datos [9].

Se emplea un sistema jerarquico de disparador para seleccionar eventos de interés cien-
tifico y descartar senales de fondo no relevantes. Este esquema consta de cinco niveles de
disparo, disenados para filtrar y procesar los eventos antes de enviarlos al CDAS. Los dis-
paradores locales (T1 y T2) operan en cada estacién del SD, aplicando umbrales de energia
y patrones de senal para descartar eventos irrelevantes. Posteriormente, los disparadores
globales (T3, T4 y T5) refinan la seleccién en el CDAS, evaluando correlaciones espacio-
temporales entre las estaciones y clasificando los eventos segin su calidad y relevancia
fisica. Un anélisis mas detallado del sistema de disparo del SD puede encontrarse en [37].
Este sistema jerarquico permite identificar con precision chubascos atmosféricos extensos
de alta energia, optimizando el ancho de banda de la red de comunicacién y evitando la
sobrecarga.

La precisién de las mediciones del SD depende de su calibracion, este proceso se basa
en el concepto del mudn vertical equivalente (VEM) [9], definido como la senal promedio
producida por un muén que atraviesa el tanque de forma vertical. Este procedimiento
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permite establecer una escala comin y uniforme para todas las estaciones. El proceso de
calibracion consiste en convertir las senales detectadas en unidades VEM. Para ello, se
ajustan las ganancias de los PTMs en cada estacion y se establece un sistema de referen-
cia que permite la comparaciéon con simulaciones del detector. La calibracion se realiza
de manera continua cada 60 segundos; los parametros de calibracién se actualizan y se
almacenan junto con los datos de los eventos registrados [9]. Este procedimiento garantiza
la fiabilidad de las mediciones y su compatibilidad con los datos obtenidos mediante el
FD, facilitando asi la reconstruccion hibrida de los rayos césmicos.

2.2.1 Radiacion de Cherenkov

La radiacion Cherenkov es un fenémeno electromagnético que ocurre cuando una particula
cargada se mueve a través de un medio dieléctrico con una velocidad superior a la velocidad
de la luz en dicho medio, generando un cono de luz caracteristico. Este fenomeno fue
descubierto por Igor Tamm e Ilya Frank y experimentalmente por Pavel Cherenkov en
1934, lo que les vali6 el Premio Nobel de Fisica en 1958 [38].

La condiciéon para que se emita radiacion de Cherenkov es que la velocidad de la
particula v sea mayor que la velocidad de la luz en el medio ¢/n, donde n es el indice de
refraccion del medio y ¢ es la velocidad de la luz en el vacio:

c
v (2.2.1)
Para particulas relativistas, esta condiciéon se traduce en un umbral de energia minima
Eumpral que la particula debe superar para emitir radiaciéon de Cherenkov. La energia
umbral se calcula como [39]:

moc>

Eumbral = T
V- &
n

donde myg es la masa en reposo de la particula.

(2.2.2)

El angulo de emision 6 de la radiacién de Cherenkov esta dado por la relacion:

1
cosl) = — (2.2.3)

pn’
donde 3 = v/c. Este dngulo define la geometria del cono de luz de Cherenkov.

La distribucion espectral de la radiacién de Cherenkov, es decir, el niimero de fotones
emitidos por unidad de longitud de onda \, estd dado por la férmula de Frank-Tamm [40]:

d*N _27raZ2 _ 1
dedh X2 B2n2 )’

donde, a es la constante de estructura fina (o ~ 1/137), Z es la carga de la particula
en unidades de la carga del electron, y A es la longitud de onda de la luz emitida. Esta
ecuacion muestra que la radiaciéon de Cherenkov es mas intensa en longitudes de onda
cortas (regién del azul y ultravioleta), lo que explica el caracteristico resplandor azulado
observado en los detectores de Cherenkov.

Los tanques de SD aprovechan la radiaciéon de Cherenkov para detectar particulas
secundarias, con una eficiencia que depende de su energia y carga.

(2.2.4)
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2.3 Detector de fluorescencia

El FD consta de 24 telescopios Schmidt?® distribuidos en cuatro estaciones: Los Leones,
Los Morados, Loma Amarilla y Coihueco, ubicadas en los bordes del arreglo SD. Cada
estacion consta de 6 telescopios que, en conjunto, cubren un campo de vision de 180° en
azimut, como se ilustra en la figura 2.5. Cada telescopio cubre un campo de vision de
30° x 30° en elevacién y azimut, lo que permite una cobertura tridimensional del 90 %
de eventos por encima de 10'? eV, ofreciendo una resoluciéon angular por pixel cercana a
1.5° [9]. Estos telescopios detectan la luz ultravioleta emitida por moléculas de nitrégeno
cuando son excitadas por las particulas secundarias del chubasco. Dado que esta emisién
es isotrdpica, la intensidad de la luz de fluorescencia es proporcional a la energia del rayo
coOsmico primario.

Figura 2.5: Esquema de las seis bahias que componen la estructura del edificio de los FD.
Cada bahia alberga un telescopio. Imagen por: Colaboracion Pierre Auger.

Como extension del FD, el sistema HEAT incluye tres telescopios mas, ubicados a
180 m frente a la estaciéon Coihueco y disenados para observar chubascos atmosféricos
con angulos elevados. Estos telescopios son estructuralmente similares a los del FD, pero
incorporan un sistema hidraulico accionado eléctricamente que les permite cubrir un rango
de elevacion de 30° a 58°, complementando asi el campo de visién de los del FD [9].

Aunque el FD opera aproximadamente el 15 % del tiempo total [9], su capacidad para
medir la profundidad del méximo desarrollo (X,,..) del EAS lo convierte en una herra-
mienta esencial para estudiar la composiciéon quimica de los rayos coésmicos. X, es la
profundidad atmosférica donde el chubasco alcanza la mayor produccién de particulas se-
cundarias, y su valor depende de la masa del nicleo primario: los ntcleos ligeros, como
protones, tienden a penetrar mas en la atmosfera, lo que resulta en un X,,,,, mas profundo,
mientras que los niicleos pesados, como hierro, interactiian antes en la atmosfera, lo que
resulta en un X,,,, a menor profundidad atmosférica [41].

Cada telescopio esta equipado con un filtro de entrada, el cual bloquea la luz visible,
también con un espejo esférico segmentado de 3.3 m de didametro que enfoca la luz ultra-
violeta emitida por las moléculas de nitrogeno excitadas en la atmosfera hacia una camara
de 440 fotomultiplicadores hexagonales. Para minimizar aberraciones épticas y mejorar la

3Se basa en un tipo de telescopio de gran campo que emplea una combinacién de un espejo esférico y
una lente correctora para minimizar aberraciones épticas.



Métodos de reconstruccién 21

eficiencia de deteccion, el FD incorpora un anillo de corrector, una adaptacion del diseno
6ptico, que amplia el area efectiva de deteccién y duplica la sensibilidad del telescopio
(véase figura 2.6 derecha) [35].
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Figura 2.6: Izquierda: Vista de la estacién Los Leones con una de sus bahias en posicién
abierta. Derecha: Fotografia modificada del interior de una bahia, mostrando la configu-
racion del telescopio Fotografias por: Colaboracion Pierre Auger.

A partir de las senales registradas por el FD, cada evento es transmitido al CDAS.
Posteriormente, los eventos se combinan con la informacién del SD para realizar una re-
construccion hibrida de la energia y la direccion del rayo césmico. Para garantizar precision
en las mediciones, el FD se calibra mediante dos métodos complementarios: una calibra-
cién absoluta basada en fuentes de luz controladas y una calibraciéon relativa mediante un
sistema de monitoreo continuo. Adicionalmente, se implementa un monitoreo atmosférico
a través de la Instalacién Central de Laser (CLF) y la Instalacion eXtremo de Laser (XLF),
que emiten pulsos laser con parametros conocidos que permiten caracterizar las condicio-
nes atmosféricas y corregir la atenuacion de la luz de fluorescencia; una descripciéon mas
detallada de este proceso se encuentra en [35].

2.4 Meétodos de reconstruccion

La fisica de los EAS varia de manera significativa con el &ngulo cenital de llegada. A medida
que este angulo aumenta, la cantidad de atmosfera que atraviesa el chubasco también se
incrementa, lo que provoca una atenuacion considerable del componente electromagnético.
En consecuencia, en eventos inclinados (mayores a 60°) predominan los muones al nivel del
suelo, mientras que en eventos verticales (menores a 60°) el componente electromagnético
es relevante y debe considerarse en la reconstruccién del evento.

Dada esta diferencia en la composicion de las senales, se han desarrollado algoritmos
de reconstruccion especificos para eventos verticales e inclinados definidos por la colabo-
racion Pierre Auger. En este trabajo, se emplea exclusivamente la reconstruccion estandar
aplicada a eventos con angulos cenitales menores a 60°.
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La reconstrucciéon hibrida de eventos en el Observatorio Pierre Auger combina las me-
diciones obtenidas por el FD y el SD. Si bien el proceso completo incluye la reconstruccién
realizada con el FD, en lo que sigue nos centraremos en las principales etapas aplicadas
al SD. Una descripcion detallada del procedimiento completo puede consultarse en [9] y
[42].

2.4.1 Seleccion de eventos

Para asegurar la calidad de los datos, se aplican dos disparadores adicionales fuera de
linea: el disparador fisico T4 y el corte fiducial 6T5. Estos disparadores aseguran que solo
se seleccionen eventos bien contenidos y con una geometria definida.

m Disparador fisico T4: Este nivel selecciona eventos fisicos del conjunto de datos
activado en linea por T3, eliminando senales de fondo o ruido. El criterio T4 se
basa en coincidencias temporales entre estaciones adyacentes, verificando que los
tiempos de llegada de las senales sean consistentes con la propagaciéon del frente del
chubasco en la direccién reconstruida [9].
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Figura 2.7: Izquierda: Esquema del disparador fiducial 6T5. Se define como tal a cualquier
estacion activa (el punto del centro) que cuente con seis estaciones vecinas también activas.
Imagen tomada de: [43] Derecha: Esquema de la distribucién espacial de las senales regis-
tradas por el SD-1500 en un evento. Cada circulo representa una estacion activa, donde la
intensidad del color indica el tiempo de llegada del frente del chubasco (de menos intenso
para las méds tempranas a intenso rojo para las méas tardias). La linea trazada representa
la direccién reconstruida de llegada del evento. Fuente e imagen de: [9].

m Corte fiducial 6T5: Entre los eventos que cumplen con el disparador fisico T4, es
necesario identificar aquellos que pueden ser reconstruidos con precisiéon. Para ello,
se impone un criterio fiducial conocido como 6T5: se requiere que la estaciéon con
la mayor senal esté rodeada por seis vecinos operativos, formando un hexagono
funcional como se ilustra en las figuras 2.7. Esto garantiza una cobertura geométrica
adecuada alrededor del ntcleo del chubasco, lo cual optimiza la determinacion del
punto de impacto [9]. Este criterio aprovecha la geometria hexagonal para estimar
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la apertura del arreglo como multiplo de las estaciones activas que permite calcular
de forma sencilla la exposicion del detector.

2.4.2 LDF

La funcién de distribucion lateral (LDF, por sus siglas en inglés) describe como varfa la
amplitud de las senales en funcién de la distancia al nicleo del chubasco. Esta funcién
permite estimar el tamano del chubasco y, por tanto, la energia del rayo cosmico primario.
La LDF se ajusta utilizando la funcién modificada de Nishamura-Kamata-Greisen (NKG),
que tiene en cuenta las caracteristicas especificas de los EAS detectados por el SD:

r\”? r+r Ll
S(r) =S<ropt>fLDF<r>=s<ropt>( ) () , (2.4.1)

Topt Topt + [

donde r es la distancia al nicleo de la lluvia, r,, = 1000 m es la distancia éptima para
el SD-1500, r; = 700 m es un parametro de escala, y 5 y v son parametros que dependen
del angulo cenital y del tamartio del chubasco [42].

2.4.3 Reconstrucciéon geométrica

La reconstruccién geométrica comienza con la seleccién de eventos que hayan superado
los criterios de disparo establecidos a nivel de estacion. Esta configuracion inicial permite
realizar una primera estimacion de la direccién geométrica del evento, la cual se reconstruye
a partir de los tiempos de llegada de las senales registradas en estaciones activas.
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Figura 2.8: Izquierda: Representacion esquematica del modelo de frente plano para des-
cribir el desarrollo de la cascada atmosférica. Derecha: Representacién del modelo esférico
del frente de cascada. Imagen tomada de: [42]

En una primera aproximacién, se emplea un modelo de frente plano (ver figura 2.8
izquierda), que asume que el frente del chubasco se propaga como una superficie plana
que avanza a la velocidad de la luz ¢, a lo largo del eje del chubasco a. El tiempo ¢(Z) en
el que el frente plano alcanza una posicién cualquiera 7' se describe mediante la siguiente
ecuacion [42]:

Cc t(f) =cC Zfb — (f— fb) . d, (2.4.2)
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donde 7 es el centro espacial de las estaciones activadas, calculado como el baricentro
ponderado por la intensidad de las senales, al instante t;, obtenido como el promedio
ponderado de los tiempos de inicio de las senales.

Para eventos con al menos cuatro estaciones activas y LDF bien definida, se emplea
un modelo de frente de onda esférico (véase figura 2.8 derecha). Este modelo describe la
expansion del chubasco como una superficie esférica que se propaga a la velocidad de la
luz, con un origen virtual en el espacio. La ecuacién que describe este modelo es [42]:

donde 7y y ty son las coordenadas espaciales y temporales, respectivamente, del origen
virtual del frente de onda esférico.

La direccién de llegada del chubasco se obtiene a partir del origen virtual @y y el
punto de impacto al nivel del suelo 7, que se determina a partir del ajuste de la LDF. La
direccion del eje del chubasco a se calcula como [42]:

fo_fs

i = (2.4.4)

|f0 - fS‘ .
La resolucion angular en la reconstruccion de EAS mejora conforme aumenta el nt-
mero de estaciones activadas en un evento. En el caso de eventos de baja energia, donde
tipicamente se activan solo tres o cuatro estaciones, los datos temporales disponibles no
permiten un ajuste confiable de la curvatura. Para estos casos, se recurre al modelo esférico
manteniendo fijo el radio de la curvatura, el cual se determina a partir de una parame-
trizacion obtenida con eventos de mayor multiplicidad. Esta solucién permite preservar la
precision de la reconstruccion, incluso cuando la informacion recolectada es limitada.



Capitulo 3

Aprendizaje automatico

La revolucién digital de las ultimas décadas ha transformado a las ciencias empiricas en
disciplinas centradas en el manejo de grandes voliimenes de datos. Este nuevo paradigma,
impulsado por avances en computacion y almacenamiento, dio origen a la ciencia de datos
como un campo interdisciplinario. En fisica se generan flujos continuos de datos complejos
y multidimensionales que, en algunos casos, superan las capacidades de los métodos ana-
liticos tradicionales. Aunque el enfoque clasico parte de algoritmos basados en modelos
tedricos, desarrollarlos no es tarea facil, especialmente cuando el volumen de datos excede
la capacidad de andlisis manual o las variables presentan relaciones no lineales.

En este contexto, el aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) ha demostrado
ser una alternativa eficaz para abordar estos desafios. El ML introduce un cambio de pers-
pectiva: en lugar de depender exclusivamente de algoritmos disenados manualmente, los
modelos aprenden directamente a partir de los datos, identificando patrones y rela-
ciones complejas mediante procesos iterativos de optimizacion, lo que les permite modelar
funciones desconocidas, sin requerir una formulacién explicita del fenémeno subyacente.

3.1 Fundamentos

Desde un punto de vista formal, el aprendizaje automatico puede entenderse como un
conjunto de métodos que buscan aproximar funciones f : X — Y, donde X representa
variables de entrada y Y variables de salida. A través de la exposicién a ejemplos etique-
tados o no etiquetados, los algoritmos se ajustan a su estructura interna para generalizar
el comportamiento observado y aplicarlo a nuevos datos no vistos.

3.1.1 Tipos de aprendizaje

Existen diversas categorias de aprendizaje automatico, entre las que destacan tres: el
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo. Cada una de estas responde a
distintos tipos de problemas y niveles de informacién disponible en los datos.

m Aprendizaje supervisado, este enfoque se utiliza cuando se dispone de un conjun-
to de datos etiquetados, es decir, pares de entradas y salidas deseadas. El objetivo es
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encontrar una funciéon f que, dada una nueva entrada x, prediga su correspondiente
salida y. Este enfoque es comin en problemas de clasificaciéon, donde Y es una va-
riable discreta de etiquetas, por ejemplo identificacion de digitos manuscritos y en
problemas de regresion, donde Y es una variable continua, como predicciones. Para
abordar estos problemas, se emplean diferentes algoritmos en los que destacan la re-
gresion lineal y no lineal como los modelos de series temporales, las redes neuronales
artificiales, las maquinas de soporte vectorial y los modelos basados en arboles de
decision.

Aprendizaje no supervisado, se aplica cuando solo se cuenta con datos de entrada
sin etiquetas asociadas. El objetivo es descubrir estructuras o patrones subyacentes
en los datos. Una técnica comin es el agrupamiento, que busca dividir el conjunto
de datos {x;}!; en k grupos o clisters, de forma que las muestras dentro de cada
clister compartan una mayor similitud entre si que con las de otros clusters. El
algoritmo k-means, por ejemplo, minimiza la suma de las distancias cuadradas entre
cada punto y el centroide de su clister asignado. Este enfoque es ttil para analisis
exploratorio de datos y en reduccion de dimensionalidad como el método de PCA.

Aprendizaje por refuerzo, a diferencia de los enfoques supervisado y no supervi-
sado, el aprendizaje por refuerzo se fundamenta en la interaccion dinamica entre un
agente y un entorno. En este marco, el algoritmo no aprende a partir de un conjunto
de datos estaticos, sino que adquiere conocimiento a través de la experiencia acumu-
lada al ejecutar acciones y observar sus consecuencias. Su objetivo es aprender una
estrategia de comportamiento denominada politica que le permita maximizar una
medida acumulada de recompensa en el tiempo. Con base en esta experiencia, ajusta
su comportamiento futuro para obtener mejores resultados. Este tipo de aprendizaje
es especialmente 1til en problemas de toma de decisiones secuenciales, como en ta-
reas de navegacion, control robotico, optimizacion de procesos o juegos de estrategia,
donde no siempre es evidente cudl es la mejor acciéon en cada situacion.

3.1.2 Componentes

La estructura de algoritmos de aprendizaje automatico puede integrarse en cuatro ele-
mentos esenciales. Estos componentes permiten construir algoritmos capaces de aprender
relaciones funcionales complejas a partir de datos [44]:

» Conjunto de datos, se puede definir como D = {(z;,y;)}, el conjunto total de

datos, donde z; € R" es un vector de caracteristicas o variables observables para la
1-ésima muestra y 1; es la variable objetivo. En el caso de problemas de regresion,
y; puede ser un valor escalar, mientras que para clasificacion, y; es una etiqueta
categorica. En un modelo generalmente se dividen en tres subconjuntos de datos,
el conjunto de entrenamiento Di,ain, €l conjunto de validacion D,,;, empleado para
seleccionar hiperparametros y monitorear el proceso de entrenamiento, y el conjunto
de prueba D;. usado tnicamente para evaluar el desempenio final del modelo.

Modelo, es una funciéon parametrizada f(x;6) donde @ representa los parametros
del modelo. El aprendizaje consiste en encontrar los valores éptimos € que mejor
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explique la relacion entre entradas y salidas segin los datos observados. Este modelo
puede ser lineal como una regresion lineal, no lineal como arboles de decision o
modelos complejos como en redes neuronales profundas.

» Funcién de costo o pérdida denotada como L(f(z;6),y) que cuantifica el error
entre la prediccion del modelo y el valor real.

s Algoritmo de optimizacién, el objetivo del algoritmo de optimizacién es minimi-
zar la funcion de perdida £ sobre los datos de entrenamiento, ajustando iterativa-
mente los parametros 6. Para modelos no lineales, este proceso no puede resolverse
de forma analitica, por lo que se emplean métodos iterativos como el descenso por
gradiente estocéstico!. En la préctica, se utilizan variantes avanzadas como Adam,
RMSprop o momentum, que son métodos de optimizacién de primer orden que uti-
lizan el gradiente de la funcién de perdida.

3.1.3 Generalizacion

La capacidad de un modelo para generalizar es un aspecto fundamental: debe desempenar-
se bien no solo sobre los datos de entrenamiento, sino sobre nuevos datos. Dos fenémenos
clasicos pueden limitar este objetivo:

» Subajuste (underfitting) ocurre cuando el modelo tiene una capacidad insuficien-
te para captar la complejidad de los datos (ver el modelo lineal en la figura 3.1 de
la izquierda).

m Sobreajuste (overfitting) ocurre cuando el modelo memoriza el ruido del con-
junto de entrenamiento y falla al generalizar, ajustandose en exceso a los datos de
entrenamiento (ver el modelo complejo en la figura 3.1 de la derecha).

Underfitting Appropriate capacity Overfitting
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Figura 3.1: Ilustraciéon del concepto de subajuste y sobreajuste. El grafico central muestra
un modelo con la capacidad adecuada para ajustarse a los datos. Imagen tomada de: [44]

El subajuste se asocia a alto sesgo y el sobreajuste a alta varianza. Alcanzar un equili-
brio éptimo entre sesgo (error por simplificaciones) y varianza (error debido a la sensibi-
lidad en los datos de entrenamiento) se logra mediante técnicas de regularizacion.

! Actualiza los parametros del modelo usando el gradiente calculado en una muestra aleatoria (o lote
pequeno) de los datos de entrenamiento.
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Para evitar el sobreajuste, se incorporan técnicas de regularizacion que penalizan la
complejidad del modelo. Una forma comtn es agregar un término de penalizacion a la
funcién de pérdida, como la norma L2 (o Ridge) y L1 (o Lasso). Ademds, métodos como
la interrupcién temprana del entrenamiento (early stopping), la introducciéon de ruido
aleatorio en la entrada, la eliminacion de neuronas durante el entrenamiento (dropout) y
la normalizacién de activaciones (batch normalization) son técnicas que permiten mejorar
la capacidad de generalizacion de los modelos.

3.1.4 Evaluacion

La evaluaciéon de modelos se realiza para medir la capacidad de generalizacion, es decir,
coOmo se desempenan con datos nuevos no vistos durante el entrenamiento. Este proceso
consta de dos componentes principales: las métricas de evaluacién y las estrategias de
validacion.

Métricas de evaluacion

La seleccion de la métrica adecuada depende del tipo de problema abordado. Entre las
mas utilizadas, encontramos en problemas de regresion:

» Error cuadratico medio (MSE) mide el promedio de los errores al cuadrado.
» Error absoluto medio (MAE), promedio de diferencias absolutas.

s Coeficiente R?, eficiencia predictiva relativa del modelo.

En problemas de clasificacion:
s Exactitud (Accuracy), porcentaje de predicciones correctas.

» Precisién-sensibilidad (Recall) trade-off entre falsos positivos y deteccién de
casos relevantes.

m Fl-score es la media armoénica entre precision y sensibilidad.

s Log-loss mide la calidad de las probabilidades predichas.

Estrategias de validacion

Para obtener estimaciones confiables del rendimiento, existen diferentes enfoques:

» Hold-out es la divisién bésica de datos de entrenamiento (70-80 %) y prueba (20-
30 %). Simple pero puede ser inestable con pocos datos.

s Validacién cruzada k-fold, divide los datos en k grupos (tipicamente 5 o 10).
Entrena k veces, usando cada grupo como prueba una vez. Proporciona estimaciones
mas estables que hold-out.
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» Leave-One-Out (LOOCYV) es la versién extrema de k-fold, donde k es igual al
numero de muestras n. Usa todas las muestras menos una para el entrenamiento.
Precisa pero costosa computacionalmente.

m Validacién cruzada estratificada, que mantiene la proporcion original de clases
en cada division. Esencial para datos desbalanceados.

La eleccion de estos depende del conjunto de datos, del balance entre precision en la
estimacion y costo computacional.

3.2 Aprendizaje profundo

El auge del aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) responde a una necesidad concreta:
superar las limitaciones de los modelos lineales clasicos y problemas donde los datos son
complejos y con estructuras no lineales. El DL es un subcampo del ML que se enfoca
en el uso de arquitecturas de redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas (ver
figura 3.2). La profundidad del modelo, es decir, el nimero de capas, le permite representar
funciones altamente no lineales y de gran capacidad expresiva. Estas arquitecturas son
parametrizaciones jerarquicas: las primeras capas suelen aprender representaciones de bajo
nivel, por ejemplo, correlaciones locales, mientras que las siguientes capas capturan las
relaciones de orden superior relevantes para la tarea objetivo, lo que resulta especialmente
util en el andlisis de alta dimensionalidad o gran variedad de datos, como el procesamiento
de imédgenes, lenguaje natural o series temporales [44].

Un modelo profundo se constituye como una composicién de funciones no lineales,
cada una representando una capa de la red. Si denotamos por fi, fo, ..., f1 las funciones
que definen cada capa, el modelo total se expresa como: f(z;0) = fr(fr-1(... fi(x))),
donde cada funcién f; estd parametrizada por un conjunto de 6; (pesos y sesgos) que son
aprendidos durante el proceso de entrenamiento.
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Figura 3.2: Componentes de una red neuronal feedforward con cuatro capas ocultas re-
presentadas por los nodos de color negro. La capa de entrada de color blanco y la capa de
salida de color gris. Cada flecha representa un peso.
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En ML una red neuronal feedforward es una arquitectura donde la informacion fluye
en una sola direccién, desde la capa de entrada hacia la capa de salida, sin bucles o
retroalimentacion. Una red neuronal de este tipo consiste en:
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» Una capa de entrada que recibe el vector de caracteristicas (x1, s, ..., z;).

» Varias capas ocultas, cada una definida como: h! = o(W'h!=1 + b!), donde o es una
funcién de activacién no lineal, por ejemplo ReLU?, W' son los pesos y b' los sesgos
[44].

» Una capa de salida (y1,y2, . . ., y;) adaptada al tipo de problema (clasificacién, regre-
sién, series temporales, etc.).

Las redes de este tipo, también conocidas como multiplayer perceptrons (MLP), consti-
tuyen la base conceptual sobre la cual se construyen modelos méas avanzados. Entre las
arquitecturas mas representativas del aprendizaje profundo se encuentran:

» Redes neuronales convolucionales (CNN), que estéan disenadas para explorarla
estructura espacial local en datos como imagenes o senales bidimensionales. Estas
redes aplican filtros convolucionales, que realizan productos punto locales entre una
pequena matriz de pesos y regiones de la entrada, permitiendo extraer automatica-
mente patrones como bordes, texturas o formas. Son ampliamente usadas en tareas
de clasificacion visual, reconocimiento facial o analisis médico por imagen.

= Redes neuronales recurrentes (RNN), introducen conexiones temporales entre
unidades, permitiendo que la red mantenga una memoria de entradas anteriores.
Esta propiedad las hace especialmente eficaces para modelar secuencias, como texto,
audio o datos temporales. Las RNN y una de sus variantes Long Short-Term Memory
(LSTM), seran abordadas con mayor detalle en la siguiente subseccién.

» Redes generativas profundas, como las redes antagénicas (GAN) o los auto-
encoders, que aprenden distribuciones de probabilidad sobre los datos y son capaces
de generar nuevas muestras realistas. Estas redes tienen aplicaciones en sintesis de
imagenes, reducciéon de dimensionalidad y modelado no supervisado.

= Redes de creencia profunda (DBN) y modelos basados en restricted boltza-
mann machines (RBM), que fueron pioneros en el preentrenamiento no supervi-

sado de redes profundas y jugaron un papel importante en el desarrollo temprano
del DL.

El aprendizaje profundo destaca por su capacidad para realizar ingenieria de caracteristi-
cas automatica, extrayendo representaciones cada vez mas abstractas conforme se avanza
en la profundidad. No obstante, estas arquitecturas también presentan desafios, como la
necesidad de grandes cantidades de datos, un alto poder computacional y mayor riesgo de
sobreajuste en comparacién con modelos mas simples.

En este trabajo, donde analizaremos datos con estructura temporal, especificamente en
problemas como la estimacion de la exposicion de los detectores de superficie, los modelos
feedforward convencionales no tienen memoria ni capacidad para modelar dependencias
temporales. Para resolver esta limitacion, se emplean modelos de series de tiempo.

2ReLU (Rectified Linear Unit) es una funcién de activacién. Su forma funcional es g(z) = max(0, 2), lo
que implica que las neuronas solo se activan si tienen una salida positiva para entradas positivas, mientras
que para entradas negativas la salida es cero.
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3.2.1 Redes neuronales recurrentes

Los modelos tradicionales suponen independencia entre las entradas, lo cual es una limi-
tacion cuando las observaciones actuales dependen de eventos anteriores. Para capturar
estas dependencias temporales, se introducen las redes neuronales recurrentes.

Las RNNs poseen conexiones ciclicas (ver figura 3.3) que permiten que la informa-
cion se retroalimente dentro de la red, proporcionando una memoria interna dinamica

[44]. En términos generales, una RNN procesa una secuencia de entradas (z1,za, ..., 27),
generando una secuencia de estados ocultos (ht, h2, ..., hT) definidos de manera recursiva;
Bt = o(Ulzy + W'RSY 0",y = o(WYR! + bY) (3.2.1)

donde o es una funcién de activacién (por ejemplo, tanh® o ReLU), U" es la matriz de
peso que conecta la entrada z;, W" y W¥ son matrices de pesos aprendibles (recurrentes)
que conectan con el estado oculto hy, b" y b¥ son sesgos y y; representa la salida en el paso
del tiempo ¢ [44]. Este estado oculto actiia como una forma de memoria, permitiendo que
la red incorpore contexto histérico al procesar nuevas entradas.
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Figura 3.3: Esquema de una red neuronal recurrente con una capa de entrada representados
por los nodos color blanco, las tres capas ocultas de color negro y la capa de salida de
color gris, ademas se anade un bucle en cada neurona oculta, ilustrando la idea de estado
recurrente dentro de cada capa.

El entrenamiento de una RNN se basa en el principio de retropropagacion a través del
tiempo [45]. Dado que cada salida depende no solo de la entrada actual sino también de
las anteriores, los gradientes deben propagarse hacia atréas en el tiempo, de forma general:

oL T oL ont

oW Z(‘)ht oW’ (32.2)

donde L es la funcién de pérdida total a lo largo de la secuencia. Esto introduce un
problema préctico: cuando la secuencia es larga, los gradientes pueden tender a cero (des-
vanecimiento) o crecer exponencialmente (explosion), dificultando el entrenamiento del
modelo. Las RNNs basicas son capaces de modelar dependencias temporales cortas, pe-
ro su desempeno se degrada notablemente cuando se requiere capturar relaciones a largo

3La tangente hiperbdlica es una funcién de activacién no lineal que mapea cualquier valor de entrada
a un rango entre -1 y 1. Su forma es similar a la funcién sigmoide, pero centrada en cero.
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plazo, debido al problema del desvanecimiento del gradiente [46]. Este fenémeno impide
que las actualizaciones de los parametros reflejen correctamente la influencia de eventos
anteriores lejanos en el tiempo, lo que limita la capacidad de la red para aprender patrones
de largo alcance.

Una arquitectura particularmente robusta de este marco es LSTM, permitiendo el
aprendizaje de dependencias de largo alcance y el modelo Prophet en series temporales.

3.3 Modelos de series de tiempo

El analisis de series temporales se enfoca en modelar y predecir datos ordenados crono-
logicamente, considerando su estructura secuencial y la posible presencia de tendencias,
estacionalidades y autocorrelaciones. En este contexto, se han desarrollado diversos enfo-
ques que permiten capturar dinamicas temporales a diferentes niveles de complejidad. En
lo que sigue, hablamos de dos modelos relevantes dentro de este dmbito.

3.3.1 Modelo LSTM

Las redes neuronales de memoria a largo y corto plazo (LSTM) son una variante de las
redes neuronales recurrentes disenadas, como su nombre lo indica, para superar las li-
mitaciones en el aprendizaje de dependencias a largo plazo. Propuestas por Hochreiter y
Schmidhuber [47], las LSTM introducen una estructura interna que regula el flujo de infor-
macion mediante puertas (gates), permitiendo preservar y actualizar informacion relevante
durante largas secuencias.

El estado oculto en una LSTM se acompana de un estado de celda ¢;, que funciona
como una memoria explicita. La dinamica se controla mediante tres puertas:

Puerta de olvido: decide qué informacion eliminar del estado anterior,
fi=0Usxy + Wihi_y + by). (3.3.1)
Puerta de entrada: controla cuanta informacién nueva se incorpora,
iy = o(Uixy + Wihe—1 + b;), (3.3.2)
¢ = tanh (Upxy + Wehy_1 + be). (3.3.3)
Puerta de salida: determina qué parte de la memoria se transmite como salida,
or = 0(Upxy + Wohy—1 + b,). (3.3.4)

Donde U representa las matrices de pesos que conectan la entrada actual z;, W re-
presenta las matrices de pesos que conectan el estado oculto anterior h; | y b son los
vectores de sesgo. Todas estas variables estan asociadas a cada una de las puertas del
modelo.

La figura 3.4 muestra el esquema funcional de una celda LSTM. Este modelo incorpora
un conjunto de operaciones que regulan el flujo de informacién mediante las tres puertas
(fiyi,0¢). Cada una de estas puertas aplica una activacion sigmoide o, cuyo resultado
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controla qué fraccion de la informacion se conserva, actualiza o expulsa del estado de la
celda.

i N

ht—l ht

%

Figura 3.4: Esquema de una celda LSTM. Imagen tomada de: [48]

El proceso comienza con la concatenacion del estado anterior oculto h;_; y la entrada
actual z;, la cual se introduce a cada una de las puertas. La puerta de olvido determina
qué parte del estado de la celda anterior ¢;_; debe conservarse. Simultaneamente, la puerta
de entrada modula la informacién nueva, combinando i; y la candidata a nuevo contenido
¢, que se genera mediante una activacion tangente hiperbélica. La suma ponderada entre
estos dos elementos define el nuevo estado de la celda ¢;:

C = ft @ Ci—1 + it @ 675. (335)

Finalmente, la puerta de salida regula qué parte del estado actualizado se utiliza para
calcular el nuevo estado oculto h;, aplicando:

hs = oy ® tanh ¢y, (3.3.6)

donde ® denota el producto elemento a elemento. Esta arquitectura permite que la celda
LSTM mantenga y manipule informaciéon relevante a lo largo de largas secuencias tem-
porales. Sin embargo, a pesar de su capacidad para modelar dependencias temporales
complejas, el desempeno de las LSTM depende criticamente de la cantidad y calidad de
los datos disponibles. Sin una muestra suficientemente representativa y extensa, el mode-
lo no puede aprender patrones generalizables, incurriendo en sobreajuste o convergencia
prematura a soluciones poco Optimas.

Ademas, las LSTM implican un alto coste computacional tanto en memoria como en
tiempo de entrenamiento. Aunque el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU) ha
sido esencial para acelerar el entrenamiento, el proceso sigue siendo intensivo, llegando a
requerir horas de computo en equipos convencionales.

3.3.2 Modelo Prophet

Un enfoque alternativo es el uso del modelo Profeta (Prophet), desarrollado por Taylor y
Letham en el equipo de investigacién de Meta (anteriormente Facebook). Prophet es un
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modelo de series temporales desarrollado para realizar pronésticos precisos, interpretables
y escalables en contextos empresariales [49]. Su disefio responde a la necesidad de modelar
series con tendencias no lineales, miltiples estacionalidades, eventos atipicos y efectos
recurrentes o irregulares, sin recurrir a métodos estadisticos complejos.

Desde un punto de vista matematico, Prophet se basa en un modelo aditivo de des-
composicion® de la serie temporal y(t), el cual se expresa como [49]:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + &4, (3.3.7)

donde, ¢(t) representa la tendencia a largo plazo, s(t) captura las estacionalidades
(diarios, semanales, anuales), modeladas mediante series de Fourier, h(t) incorpora los
eventos especiales o interrupciones definidos manualmente y ; es un término de error
aleatorio (ruido no estructurado).

Este enfoque lo vincula estrechamente con los modelos aditivos generalizados® (GAMs),
permitiendo ajustar componentes no lineales.

En el componente de tendencia, Prophet ofrece dos formulaciones: una forma logistica
que permite crecimiento saturado, y una forma lineal por tramos adecuada para tasas de
crecimiento constante. Ambas se complementan con los puntos de cambio (changepoints)
que permiten capturar transiciones en la dindmica temporal.

Tendencia logistica

Cuando se modela un crecimiento que tiende a una capacidad limite, Prophet puede adop-
tar una forma logistica generalizada. Descrita por [49]:

B C
1+ exp(—k(t—m))’

g(t) (3.3.8)
donde C' es la capacidad méaxima (especificada por el usuario), k representa la tasa de
crecimiento (pendiente inicial) y m el desplazamiento temporal.

Para incorporar cambios en la tasa de crecimiento a lo largo del tiempo, Prophet
extiende este modelo mediante una suma de indicadores de cambio activados en puntos
especificos, lo que da lugar a la siguiente expresion [49]:

c()

90 = T oxp (G + a ) — (m ) ™))

(3.3.9)

donde, ¢ representa los cambios en la tasa de crecimiento en cada uno de los changepoints,
a(t) es un vector indicativo que activa los cambios en la pendiente una vez que el tiempo
t ha sobrepasado el punto de cambio correspondiente y v asegura la continuidad de la
funcién ¢(t) al momento del cambio de pendiente. Esta forma permite al modelo adaptarse
a comportamientos logisticos por tramos.

4Asumen que la serie temporal puede representarse como la suma de sus componentes individuales,
como tendencia, estacionalidad y ruido.

5Son modelos de regresién flexibles donde la variable respuesta se modela como una suma aditiva de
funciones suaves de los predictores, sin asumir formas funcionales especificas.
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Tendencia lineal por tramos

En escenarios donde el crecimiento no muestra saturacion, una alternativa mas simple es
el modelo de crecimiento lineal por segmentos. En este caso, la tendencia se modela como
[49]:

g(t) = (k+at) o)t + (m+a(t) ), (3.3.10)

los términos conservan el mismo significado que en el caso logistico. Aqui la funcién g(t)
representa una linea continua con pendientes ajustables en los puntos de cambio e igual
que en la tendencia logfstica, la funcién a(t)'d modifica la pendiente, y a(t) "y ajusta el
intercepto para mantener la continuidad.

En ambas formulaciones, los pardmetros k, m, § y = son estimados automaticamen-
te a partir de los datos mediante procesos de optimizacién durante el entrenamiento.
El usuario tnicamente especifica la forma general de la tendencia growth="linear" o
growth="logistic" y, en el caso logistico, la capacidad maxima mediante el pardmetro
cap.

Prophet no requiere que los datos estén equiespaciados ni imputar valores faltantes, lo
que lo hace particularmente flexible ante datos reales. Esta automatizacion contribuye a
la facilidad de uso del modelo.






Capitulo 4

Analisis del conjunto de datos

La caracterizacion del espectro de energia de los rayos cosmicos requiere datos experi-
mentales con un alto nivel de fidelidad reconstructiva. Para ello, es necesaria una gestién
técnica del conjunto de datos, tanto en su adquisicion como en su procesamiento. Este
capitulo presenta una descripcion del analisis de datos utilizados en esta investigacion, asi
como los procedimientos seguidos para el disenio de los modelos de prediccion. Los datos
provienen del detector de superficie del Observatorio Pierre Auger; estos se almacenan ori-
ginalmente en un sistema jerarquico por fecha y son exportados y consolidados en archivos
binarios .root! dentro del CDAS.

Los eventos analizados abarcan el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2004 y el
14 de abril de 2023 para los eventos detectados por el SD-1500, con méas de 8 millones de
eventos registrados, mientras que los eventos del SD-750 abarcan del 14 de septiembre de
2007 al 14 de abril de 2023, con més de 5 millones de eventos. Originalmente, la informacion
se encuentra distribuida en miles de archivos individuales organizados jerarquicamente por
fecha de adquisicion. Para optimizar el procesamiento y analisis, se implement6 un pipeline
que une todos los archivos individuales en un solo archivo .root.

4.1 Cortes de calidad

La depuracién inicial del conjunto de datos se llevo a cabo mediante la ejecucién de un
script desarrollado en el entorno Linux que permitié reducir drasticamente los tiempos de
procesamiento, pasando de un estimado de varias semanas en equipos convencionales a
tan solo 21 horas de computo continuo. Como resultado, se obtuvo un conjunto de datos
compuesto por mas de 5 millones de eventos registrados por el SD-1500 y mas de 1 millén
de eventos por el SD-750.

Los cortes de calidad aplicados en esta primera etapa tienen como objetivo garantizar
la confiabilidad de los eventos considerados para el anélisis posterior de la exposicion y del
espectro energético de los RC. Estos criterios se resumen en el cuadro 4.1 y se describen
a continuacion:

!Formato desarrollado por el CERN para almacenamiento eficiente de grandes voliimenes de datos,
que permite estructura jerarquica.
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Cuadro 4.1: Resumen de los cortes al conjunto de datos del SD-1500 y SD-750.

Cortes

lightning

min RecLevel

max Zenith 6 < 60°

T4 Trigger

T5 Trigger

T5 TriggerUB

min log,,(E/eV) > 10'7?
bad PeriodsRejection
min log;,(E/eV) > 10'7

lightning, se descartan eventos cuya senal registrada en los detectores presenta
caracteristicas eléctricas anémalas asociadas a descargas atmosféricas.

min RecLevel, se impuso un umbral minimo al nivel de reconstruccién del even-
to para asegurar que solo se incluyeran eventos con reconstruccion geométrica y
energética confiable.

max Zenith, se seleccionaron tinicamente eventos con un angulo cenital 8 < 60°,
correspondiente al rango vertical definido por la Colaboracién Pierre Auger para
garantizar la eficiencia plena del arreglo SD.

T4 y T5 Triggers, se exigio que todos los eventos cumplieran con los criterios de
disparo T4 y T5.

T5 TriggerUB, variante extendida del T5H que considera una geometria més per-
misiva.

min log,,(E/eV) > 1075 se aplico un umbral inferior de energfa con el fin de
restringir el andlisis a eventos por encima del umbral de eficiencia total del SD-1500.

bad PeriodsRejection, se eliminaron eventos registrados durante intervalos de
tiempo con anomalias operativas detectadas en el monitoreo del estado del detector,
por ejemplo, fallas de estaciones o mantenimiento del sistema.

min log;,(E/eV) > 10'7, adicionalmente, un corte méas bajo de energia aplicado
exclusivamente al conjunto de datos de la matriz SD-750 por encima del umbral de
eficiencia donde el arreglo alcanza su maximo rendimiento.

Una vez consolidados los dos conjuntos de datos correspondientes al SD-1500 y SD-750, y
tras la aplicacién de los cortes iniciales, la lectura de los archivos se realizé por separado
mediante la biblioteca uproot (ver cédigo 4.1), que permite acceder a los datos conteni-
dos en el archivo .root desde Python, sin necesidad de un entorno C++-. Los archivos
.root son estructuras de almacenamiento desarrolladas en el marco del software ROOT,
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ampliamente utilizado en fisica de altas energias para manejar grandes volimenes de da-
tos jerarquicos. Estos archivos contienen objetos organizados en forma de arboles, donde
cada arbol (TTree) puede contener multiples ramas (branches). Cada rama almacena
una variable o conjunto de variables asociadas a los eventos registrados, lo que permite
acceder de forma eficiente a subconjuntos especificos de la informacion.

Dado que el procedimiento aplicado a ambos conjuntos es idéntico, a continuacién se
describe el flujo de trabajo correspondiente a uno de ellos.

Codigo 4.1: Lectura del archivo cosolidado.

import uproot
import pandas as pd

archivo = uproot.open("archivo.root")
archivo.keys() # Visualizacion de los arboles disponibles
archivos = archivo["recData"] # Acceso al arbol principal

# Obtencion y listado de todas las ramas del arbol recData
ramas = archivo["recData"].keys(Q
print ("Todas las ramas:")
for rama in ramas:
print (rama)

Tras explorar las ramas disponibles del arbol recData, que contiene los datos recons-
truidos por el detector, se aplicé un filtro para conservar tinicamente aquellas asociadas
al SD (event.fSDEvent). Posteriormente, se seleccionaron de forma manual las variables
relevantes para el andlisis y se exportdé a un archivo en formato .csv, con el objetivo
de evitar un conjunto de datos innecesariamente pesado y més amigable de tratar. Este
procedimiento se muestra en el codigo 4.2.

Codigo 4.2: Extraccién de ramas y organizacion en un DataFrame.

EventosSD = {

"EventId":pd.DataFrame (archivos["event./event.fSDEvent/event.
fSDEvent . fSdEventId"].array(library="pd")),

# ... otras ramas seleccionadas

"NoOfCandidateStations":pd.DataFrame (archivos["event./event.fSDEvent

event . fSDEvent . fNoOfCandidateStations"].array(library="pd")),

"AxisCoreCS":pd.DataFrame (archivos["event./event.fSDEvent/event.
fSDEvent . fSdRecShower .RecShower/event . fSDEvent . fSdRecShower.
Shower/event .fSDEvent .fSdRecShower .fAxisCoreCS"].array(library="
pd")),

dfSD = pd.concat(EventosSD, axis=1)
dfSD.to_csv("datosSD.csv", index=False)

Por 1ltimo, se realizé un filtrado final basado en la variable NoOfCandidateStations
que representa las estaciones activadas por evento, con el propésito de verificar el cumpli-
miento estricto del criterio fiducial. Asimismo, se eliminaron eventos con valores atipicos o
inconsistentes en los pardmetros operativos. Como resultado, se obtuvo un conjunto depu-
rado compuesto por 187,843 eventos correspondientes al arreglo SD-1500 y 279,835 eventos
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del arreglo SD-750, ambos considerados fisicamente confiables. Estos eventos constituyen
la base sobre la cual se desarrolla esta tesis.

4.2 Descripcion de los datos

Los datos corresponden a casi dos décadas de observacion continua por el SD-1500 y mas
de 15 anos por el SD-750. El proceso de exploracion y seleccién de variables esta enfocado
en el andlisis de la exposicion del detector, parametro fundamental para la determinacién
del flujo de rayos cosmicos y el posterior analisis del espectro energético. El conjunto
final incluye variables asociadas a los identificadores del evento, las caracteristicas de las
estaciones activas, asi como las propiedades geométricas y energéticas reconstruidas. Entre
las que se encuentran:

m Identificadores de evento: EventId.

m Identificadores de tiempo: YYMMDD, HHMMSS, GPSSecond, GPSNanoSecond.

m Reconstruccion de energia: Energy, EnergyError.

m Condiciones de calidad: NoOfCandidateStation, NumberOfAccidentalStation.
m Direccion de llegada reconstruida: AxisCoreCS.

Los identificadores de evento y tiempo estan sincronizados mediante el sistema GPS,
alcanzando precisiones del orden de nanosegundos. En particular, la variable YYMMDD codi-
fica la fecha en formato ano-mes-dia, mientras que HHMMSS representa la hora en formato
hora-minutos-segundos. Las variables GPSSecond y GPSNanoSecond permiten una referen-
cia temporal absoluta.

La variable Energy mide con mucha precision la energia reconstruida de los eventos de-
tectados. Por su parte, NoOfCandidateStation, NumberOfAccidentalStation cuantifican
respectivamente el nimero de estaciones que participaron activamente en la reconstruc-
cion del evento y aquellas que se encontraban activadas de forma accidental o sin cumplir
criterios de calidad.

Un aspecto relevante fue la reconstruccion de los angulos cenital (0) y azimutal (¢),
necesarios para caracterizar la direccion de llegada de los eventos. Dado que estos angulos
no se encontraban explicitamente en los datos brutos, se dedujeron a partir de la rama
AxisCoreCS, que representa el vector unitario de direccion del eje del chubasco en coorde-
nadas cartesianas (fX, fY, fZ) en el sistema de referencia del detector. A partir de estas
componentes, los dngulos se obtuvieron de la siguiente manera:

0 = arccos (fZ2), (4.2.1)

¢ = arctan 2(fY, fX). (4.2.2)

Ambos se expresan en radianes y posteriormente se convierten en grados para su interpre-
tacion fisica (ver codigo 4.2).
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Cédigo 4.3: Célculo de los angulos de llegada.

import numpy as np

# Extraer la rama de interes
axis_core_data = filtrado["fAxisCoreCS"]

# Convertir en DataFrame estructurado
df = pd.DataFrame (axis_core_data.tolist(),
columns=["fX", "fy", "fzZ"])

# Calcular cenit y azimut
df ["theta"] = np.degrees(np.arccos(df["£fZ"]))
df ["phi"] = np.degrees(np.arctan2(df["fY"], df["£fX"]))

# Ajustar el rango de phi
df ["phi"] = df["phi"] % 360
La validacion de este procedimiento se realizo mediante comparacion directa con los
valores mostrados por el software Event Browser?, obteniendo una concordancia exacta
para todos los eventos visualizados. Esta verificacion confirma la validez del método de
calculo empleado, asi como la consistencia interna del sistema de coordenadas del detector.
Verificada esta etapa, se analizo la distribucién temporal de los eventos depurados en
funcion de la energia reconstruida para ambos arreglos (véase figura 4.1). Cada punto
representa un evento individual, con la energia expresada en electronvoltios y graficada en
escala lineal.
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Figura 4.1: Distribucién temporal en funcién de la energia de los eventos reconstruidos del
arreglo SD-1500 y el SD-750.

En el gréafico izquierdo se observa una alta densidad de eventos con energias superiores
a 108 eV, asi como la presencia de eventos extremos por encima de 10%° eV. Ademas, se
identifican dos lagunas temporales de datos, la primera en el intervalo del ano 2004 y la
segunda en el afio 2009, atribuibles a problemas técnicos en el sistema de comunicaciones
del arreglo, segtin ha sido documentado en el articulo [9] de la Colaboracién Pierre Auger.

2Herramienta de visualizacién y andlisis de eventos de RC desarrollado por la colaboracién Pierre
Auger basada en ROOT.
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Discontinuidades similares, aunque en menor magnitud, son visibles alrededor de los anos
2015 y 2020.

La grafica de la derecha, como era esperable, la mayoria de los eventos se concentran en
el intervalo energético de 10'7-10'8 eV, para el cual este arreglo fue optimizado. También
en este conjunto se observa una ligera interrupcion en el ano 2009, asi como una pequena
reduccion de eventos alrededor de 2013, 2015, 2016 y 2020.

Estas observaciones permiten confirmar que, salvo por las interrupciones documentadas
técnicas, el conjunto de datos conserva tanto la continuidad como la representatividad
estadistica en los rangos energéticos de interés. Esta estabilidad es fundamental para el
analisis de la exposiciéon acumulada.

4.3 Calculo de la exposicién

Para estimar el flujo diferencial de rayos cosmicos a partir del nimero de eventos detectados
por el SD, es indispensable conocer la exposicion acumulada del detector, expresada en
unidades de km? - sr - afio, que determina la capacidad del arreglo para detectar particulas.

La exposicion se calcula mediante la integraciéon en el tiempo del niimero de hexagonos
elementales activos donde cada hexagono consta de seis estaciones activas, multiplica-
do por la apertura proyectada de cada celda, definida como el area efectiva en el plano
perpendicular a la direccion de llegada del chubasco. El area de un hexdgono elemental se
calcula como:

V3

Acell - 7d2 (431)

Las dreas correspondientes a cada arreglo (SD-750 y SD-1500) son:

AT — ‘23(0.75 km)? = 0.487 km?,

A0 = ?(1.5 km)? = 1.949 km?.

Cada evento detectado se caracteriza por su direccién de llegada, determinada mediante
los dngulos cenital 6 y azimutal ¢. La apertura o area efectiva instantanea asociada
a los hexagonos activos en un instante ¢ se estima utilizando la siguiente expresion:

dAgrs = Acencos @ A2 = —Agep cos6 d(cos ) do, (4.3.2)

donde cosf es un factor de proyeccion que ajusta el area efectiva segtin la inclinacién

del evento, df2 es el elemento de angulo sélido en coordenadas esféricas, y la relacién

dQ = —d(cos ) d¢ permite reescribir la expresién en términos de la variable azimutal.
La integracion sobre el dngulo sélido para eventos verticales 6 € [0°,60°] se realiza de

la siguiente manera:
€0S Omin

21
Agts = Acenl do d cosf cos6 (4.3.3)
0

cos Omax

. . 92
A6T5 - AACellﬂ-(Sln emax — s gmin)a
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de esta forma, para SD-750 y SD-1500 se obtiene:
AP =1.0269 km? - sr,

AFY = 4.5912 km? - sr.

Con esta apertura por celda, la exposicion total € se calcula integrando en el tiempo la
apertura instantanea del sistema:

t
g = / ! Nact(t) . A6T5 dt, (434)
t

0

donde N, (t) representa el nimero de hexdgonos activos en el instante ¢. En la préctica,
esta integral se aproxima mediante una suma discreta sobre los instantes registrados:

g = ZNact(ti) : A6T5- (435)

4.3.1 La exposicion acumulada a partir de los datos

La estimacion de la exposicién acumulada se realizé de la forma discreta y diferenciada para
los arreglos SD-1500 y SD-750, mediante un enfoque evento por evento. Esta metodologia
se adoptd ante la ausencia de informacién sobre el niimero de hexagonos activos en cada
instante de observacion.

Se obtuvo el instante temporal en formato de calendario a partir de la conversién del
tiempo GPS almacenado en la variable GPSSecond tal y como se muestra en el codigo 4.4.

Cédigo 4.4: Funcién para conversion de GPS a datetime.

def gps_to_datetime(gps_time):
gps_epoch = dt.datetime (1980, 1, 6)
return gps_epoch + dt.timedelta(seconds=gps_time)

Ademas, se calcul6 la apertura efectiva considerando el nimero de estaciones activadas
por evento. En estudios mas rigurosos, la exposicién suele corregirse mediante factores
que consideran condiciones atmosféricas, proyecciones geométricas, eficiencia instrumental
y estabilidad operativa. En este trabajo, sin embargo, se adopta una forma general de
calculo, aplicando tinicamente una funciéon de eficiencia angular y energética a los datos
del SD-1500 (ver codigo 4.5), dado que no opera con eficiencia plena (E < 10185 eV).

Codigo 4.5: Funcion de eficiencia.

from scipy.special import erf

def eficiencia(E, theta, pl1=0.373):
cos_theta = np.cos(theta)
pO_theta = 18.63 - 3.18 * cos_theta*x*2 + 4.38 * cos_thetax*x*x4 - 1.87
* cos_thetax*6
return 0.5 * (1 + erf((np.loglO(E) - pO_theta) / pl))

La funcién de eficiencia €(F, 0) empleada reproduce la parametrizacién propuesta por la
colaboracion Pierre Auger [50], basada en estudios con eventos hibridos. Esta funcién
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depende de la energia reconstruida del evento y de su dngulo cenital, y esta dada por:

log,o(E/eV) — pO(e))] (4.3.6)
D1

e(E,0) = ; [1 +erf<

donde p; = 0.373 controla la pendiente de transicion, erf es la funciéon de error y el término
po(0) incorpora la dependencia angular, definido como:

po(f) = 18.63 — 3.18 cos® @ + 4.38 cos® § — 1.87 cos® 6.

Esta formulaciéon permite modelar una transiciéon sigmoidal desde eficiencia baja a plena.

Para el SD-750, se asumi6 eficiencia unitaria debido a que los eventos analizados se
encuentran en el régimen de eficiencia plena (E > 10'7 V). Sin embargo, esta aproxi-
macion sobreestimaba significativamente la exposicién. Esto se debe a que no se cuenta
con informacion detallada sobre la actividad temporal de los hexagonos, ni la fraccion del
arreglo efectivamente operativo en cada instante.

Ante esta carencia, se adopté una aproximaciéon intermedia: el calculo se mantuvo a
nivel de evento por evento, pero se incorporé un factor de normalizacion de 0.1 sobre
la apertura efectiva estimada, con el objetivo de aproximar el valor total al rango de la
exposicion acumulada reportado para este arreglo [51]. Esta correccion refleja de manera
conservadora la fraccion promedio de celdas operativas no observables en los datos, y
permite estimar la exposicién sin introducir supuestos.

El calculo de la exposiciéon acumulada fue implementado mediante el codigo 4.6, que
estima la apertura efectiva por evento e integra la exposicion acumulada diferenciando
entre los arreglos SD-1500 y SD-750:

Codigo 4.6: Calculo de la exposicion acumulada para SD-1500 y SD-750.

# Calculo de exposicion por evento
def calcular_exposicion(df, arreglo="1500"):
df = df.copyQ
df ["datetime"] = df["GPSSecond"].apply(gps_to_datetime)
df ["year"] = df["datetime"].dt.year + (df["datetime"].dt.dayofyear /
365.25)
theta_rad = np.radians(df["theta"])

# Area por celda segun arreglo
if arreglo == "1500":
A_hex = 1.95
eff = eficiencia(df["Energy"], theta_rad)
elif arreglo == "750":
A_hex = 0.49
eff = 1.0 # Eficiencia plena
else:
raise ValueError ("Arreglo no reconocido")

# Apertura efectiva base
A t = df ["NoOfCandidateStations"] * A_hex * eff

if arreglo == "750":
At x= 0.1 # Aplicar factor de normalizacion
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df ["A_t"] = A_t
df ["Exposure_cumulative"] = A_t.cumsum()
return df [["datetime", "year", "A_t", "Exposure_cumulative"]]

# Calculo de exposicion acumulada

def exposicion_en_anios (df_expo):
df _expo = df_expo.sort_values("datetime")
t0 = df_expo["datetime"].min()
tf = df_expo["datetime"].max()
delta_t_years = (tf - t0).total_seconds() / (365.25 * 24 *x 3600)
exposicion_total_km2sr = df_expo["A_t"].sum()
exposicion_km2sryr = exposicion_total_km2sr / delta_t_years
return exposicion_km2sryr, delta_t_years

# Calcular exposicion
expo_1500 = calcular_exposicion(df_sd1500, arreglo="1500")
expo_750 = calcular_exposicion(df_sd750, arreglo="750")

# Calcular exposicion acumulada
expo_total_1500 = exposicion_en_anios (expo_1500)
expo_total_750 = exposicion_en_anios (expo_750)

Con base en lo anterior, el cuadro 4.2 resume los principales resultados generales ob-
tenidos para ambos arreglos.

Cuadro 4.2: Resumen general de exposicion acumulada por arreglo.

Arreglo Tiempo de operacién Eventos Exposicién [km” - sr - aiio]
SD-1500 01/01/2004 - 14/04/2023 187,843  &1500 = 89,777
SD-750  14/09/2007 - 14/04/2023 279,835  e750 = 772.7

X104 SD-1500 ©10? SD-750
o

Exposicién acumulada [km2-sr-afio]
IS

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Fecha

Figura 4.2: Evolucion de la exposicion de los conjuntos de datos del SD-1500 y SD-750.

De este modo, la figura 4.2 muestra la evolucién temporal de la exposicion acumulada
para ambos arreglos. El conjunto SD-1500 presenta un crecimiento continuo y sostenido
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desde el inicio del periodo de observacion hasta la fecha de corte del conjunto de datos,
aproximandose a la estimacion de [50]. Por su parte, en el arreglo SD-750 se observa una
tendencia ascendente similar, aunque con un ritmo mas moderado en los primeros anos,
debido al cambio de la electrénica de lectura, tal y como se reporta en [52]. La diferencia
en las pendientes acumuladas entre ambos sistemas esta asociada a su tamano relativo.

El comportamiento regular y sostenido en la evolucién de la exposiciéon acumulada su-
giere que es posible construir modelos predictivos que permitan extrapolar dicha magnitud
hacia intervalos de tiempo no observados.

4.4 Implementaciéon de los modelos

Una de las motivaciones principales de este trabajo es explorar modelos de aprendizaje au-
tomatico para predecir la exposicién, en lugar de simulaciones tradicionales como CONEX
o CORSIKA. Aunque estas simulaciones basadas en Monte Carlo son fundamentales en la
fisica de rayos coésmicos, su uso prolongado se ve limitado por el alto costo computacional,
las complejas parametrizaciones y la acumulaciéon de incertidumbres. En contraste, los mo-
delos de series de tiempo permiten aprovechar directamente datos reales del experimento,
facilitando proyecciones rapidas, ajustables y con menor carga computacional.

En este trabajo se implementan modelos LSTM y Prophet para estimar el crecimiento
de la exposicion acumulada de los arreglos SD-1500 y SD-750, utilizando los recursos
computacionales del Laboratorio Nacional de Supercomputo del Sureste de México (LNS).
A continuacién, se describen sus caracteristicas y el proceso de implementacion.

4.4.1 Implementaciéon del modelo LSTM

La eleccién del modelo se fundamenta en su capacidad tedrica para capturar relaciones
temporales, especialmente en series de tiempo no estacionarias.
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Figura 4.3: Incremento mensual de la exposicién acumulada.

No obstante, diversos estudios, incluido el de [53] advierten sobre las limitaciones del
modelo LSTM. Especificamente, se senala que su rendimiento se degrada cuando se en-
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frenta a series con crecimiento suave, irregularidades no peridédicas o con escasa cantidad
de datos.

Con el objetivo de superar estas limitaciones, se propuso entrenar el modelo LSTM
sobre sus incrementos mensuales. Como se ilustra en la figura 4.3, esta transformacion
resalta la variabilidad mensual de la exposicion, revelando comportamientos mas dinamicos
durante el periodo de observacion de los detectores y fases de estabilidad operacional. La
hipotesis planteada fue que el LSTM podria beneficiarse de esta estructura temporal al
enfocarse en las tasas de cambio, en lugar de la acumulacion.

Construcciéon de la serie temporal y preparaciéon del conjunto de datos

Para construir la serie temporal utilizada como variable objetivo del modelo LSTM, se
calcularon los incrementos mensuales de exposiciéon de los arreglos. Este procedimiento es
el mismo para SD-1500 y SD-750, por lo que seguimos la l6gica del cdédigo implementado
al SD-750. Este método consistié en ordenar cronolégicamente los eventos registrados y
aplicar una derivada discreta a la columna Exposure_cumulative del codigo 4.6, gene-
rando asi la variable delta_exposure, como se muestra en el codigo 4.7. Posteriormen-
te, los datos se agruparon por mes calendario utilizando el tipo de periodo mensual de
pandas, y se sumaron los incrementos individuales para cada mes contenidos en la variable
exposure_monthly.

Codigo 4.7: Calculo de los incrementos mensuales.

# Calcular los incrementos mensuales de exposicion

expo_750_sorted = expo_750.sort_values("datetime").reset_index(drop=True
)

expo_750_sorted["delta_exposure"] = expo_750_sorted["Exposure_cumulative
"].diffQ)

expo_750_sorted = expo_750_sorted.dropna(subset=["delta_exposure"]).
reset_index (drop=True)

# Agrupar por mes y sumar los incrementos de exposicion mensual

expo_750_sorted["month"] = expo_750_sorted["datetime"].dt.to_period("M")

monthly_exposure = expo_750_sorted.groupby("month")["delta_exposure"].
sum(). reset_index()

monthly_exposure ["month"] = monthly_exposure["month"].dt.to_timestamp()

monthly_exposure.rename (columns={"delta_exposure": "exposure_monthly"},
inplace=True)

Para el desarrollo del modelo se utilizaron las bibliotecas que se muestran en el c6digo 4.8.
PyTorch fue elegida por su compatibilidad con el entorno de GPU del LNS. Las métricas
de evaluacién consideradas fueron MAE, MSE, RMSE y R2.

Codigo 4.8: Librerias.

import torch

import torch.nn as nn

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
r2_score

from torch.utils.data import Dataloader, TensorDataset
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La serie temporal de exposicion mensual fue normalizada mediante MinMaxScaler para
mejorar la estabilidad numérica durante el entrenamiento. Posteriormente, se construyeron
secuencias de longitud fija 1ook_back=12 a partir de la serie normalizada, permitiendo al
modelo LSTM aprender dependencias temporales mensuales. Finalmente, el conjunto de
datos fue dividido en entrenamiento (80 %) y validacién (20 %), utilizando cargadores de
datos con mini-lotes para una optimizacion eficiente.

Codigo 4.9: Preparacion y divisién de datos.

# Preparar la serie temporal

serie = monthly_exposure["exposure_monthly"].values.reshape(-1, 1)
scaler = MinMaxScaler()
serie_scaled = scaler.fit_transform(serie)

def create_sequences(data, look_back=12):
X, y = 01, Il
for i in range(len(data) - look_back):
X.append(datal[i:i+look_back])
y.append (data[i+look_back])
return np.array(X), np.array(y)

look_back = 12

X, y = create_sequences (serie_scaled, look_back)
X_tensor = torch.tensor (X, dtype=torch.float32)
y_tensor = torch.tensor(y, dtype=torch.float32)

# Division en entrenamiento y validacion

split_idx = int(len(X_tensor) * 0.8)

X_train, X_val = X_tensor[:split_idx], X_tensor[split_idx:]
y_train, y_val = y_tensor[:split_idx], y_tensor[split_idx:]

train_loader = Dataloader (TensorDataset(X_train, y_train), batch_size=8,
shuffle=True)
val_loader = DatalLoader (TensorDataset(X_val, y_val), batch_size=8,

shuffle=False)

Implementacion y optimizacién del modelo

El modelo LSTM implementado es simple para evitar sobreajuste, con dos capas de LSTM
num_layers=2, hiden_size=32 unidades ocultas por capa, ademés de una capa densa final
con activacion Softplus que garantiza que las predicciones sean positivas y el modelo fue
optimizado mediante el algoritmo Adam:

Cdédigo 4.10: Definiciéon del modelo, funcién de perdida y optimizacion.
class LSTMModel (nn.Module):

def __init__(self, input_size=1, hidden_size=32, num_layers=2):
super(). __init__QO
self.lstm = nn.LSTM(input_size, hidden_size, num_layers=
num_layers, batch_first=True)
self.fc = nn.Sequential(

nn.Linear (hidden_size, 1),
nn.Softplus()
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def forward(self, x):
out, _ = self.lstm(x)
return self.fc(outl:, -1, :1)

model = LSTMModel()
loss_fn = nn.MSELoss(Q)
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

Este diseno cumple con varios criterios recomendados en la literatura. No se incorporan
técnicas adicionales de regularizacién como penalizaciéon L2 o dropout debido a la natu-
raleza relativamente pequena del conjunto de datos y a la baja complejidad del modelo;
como se discutird, su efectividad se ve limitada por la estructura de los datos. En este
mismo sentido, se utilizo la funcién Softplus en la capa de salida con el objetivo de res-
tringir las predicciones del modelo a valores positivos. Esta eleccién se fundamenta en el
hecho de que, desde el punto de vista fisico, la exposicién no puede ser negativa, incluso
en casos donde existan caidas operativas del arreglo.

El modelo fue entrenado durante 200 épocas utilizando mini-lotes con optimizacién por
descenso del gradiente estocastico. En cada época, se actualizaron los pesos a partir del
MSE calculado sobre el conjunto de entrenamiento. Al finalizar cada iteracion, se evalud
el desempeno del modelo sobre el conjunto de validacion, desnormalizando previamente
las predicciones para obtener el error en unidades fisicas:

Codigo 4.11: Proceso de entrenamiento y validacién del modelo.

# Entrenamiento
epochs = 200
for epoch in range (epochs):
model . train()
for X_batch, y_batch in train_loader:
output = model (X_batch)
loss = loss_fn(output, y_batch)
optimizer.zero_grad(Q)
loss.backward()
optimizer.step()

# Validacion por epoca
model.eval()
with torch.no_grad():
y_val_pred = model(X_val).squeeze(). numpy()

y_val_true = y_val.squeeze().numpy()
y_val_pred_inv = scaler.inverse_transform(y_val_pred.reshape(-1,
1)
y_val_true_inv = scaler.inverse_transform(y_val_true.reshape(-1,
1)
val_loss = np.mean((y_val_pred_inv - y_val_true_inv) *x* 2)
if epoch % 20 == 0:

print (f"Epoch {epoch} - Val MSE: {val_loss:.6f}")
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Evaluacién

Al finalizar el entrenamiento, se evalué el desempeno del modelo sobre el conjunto de
validacién mediante métricas estandar de regresion (codigo 4.12). Estas métricas permiten
cuantificar la capacidad explicativa del modelo respecto a los datos reales. Las predicciones
fueron previamente desnormalizadas, como se mencioné anteriormente.

Cédigo 4.12: Célculo de las métricas de desempeiio sobre el conjunto de validacion.

# Metricas de desempenio

mae = mean_absolute_error(y_val_true_inv, y_val_pred_inv)
mse = mean_squared_error(y_val_true_inv, y_val_pred_inv)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2_score(y_val_true_inv, y_val_pred_inv)

print ("\n=== Metricas de validacion ==="

print (£"MAE = {mae:.4f} [km~{2} sr year]l")

print (f"MSE = {mse:.4f}")

print (f"RMSE = {rmse:.4f}")

print (£"R™{2} = {r2:.4£f}")

Resultados

Los resultados obtenidos se resumen en la tabla 4.3. Se observa que el modelo logra cap-
turar la tendencia general de crecimiento en ambos arreglos, aunque con mejor ajuste en
el caso del SD-750, donde el valor de R? indica una mayor capacidad explicativa. El arre-
glo SD-1500, si bien la estructura general de la curva es recuperada, el modelo tiende a
suavizar los descensos abruptos, lo cual se refleja en errores promedio mas elevados.

Cuadro 4.3: Métricas de validacion del modelo LSTM para SD-750 y SD-1500.

Arreglo MAE MSE RMSE R?
SD-750 17.02 434.77 20.85 0.698
SD-1500 1019.17 1,714,833.13 1309.52 0.579
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Figura 4.4: Comparacion entre la exposiciéon mensual real y la prediccion generada por el
modelo LSTM durante el periodo de validacién para el arreglo SD-750.
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La figura 4.4 muestra la comparacién entre los valores reales y las predicciones gene-
radas por el modelo en el conjunto de validacién para el caso del SD-750. Se aprecia un
ajuste razonable, especialmente durante los periodos de operacion estable. En contraste,
en la figura 4.5, correspondiente al SD-1500, se observa una mayor discrepancia en los me-
ses con descensos pronunciados, relacionados con caidas operativas, las cuales el modelo
no logra capturar completamente.

Validacién del modelo LSTM (SD-1500)

Real

N 27N ===~ Prediccién
8000 - N4 A AN

6000 - >~

4000 - AN

2000 A

Exposicién mensual [km?2-sr-afio]
/

0 T T T T T T T T
2019-07 2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01
Fecha

Figura 4.5: Comparacion entre la exposiciéon mensual real y la prediccion generada por el
modelo LSTM durante el periodo de validacién para el arreglo SD-1500.

Conclusiones

Los resultados obtenidos muestran que el modelo LSTM es capaz de capturar parcialmente
la tendencia general en el crecimiento mensual de la exposicion de los arreglos. Sin embargo,
su desempeno presenta limitaciones importantes que deben considerarse.

En primer lugar, es importante senalar que el célculo de la exposicion utilizado en este
trabajo se basa en una reconstruccion aproximada a partir de la suma de incrementos. Es-
ta aproximacion no incorpora informacion detallada sobre la operacién de los detectores
individuales; como paros parciales, fallos en estaciones especificas o condiciones meteoro-
logicas adversas, los cuales pueden tener un impacto significativo en la variabilidad real
de la exposicién. Por ende, ciertas fluctuaciones abruptas observadas en los datos no pue-
den ser explicadas ni anticipadas por el modelo, lo que introduce un sesgo sistematico
significativo.

En segundo lugar, si bien el modelo mostré un desempeno aceptable para el SD-750
(R? = 0.698), no alcanzé el umbral de R* > 0.7 que cominmente se considera como
indicador minimo de validez predictiva en investigaciones cientificas. En el caso del SD-
1500, el valor de R = 0.579 refleja una menor capacidad explicativa del modelo, lo que
puede atribuirse tanto a la mayor complejidad de la serie temporal como a una mayor
variabilidad estructural en los datos. Por lo tanto, este modelo no debe considerarse como
la herramienta para extrapolar la exposicion.

En consecuencia, la arquitectura LSTM, si bien potente para series con patrones com-
plejos o no lineales, no resulté adecuada para este tipo de datos. Se considera que enfoques
mas simples, basados en modelos aditivos o lineales adaptativos, como Prophet, podrian
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ser mas apropiados, al menos como linea base, para predecir tendencias suaves en el enfo-
que de la exposicion acumulada.

4.4.2 Implementaciéon del modelo Prophet

A diferencia de LSTM, Prophet no requiere grandes volimenes de datos ni entrenamiento
profundo, y puede generar predicciones confiables con bajo costo computacional.

Preparaciéon del conjunto de datos

Antes de aplicar Prophet, es necesario ajustar el formato del conjunto de datos segin
los requerimientos del modelo: la columna temporal debe llamarse ds (de datestamp), y
la variable a predecir y. A partir de la curva de exposiciéon acumulada obtenida de 4.6 y
reestructura el DataFrame para que Prophet pueda interpretarlo correctamente. El bloque
de codigo 4.13 sigue el andlisis aplicado al conjunto de datos del SD-1500.

Codigo 4.13: Preparaciéon de los datos.

# Tomar datetime y exposicion acumulada (en km~ {2} sr)
df _prophet = expo_1500[["datetime", "Exposure_cumulative"]].copy(Q

[N

# Renombrar columnas como exige Prophet
df _prophet.columns = ["ds", "y"]

T W

Para evaluar el desempeno del modelo, se llevo a cabo una division temporal del conjunto
de datos. El modelo se ajusta tinicamente con la informacion anterior al 31 de diciembre
de 2019, fecha de corte definida, y posteriormente se valida la capacidad de extrapolacién
sobre datos posteriores no vistos durante el ajuste:

Cédigo 4.14: Divisién de datos en entrenamiento y prueba.

Il cutoff_date = "2019-12-31"
2 df_train = df_prophet [df_prophet["ds"] <= cutoff_date]
3 df_test = df_prophet [df_prophet["ds"] > cutoff_date]

Implementacion y optimizacién del modelo

Se ajustaron las dos versiones del modelo Prophet, permitiendo comparar tanto una ten-
dencia constante como un posible limite superior.

En ambos casos, se activ) la estacionalidad anual (yearly_seasonaluty=True) y se
ajustaron los hiperparametros que regulan la flexibilidad del modelo frente a cambios
(changepoint_prio_scale) y a variaciones periddicas (seasonality_prior_scale).

EL modelo con crecimiento lineal se entrena directamente con el conjunto de entrena-
miento. Para el caso logistico, se especifica ademés un parametro de capacidad (cap) que
representa el valor maximo alcanzable por la serie, definido aqui como un 20 % por encima
del valor maximo observado, que fue el que mejor se ajusto en la validacién.

Codigo 4.15: Ajuste de modelos: lineal y logistico.

1 from prophet import Prophet
2
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model_lin = Prophet(
growth="1linear",
yearly_seasonality=True,
changepoint_prior_scale=0.3,
seasonality_prior_scale=10.0

)
model_lin.fit (df_train)

capacidad_maxima = 1.2 * df_prophet["y"].max(

df _train_log = df_train.copy()
df _train_log["cap"] = capacidad_maxima

model_log = Prophet(
growth="logistic",
yearly_seasonality=True,
changepoint_prior_scale=0.3,
seasonality_prior_scale=10.0

)
model_log.fit (df_train_log)

Una vez entrenados los modelos, se generaron las predicciones para el periodo de prue-
ba. Prophet requiere la creacion explicita de un DataFrame que contenga las fechas futuras
sobre las que se desea proyectar la serie.

Se calculd la duracion del intervalo de prueba en dias, y se utilizaron los métodos
make_future_dataframe y predict para generar las predicciones tanto para el modelo
lineal como para el logistico.

Cédigo 4.16: Generacion de predicciones.

# Duracion del test
periods = (df_test["ds"] .max() - df_test["ds"].min()) .days + 1

# Lineal
future_lin = model_lin.make_future_dataframe (periods=periods)
forecast_lin = model_lin.predict(future_lin)

# Logistico

future_log = model_log.make_future_dataframe (periods=periods)
future_log["cap"] = capacidad_maxima

forecast_log = model_log.predict(future_log)

Evaluacion

Para cuantificar el rendimiento predictivo de los modelos Prophet, se compararon las
predicciones generadas con los valores reales de exposicién acumulada en el conjunto de
validacién. Posteriormente, se calcularon tres métricas estandar:

Cédigo 4.17: Evaluacién del modelo mediante métricas de error.

# Reindexar sobre las fechas del test set
fechas_eval = df _test["ds"]
y_true = df_test["y"].values
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5 yhat_lin = forecast_lin.set_index("ds").reindex(fechas_eval, method="
nearest") ["yhat"].values

6 yhat_log = forecast_log.set_index("ds").reindex(fechas_eval, method="
nearest") ["yhat"].values

8 # Metricas
9 def evaluar(y_true, y_pred):

10 rmse = np.sqrt(mean_squared_error (y_true, y_pred))
11 mae = mean_absolute_error (y_true, y_pred)

12 r2 = r2_score(y_true, y_pred)

13 return rmse, mae, r2

evaluar (y_true, yhat_lin)
evaluar (y_true, yhat_log)

15 rmse_lin, mae_lin, r2_lin
16 rmse_log, mae_log, r2_log

18 print("=== Evaluacion sobre el conjunto de validacion ==="

19 print("\nModelo lineal:")

20 print(f" RMSE = {rmse_lin:.2f}")

21 print(f" MAE = {mae_lin:.2f}")

22 print (f" R™{2} = {r2_lin:.4f}")

23

24 print ("\nModelo logistico:")

25 print (f" RMSE = {rmse_log:.2f}")

26 print(f" MAE = {mae_log:.2f}")

27 print(£" R7{2} = {r2_log:.4f}")
Resultados

El cuadro 4.4 resume las métricas de validacién obtenidas en ambos conjuntos de datos. Por
otro lado, la figura (4.6 arriba) muestra la evolucién de la exposicién acumulada del arreglo
SD-1500 junto con las validaciones generadas por Prophet bajo las dos configuraciones. En
ambos casos se incluyen las bandas de incertidumbre del 95%. Como se observa, ambos
modelos capturan adecuadamente la tendencia general de los datos, aunque el modelo
logistico muestra un mejor ajuste en el tramo final del periodo, cuando se comienza a
evidenciar una ligera desaceleracién en el crecimiento. Este comportamiento se refleja
también en las métricas de evaluacion.

Cuadro 4.4: Métricas de validacion de modelos: lineal y logistico para SD-750 y SD-1500.

Arreglo Modelo RMSE MAE R?

SD-750  Lineal 161.82 101.64 0.928
Logistico 191.34 142.65 0.898

SD-1500 Lineal 34,974.87 27,033.49 0.781
Logistico 8,631.40  8,108.37  0.976

En el caso del SD-750 (figura 4.6 abajo) ambos modelos también reproducen correc-
tamente la tendencia observada. Sin embargo, a diferencia del SD-1500, el modelo lineal
presenta una ligera ventaja en las métricas de evaluaciéon; esto se debe a que a inicios de
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2022 hay una caida en la tendencia de exposicion, por lo que el que mejor suaviza esta
caida es el modelo logistico.
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Figura 4.6: Evolucion de la exposiciéon acumulada y validaciones de las dos configuraciones
de Prophet. Arriba: SD-1500 Abajo: SD-750

Conclusiones

Es importante destacar que, a pesar del excelente desempeno obtenido por los modelos, no
se observan indicios de sobreajuste. Esto se debe a que Prophet no pertenece a la clase de
modelos altamente parametrizados, sino que implementa un enfoque aditivo regularizado,
donde la tendencia, la estacionalidad y los cambios estructurales son aprendidos de manera
controlada mediante parametros de suavizado.

Ademas, las bandas de incertidumbre generadas por Prophet reflejan adecuadamente
la propagacion del error, y el buen ajuste se mantiene en un horizonte temporal corto.
Lo que nos lleva a reforzar la validez del modelo como herramienta de extrapolaciéon y no
como simple interpolador.
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4.5 Extrapolacion de la exposicion

Se opto por el modelo logistico, en concordancia con la légica implementada en los codigos
anteriores, dado que este enfoque permite capturar de forma mas realista el comporta-
miento de la tendencia de exposicion.

Para realizar la extrapolacion, se empleé un nuevo modelo logistico previamente ajus-
tado, en concordancia con la logica implementada en los codigos anteriores, dado que este
enfoque permite capturar de forma més realista el comportamiento de la tendencia de
exposicion. Pero esta vez utilizando toda la serie temporal disponible de los arreglos. Se
definié una capacidad maxima equivalente al 120 % del valor final observado, con el fin
de limitar ligeramente el crecimiento proyectado. A partir de este ajuste, se generd una
prediccién extendida hasta el 31 de diciembre de 2028.
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Figura 4.7: Extrapolacién. Arriba: SD-750 Abajo: SD-1500

La figura 4.7 muestra la extrapolacion de la exposicién acumulada para ambos arreglos.
Para el SD-1500, se observa una proyeccién suave (linea punteada verde) y consistente con
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la tendencia histérica (linea naranja), alcanzando una exposicion estimada que crecié de
89,777 km? - sr-afio a 102, 734.6 km? - sr - ano al afio 2028, lo que representa un incremento
del 14.4 %. La linea punteada gris indica el punto a partir del cual inicia la extrapolacion.

Por su parte, la figura (4.7 abajo) muestra la extrapolaciéon del SD-750 con un ajuste
mas marcado en los tdltimos anos, debido a lo que se discutié en la seccién anterior. En
este caso, la exposicién acumulada pasé de 772.7 km? - sr - afio a 906.34 km? - sr - afio, con
un aumento del 17.3 %.

Las bandas de incertidumbre asociadas son estrechas en ambos casos, lo que sugiere
un bajo error. Estos resultados permiten proyectar la sensibilidad futura de cada arreglo
y en la reconstruccion del espectro de energia de rayos coésmicos.






Capitulo 5

Estimacion del espectro de energia

La reconstruccion del espectro de energia requiere considerar eventos detectados en con-
diciones de eficiencia plena. Aqui, la probabilidad de detecciéon es constante y tinicamente
determinada por la geometria del arreglo, su dngulo de aceptacion y el tiempo efectivo de
operacion. Esto permite que el nimero de eventos registrados sea directamente proporcio-
nal al flujo incidente, sin depender de factores como la masa del primario o variaciones
de eficiencia instrumental, lo que facilita una estimacién cruda del espectro a partir de la
exposicion acumulada.

SD-1500 SD-750
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Figura 5.1: Distribucion del ntiimero de eventos reconstruidos en funcién de la energia. Los
histogramas se muestran en escala log-log.

Con el objetivo de visualizar el umbral energético a partir del cual cada arreglo (SD-
1500 y SD-750) alcanza dicho régimen de eficiencia geométrica, se analiza la distribucién
del nimero de eventos reconstruidos en funcién de la energia. La figura 5.1 muestra dicha
distribucién utilizando un binning uniforme en log,,(E£/eV), representada en escala log-log
para destacar la transicion entre la region de eficiencia creciente y la region de eficiencia
plena.

El comportamiento observado en ambas distribuciones sigue un patron caracteristico:
un incremento inicial del nimero de eventos conforme aumenta la energia, seguido de un

59
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maximo y, posteriormente, una caida exponencial. Esta evolucion puede interpretarse de
la siguiente manera:

m La regién ascendente corresponde al régimen donde la eficiencia del arreglo atin no
es total, y el nimero de eventos detectados crece debido a la mayor probabilidad de
disparo del CDAS.

m La region descendente refleja la caida real del espectro fisico de rayos cosmicos, regido
por una ley de potencias negativa.

El punto de inflexiéon entre ambas regiones se asocia al umbral energético de eficiencia
geométrica. En concordancia con lo reportado por la Colaboracién Pierre Auger en [50] y
[51], este umbral puede identificarse en:

m log,o(E/eV) ~ 18.4 para el arreglo SD-1500, es decir, E > 2.5 x 10'8 eV,

m log,o(E/eV) &~ 17.0 para el arreglo SD-750, es decir, E > 107 V. Sin embargo,
se observa que el umbral efectivo en los datos analizados se encuentra en el rango
de log,o(E/eV) =~ 17.4, lo cual se le atribuye a los cortes de calidad aplicados, que
eliminan eventos cercanos al umbral instrumental, como se menciona en [36].

Estos valores delimitan los rangos de energia a partir de los cuales se puede asumir efi-
ciencia plena en la recolecciéon de eventos. El cuadro 5.1 presenta un resumen estadistico
de los eventos después de aplicar los umbrales como criterios de seleccién para construir
la estimacion del espectro de energia.

Cuadro 5.1: Distribucion porcentual de eventos reconstruidos por intervalo de energia para
los conjuntos SD-1500 y SD-750.

Intervalo de energia [eV] SD-1500 SD-750

107 < F < 10" 0(0.00 %) 187,336 (94.30 %)
10 < E < 10" 110,560 (83.54%) 11,232 (5.65%)
10" < F < 10% 21,757 (16.44%) 85 (0.04%)

E > 10% 21 (0.02 %) 0 (0.00 %)

Total de eventos 132,338 (100.00 %) 198,653 (100.00 %)

El conjunto de eventos del SD-1500 se redujo en aproximadamente 29.56 % tras aplicar
el umbral energético. El conjunto del SD-750 se redujo en aproximadamente 29.04 % por
el mismo criterio.

De manera destacada, se identificaron 21 eventos con energias superiores a 102 eV,
los cuales se consideran eventos ultraenergéticos por encontrarse en la regién mas alta del
espectro observado, y representan aproximadamente el 0.02 % del total. Esta presencia,
aunque escasa, es relevante para estudios con el corte GZK y el origen de los rayos cosmicos.
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5.1 El espectro de energia a partir de los datos

A partir del calculo de la exposicién acumulada en el capitulo anterior, es posible estimar
el espectro de energia mediante un enfoque directo que relaciona el niimero de eventos
detectados, considerando el intervalo energético correspondiente. Bajo esta formulacién,
el espectro diferencial de rayos césmicos J(E) se define como [50]:

N

J(B)=—xp (5.1.1)

donde N es el nimero de eventos contenidos en un bin de energia centrado en F, AFE
representa el ancho del bin en unidades de energia, y ¢ es la ya conocida exposicion
acumulada del arreglo.

Para construir el histograma energético, siguiendo a [54] se adopta una discretizacién
uniforme en la variable log,,(E/eV), con un ancho de bin de Alog,,(E) = 0.1. Esta eleccién
responde a la resolucion energética estimada del sistema de rango inferior de energias y
permite representar adecuadamente la estructura del espectro. En ambos arreglos se define
el primer bin en el umbral de energia que se identific. La implementacién correspondiente
se encuentra en el codigo 1, incluido en el Apéndice A.

La figura 5.2 presenta el resultado de esta estimacién para ambos arreglos. El espectro
obtenido permite observar la caida general del flujo de energia, en particular, la presencia
del tobillo (ankle) y la posible supresién a energias ultraaltas. En esta etapa, el espectro se
considera crudo, ya que no se han aplicado correcciones sistematicas adicionales ni ajustes
de tipo composiciéon o migraciéon energética.
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Figura 5.2: Estimacion del espectro de energia a partir de los datos del SD-750 y SD-1500.
Las curvas representan el flujo J(E) en funcién de la energia reconstruida E, con barras
de error correspondientes a las incertidumbres estadisticas.
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Con el propésito de destacar las estructuras caracteristicas del espectro, se escald el
flujo por E3 (ver figura 5.3). Esto permite una mejor identificaciéon de la energia corres-
pondiente al tobillo y la supresion GZK.
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Figura 5.3: El espectro escalado por E3.
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Se realizé una interpolacién lineal en escala logaritmica para cada uno de los arreglos
por separado. En la figura (5.4 arriba) se presenta el resultado para el SD-750, donde se
observa de forma clara la presencia del tobillo alrededor de E,, ;. ~ 107 eV, asi como
los cambios en la pendiente espectral. Este comportamiento es compatible con el marco
teodrico actual, el cual postula una transicion en el origen y los mecanismos de propagacion
de los RC. Las pendientes antes y después del tobillo fueron estimadas como v, ~ 3.18 y
~v2 = 2.60, valores que son cercanos a los reportados en [18].

En la figura (5.4 abajo) se muestra el espectro interpolado para el SD-1500, el cual
extiende la sensibilidad hacia el régimen de energias ultraaltas. Se identifica una caida del
flujo (alrededor de 10?° eV), coherente con la supresion de GZK, fenémeno atribuido a la
interaccién de los RC con el CMB. La interpolacion permite visualizar de manera continua
los cambios en el flujo de RC sin necesidad de ajustar un modelo especifico.

5.2 Prediccion del espectro

Aqui se aborda el objetivo central de esta tesis: evaluar el impacto que tiene la
extrapolacién de la exposicion acumulada sobre la estimacion del espectro
de energia de rayos césmicos. Como se ha discutido, el flujo diferencial J(E) esta
normalizado por la exposicion total del detector, por lo que un incremento en esta
variable reduce proporcionalmente los valores estimados del flujo, manteniendo
inalterada la forma general del espectro.
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Cuadro 5.2: Comparacion entre los valores extremos del flujo obtenido con los datos reales
y los valores extrapolados para ambos arreglos.

Arreglo J(E);..(datos) J(E)pmin(datos)
J(E)maz(extrap.) J(E)mnn(extrap.)

SD-750 1.07 x 1071° 1.63 x 102t
9.09 x 1016 1.39 x 1072
SD-1500 4.31 x 10~ 2.62 x 1072
3.77 x 1071 2.29 x 1072

Al incorporar la exposicién proyectada hasta el 31 de diciembre de 2028, estimada
mediante el modelo Prophet, se observa en la figura 5.5 que el espectro reconstruido
presenta una magnitud ligeramente menor en comparacion con el espectro basado
exclusivamente en los datos observados hasta el 14 de abril de 2023.

Para cuantificarlo, el cuadro 5.2 resume los valores minimo y maximo del flujo J(E)
obtenidos para ambos arreglos, comparando los casos con y sin extrapolacion de la expo-
sicién. Esta comparacion, aunque aparentemente modesta, muestra que la incorporaciéon
de modelos predictivos permite extender la estimacion del flujo.

Con el objetivo de complementar esta comparaciéon y analizar el efecto del binning
en la resolucion espectral, se incluye en el Anexo B una versién del espectro (figura 1)
utilizando un ancho de bin de 0.05.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos confirman que la evolucién del espectro reconstruido es congruen-
te con las mediciones de [50] en el rango del SD-1500 y [51] en el rango del SD-750. El
reescalamiento del flujo por £? permitié identificar con mayor claridad la ubicacién del to-
billo y se logré estimar a groso modo las pendientes en ese rango, consistente con el estudio
de [18]. También se identifico la supresién del flujo a ultra altas energias, razonable con el
corte GZK. La extrapolacion de la exposicién permitié extender la sensibilidad del anélisis
hacia anos no vistos, sin modificar la morfologia del espectro. Esto sugiere que, dentro de
los margenes de incertidumbre considerados, los efectos observados son compatibles con el
marco tedrico actual.

El modelo Prophet demostré un desempeno adecuado para intervalos de extrapolacion
moderados. La prediccién a cinco anos mostré una tendencia consistente y confiable; sin
embargo, al extender la proyecciéon a ocho anios (donde se anticipaba una contribucién
mas significativa a la exposicion extrapolada en el espectro de energia), las bandas de
incertidumbre se ampliaron considerablemente, reflejando una pérdida de precisién y una
limitacion inherente del modelo en su capacidad de extrapolacion a largo plazo.

Una de las principales contribuciones de este trabajo consistié en la aplicacién de
modelos de Machine Learning para la prediccién del flujo del espectro energético, en con-
traste con los enfoques tradicionales basados en simulaciones tipo Monte Carlo. Si bien los
métodos probabilisticos ofrecen un marco detallado y fisicamente fundamentado, su im-
plementacién implica un alto costo computacional y requiere asumir multiples condiciones
iniciales, distribuciones y parametros fisicos.

En cambio, los modelos implementados, permitieron capturar patrones subyacentes a
partir de los datos, capturando tendencias fisicas sin necesidad de modelar explicitamente
los procesos. Esto los convirtié en herramientas especialmente tutiles para la estimacion
de la exposicion acumulada y la proyeccion preliminar del espectro energético, con una
reduccion significativa en los tiempos de computo y mayor flexibilidad frente a escenarios
complejos.
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66 Conclusiones

6.1 Oportunidades de mejora

Aunque los resultados obtenidos con la red neuronal LSTM no fueron satisfactorios en
términos predictivos, no se descarta su potencial. Se indentifican diversas oportunidades de
mejora, tanto en la representacion de los datos como en el disefio del modelo, especialmente
si se cuenta con una estimaciéon més robusta de la exposicion integrada, que incorpore no
solo la acumulacion temporal de eventos, sino también la eficiencia operacional del arreglo,
posibles periodos de inactividad y las variaciones en la geometria efectiva del detector,
permitiria una caracterizaciéon mas precisa. Esto contrasta con la aproximacion utilizada
en esta tesis, basada tnicamente en la exposicion acumulativa.

Por el lado computacional, seria valioso explorar técnicas més avanzadas de modelado
secuencial, como Transformers adaptados a series de tiempo, modelos hibridos basados en
aprendizaje profundo o enfoques bayesianos que integren explicitamente la incertidumbre
observacional.

En paralelo, se podrian aplicar estas metodologias a la prediccion directa del espec-
tro, incorporando como entrada variables experimentales reconstruidas (energia, angulo
cenital, nimero de estaciones activadas, etc.) y no unicamente la exposicion. También se
podrian integrar arquitecturas de prediccién acopladas.

Desde el punto de vista fisico, algo relevante seria contrastar el espectro extrapolado
con modelos tedricos de propagacion de rayos cosmicos, en particular simulaciones que
incluyan efectos de pérdida de energia, composicion y estructuras de origen astrofisico.
Esto permitiria evaluar si la evolucién observada en el espectro es compatible con diferentes
escenarios fisicos.
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Apéndice A

Cédigo 1: Cédigo adaptado a partir del Open Data de la Colaboracién Pierre Auger [54]
para el andlisis del espectro de energia.

# CARGA Y PREPARACION DE DATOS

# Cargar archivos
df_sd1500 = pd.read_csv("completo_SD.csv")
df_sd750 = pd.read_csv("completo_SDinfill.csv")

# Umbrales de energia [eV]
energy_threshold_SD1500 = 10*x18.4
energy_threshold_SD750 = 10**17.4

# Filtrado por emnergia y no nulos
df _sd1500 = df_sd1500([
(df _sd1500 ["Energy"] .notna()) &
(df_sd1500 ["Energy"] >= energy_threshold_SD1500)
].sort_values (by="EventId")

df _sd750 = df_sd750([
(df_sd750 ["Energy"] .notna()) &

(df _sd750["Energy"] >= energy_threshold_SD750)

].sort_values (by="EventId")

# Energias unicas por evento

energy
energyLE

# Exposicion acumulada
exposure = 89777.007164

exposurelE

772.669038

# DEFINICION DE BINS DE ENERGIA

# SD_1500
log_E_min
E_bins
E_bin_size
log_E_max
log_bins
log_bin_centers
bins
bin_energyl8
bin_width

np.logl0(2.5e18)
20
0.1

log_E_min + E_bins * E_bin_size
np.linspace(log_E_min,
log_bins[:-1] + 0.05

10 ** log_bins

10 ** log_bin_centers
bins[1:] - bins[:-1]

df _sd1500.drop_duplicates ("EventId") ["Energy"]
df _sd750.drop_duplicates ("EventId") ["Energy"]

log_E_max, E_bins + 1)
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Apéndice A. Codigo para el espectro

# SD_750 (manualmente)

binslogP
17.4, 17.
18.3, 18.4,
D

log_bin_centersLE =

binsP

bin_energyl8_LE =

bin_widthLE

5,

= np.array ([
ir.e, 17.7, 17.8, 17.9, 18.,18.1, 18.2,
18.5, 18.6, 18.7, 18.8, 18.9, 19.3, 19.6

binslogP[:-1] + (binslogP[1:]
= 10 ** binslogP

10 **x log_bin_centersLE

= binsP[1:] - binsP[:-1]

- binslogP[:-1])/2

# HISTOGRAMACION DE EVENTOS

h, =

hLE, _ =

np.histogram(energy,
np.histogram(energyLE,

bins=bins)
bins=binsP)

# CALCULO DE INCERTIDUMBRES ESTADISTICAS

alpha, beta =
# SD_1500

lim_low =
lim_up =
cut_nz =
cut_z =

# SD_750
lim_low_LE
lim_up_LE
cut_nzLE =
cut_zLE

# CALCULO DEL
# SD_1500
normalization
flux
flux_lower
flux_upper

# SD_750

normalization_

flux_LE
flux_lower_ LE
flux_upper_LE

0.16, 0.16

h-np.nan_to_num(0.5*scipy.stats.chi2.ppf (alpha,2*h))
0.5*scipy.stats.chi2.ppf(l1-beta,2*(h+1))- h
h >0
h == 0

hLE-np.nan_to_num(0.5*scipy.stats.chi2.ppf (alpha,2*hLE))
0.5*scipy.stats.chi2.ppf (1-beta,2*x(hLE+1))-hLE

hLE > O

hLE == 0

FLUJO DIFERENCIAL

= exposure * bin_width

= h[cut_nz] / normalization[cut_nz]

= 1lim_low[cut_nz] / normalization[cut_nz]
= lim_up[cut_nz] / normalization[cut_nz]

LE = exposurelLE * bin_widthLE

= hLE[cut_nzLE] / normalization_LE[cut_nzLE]

= 1lim_low_LE[cut_nzLE] / normalization_LE[cut_nzLE]
lim_up_LE[cut_nzLE] / normalization_LE[cut_nzLE]

# VISUALIZACION DEL ESPECTRO DIFERENCIAL

plt.figure(figsize=(8,

# SD_1500
plt.errorbar(

bin_energyl18[cut_nz],
yerr=[flux_lower,

fmt="o0"

label="SD-

6))

flux,
flux_upper],

15007,

color="#FFA500",

capsize=3,
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94 markerfacecolor=’white’,
95 markeredgecolor="#FFA500"
96 )

97

98 # SD_750

99 plt.errorbar(

100 bin_energy18_LE[cut_nzLE], flux_LE,
101 yerr=[flux_lower_LE, flux_upper_LE],
102 fmt="0"

103 label=’SD-750",

104 color="#FF4500",

105 capsize=3,

106 markerfacecolor=’white’,

107 markeredgecolor="#FF4500"

108 )

109

110 plt.xscale("log")

111 plt.yscale("log")

112 plt.x1lim(1.5el17, 2.5e20)

113 plt.xlabel (’E [eV]?)

114 plt.ylabel(r’J$(E)$ [km$~{-2}$ sr$"{-1}$ yr$"{-1}$ eV {-13}81")
115

116 # Ajuste de limites verticales para buena visibilidad

117 plt.ylim(flux[flux > 0] .min()*0.01, flux_LE.max()*7)

118

119 # Etiquetas de conteo SD_1500

120 for E, J, count in zip(bin_energyl8[cut_nz],flux,h[cut_nz]):
121 if count > O:

122 plt.annotate (

123 count, (E, J * 2.4),
124 rotation=30,

125 va=’bottom’,

126 ha=’1left’,

127 color="#FFA500"

128 )

129

130 # Etiquetas de conteo SD_750
131 for E, J, count in zip(bin_energy18_LE[cut_nzLE],flux_LE,hLE[cut_nzLE]):
132 if count > O:

133 plt.annotate(

134 count, (E, J * 0.4),
135 rotation=30,

136 va=’top’,

137 ha=’right’,

138 color="#FF4500"

139 )

140

141 plt.legend(loc=’lower left’, frameon=False)
142 plt.tight_layout()
143 plt.show()
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Figura 1: Espectro de energia a partir de la extrapolacion de la exposicién con un ancho
de bin de Alog,y(E) = 0.05.
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