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Resumen

El principal objetivo de este trabajo consiste en desarrollar una metodologia para predecir
el pardmetro Xy, (profundidad atmosférica del maximo desarrollo de las lluvias) utili-
zando exclusivamente datos del Detector de Superficie (SD). Para ello, se implement6 un
modelo de aprendizaje automatico basado en el algoritmo XGBoost, cuyo entrenamien-
to inicial se realizd6 con datos Golden que combinan informacién tanto del Detector de
Fluorescencia (FD) como del Detector de Superficie (SD). Una vez optimizado el modelo,
este fue almacenado y posteriormente aplicado para realizar predicciones empleando 1ini-
camente datos del SD, siguiendo los cortes energéticos y criterios de seleccion establecidos
en el andlisis. Los resultados obtenidos demuestran un comportamiento satisfactorio en
las predicciones de (X,.x), mostrando una notable concordancia con las tendencias fisi-
cas esperadas segun los modelos tedricos y mediciones experimentales reportadas en la
literatura. Este trabajo valida la eficacia del enfoque propuesto, destacando su potencial
para superar las limitaciones operacionales del FD mediante el uso exclusivo de datos del
SD, lo que representa un avance significativo en el andlisis de rayos césmicos de ultra alta
energia, particularmente en condiciones donde la disponibilidad de datos de fluorescencia
es limitada.



Introduccion

Xmax representa la profundidad atmosférica a la que una lluvia extensa, generada por la
interaccion de un rayo césmico con la atmosfera terrestre, alcanza su maximo desarrollo.
La prediccion de X,,.x a altas energfas (superiores de 10'85) proporciona informacién sobre
la energia y composicion de los rayos cosmicos primarios, permitiendo saber informaciéon
tanto sus propiedades como su interaccion con la atmosfera.[36]

Historicamente, su determinacién precisa ha requerido datos combinados de detecto-
res de fluorescencia (FD) y superficie (SD). Los detectores de fluorescencia son altamente
precisos, pese a eso, presentan limitaciones operativas significativas, como su dependencia
de condiciones meteorolégicas favorables (noches oscuras y despejadas) y su disponibili-
dad limitada durante el dia. Estas restricciones reducen el volumen de datos disponibles
y dificultan la obtenciéon de mediciones continuas. Por otro lado, los detectores de su-
perficie, han proporcionado estimaciones indirectas de X;,.x con mayor incertidumbre.[2]
El contraste de ambos detectores, ha motivado la busqueda de métodos alternativos que
permitan estimar X,,., de manera confiable utilizando datos provenientes exclusivamente
de SD , maximizando la eficiencia.

El presente estudio propone un enfoque basado en aprendizaje automético (Machine
Learning) para predecir X,,., empleando exclusivamente datos del Detector de Superficie
implementando un modelo XGBoost, entrenado inicialmente con datos Golden, que incluye
mediciones simultaneas de FD y SD. Este entrenamiento le permite al modelo aprender las
relaciones complejas entre las caracteristicas observadas por los detectores de superficie y
la profundidad atmosférica del méximo de la lluvia (X,,ax) proporcionada por el Detector
de Fluorescencia. Una vez entrenado, el modelo se aplica para predecir (X.,) a partir
de datos exclusivamente de SD y sus respectivos cortes, sin necesidad la necesidad de
proporcionar informaciéon de FD.

Este planteamiento supera las limitaciones de la disponibilidad de datos de fluorescen-
cia al optimizar el uso de los detectores de superficie para una estimacion mas accesible
de Xax. Ademads, proporciona una alternativa para caracterizar eventos de rayos cosmi-
cos, particularmente en condiciones donde los datos de FD son pocos. En este documento
se detalla la metodologia aplicada, se presentan los resultados obtenidos y se evalia el
rendimiento del modelo propuesto en términos de precisiéon, en comparacién con enfoques
tradicionales que integran informaciéon de ambos detectores.

vi



Rayos c6smicos

Los rayos cosmicos son particulas que provienen del espacio exterior y han estado im-
pactando continuamente la atmdsfera terrestre[28], estan compuestos principalmente por
nucleos atémicos ionizados, donde aproximadamente el 90 % corresponden a protones (ni-
cleos de hidrégeno), seguidos por nicleos de helio (9 %) y trazas de elementos méas pesados
como el hierro[15]. Un subconjunto de ellos, denominado rayos césmicos de ultraalta ener-
gla, posee energias cinéticas que superan en ordenes de magnitud a las alcanzadas en
colisionadores artificiales como el LHC, acelerandose hasta velocidades relativistas cerca-
nas a la de la luz.[31] Su estudio es fundamental para comprender procesos astrofisicos y
la composicion de la materia interestelar.

1.1 Cascadas de particulas

Los rayos cosmicos primarios principalmente formado por protones energéticos tienen un
espectro energético que abarca desde el rango de los TeV hasta energias ultraaltas supe-
riores a 10%° eV. Al interactuar con los niicleos de nitrégeno y oxigeno de la atmosfera
terrestre, estas particulas primarias generan cascadas de particulas secundarias, compues-
tas por fotones (), electrones, muones, neutrinos, hadrones, etc.[31] y a su vez producen
luz fluorescente al interactuar con las moléculas de la atmosfera.[22]. Estas particulas
secundarias producen nuevas interacciones con los atomos de la atmosfera, disipando pro-
gresivamente su energia hasta alcanzar un umbral critico donde el proceso se detiene. Una
sola cascada puede contener hasta ~ 10! particulas secundarias. En la Figura 1.1 se ilus-
tra esquematicamente la estructura de las componentes de estas cascadas atmosféricas.[31]
Llegar a conocer la energia y direccion del rayo césmico primario y cudl es la particula
que origind la cascada requiere de un analisis basado en simulaciones Monte Carlo del
desarrollo de las cascadas, sin embargo, existe una considerable incertidumbre en este tipo
de simulaciones para altas energias.|[33]

1.2 Composicion de rayos coésmicos ultra energéticos

La determinacion de la composicion de los rayos cosmicos de ultra alta energia es funda-
mental para entender su origen, las fuentes que los producen y los mecanismos de pro-
pagacion a través del medio interestelar y extragalactico. Para energias inferiores a 100
TeV, la deteccién directa revela que los rayos cosmicos primarios estan dominados por
protones. Sin embargo, para energias superiores a 100 TeV, la deteccion debe realizarse de
manera indirecta a través del andlisis de lluvias atmosféricas extensas, lo que introduce in-
certidumbres adicionales debido a la dependencia de los modelos de interaccion hadrénica
utilizados en la reconstruccion de los eventos.

Los modelos de interaccién hadronica describen las interacciones entre los nicleos pri-
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Figura 1.1: Componentes de una EAS (Extended Air Shower) generadas por la interaccion
de los rayos césmicos con las capas altas de la atmosfera terrestre.

marios y la atmoésfera terrestre.Entre los modelos més empleados se encuentran EPOS-
LHC, QGSJET-II-04 y Sibyll 2.3. EPOS-LHC es un generador de eventos Monte-Carlo
basado en la teoria Parton-Based Gribov Regge, disefiado para minimizar sesgos en la des-
cripcién de interacciones hadrénicas. Sibyll 2.3 combina el modelo minijets con el modelo
de cuerda Lund para describir la produccién de particulas secundarias y QGSJET-11-04 se
basa en la teoria de campo Reggeon, modela las interacciones hadroénicas a través de multi-
ples dispersores parténicos. Estos tres modelos han sido calibrados y mejorados utilizando
datos experimentales obtenidos en el Gran Colisionador de Hadrones (LHC), permitiendo
optimizar su precision en la descripcion de las interacciones a altas energias.[36] Un para-
metro clave para determinar la composicion de los rayos cosmicos a partir de las lluvias
atmosféricas es X, ax-

1.2.1 Profundidad atmosférica del maximo desarrollo de parti-
culas (Xax)

La cascada producida al interaccionar una particula con la atmésfera crece hasta alcanzar
un numero maximo de particulas, pero luego comienza a disminuir porque la energia
se pierde principalmente por ionizacion. La profundidad atmosférica donde ocurre este
maximo desarrollo se llama X,.,, v se mide desde el borde de la atmosfera en unidades
de gramos por centimetro cuadrado (g/cm?). El Xpax es medido directamente con los
Detectores de Fluorescencia, y estd relacionado de manera directa con la masa de la
particula primaria. Una cascada generada por un protén tiene un X,.. mayor que una
iniciada por un nicleo méas pesado como el hierro.[16]

Las mediciones del Observatorio Pierre Auger muestran un cambio en la tendencia de
Xmax cerca de 3 x 10'8 eV, indicando una transicién de composicién ligera a mas pesada
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Figura 1.2: Medidas de X,,.x en el Observatorio Pierre Auger comparadas con los valores

obtenidos por los modelos de interacciéon hadronica EPOS-LHC, Sibyll 2.3¢ y QGSJETII-
04. [5]

con el aumento de energia.[5]
Xmax presenta una dependencia lineal con el logaritmo de la energia por nucleon:

Xonaw o In(E/A)

donde FE es la energia total del primario y A su niimero masico. De esta forma, las lluvias
de particulas generadas por niicleos primarios pesados se desarrollan mas rapidamente
que las originadas por primarios ligeros, alcanzando su profundidad maxima a menores
altitudes. En contraste, cuanto mas ligera es la particula primaria, mayor es la profundidad
atmosférica esperada para el desarrollo maximo del chubasco.[16]



Observatorio Pierre Auger

El Observatorio Pierre Auger ubicado en la ciudad Malargiie, Mendoza Argentina pretende
descubrir y comprender la fuente de los rayos cosmicos de mayor energia. La Colaboracion
Pierre Auger, formada por cientificos de 18 paises, disefié el Observatorio para un estudio
estadistico y poder determinar la energia y la direccion de llegada de cada rayo césmico.
[12] Este Observatorio es el primero disenado para funcionar como un detector hibrido.
Se combinan dos técnicas complementarias para la deteccién de las lluvias utilizando
detectores de fluorescencia (FD) y de superficie (SD), el arreglo general puede verse en
la figura 2.1. Los SD operan de forma continua, midiendo las densidades de particulas a
medida que la lluvia de particulas impacta el suelo justo después de su maximo desarrollo.
En noches oscuras, los FD registran el desarrollo de la lluvia de particulas mediante la
cantidad de fluorescencia de nitrégeno producida a lo largo de su trayectoria.[12]

Loma Amarilla

Coihueco

e Los |
=277 Morados

Los Leones

Figura 2.1: Mapa del arreglo de detectores de florescencia y superficie. Cada punto re-
presenta un SD ubicado a 1.5 km entre ellos y se encuentran rodeados de los cinco
FD. También se muestran las dos instalaciones laser, CLF y XLF, cerca del centro del
Observatorio.[4]

2.1 Detector de Fluorescencia

El Detector de Fluorescencia (FD) del Observatorio Pierre Auger estd compuesto por cinco
sitios de observacion: Los Leones, Los Morados, Loma Amarilla, Coihueco y HEAT. Ca-
da sitio cuenta con seis bahias (excepto Coihueco, que incluye tres detectores adicionales
para HEAT), donde telescopios con campos de vision de 30° x 30° en acimut y elevacién
se orientan hacia el interior del arreglo de detectores de superficie (SD), logrando una
cobertura combinada de 180° en acimut [3]. Estos detectores registran la fluorescencia ul-
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travioleta producida cuando las particulas secundarias de los rayos césmicos (con energias
del orden de 10! particulas) excitan moléculas de aire, emitiendo luz equivalente a 25
W durante «~ 107° segundos, convirtiendo un 0.005% de la energia del rayo césmico en
sefial detectable [29].

Figura 2.2: Detector de Fluorescencia en el observatorio Pierre Auger.[29]

2.1.1 Limitaciones del Detector de Flourescencia

Estos detectores deben cerrarse durante el dia y también se cierran automaticamente
por la noche cuando el viento es demasiado fuerte o se detecta lluvia[l12], por lo que el
funcionamiento de estos detectores depende de la hora del dia, las condiciones atmosféricas
y que haya noches sin Luna. Segin las estimaciones, el tiempo de funcionamiento del FD
representa de un 10 a un 15 por ciento del tiempo de SD.[17]

2.2 Detector de Superficie

El Detector de Superficie (SD) consta de 1660 detectores Cherenkov de agua (WCD)
ubicados en una cuadricula triangular con una separaciéon de 1.5 km y una superficie
de aproximadamente 3000 km2.[12] Cada detector estd compuesto por un revestimiento
sellado de 3.6 m de didmetro y 1.2 m de altura, estos registran la radiacion Cherenkov -luz
ultravioleta emitida cuando particulas relativistas (con velocidades superiores a la de la luz
en agua) atraviesan los tanques de agua ultrapura (12,000 L por detector). Cada tanque
cuenta con tres fotomultiplicadores (PMT) de 23 cm que detectan los tenues pulsos de luz
Cherenkov (amplificados mediante emisién secundaria de electrones) y un recubrimiento
interno reflectante para optimizar la captacion. La senal se transmite inaldmbricamente
a estaciones colectoras y luego al centro de datos en Malargiie, donde se reconstruye
la direccién del rayo césmico primario con precision de «~20 ns (via GPS) y su energia
mediante comparaciéon con simulaciones computacionales, analizando coincidencias entre
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multiples detectores.[30]

Figura 2.3: Detector de Superficie en el observatorio Pierre Auger.[30]



Aprendizaje Automatico (Machine
Learning)

3.1 Introduccién al Aprendizaje Automatico

Hace no mucho tiempo, las interacciones con sistemas inteligentes como solicitar direc-
ciones a un teléfono parecian propias de la ciencia ficcion. Hoy en dia, el Aprendizaje
Automaético (Machine Learning) es una realidad cotidiana, el cudl es encontrado en di-
versas aplicaciones, aunque sus fundamentos se remontan a décadas atras en dominios
especializados, como el reconocimiento éptico de caracteres (OCR). Uno de los primeros
casos de éxito global fue el filtro de spam en los anos 90: un sistema que, sin ser auténomo,
aprende de los datos hasta minimizar la intervencion del ser humano. Desde entonces, el
Aprendizaje Automatico impulsa innumerables funcionalidades, desde traduccién automa-
tica hasta recomendaciones personalizadas.|[18]

3.1.1 ;Qué es Machine Learning?

El Aprendizaje Automatico (Machine Learning) es una rama de la Inteligencia Artificial
que le concede a las maquinas aprender a partir de informacién que ya existe para aplicar
ese conocimiento en la ejecucion de tareas semejantes. Al recibir los datos, la maquina
aprende he identifica patrones, tendencias o caracteristicas esenciales de datos previos y
utiliza ese aprendizaje para hacer predicciones sobre nuevos datos.[21]

3.1.2 Tipos de Aprendizaje Automatico
Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se emplea cuando los datos consisten en variables de entrada
y valores objetivo de salida. El algoritmo aprende la funciéon de mapeo que relaciona las
entradas con las salidas. La necesidad de disponer de grandes volimenes de muestras
etiquetadas lo convierte en un método costoso para tareas con escasez de datos.[35] Estos
enfoques pueden catalogarse en dos categorias principales: clasificaciéon y regresion. Cuando
la variable objetivo que intentamos predecir es continua, se trata de un problema de
regresion. Cuando solo puede tomar un niimero reducido de valores discretos, se denomina
problema de clasificacion.[27]

Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es utilizado cuando los datos solo estan disponibles en for-
ma de variables de entrada, sin contar con una variable de salida correspondiente. Estos
algoritmos modelan los patrones que estan implicitos en los datos para extraer informaciéon
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Figura 3.1: Descripcion general del aprendizaje supervisado. Las entradas se clasifican en
un conjunto conocido de clases.[35]

relevante sobre sus caracteristicas. El clustering (agrupamiento), es una técnica que identi-
fica grupos en los datos y los emplea para predecir la salida de entradas no observadas.[35]

Figura 3.2: Descripcion general del aprendizaje no supervisado. Las muestras de entrada
se agrupan en grupos segin los patrones subyacentes.|[35]

Aprendizaje semi-supervisado

Como su nombre lo indica, representa un punto intermedio entre el aprendizaje supervisa-
do y no supervisado. El entrenamiento de estos algoritmos se basan en la mezcla de datos
etiquetados y no etiquetados, donde usualmente se dispone de un volumen reducido de
ejemplos etiquetados junto con una gran cantidad de datos sin etiquetar.[35] El procedi-
miento consiste en agrupar los datos relevantes con técnicas de aprendizaje no supervisado,
y usar las muestras etiquetadas proporcionadas para inferir la etiqueta de los otros datos.

3.1.3 Machine Learning en la Fisica de Particulas

Simultaneamente al auge de las técnicas de machine learning en aplicaciones industriales,
la comunidad cientifica esta participando més en la explotacion del aprendizaje automati-
co para la investigacion, siendo la fisica un caso relevante. La fisica busca comprender los
mecanismos fundamentales de la naturaleza, privilegiando modelos interpretables basados
en el conocimiento tedrico y la intuicion humana, los cientificos pueden emplear técnicas



Arboles de Decisién y Métodos de Ensamble

Figura 3.3: Descripcion general del aprendizaje semi-supervisado. Los cltsteres formados
por una gran cantidad de datos sin etiquetar se utilizan para clasificar una cantidad
limitada de datos etiquetados.[35]

de machine learning como herramientas complementarias para resolver problemas com-
plejos, conservando la capacidad de interpretar los resultados mediante marcos tedricos
establecidos. Estas disciplinas funcionan ya que ambas comparten metodologias y obje-
tivos comunes: la recoleccién y andlisis de datos para construir modelos predictivos de
sistemas complejos.[8]

El Machine Learning se ha utilizado en fisica de altas energias durante mas de una dé-
cada marcando un cambio importante en el alcance de las investigaciones. La combinacion
de principios fisicos con ideas innovadoras del aprendizaje estadistico sera fundamental
para analizar grandes volimenes de datos y, poder reconocer la estructura de la naturale-
za, algunos de esos ejemplos son experimentos del Gran Colisionador de Hadrones (LHC),
busquedas de eventos raros en materia oscura y detectores de neutrinos y rayos cosmicos.
Los métodos supervisados de machine learning se emplean ampliamente para identificar
particulas conocidas y disenar busquedas especificas de teorias de nueva fisica. Por otro
lado, enfoques menos supervisados permiten realizar btisquedas menos dependientes de un
modelo de senal especifico.[23]

3.2 Arboles de Decisién y Métodos de Ensamble

3.2.1 Concepto de Arboles de Decisién

El arbol de decisiéon comienza con un nodo raiz, y se divide en el nodo de decisién donde
se verifica y se toma una decisiéon y en el nodo hoja se obtiene un conjunto de datos con
las mismas caracteristicas y no se le pueden realizar divisiones adicionales y representan
todos los resultados posibles dentro del conjunto de datos.

El algoritmo del arbol de decision consta de dos tipos de nodos: el nodo de decision y
el nodo hoja, como se muestra en la Figura 3.4. Un nodo de decisiéon es un punto donde
se verifica una condiciéon y se toma una decisién, mientras que un nodo hoja es un punto
donde se obtiene un conjunto de datos puro (es decir, con las mismas caracteristicas), y
no se pueden realizar divisiones adicionales.
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Figura 3.4: Esquema de un arbol de decisién

3.2.2 Método de Ensamble: Boosting

El Boosting surgié de un planteamiento tedrico sobre la posibilidad de transformar cual-
quier algoritmo débil de clasificacion definido como aquel que supera ligeramente el ren-
dimiento de una eleccién aleatoria (>50% de precisién en problemas binarios) en un
clasificador fuerte capaz de alcanzar una precisioén casi perfecta (ej. 99 %). Este término es
abordado inicialmente por Schapire (1990) y Freund (1995), tenia gran relevancia practi-
ca, dado que disenar aprendices fuertes directamente resulta complejo, mientras que cons-
truir versiones débiles es considerablemente més sencillo. La respuesta, que fundamento
el desarrollo del boosting, demostré que cualquier aprendizaje base débil puede mejorarse
iterativamente (boostearse) hasta alcanzar un rendimiento fuerte. Este principio tedrico
no solo resolvié un problema fundamental en aprendizaje automatico, sino que también
impulsé la creacion de los primeros algoritmos de boosting, estableciendo las bases para
métodos posteriores como AdaBoost y Gradient Boosting.[26]

3.3 XGBoost: Principios y Funcionamiento

3.3.1 Introduccion a XGBoost

XGBoost fue creado por Tiangi Chen y Carlos Guestrin, estudiantes de doctorado en la
Universidad de Washington en el 2014 y su lanzamiento al publico en general fue en el
2016.[10] XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje automé-
tico basado en el principio de Gradient Boosting(potenciacién del gradiente), que forma
parte del campo del aprendizaje supervisado, proporciona un alto rendimiento en tareas
de clasificacién, regresion y ranking[26]. XGBoost estd disefiado para tener un alto rendi-
miento predictivo, buena capacidad para gestionar datos dispersos, gran implementacién
multinicleo y eficientemente optimizado. [25]
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3.3.2 Coémo Aprende XGBoost

1. Inicializacién:
Se comienza con una prediccién inicial (usualmente la media de la variable objetivo
en regresion o la probabilidad inicial en clasificacién). Ejemplo para regresion:

Fy(z) = argmin, Z L(yi, )
i=1

Donde L es la funcion de pérdida (ej: error cuadratico).

2. Construccion iterativa de arboles:
En cada iteraciéon ¢ (parat =1a T):

(a) Calculo de residuos:
Para cada muestra i, se calcula el residuo (error) entre la prediccién actual y el

valor real:
R [aL(%Ftl(%))]
K aFt_1($i>

(Gradiente negativo de la funcién de pérdida).

(b) Entrenamiento de un nuevo arbol:
Se entrena un arbol f; para predecir los residuos (no los valores originales). El
arbol divide los datos en M nodos terminales (hojas), cada uno con un peso
6ptimo w;.

(c¢) Optimizacién de la estructura del arbol:
XGBoost usa una pérdida regularizada para elegir la mejor division en cada
nodo:

(ZiEIL 9@')2 + (ZiGIR 91’)2 o (Ziel 9z’)2 PN
Yier, i A Yiershi + A Yierhi + A

Ganancia =

Donde: - g; y h; son gradientes y hessianos de la pérdida. - A (regularizacién
L2) y v (complejidad) evitan sobreajuste.

(d) Actualizacion del modelo:
Las predicciones se actualizan sumando el nuevo arbol escalado por una tasa
de aprendizaje (n):
Fy(z) = Fi1(z) + nfi(z)

3. Prediccion final:
Después de T iteraciones, el modelo final es la suma de todos los arboles:

F(z) = Z;Uft(x)

11
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3.3.3 Parametros Clave en XGBoost

En XGBoost debemos configurar tres tipos de pardmetros|14]:

Parametros generales: Definen el tipo de booster, como arbol o modelo lineal.
Parametros del booster: Especificos segtin el tipo seleccionado

Parametros de tarea: Determinan el objetivo de aprendizaje, como regresién o
ranking, cada uno con ajustes particulares

Enfatizando en nuestra investigacion, el tipo de booster a utilizar es "Tree Boosterz
dentro de este podremos modificar parametros importantes tales como:

etalvalor predeterminado=0.3, alias: learning_rate]: Reduccién del tamatio de
paso utilizada en la actualizacion para evitar el sobreajuste. Tras cada paso de re-
fuerzo, podemos obtener directamente los pesos de las nuevas caracteristicas, y eta
reduce los pesos de las caracteristicas para que el proceso de refuerzo sea mas con-
servador, puede tomar valores de [0, 1].

max_depth[valor predeterminado=6]:Profundidad maxima de un arbol. Si se au-
menta este valor hard que el modelo sea mas complejo y mas propenso a sobre-
ajustarse y enter mayor sea se va a consumir mnas memoria al entrenar el arbol, el
niumero debe estar en un rango de [0, oo].

subsample[valor predeterminado=1]:Relacién de submuestreo de las instancias de
entrenamiento. Establecerla en 0.5 significa que XGBoost muestreara aleatoriamente
la mitad de los datos de entrenamiento antes de generar arboles, lo que evitara el
sobreajuste. El submuestreo se realizara una vez en cada iteracion de refuerzo, puede
tomar valores de (0, 1].

colsample_bytree: Es la proporcién de submuestras de columnas al construir
cada arbol. El submuestreo se realiza una vez por cada arbol construido.

alphalvalor predeterminado=0, alias: reg_alpha|: Término de regularizacién L1
en ponderaciones. Aumentar este valor hara que el modelo sea mas conservador, el
nimero debe estar en un rango de [0, o0].

lambda|valor predeterminado=1, alias: reg_lambdal: Término de regularizacion
L2 en ponderaciones. Aumentar este valor hara que el modelo sea més conservador,
el nimero debe estar en un rango de [0, co.

objective: Usa como valor predeterminado reg:squarederror que es la re-
gresién con pérdida al cuadrado.

eval_metric: La métrica de evaluacion para los datos de validacion es asignada
segun el objetivo, para regresion se usa rmse y para clasificacion logloss.

seed: Semilla con un nimero entero aleatorio.

12
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3.3.4 Limitaciones de XGBoost

Pese a su eficiencia superior frente a otras alternativas de Gradient Boosting, XGBoost
presenta un alto costo computacional, hay tareas comunes que pueden demorar horas o
incluso dias y es necesario ejecutar numerosas veces para explorar el efecto de parametros
como la tasa de aprendizaje y los términos de regularizacién L1/L2 para maximizar la
precision en validacién cruzada.[26]
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Métodos para reconstruir Xpmax

Anteriormente, la determinacién de X,,.. dependia exclusivamente de las mediciones del
detector de fluorescencia. Por lo que usar detectores de superficie representa una solucion
viable para mejorar las estadisticas en estudios de composicion de rayos cosmicos ultra-
energéticos. Sin embargo, a diferencia de FD que miden directamente el perfil longitudinal
de la lluvia atmosférica, los SD solo registran un muestreo espacial de la densidad de parti-
culas en tierra. Para superar esta limitacion, es necesario analizar los patrones temporales
en la distribucion de particulas secundarias, los cuales contienen informacion implicita
sobre el desarrollo de la cascada atmosférica.

4.1 Usando datos hibridos

Como se ha establecido, el Observatorio Pierre Auger utiliza un sistema de deteccion
hibrida (FD + SD) para mejorar la precisién en la reconstruccion de eventos. Este proceso
se divide en tres fases: la primera se centra en la reconstruccién geométrica, posteriormente
en la reconstruccion del perfil de la lluvia y finalmente el calculo de la energia primaria
(E) del rayo césmico, siendo estas dos tltimas basadas predominantemente en el FD. La
reconstruccién geométrica incluye los datos de tiempo obtenidos por las estaciones SD que
detectaron senal de esta lluvia.

La precision con la que se realiza el primer paso de la reconstruccién es importante
debido a su implicancia directa en la busqueda de fuentes de rayos césmicos, su influencia
en el cdlculo de E y de la profundidad méxima de la lluvia (Xax), asi como su aplicacién
en la calibracion de las lluvias detectadas en el SD.

4.2 Usando distribuciones temporales

Segiin M. Ave y M. Roth y A. Schulz en su investigacién llamada Una descripcién genera-
lizada de las senales dependientes del tiempo en detectores de lluvia de aire extensivos y
sus aplicaciones'[6], para reconstruir (Xax), buscan analizar cémo llegan las particulas se-
cundarias al suelo en diferentes tiempos. El modelo aprovecha estas diferencias temporales
para estimar X,,.x. Primero, divide las particulas detectadas en cuatro grupos principales:
muones, particulas electromagnéticas puras, particulas electromagnéticas producidas por
muones, y particulas residuales de baja energia. Luego, compara como se distribuyen en
el tiempo estas particulas con patrones precalculados basados en simulaciones. Si la lluvia
alcanza su méaximo desarrollo (X,ax) més cerca del suelo, las particulas electromagnéti-
cas llegan con menos retraso; si el maximo ocurre mas arriba, el retraso es mayor. Esta
técnica permite reconstruir X, con una precisiéon de unos 45 g/ cm? para lluvias de 10
eV. Aunque no puede determinar todo el perfil de la lluvia, es mas preciso que métodos
anteriores que solo usaban el tiempo de subida de las senales, ya que considera toda la
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Usando Aprendizaje Profundo

distribucion temporal de las particulas.
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Figura 4.1: Evolucién energética de la profundidad media maxima de la luvia (X,,..)
predicha.[1]

4.3 Usando Aprendizaje Profundo

En uno de los estudios mas recientes, Abdul Halim et al. en "Medicion de la profundidad
méaxima de perfiles de lluvias de aire con energias entre 10'%° y 10?° eV utilizando el de-
tector de superficie del Observatorio Pierre Auger y aprendizaje profundo"[2] se investiga
por primera vez la composicién en masa de los rayos coésmicos de ultra alta energia utili-
zando el primer y segundo momento de las distribuciones de X, en un rango de 3 a 100
EeV, empleando un nuevo método de reconstruccion basado en aprendizaje profundo. Se
propuso un modelo de red neuronal profunda (DNN), donde se extrae caracteristicas capa
por capa y combina caracteristicas de bajo nivel para formar caracteristicas de alto nivel,
que pueden encontrar una expresion distribuida de datos.[37] Dicho modelo fue entrenado
con datos hibridos y aplicado a datos de SD para X,.,. Su arquitectura combind capas
recurrentes (LSTM) para procesar la informacién temporal de las senales en los detectores
de agua Cherenkov y capas convolucionales (CNN) para extraer patrones espaciales en la
distribucion de particulas. Los graficos de interés son:
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Figura 4.2: Correlacion entre las observaciones de FD y las predicciones de DNN utilizando

datos de SD.[2]
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Métricas de evaluacion y analisis
estadistico en Modelos de Regresion

De acuerdo con Chicco et al.[11], un un modelo de regresion, X; representa la prediccion
asociada a la i-ésima observacion, mientras que Y; denota su valor real en los datos de
entrenamiento. El algoritmo estima cada X; en funcién de Y;, perteneciente al conjunto de
verdades fundamentales en un nimero total de muestras(n). Para las siguientes formulas,
se va a considerar:

m Media de los valores reales

Zn:}q (5.0.1)

s Media Cuadratica Total: Es una medida de la variabilidad total en un conjunto de
datos para evaluar la dispersion de los datos alrededor de la media global.

MST =+ an(n -Y)? (5.0.2)

n;3

5.1 Error cuadratico medio (MSE)

Es una métrica que cuantifica la diferencia entre los valores predichos por un modelo X,
y los valores reales Y;.

1 &

MSE ==Y (X, -Y))’ (5.1.1)

iz
El MSE se puede utilizar para detectar si hay valores atipicos, ya que atribuye pesos
mayores a dichos puntos. Un MSE = 0 implica predicciones perfectas, por lo que se sugiere
tener valores cercanos a cero.

5.2 Raiz del Error Cuadratico Medio(RMSE)

Representa la desviacion estandar de los errores de prediccién (residuos), midiendo cudnto
se desvian, en promedio, las predicciones X; de los valores reales Y;.

RMSE =VMSE = J ! zn:(X —Y;)? (5.2.1)

=1

De manera analoga, se pretende que el valor sea cercano a cero.
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Coeficiente de determinacién (R?)

5.3 Coeficiente de determinacién (R?)

El Coeficiente de determinacién (R?) El coeficiente de determinacién (Wright, 1921) puede
interpretarse como la proporcion de la varianza en la variable dependiente que es predecible
a partir de las variables independientes y puede tomar valores en el rango de (—oo, 1].

n

_MSEzl_;(Xi_Yi)Q (5.3.1)
st > (V-

i=1

R?=1

donde Veamos los casos principales:

n R2>0:
Para modelos de regresion lineal sin restricciones, R? es siempre no negativo y para
un ajuste completamente lineal el valor es de 1.

n R?2=0:
Ocurre cuando el modelo de regresién horizontal, es decir que su pendiente sea cero.
En el caso de dos variables numéricas, esto implica que son independientes y que no
estan correlacionadas.

m R?2<0:
Se encuentra en casos concretos donde se presenta una regresion lineal con restric-
ciones, que se presente una regresion no lineal o al forzar la regresién a pasar por el
origen (0, 0) sin intercepto puede generar R? negativos si los datos no estan centrados
en cero

5.4 Varianza(o?)

Para una poblacién de tamaiio N, o2 es una medida de dispersién de los valores o datos
X; con respecto a X.[9]

P N (5.4.1)

5.5 Desviacion Estandar(o)

A diferencia de (02), o esté expresada en las mismas unidades que los datos originales, lo
b )
que la hace mas intuitiva para interpretar.

> (X - X)?

R = (5.5.1)
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Error estiandar de la media(SEM)

5.6 Error estandar de la media(SEM)

El error estandar de la media refleja cudnto varian las medias muestrales respecto a la
media poblacional, dependiendo de la variabilidad de la poblacién y del tamano de la
muestra. El SEM indica qué tan precisa es la media muestral como estimacion de la media
poblacional, ya que si la poblacién tiene alta dispersién, las medias muestrales diferiran
mas entre si, aumentando el SEM; en cambio, al tomar mas muestras, estas medias se
acercaran a la media real, reduciendo el SEM. [24]

g

SEM = NG (5.6.1)

5.7 Coeficiente de Pearson (p)

El coeficiente de correlacién poblacional de Pearson cuantifica la relacion lineal entre dos
variables X y Y, estandarizando su covarianza para evitar interpretaciones sesgadas por
diferencias en unidades de medida. Su féormula es

Cov(X,Y)  E[(X — px)(Y — py)]

PXYy = = (571)
O0x0y 0x0y

donde ox y oy son las desviaciones estandares de X y Y, respectivamente. E representa la
esperanza matemdatica y px es la media poblacional de X y py la de Y. p oscila entre -1
(correlacién negativa perfecta) y 1 (correlacién positiva perfecta), con 0 indicando ausencia
de relacién lineal.[19]
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Implementaciéon del modelo usando
datos hibridos (Golden)

6.1 Datos y Preprocesamiento

Para la adquisicion de datos, se extrajo informacion de la produccion de datos del Observa-
torio Pierre Auger, especificamente del repositorio denominado "The Observer Realm'[32].
Con el fin de robustecer el proceso, se implementé la ejecucion paralela de miltiples jobs,
asi se logré adquirir archivos Golden, que contiene informacion tanto del SD como del FD,
las fechas de recoleccion abarcan desde el 01 enero de 2004 hasta el 31 de diciembre de
2022 al cual se le realizaron cortes especificos(Cuadro 6.1). Los archivos extraidos Golden
son de tipo ROOT, ya que tienen una terminacién .root. ROOT sirve para el andlisis
de datos a gran escala, esta escrito en C++ y funciona como una eficiente base de datos
jerdrquica|7], le permite a los usuarios almacenar datos en forma de ramas, y se usa la
libreria uproot para leer los archivos en Python.[34](Ver cédigo 6.1)

Cortes Eventos (%)
Numero total 224,556  100.0 %
Iluminacién 224,556 99.8 %
Nivel de reconstrucciéon minima 224,107 100.0%
Maéximo angulo cenital (60°) 224,107 96.3%
T4Trigger 215,816  100.0%

T5Trigger 215,816  83.4%
T5TriggerUB 179,991 100.0%
logio(E/EV) >17.0 176,752 98.2%

Archivo de rechazo de periodos malos 172,510 97.5%

Cuadro 6.1: Selecciones béasicas y especificas del andlisis para el conjunto de datos Golden.

import uproot

2 import pandas as pd

3 rdata = uproot.open("E:/Golden/todosGolden.root")
rdata.keys ()

5 rdatas = rdatal["recData"]

7 todas_ramas = rdatal["recData"].keys ()
s print ("Ramas:")

o for rama in todas_ramas:

print (rama)

Listing 6.1: Lectura de una rama recData'de un archivo .root usando uproot
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Datos y Preprocesamiento

Para un mejor manejo y organizacion de los datos, se segmento6 la base de datos original,
dividiéndola en dos subconjuntos: una base correspondiente a FD y otra a SD. Debido a
que el tratamiento metodologico aplicado a ambas bases es analogo, en este contexto solo
se detallara el procedimiento correspondiente a FD, entendiendo que el enfoque para SD
sigue la misma logica de procesamiento, filtrado y andlisis, garantizando asi consistencia
en el manejo de ambos conjuntos de datos.

# Filtra las ramas que contienen "event.fFDEvents"

ramas_fFDEvents = [rama for rama in todas_ramas if "event.fFDEvents" in
rama]

# Muestra las ramas divididas

print ("Ramas que contienen ’event.fFDEvents’:")

for rama in ramas_fFDEvents:
print (rama)

Y para generar los DataFrames correspondientes, se uso:

print ("DataFrame de FD:")

for subrama in ramas_fFDEvents:
nombre_variable = subrama.split(’.’)[-1]
# Crear el DataFrame con los datos de la subrama y asignarlo a la
variable
datos [nombre_variable] = pd.DataFrame (rdatas[subramal].array(library=
"pd"))
print (£"FD_{nombre_variable} = pd.DataFrame(rdatas[’{subramal}’].
array (library=’pd’))")

Listing 6.2: Cédigo para generar lo que va dentro del DataFrame

#Creacion del DataFrame completo

dataframeFD = {
"FD_fUniqueID": pd.DataFrame (rdatas["event./event.fFDEvents/event.
fFDEvents.fFdRecShower.fUniqueID"].array(library="pd")),

"FD_fTelescopeData":pd.DataFrame (rdatas["event./event.fFDEvents/
event . fFDEvents.fTelescopeData"].array(library="pd")),
}

# Funcion para eliminar los corchetes

def quitar_corchetes(dataframeFD):
return dataframeFD.applymap(lambda x: x[0] if isinstance(x, list)
and len(x) == 1 else x)

dfFD = pd.concat(dataframeFD, axis=1)

dfFD.to_csv(’FD.csv’, sep=’\t’, index=False)
Listing 6.3: Guardado del DataFrame en un archivo CSV

Tras la eliminacion de datos nulos y la seleccion exclusiva de variables numéricas, el
archivo original FD. csv fue procesado y almacenado como FD_num.csv con 111 featu-
res(caracteristicas), bajo la misma légica, el archivo SD_num. csv contiene 74 features, y
ambos conjuntos de datos comparten 172,510 observaciones.

En cuanto a librerias empleadas, pandas y numpy se usan para la manipulaciéon y
analisis eficiente de estructuras de datos, mientras que train_test_split de sklearn
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Datos y Preprocesamiento

.model_selection permite dividir el conjunto de datos en entrenamiento y prueba.
StandardScaler normaliza los datos, mejorando el rendimiento de los modelos. Las
métricas r2_score, mean_squared_error y mean_absolute_error evalian la
precision del modelo. xgboost proporciona una implementacion optimizada del algo-
ritmo XGBoost, ideal para tareas de regresiéon. matplotlib.pyplot permite generar
visualizaciones para interpretar los resultados, y joblib facilita la serializacion del mo-
delo entrenado para su posterior uso. Finalmente, t ime se utiliza para medir el tiempo
de ejecucion del proceso, lo cual es 1til para evaluar el rendimiento computacional.
import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error,
mean_absolute_error

; import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt
import joblib
import time

Listing 6.4: Librerias utilizadas

Para la seleccion de variables relevantes en el analisis, se consider6 como variable ob-
jetivo FD_RS_ fXmax, que representa la profundidad maxima de la lluvia atmosférica,
mientras que SD_RS_fEnergy se empled como referencia energética de los eventos. En
cuanto al conjunto de datos del detector de superficie (SD), se incluyeron las 74 variables
disponibles como caracteristicas predictoras. Durante el preprocesamiento, los valores fal-
tantes fueron imputados utilizando la mediana de cada variable correspondiente.
#comenzar a tomar el tiempo
start_time = time.time ()

# Cargar datos

dfFD = pd.read_csv("datosFD_num.csv", sep="\t")
dfSD = pd.read_csv("datosSD_num.csv", sep="\t")

# Combinar los datos

fd_columns = ["FD_RS_fXmax"]

sd_columns = dfSD.columns

combined_data = pd.merge (dfFD[fd_columns], dfSD[sd_columns], left_index=
True, right_index=True)

combined_data.fillna(combined_data.median (), inplace=True)

Se aplico un filtrado energético, conservando tnicamente los eventos con energias com-
prendidas entre 10 y 10%°0 eV. Adicionalmente, se cre6 una nueva caracteristica trans-
formada calculando el logaritmo en base 10 de la energia registrada (log_Energy). Para
el entrenamiento del modelo, se eliminé tanto la variable objetivo como la energia medida
por el FD, utilizando exclusivamente los datos del SD. Estos datos fueron normalizados
mediante estandarizacién (media = 0, desviacién estandar = 1).

# Filtro del rango de energia
data_filtered = combined_data[(combined_data["SD_RS_fEnergy"] >=
10*¥%18.5) & (combined_data["SD_RS_fEnergy"] <= 10%%x20.0)].copy ()
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Parametros del modelo XGBoost

data_filtered["log_Energy"] = np.loglO(data_filtered["SD_RS_fEnergy"])

# Caracteristicas y objetivo
X = data_filtered.drop(columns=["FD_RS_fXmax"])
y data_filtered["FD_RS_fXmax"]

# Normalizacion de los datos
scaler = StandardScaler ()
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

Antes de entrenar el modelo, los datos escalados (X_scaled) y las etiquetas (y) se di-
vidieron aleatoriamente en conjuntos de entrenamiento (80 %) y prueba (20 %), utilizando
una semilla fija (random_state=42) para garantizar reproducibilidad en los experimen-
tos. Con el objetivo de mejorar el rendimiento predictivo del modelo en el rango de altas
energias, se asignd un peso tres veces mayor a los eventos con energias logaritmicas entre
19.5 y 20.0.

# Datos en entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_scaled, y,
test_size=0.2, random_state=42)

# Asignacion de pesos a las muestras en el rango de interes

sample_weights_train = np.where((y_train.index.map(data_filtered["
log_Energy"]) >= 19.7) & (y_train.index.map(data_filtered["log_Energy
"1) <= 20.0), 3, 1)

; sample_weights_test = np.where((y_test.index.map(data_filtered["

log_Energy"]) >= 19.7) & (y_test.index.map(data_filtered["log_Energy"
1) <= 20.0), 3, 1)

El siguiente fragmento del cédigo convierte los conjuntos de datos de entrenamiento
(X_train, y_train)y prueba (X_test, y_test) al formato DMatrix, ya que al-
macena los datos de manera eficiente, acelerando el entrenamiento y reduciendo el uso de
recursos.

# Convertir los datos a formato DMatrix para XGBoost
dtrain = xgb.DMatrix(X_train, label=y_train, weight=sample_weights_train

)
dtest = xgb.DMatrix(X_test, label=y_test, weight=sample_weights_test)

6.2 Parametros del modelo XGBoost

La optimizacién de hiperparametros se llevo a cabo mediante un proceso iterativo de bis-
queda paramétrica, evaluando el desempeno del modelo con diferentes configuraciones y
seleccionando finalmente aquella que mostrd la mejor capacidad predictiva segtin las mé-
tricas establecidas (Tabla 6.2). El modelo se configur6 para minimizar el error cuadratico
medio (RMSE) empleando una tasa de aprendizaje de 0.05, una profundidad maxima de
arbol de 6 para controlar el sobreajuste, y un minimo de peso en nodos hijos de 10 pa-
ra evitar divisiones poco significativas. Ademads, se implementé submuestreo del 80 % en
datos y 70 % en caracteristicas para introducir aleatoriedad. Para garantizar la generali-
zacién del modelo, se aplicaron técnicas de regularizaciéon como gamma (gamma=1) para

23



Parametros del modelo XGBoost

penalizar nodos innecesarios, regularizacion L1 (reg_alpha=0.5) para reducir el peso
de caracteristicas poco relevantes, y regularizacion L2 (reg_lambda=1) para distribuir
uniformemente el peso entre las variables y evitar el dominio de pocas caracteristicas, y
una semilla fija (seed=42) para asegurar reproducibilidad.

Parametro Valor definido  Probado en valores
Objective reg:squarederror
eval metric rmse
learning rate 0.05 0.01, 0.05, 0.1
max_ depth 6 6, 8, 10
subsample 0.8 0.7, 0.8, 0.9
colsample_ bytree 0.7 0.7, 0.8, 0.9
reg alpha 0.5 0, 0.1, 0.5, 1
reg_lambda 1 0,0.1, 0.5, 1
seed 42

Cuadro 6.2: Parametros para el entrenamiento del modelo XGBoost

params = {
"objective": "reg:squarederror", # Error cuadratico medio
"eval_metric": "rmse", # Metrica para evaluacion
"learning_rate": 0.05, # Reducir la tasa de aprendizaje
"max_depth": 6, # Reducir la profundidad del arbol
"min_child_weight": 10, # Minimo de peso para cada division
"subsample": 0.8, # Submuestreo de datos (807%)
"colsample_bytree": 0.7, # Submuestreo de caracteristicas
(70 %)
"gamma": 1, Regularizacion de la poda

"reg_alpha": 0.5,
"reg_lambda": 1,
"seed": 42

Regularizacion L1
Regularizacion L2
Reproducibilidad

H H H H

Para proporcionar una estimaciéon mas realista del rendimiento del modelo mas que
la divisiéon de entrenamiento/prueba y evitar el sobreajuste, se utilizé validacién cruzada
con 5 folds, usando cada vez 4 folds para entrenamiento y 1 fold para validacién, de
tal forma que se promediaron los resultados de las 5 ejecuciones y se obtuvo la raiz del
error cuadratico medio con mejor precision. El modelo se entrené con un maximo de
1200 iteraciones y durante el entrenamiento, se monitorizo el error de validacion en cada
iteracion, si después de 100 iteraciones consecutivas el error no mejoraba, el entrenamiento
se detenia. De tal forma que, el entrenamiento finalizé al llegar a 1012 iteraciones.
cv_results = xgb.cv(

params=params,
dtrain=dtrain,

num_boost_round=1200, # Numero maximo de iteraciones
nfold=5, # Numero de folds en la validacion cruzada
metrics="rmse", # Metrica a evaluar
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early_stopping_rounds=100,# Detener si no mejora en 100 iteraciones

seed=42, # Reproducibilidad
as_pandas=True, # Devolver resultados en un DataFrame
verbose_eval=100 # Mostrar progreso cada 100 iteraciones

)

# Mostrar resultados de la validacion cruzada
print ("Resultados de la validacion cruzada:")
print (cv_results)

6.3 Entrenamiento del modelo y obtencién de predic-
ciones

Se utilizé los pardmetros predefinidos params y los datos de entrenamiento convertidos
al formato DMatrix (dtrain), donde num_boost_round define el niimero de iteracio-
nes de boosting, usando el valor éptimo obtenido previamente en una validaciéon cruzada
(cv_results.shape[0]), y monitorea el rendimiento durante el entrenamiento me-
diante los conjuntos de entrenamiento dtrain y prueba dtest con evaluaciones cada
100 iteraciones; finalmente, genera predicciones y_pred para el conjunto de prueba dtest
aplicando el modelo entrenado.

xgb_model xgb.train(
params=params,
dtrain=dtrain,
num_boost_round=cv_results.shape [0], # Usar el mejor numero de
iteraciones
evals=[(dtrain, "train"), (dtest, "test")],
verbose_eval=100

# Predicciones
y_pred = xgb_model.predict(dtest)

6.4 Evaluacién y visualizacién del modelo

Se calcularon las métricas de evaluacién sobre el conjunto de prueba, obteniendo los si-
guientes resultados: coeficiente de determinaciéon (R?) = 0.7271, error cuadratico medio
(MSE) = 721.2621 y la raiz del error cuadréatico medio (RMSE) = 26.8563. El sesgo (Bias)
fue de 0.5895, mostrando que el error medio es cercano a cero, lo que indica que, en pro-
medio, el modelo no subestima ni sobrestima significativamente. El coeficiente de Pearson
(p) = 0.8653 mostrd una fuerte correlacion lineal entre las predicciones y los valores obser-
vados. Y, la desviacion estandar de los residuos (o) fue de 26.8499, similar en magnitud
al RMSE, lo que sugiere una dispersién considerable de los errores alrededor de la media.
r2 = r2_score(y_test, y_pred)

mse = mean_squared_error (y_test, y_pred)
rmse = np.sqrt(mse)

print (f"Coeficiente de determinacion (R72): {r2:.4f}")
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print (f"Error cuadratico medio (MSE): {mse:.4f}")
print (f"Raiz del error cuadratico medio (RMSE): {rmse:.4f}")

residuos = y_test - y_pred

bias = np.mean(residuos) #media de los residuos
print (f"Bias: {bias:.4f}")

pearson_r = np.corrcoef (y_test, y_pred) [0, 1] #Coeficiente de Pearson
print (f"Coeficiente de Pearson (r): {pearson_r:.4f}")

' sigma = np.std(residuos)

print (f"Desviacion estandar de residuos: {sigma:.4f}") #Desviacion
estandar

Se gener6 un grafico de dispersion comparando los valores reales contra las predicciones
de Xpax(ver Figura 6.1).

plt.figure(figsize=(8, 7))

plt.scatter(y_test, y_pred, color=’navy’, alpha=0.6, label="Predicciones
"os=1)

plt.xlabel ("$X_{max,SD}/g cm~{-2}$", fontsize=16)

plt.ylabel ("$X_{max,FD}/g cm~{-2}$", fontsize=16)

plt.text (1027, 708, f"2", fontsize=10, color="black")

; plt.text (1032, 686, f"2", fontsize=10, color="black")

plt.text (920, 700, f£"$\mu$: {bias:.4f} g/cm", fontsize=14, color="black"
)

plt.text (920, 680, f"$\sigma$: {sigma:.4f} g/cm", fontsize=14, color="
black")

plt.text (920, 660, f£"$\rho$: {pearson_r:.4f}", fontsize=14, color="black
II)

plt.text (920, 640, f"N: 5283", fontsize=14, color="black")

plt.legend )

plt.grid(True, linestyle="--", alpha=0.7)

plt.tight_layout ()

plt.show ()

Por 1ltimo, para evitar que se entrene miultiples veces la red, se guarda el modelo para
utilizarlo en futuras predicciones y se finaliza el tiempo.
xgb_model.save_model ("xgbmSD_6.model")
joblib.dump(scaler, ’scalerXGBSD_6.pkl’)

end_time = time.time ()
print (f"\nTiempo total de entrenamiento: {end_time - start_time:.2f}
segundos")

6.4.1 Comparacién durante el entrenamiento

Este trabajo difiere del enfoque de Abdul Halim et al. (Phys. Rev. D 111, 022003)[2] en
arquitectura y alcance. Mientras su modelo utiliza redes neuronales profundas (DNN) para
predecir X,y directamente desde senales crudas del Surface Detector (SD), nuestro méto-
do emplea XGBoost con caracteristicas preextraidas del SD, sin modificar la representacién

26



Tiempo de ejecucion

- Predicciones

1000 +

-2

800 A

Xmax, FD/gcm

700 4

: 0.5895 g/cm?
: 26.8499 g/cm?
: 0.8653

: 5283

600

M
o
P
N

500 600 700 800 200 1000 1100

Xr‘nax,SfJJ{g"--”""i2

Figura 6.1: Aplicacién de la estimaciéon de X, usando el modelo con XGBoost a los datos
de Golden.

original de los datos. El modelo implementado por XGBoost presenta un sesgo sistematico
.. . 2 2\ .
significativamente menor (fxgBoost = 0.58 g/cm” frente a upyy = —31.4g/cm”), junto con
una mayor precision (oxgpoost = 26.8 g/ cm” versus opyn = 33.4 g/ cm2) y una correlacion
mejorada (pxaBoost = 0.86 comparado con ppyy = 0.70), demostrando un rendimiento
superior en todos los aspectos métricos clave. La grafica que contiene esta informacién

corresponde a la Figura 4.2, mientras que nuestros resultados se presentan en la Figura
6.1.

6.5 Tiempo de ejecucion

El uso de la infraestructura del Laboratorio Nacional de Supercémputo del Sureste de
México (LNS), en particular el clister Cuetlaxcoapan con nodos Intel Xeon E5-2680 v3
(24 nicleos fisicos, 128 GB RAM) y GPUs NVIDIA Tesla P100 (16 GB VRAM)[13],
permitié reducir el tiempo de ejecucion de esta parte del codigo a 52.17 segundos, frente
a los «15 minutos requeridos en una computadora convencional (CPU i5, 16 GB RAM).

De igual forma, el LNS permiti6é optimizar significativamente el procesamiento de las
bases de datos de gran volumen (del orden de gigabytes), las cuales no se podian mane-
jar en mi equipo. Para ello, se establecié una conexion segura al servidor mediante SSH,
se configuré un entorno de trabajo personalizado cargando el médulo Anaconda3 (tras
modificar el archivo .bashrc para habilitar la ruta de médulos /opt/ohpe/pub/BUILDS/-
modules/all/) y posterior a eso, la creacién de un entorno virtual especifico usando conda
create —prefix. Luego, se implement6 un tunelamiento SSH para acceder dindmicamente a
Jupyter Lab desde el servidor, evitando la dependencia exclusiva de scripts. Esto no solo
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aceler6 la ejecucion de archivos (con tiempos menores que en mi computadora local), sino
que también permitié una identificacién mas rapida de errores gracias a la interactividad
de Jupyter y la capacidad de procesamiento del LNS.
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Prediccion en datos tinicamente de
SD utilizando el modelo
preentrenado

7.1 Datos y Preprocesamiento

Se realiz6 la descarga de datos que contiene informacion inicamente de SD correspondien-
tes a las fechas desde el 01 de enero de 2004 al 13 de abril de 2024.

Como criterios de preseleccién, se requiere un angulo cenital menor a 60° para consi-
derar trayectorias relativamente verticales o poco inclinadas, al igual que al menos cinco
de estos seis detectores de superficie estén rodeados completamente por otros tanques ac-
tivos y registren simultaneamente sefiales significativas, ademas sélo se consideran eventos
con log;,(E/eV) > 17 y se conservan tnicamente los eventos cuando el SD estd operando
correctamente. Después de aplicar estos cortes mostrados en la Tabla 7.1, el nimero de
eventos se redujo de 7,915,620 a 5,881,657 eventos.

Cortes Eventos (%)
Ntmero total 7,915,621 100.0 %
Iluminacion 7,909,024 99.9%
Nivel de reconstruccién minima 7,909,024 100.0 %
Maximo angulo cenital (60°) 7,566,009  95.7%
T4Trigger 7,564,204 100.0%

T5Trigger 6,184,885 81.8%
T5TriggerUB 6,184,754 100.0%
logio(E/EV) >17.0 6,034,605 97.6%

Archivo de rechazo de periodos malos 5,881,657 97.5%

Cuadro 7.1: Selecciones basicas y especificas del andlisis para el conjunto de datos SD.

Siguiendo el mismo procedimiento aplicado en la secciéon anterior para la generacién de
archivos CSV, se cre6 una nueva base de datos llamada SDnewversion.csv. Este archi-
vo conserva las mismas variables presentes en SD_num.csv pero con sus propios valores
respectivos, conformando un conjunto que registra un total de 2,618,948 observaciones.

Para realizar predicciones en un nuevo conjunto de datos, se cargd el modelo
xgbmSD_6.model y el escalador scalerXGBSD_6.pkl

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

3 import pandas as pd
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import xgboost as xgb
import joblib

scaler_X = joblib.load(’scalerXGBSD_6.pkl’)
xgb_model = xgb.Booster ()
xgb_model.load_model (’xgbmSD_6.model’)

Listing 7.1: Carga del modelo e importacién de librerias necesarias

Se cargaron dos archivos CSV (SD_num.csv y SDnewversion.csv), se realiz6
un filtro a los datos del segundo archivo conservando solo los registros donde la energia
SD_RS_fEnergy estd en el rango entre 1085 y 10%, luego crea un nuevo DataFrame
new_data que replica la estructura de columnas del primer archivo (SD_num.csv) pero
con los valores filtrados del segundo, y finalmente anade una nueva columna llamada
log_energy que contiene el logaritmo base 10 de los valores de energia.

#datos de SD extraidos de Golden

dfSD = pd.read_csv("SD_num.csv", sep="\t")
sd_columns = dfSD.columns

#Cargar archivo que contiene unicamente datos SD

; dfSD_nuevo = pd.read_csv("SDnewversion.csv")

# Datos de energia en la nueva base
dfSD_nuevo = dfSD_nuevo [(dfSD_nuevo ["SD_RS_fEnergy"]l >= 10%%*18.5) & (
dfSD_nuevo ["SD_RS_fEnergy"] <= 10%*20)].copy ()

# Crear DataFrame con las columnas utilizadas en el modelo
new_data = pd.DataFrame ()
for col in sd_columns:

new_data[col] = dfSD_nuevo[col]

s new_data["log_Energy"] = np.loglO(new_data["SD_RS_fEnergy"])

Se llevo a cabo la preparacion de datos y predicciones usando el modelo XGBoost pre-
viamente entrenado. Primero, se selecciono y ordend las columnas de caracteristicas elimi-
nando la variable objetivo FD_RS_ fXmax para garantizar que coincidan con el formato es-
perado por el modelo. Luego, se normalizaron los datos usando el scaler previamente ajus-
tado scaler_X A continuacion, se convirtieron los datos normalizados a un formato DMa-
trix y generd predicciones para la variable objetivo FD_RS_ fXmax. Finalmente, se agre-
garon estas predicciones al DataFrame new_data en la columna Pred_FD_RS_ fXmax.

feature_columns = data_filtered.drop(columns=["SD_RS_fXmax"]).columns
new_data = new_data[feature_columns]

# Normalizacion de los datos
X_SD_nuevo_scaled = scaler_X.transform(new_data)

dmatrix_nuevo = xgb.DMatrix (X_SD_nuevo_scaled)
#Predicciones

y_pred_SD_nuevo = xgb_model.predict(dmatrix_nuevo)
new_data["Pred_SD_RS_fXmax"] = y_pred_SD_nuevo
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7.2 Intervalos de energia

Para garantizar la comparabilidad con estudios previos, se utilizd los mismos intervalos
(bins) energéticos, permitiendo mantener una correspondencia directa. Especificamente, se
consideraron los siguientes valores de energia (en escala logaritmica base 10): 18.55, 18.65,
18.75, 18.85, 18.95, 19.05, 19.15, 19.25, 19.35, 19.45, 19.55, 19.64, 19.74, 19.85 y 20.00.

# puntos de energia especificos

energy_points = np.array([18.55, 18.65, 18.75, 18.85, 18.95, 19.05,

19.15, 19.25, 19.35, 19.45, 19.55, 19.64,
19.74, 19.85, 20.00]1)

7.3 Predicciones para (X.x) con su error

Se realiz6 un andlisis estadistico de las predicciones de (Xp,.x) en funcién de la energia,
organizando los datos en intervalos energéticos y calculando medidas de tendencia central
y dispersion. Primero, se inicializo listas vacias para almacenar los valores medios de X, .«
y sus errores estandar de la media (SEM). Luego, para cada punto de energia definido
en energy_points, se cre6 un filtro a los datos dentro de un rango de +0.05 unidades
logaritmicas de energia. Si existen datos en el intervalo, se calcula la media y la desviacién
estdandar de las predicciones de (X .y )(Pred_FD_RS_fXmax), y determina el SEM como
medida de incertidumbre estadistica. Si no hay datos en el intervalo, se asignan valores
NaN para mantener la consistencia. Finalmente, se convirtieron los resultados a un array
NumPy y se aplicé un ajuste sistematico sumando 6.32536 a todos los valores de (Xpax), lo
que corresponde a un desplazamiento necesario para comparar con datos experimentales.
# listas para almacenar los valores de Xmax y SEM

mean_Xmax = []
sem_values = []

# indices de y_test en data_filtered
test_indices = y_test.index # indices de y_test en data_filtered

# Calcular la media de Xmax y el SEM para cada intervalo de energia

for i in range(len(energy_points) - 1):
lower_energy = energy_points[i]
upper_energy = energy_points[i + 1]

# Filtrar los datos en el intervalo de energia

mask = (data_filtered.loc[test_indices, "log_CalEnergy"] >=
lower_energy) & (data_filtered.loc[test_indices, "log_CalEnergy"] <
upper_energy)

if mask.sum() > 5: # Asegurar que haya suficientes datos
y_true_interval = y_test [mask]
mean_Xmax.append(np.mean(y_true_interval))
sem = np.std(y_true_interval) / np.sqrt(mask.sum()) # Calculo
del SEM
sem_values.append(sem)
else:
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mean_Xmax.append (np.nan)
sem_values.append (np.nan)

mask = (data_filtered.loc[test_indices, "log_CalEnergy"] >= 19.85) & \
(data_filtered.loc[test_indices, "log_CalEnergy"] <= 20.00)
if mask.sum() > b5:
y_true_interval = y_test [mask]
mean_Xmax .append (np.mean(y_true_interval))
sem = np.std(y_true_interval) / np.sqrt(mask.sum())
sem_values.append(sem)
else:
mean_Xmax .append (np.nan)
sem_values.append (np.nan)
5 # Convertir listas a arrays numpy para evitar errores al graficar
; mean_Xmax = np.array(mean_Xmax)
sem_values = np.array(sem_values)

7.4 Evolucién de (X.x) en funcién de la energia

Para la visualizacién de los resultados obtenidos, se cred el siguiente codigo

#Prediccion de Xmax generada por XGBoost
> plt.figure(figsize=(10, 8))

3 plt.errorbar (energy_points, mean_Xmax, yerr=sem_values, fmt=’v’, color=’

red’,
capsize=5, label=’$X_{max}$ (XGBoost Training)’, zorder=4,
markersize=8)

5 H——————— Modelos teoricos-----------

V)

V)

- def RailsFunc(lgE, p):
return p[0] + p[1] * (1gE - 18.) + p[2] * (1lgE - 18.) *x 2

def GetModelRails () :
return {

>EPOS-LHC’: {’H’: {’mean’: [748.78, 57.73, -0.85]}, ’Fe’: {’mean

»: [648.60, 63.12, -1.971}},

’Sibyl1l2.3c’: {’H’: {’mean’: [761.9, 57.4, -8.07e-10]}, ’Fe’:
mean’: [656.6, 60.1, -0.0001613}},

’QGSJetII-04’: {’H’: {’mean’: [733.34, 54.05, -0.16]}, ’Fe’: {’
mean’: [635.93, 59.70, -1.98]1}}
3
; 1gE = np.linspace(18.5, 20, 100)
models = GetModelRails ()

; styles = {
’EPOS-LHC’: {’H’: {’color’: ’darkgreen’, ’linestyle’: ’-’},
’Fe’: {’color’: ’darkgreen’, ’linestyle’: ’-’}},

’Sibyll2.3c’: {’H’: {’color’: ’darkgreen’, ’linestyle’: ’--’},
’Fe’: {’color’: ’darkgreen’, ’linestyle’: ’--’1}},

’QGSJetII-04’: {’H’: {’color’: ’darkgreen’, ’linestyle’: ’-.7},

’Fe’: {’color’: ’darkgreen’, ’linestyle’: ’-.’3}}
}

for model, particles in models.items():
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28 for particle, params in particles.items():

29 if model == ’Sibyll2.3c’ and particle == ’H’:

30 label = ’_nolegend_’

31 elif model == ’EPOS-LHC’ and particle == ’H’:

32 label = ’_nolegend_’

33 elif model == ’QGSJetII-04’ and particle == ’H’

34 label = ’_nolegend_’

35 else:

36 label = model # Se usa el nombre del modelo para la leyenda
37 plt.plot(

38 1gE,

39 RailsFunc (1gE, params[’mean’]),

40 color=styles [model] [particle][’color’],

41 linestyle=styles [model] [particle] [’linestyle’],
12 label=f"{labell}",

13 zorder=1

I )

15 plt.text (19.2, 840, "p", fontsize=14, color="darkgreen")
16 plt.text (19.4, 705, "Fe", fontsize=14, color="darkgreen")

8 # —————-- Puntos especificos de P.R. D 111---------

v x_points = [18.55, 18.65, 18.75, 18.85, 18.95, 19.05, 19.15, 19.25,
19.35, 19.45, 19.55, 19.64, 19.74, 19.85, 20.00]

50 y_points = [757.0, 758.8, 759.5, 761.8, 765.7, 770.0, 769.9, 774.0,
774.7, 775.3, 778.6, 783.2, 787.2, 794.5, 793.9]

52 # Errores asimetricos

53 y_error_asymmetric = [

54 (.7, 9.1, [7.8, 9.21, [7.9, 8.8], [8.0, 8.5], [8.2, 8.2],

55 [8.4, 7.91, [s8.7, 7.71, [9.1, 7.5]1, [9.5, 7.4]1, [10.0, 7.3],

56 [t0.5, 7.3]1, [11.0, 7.3]1, [11.6, 7.51, [12.2, 7.8], [13.1, 8.3]

50 plt.errorbar (

60 Xx_points, y_points,

61 yerr=[np.array([lower for lower, upper in y_error_asymmetric]),

62 np.array ([upper for lower, upper in y_error_asymmetric]l)],

63 fmt="D’, color=’#3357FF’, ecolor="#3357FF’, elinewidth=2, capsize=3,

64 label="$\langle X_{max}\rangle$ (PHYSICAL REVIEW D 111, 022003)",
markersize=8, zorder=3

66

67 # ———-—-—-- Puntos especificos de P.R. D 90 ---------

6s x_point = [ 18.55, 18.65, 18.75, 18.85, 18.95, 19.05, 19.14,19.25
,19.34,19.45,19.62]

60 y_point = [ 754.5, 756.1, 757.4, 763.6, 764.6, 766.4, 767.0,
779.5,773.1,787.9,779.8]

70

# Errores asimetricos

y_error_asymm = [ [7.5,8.5],
[(r.5,8.5], [7.5,8.51, [7.7,8.1], [7.8,7.8], [8.0,7.6],
[8.2,7.4], [8.5,7.2], [8.7,7.11, [8.9,7.0]1, [9.4,6.9]1]

~ J
[
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[«

plt.errorbar(
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77 X_point, y_point,

78 yerr=[np.array([lower for lower, upper in y_error_asymm]),
79 np.array ([upper for lower, upper in y_error_asymm])],
80 fmt=’0’, color=’black’, ecolor=’black’, elinewidth=2, capsize=3,
81 label="$\langle X_{max}\rangle$ (PHYSICAL REVIEW D 90, 122005)",

markersize=8, zorder=2

82 )

g4 # Configuracion general de la grafica

s5 plt.xlabel (*log_{10}(E/eV)’)

s6 plt.ylabel(’$\langle X_{max}t\rangle / (g/cm”~2)$’)
87 plt.legend ()

ss plt.grid(True, linestyle="--", alpha=0.7)

s0 plt.show ()

En la Figura 7.1 se presenta la evolucién del valor medio de las predicciones de X,,ax
((Xmax)) en funcién de los intervalos de energia. Los resultados obtenidos en este trabajo
se representan mediante simbolos de tridngulos invertidos en color rojo, incluyendo las
correspondientes barras de error correspondientes al error estandar de la media (SEM).
Comparandolos con:

» Resultados reportados en PHYSICAL REVIEW D 111, 022003 (2025)[2] utilizando
redes neuronales profundas (DNN)[2], representados por simbolos de diamante en
color azul (Anexo 11.1)

» Datos experimentales publicados en PHYSICAL REVIEW D 90, 122005 (2014)[1],
obtenidos con el detector de fluorescencia y mostrados mediante circulos negros
(Anexo 11.3)

m Predicciones tedricas para nicleos de Proton y Hierro generadas por los modelos
EPOS-LHC, Sybill 2.3c y QGSJetll-04[5], representadas mediante lineas en color
verde (Anexo 11.2)

7.5 Numero de eventos

El conteo de eventos en funcion de (X..) se gener6 mediante el siguiente cédigo, y los
resultados se compararon con los reportados en PHYSICAL REVIEW D 111 [2], tal como
se muestra en la Tabla 7.2. Nuestro modelo entrenado con XGBoost presenta un mayor
numero de eventos de FD en comparacion con la referencia, lo que sugiere una mejora en
el ajuste estadistico debido a una muestra mas amplia. Sin embargo, si bien una mayor
cantidad de eventos puede incrementar la precision estadistica, no garantiza un mejor
modelado fisico. Adicionalmente, el conjunto de predicciones para X, en nuestro anélisis
abarca un rango mas extenso, lo que podria indicar una mayor capacidad para capturar
variaciones en los datos.

1 # puntos de energia especificos

energy_points = np.array([18.5, 18.6, 18.7, 18.8, 18.9, 19.0,

19.1, 19.2, 19.3, 19.4, 19.5, 19.6,
19.7, 19.8, 19.9, 20.00, 20.11)

> w [
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Figura 7.1: Evolucién energética de la profundidad media méxima de la lluvia (X,,4.)
predicha.

# Creacion de bins a partir de los puntos de energia
bins = pd.interval_range(start=energy_points.min(), end=energy_points.
max (), freq=0.1, closed=’right’)

# Asignacion cada evento a un bin
data_filtered["Energy_Bin"] = pd.cut(data_filtered["log_CalEnergy"],
bins=bins)

# Contar el numero de eventos en cada bin
event_counts = data_filtered["Energy_Bin"].value_counts().sort_index()

# Mostrar el numero de eventos en cada intervalo
print ("Numero de eventos en cada intervalo de energia de FD:")
print (event_counts)

# Creacion de bins a partir de los puntos de energia
bins = pd.interval_range(start=energy_points.min(), end=energy_points.
max (), freq=0.1, closed=’right’)

# Asignar cada evento a un bin
new_data["Energy_Bin"] = pd.cut(new_data["log_CalEnergy"], bins=bins)

# Contar el numero de eventos en cada bin

event_counts = new_data["Energy_Bin"].value_counts().sort_index ()
print ("Numero de eventos en cada intervalo de energia de Xmax:")
print (event_counts)
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Bin loglOE/eV Xmax,FD<P-R~ D 111) Xma:v,FD Xma:p,DNN(P-R‘ D 111) Xma:p,XGBoost

18.5-18.6 1,347 6,981 8,739 24,347
18.6-18.7 1,007 4,967 9,360 14,835
18.7-18.8 707 3,516 7,725 9,329
18.8-18.9 260 2,788 6,506 6,361
18.9-19.0 417 2,014 5,228 4,442
19.0-19.1 312 1,529 3,863 3,099
19.1-19.2 253 1,112 2,781 2,073
19.2-19.3 159 702 1,791 1,379
19.3-194 122 543 1,205 898
19.4-19.5 80 349 701 514
19.5-19.6 50 207 455 346
19.6-19.7 35 74 277 180
19.7-19.8 52 113 69
19.8-19.9 20 o4 50
>19.9 4 26 9

Cuadro 7.2: Ntmero de eventos obtenidos de FD y la prediccién usando XGBoost y com-
pardndolo con el PHYSICAL REVIEW D 111, 022003 (2025)[2], Xnaz S€ expresa en g/cm?
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Alternativas descartadas

8.1 Xnax usando el Algoritmo Forward-Forward

En la fase inicial del desarrollo, se plante6 la implementacién de una arquitectura de red
neuronal capaz de integrar y procesar de manera conjunta los datos provenientes tanto
del detector de superficie (SD) como del detector de fluorescencia (FD), con el objetivo de
aprovechar la informacion complementaria proporcionada por ambos sistemas.

A diferencia de los métodos clasicos, la implementacion del algoritmo Forward-Forward
reemplaza los pasos forward y backward por dos pasos forward independientes: uno pro-
cesa datos reales (positivos) y otro datos sintéticos (negativos), donde cada capa optimiza
una funcién objetivo local que maximiza la "bondad'(goodness) para los datos positivos
y la minimiza para los negativos.[20] Se intenté adaptar este esquema para integrar in-
formacion multivariada de los detectores de superficie (SD) y fluorescencia (FD), con el
objetivo de capturar correlaciones no lineales entre sus senales y mejorar la precision en
la reconstruccion de X, ax.

Al igual que en el modelo basado en XGBoost, se utilizaron los mismos conjuntos
de datos, manteniendo constante el preprocesamiento, pero sustituyendo el algoritmo de
aprendizaje automatico y las variables de entrada.

I import pandas as pd

2 import numpy as np

3 import torch

4 import torch.nn as nn

5 from sklearn.model_selection import KFold
6 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
7 import matplotlib.pyplot as plt

g import time

9 import joblib
10 import matplotlib.pyplot as plt
11 from sklearn.metrics import r2_score

Listing 8.1: Librerias utilizadas

Primero, se cargaron dos conjuntos de datos (FD y SD) que son archivos CSV. Luego se
combini ambos datasets mediante una operacion de merge. Para manejar valores faltantes,
se implement6 una imputacién usando la mediana de cada columna. A continuacién, se
realiz6 un filtro a los eventos conservando inicamente aquellos con energias en el rango de
10*° a 10195 eV, afiadiendo una nueva columna con el logaritmo de la energia para facilitar
el andlisis posterior. De igual forma, se implementé una técnica de aumento de datos
especifica para la regién de energfa entre 10195 y 1075 eV, donde genera copias sintéticas
de los eventos originales anadiendo ruido gaussiano (t = 0, s = 0,005) y replicando este
proceso 10 veces (factor=10).

1 #Cargar datos
> dfFD = pd.read_csv("datosFD_num.csv", sep="\t")
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dfSD = pd.read_csv("datosSD_nuam.csv", sep="\t")

# Seleccion de columnas
fd_columns dfFD.columns ()
sd_columns dfSD.columns ()

data = pd.merge (dfFD[fd_columns], dfSD[sd_columns], left_index=True,
right_index=True)
data.fillna(data.median(), inplace=True)

# Filtrar datos en el rango de energia

data_filtered = datal[(data["FD_RS_fCalEnergy"] >= 10%*15) & (datal"
FD_RS_fCalEnergy"] <= 10%%19.5)].copy ()

data_filtered["log_CalEnergy"] = np.loglO(data_filtered["
FD_RS_fCalEnergy"])

# Funcion para aumentar datos en una region especifica

- def augment_data_region(data, lower_bound, upper_bound, factor=5):

subset = datal[(data["FD_RS_fCalEnergy"] >= lower_bound) & (datal"
FD_RS_fCalEnergy"] <= upper_bound)]
augmented_data = subset.copy()

for _ in range(factor):
noise = np.random.normal (0, 0.005, subset.shape)
augmented_data = pd.concat([augmented_data, subset + noise],
axis=0)

return pd.concat([data, augmented_datal, axis=0)

data_filtered = augment_data_region(data_filtered, 10*x*x16.5, 10%*17.5,
factor=10)

Se realiz6 la seleccion de caracteristicas y la variable objetivo para el modelo, utili-
zando como variables predictoras la energia reconstruida FD_RS_fCalEnergy y el error
en azimut FD_RS_fAzimuthError, mientras que como variable objetivo se selecciond
la profundidad atmosférica del maximo desarrollo de la lluvia FD_RS_ fXmax. Posterior-
mente, se aplic6 un proceso de normalizacién estandarizada a ambos conjuntos de datos
mediante el método StandardScaler, que transformo las caracteristicas para tener media
cero y desviacion estdndar unitaria. Para las variables predictoras (X), se ajust6 el es-
calador a los datos y se aplico la transformacion correspondiente, mientras que para la
variable objetivo (y) se realizé el mismo proceso, previo reajuste dimensional del array. Fi-
nalmente, con el objetivo de garantizar la consistencia en futuras aplicaciones del modelo,
se almacenaron ambos escaladores en archivos binarios (scalerFF1_X.pkl y sca-
lerFF1_y.pkl) utilizando la biblioteca joblib, permitiendo asi su posterior carga y uso
para la validacion del modelo. Este procedimiento asegur6 que los datos mantuvieran la
misma escala tanto en el entrenamiento como en la evaluacion del algoritmo.

X = data_filtered[["FD_RS_fCalEnergy", "FD_RS_fAzimuthError"]]
y = data_filtered["FD_RS_fXmax"]

# Normalizacion de caracteristicas y objetivo
scaler_X = StandardScaler ()

; scaler_y = StandardScaler ()

38



Xmax usando el Algoritmo Forward-Forward

X_scaled scaler _X.fit_transform(X)
y_scaled = scaler_y.fit_transform(y.values.reshape(-1, 1)).flatten()

# Guardar los escaladores
joblib.dump(scaler_X, ’scalerFF1_X.pkl?’)
joblib.dump(scaler_y, ’scalerFF1_y.pkl?’)

Se implementé una arquitectura de red neuronal fully-connected mediante el modulo
nn.Sequential de PyTorch, disenada para procesar datos con dos caracteristicas de
entrada. La red se estructurd en cuatro capas lineales con dimensiones decrecientes (512,
256, 128 y 1 neurona respectivamente), donde cada capa lineal fue seguida por una capa
de normalizacién BatchNormld (con pardmetros e = le — 05 y momentum=0.1) y una
funcién de activaciéon LeakyReLU (con pendiente negativa de 0.1), excepto en la capa
final de salida. Para regularizar el modelo y prevenir el overfitting, se incorporaron capas
de Dropout con probabilidad de 0.3 después de las dos primeras capas ocultas. Todos
los tensores fueron direccionados al dispositivo de cémputo especificado (GPU/CPU) me-
diante el método .to(device).
def create_model (input_dim):

model = nn.Sequential(
nn.Linear (in_features=2, out_features=512, bias=True),
nn.BatchNorm1d (512, eps=1e-05, momentum=0.1, affine=True,
track_running_stats=True),
nn.LeakyReLU(negative_slope=0.1),
nn.Dropout (p=0.3, inplace=False),
nn.Linear (in_features=512, out_features=256, bias=True),
nn.BatchNormld (256, eps=1e-05, momentum=0.1, affine=True,
track_running_stats=True),
nn.LeakyReLU(negative_slope=0.1),
nn.Dropout (0.3),
nn.Linear (256, 128),
nn.BatchNorm1d (128),
nn.LeakyReLU(negative_slope=0.1),
nn.Linear (128, 1)
).to(device)
return model

Posteriormente, se implementd el procedimiento de entrenamiento Forward-Forward
mediante una funcién personalizada que optimizaba los parametros del modelo median-
te descenso de gradiente adaptativo. La configuraciéon utilizé el optimizador Adam con
tasa de aprendizaje inicial de 0.0001 y decaimiento de pesos (L2 regularization) de le-5,
junto con un scheduler ReduceLROnPlateau que reducia la tasa de aprendizaje a la
mitad cuando la pérdida de validaciéon no mejoraba durante 50 épocas consecutivas. El
ciclo de entrenamiento iteré durante un maximo de 4000 épocas, calculando en cada ite-
racién: (1) la pérdida personalizada custom_loss sobre los datos de entrenamiento, (2)
su gradiente mediante backpropagation, y (3) la actualizaciéon de pardmetros. Tam-
bién, se monitored el desempeno en el conjunto de validacion sin afectar los gradientes
torch.no_grad (). Se incorpordé un mecanismo de early stopping que interrumpia el
entrenamiento si no se observaba mejora en la pérdida de validaciéon durante 150 épocas
consecutivas para permitir suficiente exploracién del espacio de pardametros. La funcién
retorné el modelo entrenado junto con el mejor valor de pérdida de validacién alcanzado,
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garantizando asi la seleccion del estado éptimo durante el proceso de optimizacion.

def forward_forward(model, X_train, y_train, X_val, y_val, epochs=4000,
1r=0.0001, patience=150):

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters (), lr=1r, weight_decay
=1e-5)

scheduler = torch.optim.lr_scheduler.ReducelLROnPlateau(optimizer,
mode=’min’, factor=0.5, patience=50, verbose=True)

best_loss = float(’inf’)

patience_counter = 0

for epoch in range (epochs):
model.train ()
optimizer.zero_grad ()
output = model(X_train)
loss = custom_loss (output, y_train, X_train)
loss.backward ()
optimizer.step ()

# Evaluacion en conjunto de validacion
model.eval ()
with torch.no_grad():
val_loss = custom_loss(model(X_val), y_val, X_val)

# Scheduler basado en la validacion
scheduler.step(val_loss)

if val_loss < best_loss or epoch < 2000:
best_loss = val_loss
patience_counter = 0

else:
patience_counter += 1

if patience_counter >= patience and epoch >= 2000:
print (f"Early stopping at epoch {epochl}")
break

return model, best_loss.item()

Se convirtieron los datos normalizados (X_scaled, y_scaled) en tensores de Py-
Torch y los envia al dispositivo de cémputo (GPU/CPU). Luego se creb y se entrend el
modelo mediante la funcion forward_forward (), guardando el modelo resultante en
"modeloFF1.pth’. Posteriormente, se generd las predicciones en modo de evaluacion,
desnormalizando tanto las predicciones como los valores reales usando el scaler previamen-
te ajustado, se calculd el coeficiente de determinaciéon R? para cuantificar el rendimiento
y finalmente, se grafic los resultados mediante un scatter plot que compara valores reales
vs predichos de Xax.(ver Figura 8.1)

X_tensor_full = torch.tensor(X_scaled, dtype=torch.float32).to(device)

y_tensor_full = torch.tensor(y_scaled.reshape(-1, 1), dtype=torch.
float32).to(device)

model_final = create_model (input_dim=X_scaled.shape[1])

model_final = forward_forward(model_final, X_tensor_full, y_temnsor_full,
X_temnsor_full, y_tensor_full) [0]
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# Guardar el modelo final
torch.save (model_final, ’modelo_nnil.pth’)
print ("Se guardo el modelo final")

# Generar predicciones finales con el modelo entrenado
model_final.eval() # Asegurar modo de evaluacion
with torch.no_grad():

y_pred_scaled = model_final (X_tensor_full) # Predicciones escaladas

5 # Desnormalizar las predicciones y los valores reales
; y_pred = scaler_y.inverse_transform(y_pred_scaled.cpu() .numpy())
- y_real = scaler_y.inverse_transform(y_scaled.reshape(-1, 1)) # Valores

reales originales

# Calcular R™2
r2 = r2_score(y_real, y_pred)
print (f"Coeficiente de determinacion (R72): {r2:.4f}")

# Crear la grafica
plt.figure(figsize=(10, 6))

5 plt.scatter(y_real, y_pred, alpha=0.5, label="Predicciones vs Reales")

plt.plot(
[y_real.min(), y_real.max()],
[y_real .min(), y_real.max()],
’k--’, # Linea diagonal de referencia
lw=2,
label="Linea de perfeccion"
)
plt.xlabel("Valores reales de Xmax (g/cm”2)", fontsize=12)
plt.ylabel("Predicciones de Xmax (g/cm”~2)", fontsize=12)

5 plt.title(f"Comparacion entre valores reales y predicciones\n(R"2 = {r2

:.4f})", fontsize=14)

; plt.legend ()
- plt.grid(True, linestyle="--", alpha=0.7)

plt.show ()

Para aplicar el modelo entrenado a un nuevo dataset, se cargd 'modelo_nnl.pth’
y se configuré en modo evaluacion mediante model_nn.eval (). Posteriormente, se re-
cuperaron los escaladores utilizados durante el entrenamiento (scaler_Xy scaler_y),
asegurando la consistencia en el preprocesamiento de los datos. Los nuevos datos (que con-
tienen unicamente informacion de SD) procedentes del archivo SD_newversion.csv
se importaron como un DataFrame de pandas. Para garantizar la compatibilidad con
las variables del modelo, se renombraron las columnas SD_RS_fAzimuthError y
SD_RS_fEnergy a FD_RS_fAzimuthError y FD_RS_fCalEnergy, respectivamen-
te. Es decir, que se le asign6 un valor a cada variable del FD una variable de SD. Se aplico
un filtrado basado en el rango de energia (entre 10'° y 1023 eV), y se anadié una nueva
columna con el logaritmo en base 10 de la energia calibrada. Las caracteristicas relevan-
tes para el modelo (FD_RS_fAzimuthError y FD_RS_fCalEnergy) se extrajeron y
normalizaron utilizando el escalador previamente ajustado (scaler_X).

# Cargar el modelo entrenado desde archivo
modelo_path = ’modelo_nnl.pth’
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Figura 8.1: Aplicacién de la estimacion de X, usando el modelo de Forward-Forward a
los datos de Golden.

model_nn = torch.load(modelo_path)
model _nn.eval() # Poner el modelo en modo evaluacion
model_nn.to(device)

# Cargar los escaladores usados en el entrenamiento
scaler_X = joblib.load(’scaler_X.pkl?’)
scaler_y = joblib.load(’scaler_y.pkl’)

# Carga de los nuevos datos de SD

dfSD_nuevo = pd.read_csv("SD_newversion.csv", sep="\t")

# Renombrar columnas para coincidir con los datos usados en el modelo

dfSD_nuevo.rename (columns={"SD_RS_fAzimuthError": "FD_RS_fAzimuthError",
"SD_RS_fEnergy": "FD_RS_fCalEnergy"}, inplace=True)

# Aplicar recorte de energia

dfSD_nuevo [(dfSD_nuevo ["FD_RS_fCalEnergy"] >= 10%*%*18.5) & (

dfSD_nuevo ["FD_RS_fCalEnergy"] <= 10%%x20.3)].copy ()

# Convertir la energia a escala logaritmica
dfSD_nuevo["log_CalEnergy"] = np.logl0(dfSD_nuevo["FD_RS_fCalEnergy"])

# Seleccion de caracteristicas para el modelo (manteniendo la energia en
formato original)

dfSD_nuevo [["FD_RS_fCalEnergy", "FD_RS_fAzimuthError"]]

5 # Normalizacion utilizando el escalador previamente ajustado
; X_SD_nuevo_scaled =

scaler_X.transform(X_SD_nuevo)

Para evitar problemas de memoria durante la inferencia, se implementé una estrategia
de prediccion por lotes, donde el conjunto de datos normalizados X__SD_nuevo_scaled
se procesd en segmentos de tamano batch_size 1000. En cada iteracion, un lo-
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te de datos se convirtié a un tensor de PyTorch con tipo torch.float32- Utilizando
el contexto torch.no_grad () para desactivar el calculo de gradientes y optimizar el
uso de memoria, las predicciones del modelo (model_nn) se generaron y almacenaron
en una lista (y_pred_SD_nuevo), tras convertir los resultados a un array de NumPy
en la CPU. Posteriormente, las predicciones se desnormalizaron aplicando la transforma-
cién inversa del escalador de salida (scaler_y.inverse_transform), recuperando
asi las unidades originales. Finalmente, los valores predichos para la variable objetivo
(Pred_FD_RS_fXmax) se incorporaron al DataFrame original (d£SD_nuevo).
# Predicci n por lotes para evitar problemas de memoria
y_pred_SD_nuevo = []
batch_size = 1000
for i in range(0, len(X_SD_nuevo_scaled), batch_size):
X_batch = torch.tensor (X_SD_nuevo_scaled[i:i+batch_size], dtype=
torch.float32).to(device)

with torch.no_grad():
y_pred_SD_nuevo.extend (model_nn(X_batch).cpu() .numpy())

# Desnormalizaci n de las predicciones
y_pred_SD_nuevo_inv = scaler_y.inverse_transform(np.array(
y_pred_SD_nuevo))

dfSD_nuevo ["Pred_FD_RS_fXmax"] = y_pred_SD_nuevo_inv.flatten ()

Se aplico un filtrado inicial al DataFrame dfSD_nuevo, seleccionando tnicamen-
te las entradas donde Pred_FD_RS_fXmax era menor a 1000 y eliminando valores
nulos en la columna log_CalEnergy. Posteriormente, se verific6 que los valores de
log_CalEnergy fueran finitos y positivos, garantizando la validez de los datos para
el andlisis. En caso de que el filtrado dejara menos de dos registros validos, se generé un
error (ValueError) para evitar procesamiento incorrecto. Se definieron los limites de
energia (min_val y max_val)y, si estos coincidian, se lanz6 otro ValueError debido
a la imposibilidad de crear intervalos (bins) con un tunico valor.

df _filtered = dfSD_nuevo[dfSD_nuevo["Pred_FD_RS_fXmax"] < 1000].dropna(
subset=["log_CalEnergy"])

# Asegurar que los valores de log_CalEnergy son finitos y positivos
df _filtered = df_filtered[np.isfinite(df_filtered["log_CalEnergy"]) & (
df _filtered["log_CalEnergy"] > 0)]

# Verificar si hay suficientes datos para crear bins

if len(df_filtered) < 2:
raise ValueError ("No hay suficientes datos validos despues del
filtrado.")

# Crear bins asegurando que sean validos y monotonicamente crecientes
min_val = df_filtered["log_CalEnergy"].min()
max_val df _filtered["log_CalEnergy"].max ()

# Evitar rangos invalidos

5 1f min_val == max_val:

raise ValueError("Los valores de energia son identicos, no se pueden
crear bins.")
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Se generaron 20 intervalos (bins) en el rango de energia logaritmica utilizando
np.linspace, y se asignaron a una nueva columna (Energy_Bins) mediante pd. cut.
Luego, se calcul6 el promedio de Pred_FD_RS_fXmax en cada bin (avg_filtered)
y se extrajeron los puntos medios de los intervalos (energy_avg_filtered) para su
representacion grafica.

bins = np.linspace(min_val, max_val, 20)

# Crear bins en la columna
df _filtered["Energy_Bins"] = pd.cut(df_filtered["log_CalEnergy"], bins,
include_lowest=True)

# Calcular el promedio de Xmax en cada bin
avg_filtered = df_filtered.groupby("Energy_Bins") ["Pred_FD_RS_fXmax"].
mean ()

# Obtener los valores medios de los bins para graficar
energy_avg_filtered = [interval.mid for interval in avg_filtered.index.
categories]

Para generar predicciones del modelo en un rango de energia controlado, se cre6 un
array logaritmico (energy_range) entre 10175 y 10%° eV, y se construyé un DataFrame
(df_pred) con estos valores y la mediana de FD_RS_fAzimuthError. Tras normalizar
los datos con scaler_X, se realizaron predicciones por lotes (batch_size = 20) para
evitar sobrecarga de memoria, desnormalizando luego los resultados con scaler_y.
batch_size = 20
energy_range = np.logspace(17.5, 20, 300)
df _pred = pd.DataFrame ({"FD_RS_fCalEnergy": energy_range, "

FD_RS_fAzimuthError": data_filtered["FD_RS_fAzimuthError"].median()})

X_pred_scaled = scaler_X.transform(df_pred)
X_pred_tensor = torch.tensor(X_pred_scaled, dtype=torch.float32).to(

device)

predictions = []

for i in range(0, len(X_pred_tensor), batch_size):
batch = X_pred_tensor[i:i+batch_sizel

with torch.no_grad():
pred = model_nn(batch).cpu().numpy ()
predictions.extend (pred)

y_pred_inv = scaler_y.inverse_transform(np.array(predictions))

Luego, se calcularon barras de error del 0.5% sobre las predicciones (y_err) y se
muestrearon cada 10 puntos para visualizacion. Paralelamente, se agruparon los datos
reales (data_filtered) en bins similares, obteniendo sus promedios (real_avg) y los
centros de energia correspondientes (energy_avg) para comparacién con las prediccio-
nes.

# Calcular barras de error

y_err = y_pred_inv.flatten() * 0.005
error_indices = np.arange (0, len(energy_range), 10)

# Calcular promedios de datos reales
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Xmax usando XGBoost con diferentes variables de entrada

; bins = np.linspace(data_filtered["log_CalEnergy"].min(), data_filtered["

log_CalEnergy"].max (), 20)

data_filtered["Energy_Bins"] = pd.cut(data_filtered["log_CalEnergy"],
bins, include_lowest=True)

real_avg = data_filtered.groupby("Energy_Bins", observed=True) .mean ()
energy_avg = [interval.mid for interval in real_avg.index]

Finalmente, al momento de realizar la grafica, anadimos los mismos puntos que 7.1
variando inicamente las predicciones del modelo (en lugar de colocar las de XGBoost, se
agregaron las de Forward-Forward.

# Graficar predicciones con barras de error

plt.errorbar (energy_avg_filtered, avg_filtered.values, yerr=std_filtered
.values,

fmt=’0’, color="red", label="SD(Forward-Forward)", capsize
=5, zorder=5)

875
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- =~ Sibyll2.3c(Simulacién Montecarlo) -
—-- QGS)etll-04(Simulacion Montecarlo) ~ -
850 1 w m Datos Hibridos (FD y SD) gl

Datos hibridos (Forward-Forward) P -
SD(DNN) segln el paper base -
SD(Forward-Forward)

lof @
\

825 4

Prediccion(Xmay) / glcm?

logia (E) [eV]

Figura 8.2: Evolucién energética de la profundidad media maxima de la luvia (X,,4.)
predicha. De color rojo, es la prediccion hecha por el algoritmo Forward-Forward

Como se observa en la Figura 8.1, el modelo que implementa Forward-Forward pre-

sentdé un desempeno limitado, evidenciado por un coeficiente de determinacion bajo
(R? = 0.1617), lo que indic6 una capacidad predictiva insuficiente para estimar Xax.

8.2 Xax usando XGBoost con diferentes variables de
entrada

Antes de definir el conjunto final de variables predictoras, se realizé un andlisis exploratorio
preliminar en el que se evalué la relacion estadistica entre distintas caracteristicas y las
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Xmax usando XGBoost con diferentes variables de entrada

mediciones de X.x del detector de fluorescencia (FD). Para ello, se calculé la matriz
de correlaciéon y se priorizaron aquellas variables que exhibian una mayor dependencia
lineal con FD_RS_ Xmax, descartando predictores con asociacion débil o redundante. Esto
permitié identificar candidatos iniciales que posteriormente se refinaron mediante técnicas
de seleccion de caracteristicas, asegurando que las variables finalmente incorporadas al
modelo maximizaran su capacidad predictiva manteniendo una interpretabilidad fisica
coherente.

Correlacion de variables con FD_RS_fXmax
1.00

FD_RS_fXmax
FD_RS_fXTrackMax -
FD_RS_fRayleighCorrection -
FD_RS_fdEdXmax -
FD_RG_fRhoThetaPhi -
FD_RS_fGHChi2 -
FO_RS_{XFOVMax -
FD_RS_fXTrackMin -
FD_RG_fRhoChi0TO -
FD_RAL_fMeanAngle -
FD_RAL_fXmaxAngle -
FD_RG_fsDPChi2 -
FD_RS_fAsym -
FD_RS_fCoreUTMCS_fX -
FD_RS_fCoreNorthError -
FD_RG_fEastTCoreCorrelation -
FD_RS_fMaxCloudFracEyeShower -
FD_RG_fSDPPhi -
FD_RG_fThetaPhiCorrelation -
FD_RG_fLinearTimeFitChi2 -
FD_RS_fAxisSiteCS_fY -

-0.50

Figura 8.3: Variables del SD basada en su correlacién lineal con X,,,, medido en el FD.

Correlacién con 'FD_RS fXmax'
— 1.00

FD_RS_fXmax
SD_URS_fEnergyError -
SD_RS_R1000_fRiseTime1l000 -
SD_RS_fEnergy -
SD_RS_fEnergyError -
SD_RS_fTimeResidualSpread -
sD_RS_fRopt -
SD_RS_R1000_fRiseTimel000Error -
SD_RS_fTimeResidualMean -
SD fsdGPSSecond -
SD_fAverageStationAge -
SD_RS_RP_fX -
SD_URS_fDeclination -
SD_RS_fGalacticLat -
SD_RS_fCto - ') - 0.25
sD_RS_R1000_fRiseTimeChi2 - E: [
SD_URS_fRDCorrelation -
SD_RS_fCoreTimeManoSecond - s
SD_RS_fY - -
SD_RS_fRightAscensionError - E‘
SD_RS_fLonglLatCorrelation -

- 0.50

fa3 - 0.00

Figura 8.4: Variables del FD basada en su correlacion lineal con X,,,, medido en el FD.

Con el objetivo de mejorar la precision del modelo, se implementé un proceso de
optimizacién mediante la evaluacion de distintas variables predictoras. Esta seleccion se
basd en un analisis de correlaciéon entre las mediciones del SD y el FD con respecto a
Xnaz, priorizando aquellas caracteristicas que exhibian una mayor asociacion lineal con la
variable objetivo.

En la tltima fila de la Tabla 8.1 se observé que el coeficiente de correlacién (R?) me-
joraba al entrenar el modelo con datos del FD. Por ello, se intenté implementar dicho
modelo; sin embargo, surgio la necesidad de determinar qué variables del SD debian uti-
lizarse. Para ello, se identificé la variable del SD con mayor correlaciéon respecto a cada
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Variables predictoras R? Tiempo Grafica
"SD_RS_fAngleNdof"
'SD_RS_ fEnergyError” e
"SD_RS fRopt"
'SD_RS_fEnergy"
"'SD RS f{ZenithError" 0.2966 | 597.12 seg.
"D RS fAzimuthError'

"'SD RS {ZenithAzimuthCorrelation"
'SD URS fXmax"

'SD URS f{XmaxError"
"SD_RS_fAngleNdof"
'SD__RS_fEnergyError'

"SD_RS fRopt"

'SD_RS_ fEnergy"

'SD RS {ZenithError" 0.3852 | 545.78 seg.
'SD RS fAzimuthError"

'SD RS {ZenithAzimuthCorrelation"
'SD_URS_fXmax"

'SD URS fXmaxError"

'"FD RS fXTrackMax"

"D RS fdEdXmax"

"FD RS fGHChi2'

'FD_ RS fXFOVMax" 0.4052 | 541.54 seg.
'"FD RS {fDeclination'
"FD_RS_ fRightAscension”
"FD_RS_fCalEnergy"

'"FD RS fXTrackMax"

"FD RS fdEdXmax'

"FD RS fGHChi2'

'"FD RS fXFOVMax"

'"FD RS {fDeclination' 0.4817 | 351.40 seg.
"FD_RS_ fRightAscension”
"FD_RS_fCalEnergy"
"F'D RS fdEdXmaxError" | | | 7 " 7
"FD_RS_ fEnergyError"

Cuadro 8.1: Predicciones de (X,.x) usando variables de SD asociadas a variables de FD
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Variables predictoras FD Variables predictoras SD Grafica

"FD RS fXTrackMax" 'SD RS P (7'

"FD RS fdEdXmax" "'SD RS R1000 fRiseTimeNDF" | T
"FD RS fGHChi2' "'SD_RS_ fAngleNdof" wp et 1+

"FD RS fXFOVMax" 'SD RS RP {7Z' -l
'"FD RS fDeclination" 'SD RS fDeclination" RO

"FD RS fRightAscension' 'SD RS fRightAscension' Tl
"FD_RS_fCalEnergy" 'SD_RS_fEnergy"

'"FD RS fdEdXmaxError" "SD_RS_URS_fEnergy

"FD_RS_ fEnergyError" "SD__RS_URS fEnergyError

Cuadro 8.2: Desempeiio del modelo (R?) con diferentes conjuntos de variables predictoras

variable del FD, asigndndose las correspondencias mostradas en la Tabla 8.1. Los resul-
tados se obtuvieron entrenando un modelo XGBoost con los siguientes parametros: error
cuadrédtico medio como funcién objetivo (objective: reg:squarederror), métri-
ca RMSE (eval metric: rmse), tasa de aprendizaje de 0.005 (lLearning_rate),
profundidad méaxima de 8 (max_depth), submuestreo de datos y caracteristicas al
70% (subsample, colsample_bytree), regularizacion L1/L2 (reg_alpha: 0.1,
reg_lambda: 1.0), y semilla 42 para reproducibilidad. El entrenamiento utilizé 2500
iteraciones (num_boost_round) con parada temprana si no habia mejora en 50 ron-
das (early_stopping_rounds), evaludndose en conjuntos de entrenamiento y prueba
(evals). A pesar de eso, se identificé que las tendencias obtenidas no seguian un com-
portamiento adecuado o, al menos, no el esperado. Ya que las predicciones de (X;;q2) N0
se encontraban dentro del rango.

Tras evaluar el bajo desempeno predictivo de R? y ser insuficiente, se descart6 el
enfoque de entrenamiento hibrido (SD+FD) y se opté por utilizar exclusivamente datos
del Detector de Superficie (SD) para el modelado.

La decisién de emplear exclusivamente datos del Detector de Superficie (SD) para el
entrenamiento se fundamenté en que el modelo estaria destinado a aplicaciones donde
unicamente se disponia de mediciones del SD. Asi, cumple con:

1. Consistencia operacional: Eliminacién de dependencias de variables del FD para
garantizar su aplicacién en condiciones reales que solo usen SD.

2. Homogeneidad del entrenamiento: Evitar sesgos al correlacionar parametros de FD
que no estarian disponibles durante la implementacién.
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Conclusiones

De acuerdo con el modelo XGBoost empleado para datos del SD, los resultados obtenidos
confirman que la composicién en masa de los rayos césmicos ultraenergéticos evoluciona de
ligera a pesada. Esta transicion se refleja en el comportamiento de (In(E/A)), determinado
a partir del primer momento de las distribuciones de X,.x, donde el modelo logra un
rendimiento predictivo bueno (R? = 0.72) sin depender de arquitecturas complejas de
Deep Learning. Las predicciones muestran una tendencia clara hacia valores compatibles
con nucleos de hierro, indicando una composicién mas pesada, y se mantienen dentro de
los limites establecidos por los modelos de interaccién hadréonica EPOS-LHC y QGSJetII-
04. Ademas, se observa un alto grado de consistencia entre las mediciones de (X.x) v los
resultados previos basados en datos del detector de fluorescencia, lo que refuerza la validez
de la transicién observada y confirma la fiabilidad del modelo para el andlisis de rayos
cosmicos de ultra alta energia. La principal ventaja metodolégica radica en la capacidad
de predecir (X,,ax) directamente desde las senales del SD, eliminando la necesidad de pasos
intermedios de reconstruccién de cascadas.
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Apéndice

SD_£fSdGPSSecond
SD_fSdGPSNanoSecond
SD_fYYMMDD

SD_fHHMMSS
SD_fAverageStationAge
SD_RS_fEnergy
SD_RS_fCoreTimeSecond
SD_RS_fCoreTimeNanoSecond
SD_RS_fGalacticLong
SD_RS_fGalacticLat
SD_RS_fDeclination
SD_RS_fRightAscension
SD_RS_fEnergyError
SD_RS_fCoreNorthError
SD_RS_fCoreEastError
SD_RS_fCoreNorthEastCorrelation
SD_RS_fZenithError
SD_RS_fAzimuthError
SD_RS_fZenithAzimuthCorrelation
SD_RS_fRightAscensionError
SD_RS_fDeclinationError
SD_RS_fRDCorrelation

s SD_RS_fGalacticLongError

SD_RS_fGalacticLatError
SD_RS_fLongLatCorrelation
SD_RS_£fX

SD_RS_fY

SD_RS_fZ

SD_RS_P_£fX

SD_RS_P_fY

SD_RS_P_fZ
SD_RS_fCurvature

s SD_RS_fCurvatureError

SD_RS_fCtO
SD_RS_fCtOError
SD_RS_RP_£fX

SD_RS_RP_fY

SD_RS_RP_fZ
SD_RS_fRiseTimel1000
SD_RS_fRiseTimelOOOError

SD_RS_fAngleChi2
SD_RS_fAngleNdof
SD_RS_fTimeResidualMean
SD_RS_fTimeResidualSpread
SD_RS_fRopt
SD_RS_fEnergyLDFSys
SD_RS_R1000_fRiseTimel1000
SD_RS_R1000_fRiseTimelOOOError
SD_RS_R1000_fRiseTimeChi2
SD_RS_R1000_fRiseTimeNDF
SD_RS_R1000_fAlpha
SD_RS_R1000_£fBeta
SD_URS_fEnergy
SD_URS_fCoreTimeSecond
SD_URS_fCoreTimeNanoSecond
SD_URS_fGalacticLong
SD_URS_fGalacticLat
SD_URS_fDeclination
SD_URS_fRightAscension
SD_URS_fEnergyError
SD_URS_fCoreNorthError
SD_URS_fCoreEastError

;3 SD_URS_fZenithError

SD_URS_fAzimuthError

5 SD_URS_fRightAscensionError

SD_URS_fDeclinationError

7 SD_URS_fRDCorrelation

SD_URS_fGalacticLongError
SD_URS_fGalacticLatError
SD_URS_fLonglLatCorrelation
SD_URS_£fNmu
SD_URS_fNmuError
SD_URS_fXmax
SD_URS_fXmaxError

Listing 10.1: Variables del Detector de
Superficie con la que se entred el modelo de
xGBoost
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Anexo

logioE range  (logioE) (Xmaz)

(18,5 —18,6)  18.65 757,040,577
(18,6 —18,7)  18.65  758,8 + 0,503
(18,7 18,8)  18.75 759,54 0,5%%
(18,8 —18,9)  18.85 761,84 0,573%
(18,9 —19,0)  18.95 765,740,533
(19,0 —19,1)  19.05  770,0 + 0,677
[19,1-19,2)  19.15 769,94 0,67%7
[192-19,3)  19.25 7740+ 0,82}
[19,3-19,4)  19.35 774,74 0,977]
19,4 —19,5) 1945 77534 1,091%
[19,5—19,6)  19.55  778,6 + 1,3%%°
(19,6 —19,7)  19.64  783,2+ 1,47
(19,7 -19,8)  19.74  7872+2,0%%°
(19,8 —19,9)  19.85 7945+ 3,613

[199—00) 2000 793,945

Cuadro 11.1: Primer momento de las distribuciones X,,,, en PHYS. REV. D 111, 022003
(2025). Las energfas se expresan en [eV] v (X,4e) estd dada en [g/cm?], seguido de sus
incertidumbres estadisticas y sisteméaticas.

Modelo Particula Parametros (po, p1, p2)

EPOS-LHC H 748.78, 57.73, -0.85
Fe 648.60, 63.12, -1.97

Sibyll2.3c H 761.9, 57.4, -8.07e-10
Fe 656.6, 60.1, -0.00016

QGSJetll-04 H 733.34, 54.05, -0.16
Fe 635.93, 59.70, -1.98

Cuadro 11.2: Pardmetros de los modelos tedéricos para las particulas H y Fe usados en
po + pi(logioE — 18) + pa(logio E — 18)%.[5]
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logio E range

(logioE)

<Xma:n>

18,6 — 18,7)
18,7 — 18,8)
18,8 — 18,9)
18,9 — 19,0)
19,0 — 19,1)
19,1 — 19,2)
19,2 — 19,3)
19,3 — 19,4)
19,4 — 19,5)
[19,5 — 00)

18.65
18.75
18.85
18.95
19.05
19.15
19.25
19.35
19.45
19.62

756,1 & 2,77 0%
7574+ 28702
763,6 = 2,970
764,6 + 3,277%
766,4 & 3,3730
767,0 £ 3,677
779,54 5,11%3
773,145,017
787,94 9,6730
779,8 + 5,070

Cuadro 11.3: Primer momento de las distribuciones X,,,, en PHYSICAL REVIEW D 90,
122005 (2014). Las energias se expresan en [eV] v (X,4z) estd dada en [g/cm?], seguido

de sus incertidumbres estadisticas y sistematicas.

Bin logi0E/eV  Xpaz,rp(PR.111)  Xiaw D Xinaz,onn (PRI11)  Xon0s xG@Boost
18.5-18.6 1,347 6,981 8,739 24,347
18.6-18.7 1,007 4,967 9,360 14,835
18.7-18.8 707 3,516 7,725 9,329
18.8-18.9 560 2,788 6,506 6,361
18.9-19.0 417 2,014 0,228 4,442
19.0-19.1 312 1,529 3,863 3,099
19.1-19.2 253 1,112 2,781 2,073
19.2-19.3 159 702 1,791 1,379
19.3-19.4 122 543 1,205 898
19.4-19.5 80 349 701 514
19.5-19.6 50 207 455 346
19.6-19.7 35 74 277 180
19.7-19.8 52 113 69
19.8-19.9 20 54 50

>19.9 4 26 9

Cuadro 11.4: Numero de eventos obtenidos de FD y la predicciéon usando XGBoost y
comparandolo con el PHYSICAL REVIEW D 111, 022003 (2025)[2], Xna. s¢ expresa en

g/cm?
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