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Resumen

Los telescopios de imagen atmosférica Cherenkov son una de las
principales herramientas para el estudio de los rayos gamma de
altas energias, cruciales para el estudio de numerosos fenémenos
y objetos en el universo. Bajo este contexto, el Cherenkov Telesco-
pe Array Observatory (CTAO), planea construir 64 de estos dis-
positivos repartidos entre ambos hemisferios terrestres. La sen-
sibilidad requerida para poder observar la radiacién Cherenkov
conlleva el registro de grandes cantidades de datos en cada ob-
servacion. Con el objetivo de reducir el coste de almacenamiento
de dichos datos se muestra en este estudio la posibilidad de ex-
presarlos de forma alternativa mediante grafos. Estos grafos se
procesaron posteriormente con el algoritmo de las hormigas para
encontrar su representacion 6ptima. Dicha representacién redu-
jo el espacio de almacenamiento en memoria aproximadamente
un 50 % respecto a otros formatos comtnmente usados. Puesto
que para su posterior estudio los datos requieren una previa cla-
sificaciéon se propone el uso de distintos algoritmos de machine
learning para este fin. La capacidad de los modelos de clasificar
los datos apenas varia entre los datos originales y su represen-
tacion mediante grafos, es por ello que se proponen para futu-
ros estudios tanto distintas reinterpretaciones de los grafos como
distinta estructura de los propios modelos. El cédigo utilizado
para generar los resultados aqui mostrados se puede encontrar
en: https:/ /github.com/german-cano/CTAO-image-processing-
with-ants-algorithm.git
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1 Introducciéon

El universo, sus objetos y fenémenos han sido y son materia de estudio constan-
te. Entenderlos nos ayuda a comprender nuestro entorno con mayor perspectiva
tanto pasada como futura. Para poder realizar las observaciones necesarias des-
de la tierra que nos permitan obtener informacién del universo se suele recurrir
a las sefiales electromagnéticas que de él nos llegan. De este modo, segin qué
queramos estudiar podremos fijarnos en una parte del espectro u otra. Uno de
los motivos principales para recurrir al espectro electromagnético es, a parte de la
informacion que aporta, su capacidad para viajar por el espacio desde la fuente
hasta nosotros sin apenas desviarse. Dentro de este espectro tienen una importan-
te relevancia los rayos gamma de altas energias pues, al contrario de las particulas
cargadas que puedan llegar a la atmosfera terrestre, los rayos gamma no se ven
desviados por los campos magnéticos que encuentren desde su origen hasta la
tierra. Los rayos gamma de alta energfa se emiten en los procesos més violentos
del universo por objetos, tanto galdcticos como extragaldcticos, como supernovas,
pulsares o estrellas de neutrones entre otros. Estudiar estos fenémenos conlleva
estudiar la formacién de estrellas, las interacciones entre estas o entre ellas y otros
objetos como agujeros negros, asi como una mayor comprension de la composi-
cién del universo. Los rayos gamma de altas energias se pueden medir mediante
detectores en el espacio orbitando la tierra 0 mediante detectores a nivel terres-
tre. Si bien los primeros son eficientes y proporcionan resultados satisfactorios, el
precio que acarrean hace que la mayoria de detectores se encuentren a nivel te-
rrestre. No obstante, las mediciones con estos implican, debido a la alta energia
de los rayos gamma de interés, que no podamos medirlos directamente. Al entrar
en la atmosfera, estos rayos interaccionan con ella, debido a su alta energia gene-
ran pares electron-positron que a su vez dan lugar a més rayos gamma que a base
de repetir este proceso dan lugar a una cascada (Bremsstrahlung) que hace impo-
sible medir directamente el rayo gamma originario. Los detectores deben buscar
por tanto formas indirectas de obtener informacién del evento, en concreto suelen
aprovechar que, debido a la alta energia de los rayos, los pares electrén-positron
producidos serdn también suficientemente energéticos como para emitir radiacién
Cherenkov. Esta radiacion es lo que realmente detectan los sistemas que debido a
este proceso se conocen como IACTs, por sus siglas en inglés Image Atmospheric
Cherenkov Telescopes.

A lo largo de las ultimas décadas, a medida que la tecnologia de los IACTs se
iba desarrollando, varias matrices de telescopios (MAGIC, VERITAS y H.E.S.S.)
han estado produciendo los resultados mas importantes en el campo.. Sus resul-
tados han mostrado la importancia de seguir investigando en este campo y han
servido de base para la creaciéon de CTAO (Cherenkov Telescope Array Obser-
vatory) [1]. CTAO es el resultado de la unién de instituciones de 25 paises para
construir el mayor observatorio de IACTs con equipos de deteccién en ambos he-
misferios terrestres. El primer prototipo de estos telescopios se encuentra ya ins-
talado y operativo en el observatorio de El Roque de los Muchachos, La Palma.
Por otro lado, los IACTs se enfrentan a un problema que dadas las dimensiones
de CTAO se haré cada vez maés acuciante y requiere de una solucién. Para poder
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detectar la radiacion Cherenckov los IACTs deben ser muy sensibles a cualquier
sefal que llegue a sus sensores, esto provoca que junto a los rayos gamma de alta
energia que queremos estudiar capten cualquier otra sefial, es decir, el volumen
de ruido captado en las mediciones es tal que supone un gran problema para el
posterior tratamiento, clasificaciéon y almacenamiento de los datos. Actualmente
el prototipo de telescopio en funcionamiento de CTAO registra en tornoa 2TiB/h
pudiendo llegar a los 25 TiB en una noche. Solo para este tipo de prototipo se es-
pera cuadriplicar estas cifras cuando estén todos los telescopios en funcionamien-
to. Es por esto que es necesario encontrar una forma de registrar los datos que
nos permita, sin perder informacién, reducir el coste de su procesado y almacena-
miento, asi como el desarrollo de técnicas y algoritmos que faciliten la clasificacién
automaética de los datos registrados para su posterior estudio.

Se propone en este estudio la aplicacién del algoritmo de las hormigas como
medio para obtener una representacion alternativa de los datos a través de grafos,
cabe mencionar que hasta el momento de la redaccién de este trabajo no se han en-
contrado otros estudios en los que se explore posibilidad de representar los datos
obtenidos por IACTs mediante grafos. Los datos utilizados provienen del proto-
tipo ya en uso de La Palma y se comparard el espacio en memoria de estos con la
correspondiente representacion por grafos. Asi mismo se estudiard la implemen-
tacion de varios algoritmos de machine learning para la clasificacién tanto de los
datos originales como de la obtenida mediante el algoritmo de las hormigas.

2 Objetivos

Se desglosan a continuacién, por claridad en su exposicién, los objetivos princi-
pales del presente estudio:

» Exponer de forma breve las principales fuentes de rayos gamma de alta ener-
gia.

» Explorar los sistemas de deteccién actuales de rayos gamma de alta energia,
IACT, con especial atenciéon en CTAO y explicar el proceso de toma de datos.

» Analizar y tratar el conjunto de datos reales del prototipo de telescopio ya
en funcionamiento de CTAO.

» Plantear y obtener diversas representaciones alternativas mediante el uso de
grafos del conjunto de datos.

» Comparar la diferencia de espacio en memoria de la representaciéon de los
datos antes y después de su representacion mediante grafos.

» Clasificar, mediante algoritmos de machine learning, ambos conjuntos de da-
tos en funcion del tipo de evento al que pertenecen.
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3 Fisica de astroparticulas

Para poder tener una idea general del origen de las observaciones realizadas por
CTAO necesitamos comprender algunos aspectos bésicos de la fisica de astropar-
ticulas. De otro modo seria imposible realizar tanto una correcta clasificacién de
dichos datos como su posterior estudio para determinar el origen del evento del
que provienen.

Dichas observaciones provienen del 5 % del universo, que corresponde a la na-
teria bariénica que forma la parte del universo que conocemos. El resto de com-
ponentes del universo se dividen en energia oscura 69 % y materia oscura 26 %,
las cuales sabemos que existen por sus contribuciones a la expansién del universo
y por sus efectos gravitatorios respectivamente. A dia de hoy no existe una res-
puesta clara y consensuada sobre qué forma este 95 % del universo desconocido
aunque algunos autores como [2], [3], [4], [5] proponen agujeros negros primiti-
vos, neutrinos estériles o hexaquarks como posibles candidatos entre otros. Por
su parte, el universo conocido lo podemos clasificar en universo térmico y no
térmico. El universo térmico lo componen las estrellas, el polvo y gas estelar, la
radiacion térmica, el fondo césmico de microondas, etc. El no térmico, en cam-
bio, lo forma la radiacién generada en procesos no térmicos como interacciones
entre particulas o de particulas con campos magnéticos. Estas radiaciones suelen
tener energias superiores a la que podria alcanzar cualquier radiacién térmica,
del orden de los ZeV y componen una parte importante de la energia del univer-
so conocido. Pueden surgir de eventos como las colisiones entre agujeros negros
masivos con estrellas, entre estrellas de neutrones, entre dos agujeros negros, su-
pernovas,... La fisica de astroparticulas se encarga del estudio de la interaccién
entre particulas cosmolédgicas de muy alta energia cuya comprensién es funda-
mental para entender la formacién y evolucién de las galaxias. Algunas de las
formas de esta radiacion son los rayos cédsmicos (de origen atin desconocido), los
fotones (producidos en decaimientos, scattering, radiacién sincrotén, ...), neutri-
nos y ondas gravitacionales.

3.1 Rayos c6smicos

Los rayos césmicos son particulas cargadas que llegan a nuestra atmosfera de ma-
nera casi isétropa. La mayoria de ellos son protones, entorno al 90 % y ntcleos de
Helio, 9 %, el 1 % restante estd compuesto de ntcleos mds pesados, electrones, po-
sitrones... . Debido a su carga, sufren desviaciones por los distintos campos mag-
néticos que encuentran a su paso en el trayecto desde su origen hasta nosotros.
Esto hace imposible trazar su trayectoria y localizar dicho origen. El descubri-
miento de los rayos cosmicos en 1912 le vali6, en 1936, el premio Nobel de Fisica a
Victor Hess [6]. Este, mediante mediciones de la ionizacién atmosférica en globos
aerostaticos observd como la ionizacién aumentaba con la altura, su conclusion
fue que esta se debia a radiacion extraterrestre.

El consecuente estudio de los rayos c6smicos llevé al descubrimiento de par-
ticulas desconocidas hasta el momento como fue el caso del positrén (1932) [7],
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el muon (1937) [8], el pion (1947) [9], el kaodn (1947) [10] o el barién A (1951) [11].
Los rayos coésmicos eran el tiinico modo de estudiar dichas particulas hasta que a
mitad de siglo se construyeron los primeros aceleradores de particulas. No obs-
tante, incluso a dia de hoy, la fisica de astroparticulas juega un papel fundamental
en el estudio de estas particulas pues la maxima energia que somos capaces de
estudiar en los aceleradores actuales es del orden de los TeV. En contraposicion,
los rayos c6smicos pueden alcanzar energias mayores llegando a los PeV para los
rayos extragaldcticos. Sin embargo, desconocemos el mecanismo por el cual es-
tos rayos alcanzan tales energias. Las ondas de choque creadas en las supernovas
han sido durante mucho tiempo uno de los principales candidatos como acelera-
dor los rayos césmicos [12], [13], aunque a dia de hoy no se ha podido demostrar
aun. Ademads, una vez emitido, la interaccién constante con los distintos campos
magnéticos de la galaxia puede modificar sensiblemente la energia del rayo, ace-
lerandolo o frendandolo.

Aunque no podamos determinar la fuente exacta de los rayos, sabemos que,
por ejemplo, los electrones primarios son producidos en parte en remanentes de
supernovas mientras que los secundarios son producidos en las colisiones de los
rayos césmicos con la materia. Por su parte, los positrones de energias inferiores
a los GeV también son producidos en estas colisiones mientras que aquellos con
energias superiores se observa que deben provenir de una fuente primaria, algu-
nos autores proponen que esta fuente primaria sea materia oscura [14], [15]. Otra
cuestion abierta sobre los rayos césmicos es la rigidez (cociente entre energia y
carga) de especies primarias como el oxigeno o el carbono o secundarias como
el Boro, Litio y Berilio. Estos ejemplos ponen de relieve la importancia del estu-
dio de los rayos c6smicos y su origen para lo cual tendremos que usar por tanto
particulas neutras como neutrinos, ondas gravitacionales o rayos gamma.

3.2 Rayos Gamma

Los fotones producidos en procesos no térmicos no tienen por qué tener siempre
altas energifas, se producen también mediante aceleracién sincrotén (particulas
aceleradas en un campo magnético) fotones en los espectros de radio, infrarrojo y
rayos X. Los fotones de altas energias, rayos gamma, se producen principalmente

en scattering Compton inverso y decaimiento el del 7t°.

3.3 Fuentes galdcticas

La formacién estelar parte de una nebulosa cuyo material se va agrupando hasta
formar una estrella. En el que caso de que la nebulosa tenga suficiente material
la estrella serd masiva y su vida terminard en una supernova dando lugar a una
estrella de neutrones o un agujero negro para el caso de estrellas supermasivas.
Si la nebulosa no parte de tanto material la estrella tendrd una masa media-baja y
morird en una nebulosa planetaria dando lugar a una enana blanca.
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3.3.1 Remanentes de Supernovas

Se distinguen principalmente tres tipos de remanentes de supernova, aquellos en
los que se puede observar la onda de choque de la supernova, los que forman una
nebulosa a partir de un pulsar y la combinacién de ambas.

3.3.2 Estrellas de neutrones, ptlsares

Tras la supernova de una estrella masiva queda una estrella de neutrones, estas
son estrellas altamente magnetizadas de unos 10 km de radio que rotan sobre su
eje de rotacién rapidamente,varias veces por segundo. Estas estrellas se conocen
como pulsares cuando su principal fuente de emisién es su rotaciéon. Esta emi-
siéon puede darse desde frecuencias de radio a rayos gamma de alta energia. Uno
de los ptlsares mas estudiado por la comunidad es la nebulosa del cangrejo la
cual se suele usar como calibrador de rayos gamma de alta energia. Desde que se
comenz0 a estudiar la nebulosa del cangrejo se rompi6 la barrera de la que se pen-
saba que era la energia maxima a la que podia emitir. Asi, en 2008 MAGIC midi6
emisiones por encima de los 25GeV [16], en 2011 VERITAS midi6 emisiones por
encima de los 100 GeV [17], en 2012 MAGIC lleg6 a medir hasta 400 GeV [18] y
nuevamente en 2016 MAGIC midi6 energias del orden de los TeV [19]. A dia de
hoy no hay explicacién para este rango de emisiones. Tras la nebulosa del cangre-
jo se observaron otros pulsares que emitian rayos gamma de altas energias como
Vela o Geminga. El caso de Geminga fue inesperado pues es el primer pulsar de
media edad (~ 300 kyr) que se observa emitir en altas energias, entre 15 y 80 GeV
[20].

Si bien desconocemos cdmo estos rayos gamma alcanzan estas altas energias
en los ptlsares, conocemos cémo se producen dichos rayos. En su rotacién, la
estrella de neutrones genera un viento de electrones y positrones que debido a los
fuertes campos magnéticos y a la rotacion llegan hasta el material remanente de la
supernova interactuando con él y emitiendo los rayos gamma mediante radiaciéon
sincroton y scattering compton inverso.

3.3.3 Sistemas binarios y otras fuentes

Otra de las fuentes rayos gamma de alta energia son los sistemas binarios, com-
puestos por una estrella de neutrones o un agujero negro junto a otra estrella de
neutrones u otro agujero negro. Para el caso de sistemas de agujeros negros junto
a estrellas de neutrones, cuando el agujero negro atrae material de su comparie-
ra, emite haces de rayos gamma que podemos medir. Asi mismo, para agujeros
negros que no forman parte de sistemas binarios como el agujero negro superma-
sivo en el centro de la via lactea, podemos estudiar la emisién de rayos gamma
debida a la aceleracién de particulas por el agujero negro. Se han medido rayos
gamma de energias superiores a los 40 TeV. Es posible encontrar una explicaciéon
mas detallada de cada fuente aqui tratada entre otras en la la H.E.S.S galactic pla-
ne survey [21].
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3.4 Fuentes extragalacticas

Debido a su lejania, estudiar las fuentes de rayos gamma extragalécticas supone
una mayor complejidad con respecto a las galacticas. Para poder observar estas
sefiales por tanto es necesario que la fuente, la cual se presupone que es el agu-
jaero negro supermasivo en el centro de otra galaxia, tenga una gran actividad
y emita por tanto rayos gamma suficientes y con suficiente energia como para
que podamos detectarlos. Una de las causas para la pérdida de informacién pro-
veniente de estas fuentes es la interaccién de los rayos gamma con fotones del
fondo césmico creando pares electrén-positrén. Esto, hace que gran parte de los
rayos gamma extragalacticos que observamos sean en realidad productos menos
energéticos del rayo original. Otra de las fuentes extragalacticas que podemos ob-
servar son las explosiones de rayos gamma (Gamma-ray Burst) causadas por la
fusion de un sistema binario de estrellas de neutrones o por el colapso de una
estrella supermasiva en un agujero negro.

4 Técnicas de deteccion: IACT

Actualmente se usan dos tipos de telescopios para observar los rayos gamma
de alta energia. Los telescopios de imagen atmosférica por radiacion Cherenkov
(IACTs) y los detectores de superficie o volumen (Detectores de Particulas). Mien-
tras que los primeros son direccionales, con gran resolucién angular (<5) y campo
de visién pequetio (3°-5°) los segundos tienen menor resolucién angular (>10") y
su campo de visién cubre el cielo en su totalidad. Ademas, los surveys tienen una
monitorizacion del cielo constante mientras que los IACTs solo pueden monito-
rear durante la noche en buenas condiciones de visibilidad. En contraposicién los
IACTs ofrecen una mayor precision y resolucion debido a su gran sensibilidad.
No obstante algunos sistemas survey muestran buenos resultados en la deteccién
de rayos gamma, en concreto los satélites que funcionan como calorimetros. Sin
embargo, el coste de poner un satélite de estas caracteristicas en 6rbita restringe
enormemente el tamafio de este y por ende su ratio de detecciéon y su utilidad.
Analogamente, los sistemas de deteccion a nivel terrestre usan el mismo principio
que los calorimetros bajo la salvedad de que en este caso es la propia atmdsfera
la que acttia como calorimetro. El sistema detecta por tanto la cascada generada
por el rayo gamma al entrar en contacto con la atmésfera y, a partir de ella, re-
construye el rayo gamma original. Estos sistemas se aprovechan, por tanto, de
que la atmosfera no es lo suficientemente gruesa como para que la cascada no sea
detectada a nivel terrestre.

Cuando un rayo gamma entra en la atmosfera, interacttia con ella creando un
par electrén-positrén, cada uno de estos productos emite sucesivamente otro fo-
ton por bremsstrahlung el cual, si es lo suficientemente energético, volverd a crear
otro par electrén-positron. Se crea asi una cascada de interacciones que contintia
hasta que la energia perdida por la ionizacién de los pares electrén-positrén su-
pera a la energia de los fotones. Si lo que llega a la atmésfera es, en cambio, un ra-
yo cosmico, este interactuara con algtin nicleo atmosférico desencadenando una
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cascada de particulas distintas. Dichas particulas interactuaran a su vez con otros
nucleos repitiéndose el proceso. Es importante notar que en una cascada hadré-
nica, al ser los productos de las colisiones distintos, también lo serdn la forma de
la cascada de particulas que estos produzcan. El tiempo que tardard cada subpro-
ducto en llegar a tierra serd, por tanto, distinto. Independientemente de si el rayo
que entra en la atmosfera es césmico o gamma, debido a su alta energia los pro-
ductos de ambas cascadas viajaran a una velocidad mayor que la de la luz en el
aire emitiendo por tanto radiacién Cherenkov. Los IACTs detectan esta radiaciéon
de los productos secundarios a partir de la cual reconstruyen el rayo original.

Figura 1: Esquema grafico de la medida por un sistema IACT de radiacién Cherenkov
causada por un rayo gamma

Para un rayo gamma de energia aproximadamente 1TeV llegan al nivel terres-
tre en una rafaga de pocos nanosegundos una densidad aproximada de fotones
de 100m~2s! es por esto que los IACTs deben tener gran sensibilidad. Para ello,
cuentan con un gran reflector el cual les permite captar la mayor cantidad posible
de fotones mediante una cdmara hecha de fotodetectores, los cuales son capaces
de detectar hasta un 50 % de los fotones tinicos que llegan a ellos, y un sistema de
accionamiento y adquisicién de datos veloz. En concreto, los fotodetectores que
usan la mayorfa de IACTs son fotomultiplicadores de tubo, estos, transforman
los fotones que captan en una cascada de electrones que podemos medir median-
te ciertos dispositivos electrénicos. Para esto se sirven de un fotocatodo el cual
a través del efecto fotoeléctrico emite electrones gracias a los fotones captados,
no obstante estos electrones son insuficientes para poder medirlos de forma que
se hace uso de dinodos, metales que al recibir electrones acelerados emiten mayor
cantidad de estos. De esta forma redirigiendo los electrones por sucesivos dinodos
se obtiene una sefial eléctrica medible a partir de unos pocos fotones [22]. A parte
de los fotodetectores, los IACTs estdn dotados de un amplio conjunto de subsis-
temas que permiten al telescopio actuar con rapidez o trabajar bajo condiciones
meteorolégicas adversas. No obstante, uno de los sistemas de mayor importancia
son los algoritmos de andlisis de la sefial que nos permiten, a partir de la sefial
recogida del fotodetector, reconstruir el evento. Esto, incluye algoritmos de pro-
cesado de la sefal y de limpieza de los datos. Mediante el procesado de la sefial
se busca obtener el ntimero de fotoelectrones y el tiempo de llegada por cada pi-
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xel del sensor durante la medicién de un evento. El tiempo de medicién de los
eventos suele ser de algunas decenas de nanosegundos puesto que se busca me-
dir el mayor nimero de fotones posibles del evento sin medir ruido en exceso.
Para conseguir esto, el algoritmo trata de encontrar el mejor ajuste entre la sefial
recogida por cada pixel y una cierta funcién respuesta.

G =) (Si— NR;r)? 4.1)

ien

Siendo G la bondad de ajuste entre la sefial S; y la funcién respuesta R; T nor-
malizada por un factor N con 7 el conjunto de datos y T un tiempo de medida
concreto. Segun el interés del estudio la funcién respuesta puede tomar formas
diversas pero normalmente siempre se trata de ajustar N y T puesto que son los
pardmetros que nos dan un tiempo y una amplitud de la sefial. El segundo algo-
ritmo de gran importancia para los IACTs es el que se encarga de la limpieza de
los pixeles, es decir, de determinar que pixeles tienen una carga de fotoelectrones
provenientes de un evento y cuales tienen una carga debida al ruido. Nuevamen-
te, hay varias opciones para implementar este algoritmo, una de las més basicas
consiste en aproximar el tiempo de llegada de los fotones a una expresién lineal,
este método se conoce como parametrizacion de Hillas [23]. Otros algoritmos se-
leccionan un pixel cuya carga de fotoelectrones corresponda de manera certera a
un evento y estudian la carga de los pixeles colindantes bajo ciertas restricciones
sobre su carga y la de sus vecinos para determinar si también pertenecen a dicho
evento. Tras la limpieza de los datos se determina si el evento corresponde a un
rayo gamma o un rayo cédsmico, para lo cual nuevamente, se suele recurrir a diver-
sas metodologias desde la clasificacion mediante algoritmos de Machine Learning
[24], [25], uso de métodos Monte-Carlo, extensiones de la parametrizacién de Hi-
lla [26] o incluso por el ajuste de la representacion de la carga registrada sobre cada
pixel al la seccién transversal del cono de emisién de la radiacién. Por dltimo, una
vez se determina que el evento observado corresponde a un rayo gamma se estu-
dia la energia del rayo primario y su d&ngulo de incidencia. El cono de emisién en
el que esta contenida la radiacion Cherenkov de un rayo gamma que entra en la
atmosfera tiene un diametro aproximado de 300 m, esto hace que el 4rea efectiva
de cada IACT sea la correspondiente a un radio de 150 m entorno al telescopio.
La imagen obtenida por el IACT serd, por tanto, la seccién transversal de dicho
cono que, salvo que el telescopio este justo en el eje central de este, se correspon-
derd con una elipse. Es por esto que, por lo general, suelen situarse varios IACTs
de modo que puedan captar el mismo evento desde perspectivas distintas para
una mejor reconstruccion estereografica. A partir de esta reconstruccién es posi-
ble determinar también el &ngulo de incidencia del rayo, los sistemas actuales son
capaces de obtener una precision inferior a 0.1 para rayos superiores al centenar
de GeV teniendo en cuenta los posibles errores instrumentales y estadisticos. Por
su parte en los rayos c6smicos, debido a la la distinta energia de los subproductos
de la cascada hadroénica, la radiacién Cherenkov llega los IACTs de forma no ho-
mogénea, en tiempos distintos, perdiéndose asi la caracteristica seccion elipsoidal
de las observaciones de rayos gamma [27].
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4.1 Sistemas actuales de IACTs

Tras el descubrimiento de la radiacién Cherenkov a mediados del siglo pasado
se tard6 entorno a una treintena de afios en construir el primer IACT (1989). Los
IACTs han ido desarrolldndose desde entonces hasta el dia de hoy donde ya esta
en marcha la implementacion de la cuarta generacién de estos sistemas. Mientras
tanto, la tercera generacion que sigue en activo, estd compuesta por tres proyectos
esparcidos por el globo.

4.1.1 H.E.S.S.

Situado en Namibia lo componen cuatro IACTs de 12 m de didmetro méas un quin-
to de 28 m. Opera desde el afio 2004 estudiando sefiales desde los 30 GeV hasta los
100 TeV. El quinto telescopio, por su tamafio, detecta muy bien los rangos energé-
ticos mads bajos. Sin embargo, al haber solo uno es dificil reconstruir las caracteris-
ticas del evento.

4.1.2 VERITAS

En activo desde 2007, este observatorio de Arizona estd compuesto por cuatro
IACTs de 12 m de diametro. Estudia un rango de energias que va desde los 85 GeV
hasta algo mas de los 30 TeV. Esta expuesto a un 1% de la nebulosa del cangrejo
cada 25 horas.

4.1.3 MAGIC

MAGIC es una colaboracion de 170 investigadores de 10 paises distintos, situado
en el observatorio de El Roque de los Muchachos en las Palmas de Gran Canaria,
Espafia. Lo componen dos IACTs de 17m de didmetro ultraligeros a modo de
poder redireccionarse velozmente para observar los distintos eventos. Gracias a
esta capacidad de orientaciéon en 2021 MAGIC observé una explosién de rayos
gamma [28]. Este sistema de IACTs opera a partir de los 50 GeV hasta los 10 TeV
con una resolucién energética de entre 15 %-23 % y esta expuesto a la nebulosa del
cangrejo un 0.6 % cada 50 horas.

4.2 Cherenkov Telescope Array orbservatory, CTAO

CTAO es un esfuerzo global con el propésito de construir la préxima generaciéon
de IACTs. Hay més de 1500 cientificos de 25 paises involucrados incluyendo a los
equipos de HESS, VERITAS y MAGIC. Este proyecto busca construir 64 telesco-
pios entre el hemisferio sur, en el desierto de Atacama, Chile y en el hemisferio
norte en la misma localizacién actual de MAGIC. Estos telescopios tendran distin-
tos tamarfios para poder cubrir con mayor precisién un mayor rango de energfas,
asi, se dividirdn en cuatro LST(Large Size Telescope) de 23 m de didmetro situa-
dos en La Palma para cubrir el rango de bajas energias 20 GeV a 150 GeV, 23 MST
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(Middle Size Telescope) de 12m de didmetro distribuidos entre ambos hemisfe-
rios cubriendo el rango 150GeV a 5TeV y 37 SST (Small Size Telescope) de 4m
en el hemisferio sur para rangos superiores a los 5TeV. CTAO sera por tanto un
observatorio abierto y no un proyecto de investigacion, es decir, el observatorio
de CTAO tendrd un tiempo limitado para realizar observaciones privadas tras lo
cual las observaciones realizadas serdn las propuestas por los distintos equipos
cientificos que las soliciten. El primer telescopio LST de este proyecto ya esta ope-
rando en La Palma, con un area de espejo de 400 m? es capaz de detectar eventos
a partir de los 20 GeV [29]. Al igual que MAGIC estos sistemas son muy ligeros.

Con este observatorio se espera ahondar nuestro conocimiento en los meca-
nismos de aceleracion de particulas llegando a medir energias del orden de los
PeV, buscando determinar el rol de dichas particulas en la formacién de estrellas
o la evolucién de galaxias. Asi mismo, se pretende estudiar con mayor detalle
las estrellas de neutrones, los agujeros negros o el vacio césmico, intentando dar
explicacion a problemas atn abiertos de la fisica.

5 Algoritmo de las hormigas, ACS

En ciertas especies de animales encontrar el camino mads corto entre dos puntos
puede suponer un gran valor adaptativo pues esto conlleva un ahorro de tiempo,
esfuerzo y exposicién a posibles predadores. Algunas especies que, como las hor-
migas, se mueven bajo tierra, recurrentemente tienen que decidir entre dos o mas
posibles caminos a tomar. Esto, también ocurre si encuentran un obstaculo como
una piedra en su camino a recolectar comida para el nido. En el caso de las hormi-
gas, dejan rastros de feromonas para solventar esta problematica. Para entender
mejor este fenémeno supongamos el ejemplo de las hormigas que deben bordear
un obstaculo para llegar a su destino. Al llegar a dicho obstaculo cada hormiga
podré rodearlo por la izquierda o por la derecha, supongamos que el camino al
rodearlo por la derecha es més corto que al hacerlo por la izquierda. Las primeras
hormigas que lleguen al obstdculo elegiran al azar uno de los dos caminos, a lo
largo de su recorrido iran depositando feromonas. Segtin pasan hormigas, al ser
el camino derecho més corto, las hormigas que lleguen a la bifurcacién sentiran
con mayor intensidad las feromonas de este camino, lo que hard que se decan-
ten por recorrerlo afiadiendo a su vez mds feromonas e influenciando asf al resto
de hormigas. En tdltima instancia todas las hormigas rodeardn el obstaculo por la
derecha habiendo encontrado asi el camino mas corto.

En la actualidad nos enfrentamos constantemente a problemas de optimiza-
cién similares, en concreto el problema del vendedor ambulante (TSP) es de espe-
cial interés en este caso pues fue el primero sobre el que se aplicé el algoritmo de
las hormigas. El problema del vendedor ambulante consiste en encontrar el reco-
rrido 6ptimo entre un conjunto de ciudades que un vendedor ambulante puede
recorrer sin pasar dos veces por la misma ciudad. El algoritmo de las hormigas
[30], [31] se basa en el comportamiento de las hormigas reales para encontrar el
camino mads corto entre dos puntos. Para ello se genera un conjunto de agentes
(hormigas) las cuales trabajaran en paralelo para encontrar de forma heuristica la
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Figura 2: Figura ilustrativa del funcionamiento del algoritmo de las hormigas.

solucién al problema.

Podemos representar el TSP a través de un grafo en el que las ciudades son
los nodos (7, s), los cuales estaran unidos por caminos pesados segun el coste de
realizar dicho camino J(7,s). Ademads, cada nodo tendréd asociado un valor que
denominamos feromona, 7(r,s), el cual da cuenta de lo atractivo que es dicho
nodo para ser visitado, de este modo podemos evitar visitar nodos de forma repe-
tida. Partimos por tanto de un grafo con las caracteristicas descritas y un conjunto
de hormigas las cuales resuelven el problema de forma individual partiendo des-

de nodos distintos. Desde cada nodo las hormigas se moverdn al siguiente con
probabilidad :

T(r,s)-p(r,s)P .
pe(r,s) = { Tuej(n T(rs) u(rs)P sis € Ji(r) 51)

0 otro caso

dénde u es la inversa de la distancia 6(r, s), Jx(r) es el conjunto de ciudades sin
visitar por la hormiga k en la ciudad r y B es un pardmetro configurable que deter-
mina la importancia que la hormiga da a el nivel de feromona contra la distancia
que tiene que recorrer. Con el propésito de acumular una mayor cantidad de fe-
romonas sobre los caminos mads cortos la cantidad de feromonas en cada nodo se
actualiza en varias ocasiones. Primeramente cada vez que una hormiga llega a un
nodo cambia el nivel de feromona de este segun:

T(r,s) < (1 —p)-7(r,s) +p-At(r,s) (5.2)

conocida como regla de actualizacion local, siendo 0 < p < 1 un parametro
ajustable y At(r,s) una funcién a optimizar segtn el problema. Siguiendo las ex-
presiones 5.2 y 5.1 cada hormiga recorre todos los nodos del grafo. Esta actualiza-
cién local hace, por lo general, que el nivel de feromona de cada nodo se reduzca
haciéndolo menos atractivo para el resto de hormigas, se consigue asi que estas
exploren otros nodos. De esta forma nos aseguramos de que las hormigas nunca
van a converger a un mismo recorrido de forma inmediata, lo cual es interesante
pues cuantos mds caminos exploremos mayor sera la probabilidad de encontrar
el 6ptimo. Una vez todas las hormigas han terminado el recorrido se vuelve a
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actualizar, de forma global esta vez, el nivel de feromona de los nodos. Esta ac-
tualizacién global se hace siguiendo la expresion:

T(r,s) < (1 —«a)-1(r,s) + a- At(r,s) (5.3)

con 0 < & < 1 el pardmetro de decaimiento de las feromonas que da cuenta de
la velocidad a la que estas se evaporan siguiendo la analogia con el caso de las
hormigas reales. Por su lado;

{ngb si (r,s) € mejor ruta general

AT(r,s) =
( ) 0 otro caso

Siendo Ly la longitud del camino total mas corto encontrado hasta el momen-
to. Con esta segunda actualizacién de las feromonas se completa una iteracioén del
algoritmo, determinando asi el nivel de feromona de cada nodo para la iteraciéon
siguiente. El valor concreto de los pardmetros «, p, la funciéon At(r,s) en la actua-
lizacién local o el ntimero de hormigas se deberdn ajustar segtin las caracteristicas
del problema que estemos tratando.

Si bien existen diversas implementaciones de este algoritmo, para este estudio
se utilizo6 la librerfa [32], la cual se basa en lo apenas explicado para resolver un
grafo dado. En concreto esta implementacion del algoritmo sitta a cada hormiga
en un nodo aleatorio, siendo el nimero de hormigas un paradmetro a elegir. Para
elegir que nodo visitard cada hormiga en la iteracion siguiente se evalta el peso
de cada nodo, w, a partir de su peso inicial, wp, su nivel de feromona, f, y los
pardmetros « y B también a elegir y que determinan la importancia del nivel de
feromona y del peso del nodo. De este modo el algoritmo calcula w = f "‘(wlo)’3 .
Guardando el peso de todos los nodos que atin no se han visitado crea otra lista
con la acumulacién de dichos pesos. Esto es, supongamos que tenemos una lista
de pesos [1,2,3], la lista de pesos acumulados serd [1,3,6]. A partir de estas listas el
algoritmo calcula la interseccion entre la lista de acumulados y la suma de estos
multiplicada por un ntimero aleatorio entre 0 y 1 queddandose con la posicién de la
interseccion. Es decir, en nuestro caso anterior la suma seria 10, si al multiplicarla
por el ntimero aleatorio obtenemos el 5 este ntimero intersecta con la lista entre
el 3y el 6 de modo que nos quedariamos con la tercera posicion (el indice y no
el valor). De la lista de pesos de los nodos por visitar se toma la posicién apenas
obtenida y el nodo cuyo peso se corresponda a este valor serd el siguiente que la
hormiga visite. De esta forma tienen mas probabilidad de ser elegidos los nodos
con mayor peso pero al incluir la componente aleatoria también es posible visitar
los demas.

6 Algoritmos de machine learning

Los fisicos, estdin comtnmente familiarizados con el tratamiento y procesado de
grandes cantidades de datos. Los experimentos llevados acabo en el LHC o en
proyectos astronémicos como el Sloan Digital Sky Survey (SDSS) generan cons-
tantemente petabytes y terabytes de datos de estudio. Si bien es cierto que debido



15 6 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

a la precision que suelen tener los experimentos fisicos, puede resultar chocante el
tratar con grandes conjuntos de datos dispares o con excesivo ruido [33]. En otras
ramas del conocimiento, la cantidad de datos con los que tratar ha crecido también
hasta el punto de requerir un procesado automatizado. Es en este contexto donde
los algoritmos de machine learning nos permiten, a través de la deteccién de pa-
trones en dichos datos, tratarlos, clasificarlos o simular datos nuevos entre otras
posibilidades. En el caso concreto de la fisica los investigadores han estado inves-
tigando y desarrollando las aplicaciones de esta rama de la inteligencia artificial
en sus proyectos, en astrofisica las aplicaciones son extensas [34], [35]. En el cam-
po de la fisica estadistica se usan algoritmos de inteligencia artificial para detectar
transiciones de fase en el modelo de Ising bidimensional [36], en la fisica cudntica
también encontramos variedad de aplicaciones como la caracterizacién de esta-
dos cuanticos [37] o correlacién de error en informacion cuantica [38]. Estos son
solo algunos ejemplos de los muchos que muestran como los fisicos estdn aprove-
chando las ventajas de los algoritmos de machine learning en sus investigaciones,
[39]. Ademads, los fisicos tienen un perfil adecuado para entender y adoptar es-
tos algoritmos puesto que algunas de las técnicas y conceptos usados en machine
learning tienen su origen en problemas fisicos; métodos Monte-Carlo o métodos
variacionales e incluso algunos modelos se construyen a partir de conceptos co-
mo la optimizacion energética, o el estudio de la eficiencia termodindmica de los
métodos de aprendizaje [40].

Antes de poder estudiar en detalle los datos obtenidos en cualquier experi-
mento, es conveniente clasificar de donde provienen dichos datos. Asi en un ace-
lerador de particulas conviene saber si los datos que estamos tratando provienen
de un electrén, un protén, o de una u otra interaccion... mientras que en una ob-
servacion astrondmica conviene saber si estamos observando un fenémeno u otro
o diferenciar los datos de interés de posible ruido para poder determinar que mo-
delo aplicar sobre los datos. Esta primera tarea de clasificacién es por tanto crucial
cuando el origen de los datos es incierto. Se presentan a continuacién algunos de
los algoritmos de machine learning comtinmente utilizados para este fin.

6.1 K-Nearest-Neighbor, KNN

Pese a su simplicidad, el algoritmo de los K vecinos més cercanos, es de los mas
usados en el &mbito del machine learning pues demuestra gran eficacia en pro-
blemas tanto supervisados como no supervisados. La idea detrds de este algo-
ritmo es la de clasificar los datos segtin lo parecidos (cercanos) que sean a otros
datos del conjunto de entrenamiento (vecinos). Para tal fin, necesitamos guardar
todo el conjunto de entrenamiento y recorrerlo durante la evaluacién para encon-
trar los conjuntos de datos similares. Formalmente, supongamos que partimos de
un dominio x y una métrica que devuelve la distancia entre puntos del dominio
0 : x X x — R. Para el caso comtn de y = RR“ se suele tomar como métrica la
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distancia euclidea;

plx, ) =[x = || =

En tal caso, para un conjunto de datos de entrenamiento etiquetados

S = (x1,11), (x2,42), -, (Xm, Ym) definimos 771 (x), 12(x), ..., 7Tm(x) como el reor-
denamiento del conjunto segtn la distancia p(x, x;) parai < my x € x, es decir,
p(%, Xr,(x)) < p(X, X, (x)). Para cada punto x € x el algoritmo devuelve la eti-
queta mayoritaria del conjunto {y,(y) : 7 < k}.

6.2 Support Vector Machine, SVM, y métodos kernel

Otra de las herramientas de uso mds extendido en la aplicaciéon de algoritmos
de machine learning es support vector machine (SVM). Su principal funcién es
la prediccién lineal incluso en conjuntos de datos multidimensionales. De forma
esquemadtica este algoritmo busca separar linealmente el conjunto de datos me-
diante un hyperplano. Para llevar a cabo esta tarea de forma 6ptima el algoritmo
busca el hyperplano que, aun separando los datos, quede mas alejado de ellos.
Para los algoritmos que si sean linealmente separables, Hard-SVM, el conjunto
de datos quedara dividido perfectamente, en cambio, si los datos no son lineal-
mente separables, Soft-SVM, el algoritmo tratard de optimizar la cantidad de da-
tos que quedan divididos en otro subespacio. Consideremos el conjunto de datos
S = (x1,11), (x2,Y2), .., (Xm,ym) tales que x; € R4 y por simplicidad definimos
las etiquetas como y = {—1,1}, . Este conjunto sera linealmente separable si exis-
te un semiplano (i, b) tal que y; = sign((il,x;) +b) Vi =1,..,m, es decir, todos
los datos con la misma etiqueta quedan a un mismo lado del semiplano. El hy-
perplano que define esta separacién vendrda definido como L = {(7, i) +b = 0}
Definimos como margen a la minima distancia entre L y el conjunto de datos
d(xX,L) = min{||X —7|| : ¥ € L} que para ||u|| = 1 queda d(X,L) = |(i,X) + b|.
Los elementos del conjunto de datos mds cercanos al hiperplano se renombran
como vectores soporte. En general, dado el conjunto S, el algoritmo resuelve:

(i1p, bo) = argmin(,;,b)||u||2 ; yi((i,X) +b) >1 Vi (6.1)
Finalmente, el algoritmo devuelve 71 = %, b = llz_gl\ Los vectores que defi-

nen el margen, vectores soporte, son los tinicos que determinan i, es decir, existe
un conjunto de coeficientes ay, a,..., a, tales que uy = Y ;c;a;X; donde I es el
conjunto de indices de los vectores soporte.

En el caso de que el conjunto de datos no sea linealmente separable, Soft-SVM,
relajamos la condicién expuesta en la expresion 6.1 y cuantificamos cuanto la es-
tamos violando. Para ello introducimos el conjunto de variables auxiliares ¢1, 2,
..., m siendo ¢; > 0 con las que minimizar la violacién de la restriccién. De es-
ta forma ahora, a partir del conjunto de datos S y un pardmetro A para regular
el balance entre la solucién 6ptima y la violacién de la restriccién, devolviendo
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nuevamente 1, b, el algoritmo resolveré:
. , 1 & )
(i, bo) = min gz | Allull”+ Y G ; Vi((GLX) +b) 21-8; Vi (62)
i=1

No obstante, hay conjuntos de datos para los cuales no es posible aplicar direc-
tamente esta estrategia. Pensemos, por ejemplo, en un conjunto de puntos x sobre
una linea tal que los datos en el centro tienen una etiqueta distinta a los demés. A
priori, no es posible separar linealmente dicho conjunto. Una forma de solucionar
este problema podria ser definir una funcién ¥ : x — J# que mapease los datos a
un espacio de Hilbert en el que fuesen linealmente separables, aplicar el algoritmo
sobre dicho espacio y mapear el resultado de nuevo al espacio original. Asi, en el
ejemplo anterior podemos mapear cada dato segtin ¥(x) = x2, ahora los datos
quedan distribuidos en una parabola sobre la que podemos separarlos de forma
lineal. Este método, sin embargo, puede ser computacionalmente muy comple-
jo ya que el nuevo espacio por lo general serd de dimensionalidad mayor que el
original de modo que se suelen considerar otras alternativas como los métodos
kernel.

Por kernel, en este caso, entendemos el producto interior en el espacio de atri-
butos definiendo la funcién kernel K(x,x") = (¥(x),¥(x’)). La principal venta-
ja de este método es que es posible aplicar el algoritmo sobre los valores de la
funcion kernel sin necesidad de representar explicitamente los datos en el espa-
cio de atributos. La minimizacién que tendra que hacer el algoritmo ahora sera
ming(f (i, ¥(x1)), ..., (i, ¥(xm))) + R(||u]|)) donde f : R — R es una funcién
genérica y R : R4 < IR una funcién mondétona no decreciente. Puesto que existe
un vector 4 € R™ tal que if = )" ; a;%¥(x;) a partir de la definicién de la funcién
kernel la funcién a minimizar quedara:

min, (f(ZajK(xj, Xi), s Y aiK(x;, xm))> +R \/ZaiajK(xi, Xj (6.3)
j j ij

Pese a que este método resuelve el problema de los conjuntos de datos no li-
nealmente separables debemos decidir que funcién kernel usar. Esta puede variar
mucho segun el problema a resolver. No obstante una de las opciones mds intere-
santes y la usada en este trabajo es el kernel Gaussiano, la funcién base radial,
RBF por sus siglas en inglés. Esta, viene definida como

_ =22

K(x,x')=e 22~ (6.4)

Aqui, la desviacién estandar ¢ regula la anchura del margen. Este kernel tiene
la ventaja de que con los pardmetros adecuados deberia ser capaz de delimitar
todos datos correctamente, aunque esto no suele interesar en los problemas de
machine learning pues estariamos sobre-entrenando el modelo.
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6.3 Neural Networks, NN

Inspiradas en las neuronas las redes neuronales son modelos no lineales usadas
para el aprendizaje tanto supervisado como no supervisado. La unidad de compu-
tacion béasica de una red neuronal son las neuronas, esto dota a la red de una es-
tructura de grafo en la que cada neurona representa un nodo y estd unida con
otras neuronas mediante vértices. Cada neurona recibe la suma ponderada de los
resultados calculados por las neuronas a las que estd conectada. Esto es, cada neu-
rona i toma un vector X = (x1, ..., x;) y devuelve un escalar a;(X). Normalmente en
las redes neuronales encontramos varias neuronas organizadas por capas, asi, la
primera capa se considera la de entrada, la tiltima la de salida, y el resto las capas
ocultas. Pese a que a; variara segtn el propésito de la red, su funcién siempre serd
la de pesar los datos o los resultados que obtenemos de cada capa. Para esto se
aplica sobre la entrada primeramente una funcién lineal z(X) y sobre el resultado
de esta una funcién no lineal ¢(z). La funcién z(¥) que suelen tomar la mayoria
de redes es z; = @; - ¥+ b; = ¥ - @; donde @; = (wy, ..., wy) es el peso de cada
neurona sobre la que aplicamos una cierta restriccion b;. Por su parte la funcién
no lineal dependerd en gran medida del tipo de problema que estemos resolvien-
do, aunque su desarrollo detallado excede el propésito de este trabajo algunos
ejemplos recurrentes son la funcién escalén, la funcién Tanh o la funcién sigmoi-
dal. Son sin embargo de especial interés por su posterior uso en este estudio, las
funciones 'RELU" y "sigmoid’. La funcién sigmoid tiene la forma:

1

7= e

Esta funcién se usa recurrentemente en la capa de salida en problemas de clasifi-
caciéon multiple siendo K el ntimero de clases a clasificar. Por su parte la funcién
RELU tiene la forma o(z); = max(0,z;) .

10 sigmoid " RelLU

R(z) =maz(0, z2)

Figura 3: Funciones de activacion sigmoid y Relu.

Para entrenar los algoritmos supervisados necesitamos ademds una funcién
perdida que optimizar durante el proceso de entrenamiento. Esto es, una vez ob-
tenidos los datos de la capa de salida comparamos y calculamos cuanto se alejan
de su valor real y reajustamos los pesos de la red para volver a pasar los datos
por ella en una nueva iteracién. Esta funcién de coste se suele optimizar mediante
un algoritmo de descenso de gradiente o alguna de sus variantes como ‘adam’
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[41], utilizada en este trabajo. En concreto, para problemas de clasificacién se sue-
le tomar como funcién de coste la funcién ’‘crossentropy’ junto con la funcién de

activacion sigmoid.
e
CE= —log| ——

7 Metodologia

Debido a la gran cantidad de datos que se prevé que el observatorio CTAO regis-
tre, se proponen en este trabajo algunas alternativas tanto para la clasificacién de
los datos como para el guardado de estos. Dada tal cantidad de datos a tratar, se
opto por estudiar una primera aproximacién de la clasificacién de estos median-
te diversos algoritmos de machine learning. Por la naturaleza clasificatoria del
problema se aplicaron los algoritmos de k-vecinos més cercanos, vectores sopor-
te y redes neuronales. Dichos algoritmos se implementaron con sus pardmetros
por defecto pues excede los propésitos de este trabajo hacer un estudio intensivo
sobre bajo qué pardmetros o métricas dan mejores resultados. Tras la comparati-
va entre algoritmos se estudié un modo alternativo de guardar los datos para su
posterior procesado. Alguna colaboracién como DUNE (Deep Underground Neu-
trino Experiment) ha propuesto su algoritmo, PANDORA, para la reconstruccién
gréfica de los eventos que observan en sus instalaciones [42]. No obstante, en este
trabajo se propone una aproximacién diferente y novedosa, expresar los datos re-
gistrados por los telescopios de CTAO a través de grafos. Se proponen por tanto,
tras un anélisis de los datos, tres maneras distintas de construir dichos grafos de
forma heuristica mediante el algoritmo de las hormigas. Se busca de esta forma
encontrar la representaciéon 6ptima de estos. A partir de la configuracién de datos
encontrada por las hormigas se vuelven a probar los modelos de clasificacion so-
bre este nuevo conjunto de datos y se comprueba si dicha representacién supone
una reduccion del espacio en memoria.

8 Exploracién de los datos

Los datos de estudio de este trabajo pertenecen a un conjunto de observaciones
realizadas por el primer prototipo de LST (Large Size Telescope) del observatorio
CTAO situado en el observatorio de El Roque de los Muchachos capaz de detectar
eventos a partir de los 20 GeV con sus 1855 pixeles. El conjunto de datos facilitado
estaba compuesto, entre especificaciones del propio telescopio, de los registros co-
rrespondientes a 41083 eventos. Los principales datos a tener en cuenta de fueron
los valores de carga de fotoelectrones registrados por cada pixel en cada evento
puesto que, como hemos visto, nos permiten, junto con el tiempo de registro, de-
terminar la naturaleza del mismo;j. Cada evento contaba ya con una clasificacién
segln su origen, en total las etiquetas eran 'cosmic’ para eventos pertenecientes a
rayos cosmicos, 'flatfield” para registros correspondientes a la iluminacién artifi-
cial del telescopio con fines de calibracién y "pedestal’ para registros donde solo
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se midi6 ruido. El conjunto de datos también proporcionaba los datos relativos a
la limpieza de estos especificando qué pixeles contenian datos de ruido ademas
de otros parametros relativos a la discriminacién del tipo de rayo césmico y el
cdlculo de la energia y dngulo de incidencia de este. Para este estudio, no obstan-
te, solo se tuvieron en cuenta los datos relativos a la carga de fotoelectrones (carga
de phe) de cada pixel y el tipo de evento en el que estaba clasificado.
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Figura 4: Visualizacién de eventos de flatfield y pedestal sobre el telescopio

Los eventos registrados como ‘flatfield” presentan una carga de entre 80 y
100 phe por pixel. Estos eventos se generan de forma artificial mediante focos de
luz controlada para medir el correcto funcionamiento de los pixeles. De hecho,
podemos apreciar en la figura 4 como para el evento de flatfield hay algunos pi-
xeles que no se iluminaron, indicando su mal funcionamiento. Por su parte, los
eventos etiquetados como "pedestals” presentan una carga préxima o incluso in-
ferior a cero, siendo su carga media maxima entorno a los 12 phe por pixel. En
estos eventos no se registra ningtin evento cé6smico, tan solo el ruido que llega al
telescopio. Aligual que en los eventos flatfield” en los "pedestals’ no se distingue,
como muestra la figura 4, patrén alguno sobre los pixeles.
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El rango de valores en la carga de phe por pixel de los eventos césmicos, regis-
trados como "cosmic” es mayor pues dichos eventos corresponden rayos gamma
de alta energia o rayos césmicos que generan fotones mucho maés energéticos. Asi
mismo, a diferencia del resto de eventos ya mencionados, estos no se registran de
manera general en todos los pixeles del telescopio, si no que se localizan en un nu-
mero determinado de pixeles. En la figura 5 se aprecian eventos que pudieran ser
causados por rayos gamma debido a la distintiva proyeccion elipsoidal del cono
de emisién de radiaciéon cherenkov. No obstante la determinacién exacta del tipo
de rayo originario no se puede determinar a simple vista de las graficas. Se ob-
serva ademds como, ambos eventos, muestran valores maximos de carga de phe
por pixel dispares. Esto, podria sugerir que la causa originaria de cada rayo fuera
distinta.
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Figura 6: Visualizacion de eventos clasificados como “cosmic” sobre el telescopio

Puesto que los rayos césmicos son particulas cargadas, la cascada que crean al
entrar en la atmodsfera serd distinta en funcién de la particula concreta que la oca-
siona. Es por esto que la visualizacién de estos eventos sobre el telescopio tiene
una mayor variedad de patrones. No obstante, dentro de la miriada de posibilida-
des hay algunos patrones como el que deja el pién que si tienen patrones recono-
cibles, en este caso por su caracteristico anillo entorno al punto de medida central.
Otros sin patron aparente se muestran como una nube de pixeles iluminados de
forma no definida, causa de la variedad de productos cargados producidos en la
cascada.

En total, el conjunto de datos cuenta con 781 eventos registrados como ‘flat-
field” (calibracién artificial), 774 como ‘pedestals” observaciones de ruido y 39528
como ‘cosmic’ pertenecientes a eventos cosmicos. No obstante, aunque los even-
tos cosmicos sean mayoritarios, estos contienen también pixeles con valores de
carga de phe asociados a la medicién de ruido. Cuando se registra un evento cos-
mico no todos los pixeles del telescopio registran fotones de radiacién Cherenkov
como se puede apreciar en las figuras 6, 5. La representacion de todos los datos de
carga de phe en funcién del pixel que los registré pone de manifiesto este hecho.
Los eventos de ‘flatfield” se activan aproximadamente en un ratio de cien por se-
gundo, puesto que el conjunto de datos tiene 781 eventos registrados de este tipo,
el conjunto de datos corresponde a algo menos de 8s de medicién. Esto explica
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Figura 7: Carga de phe medida por cada pixel a lo largo del todo el conjunto de datos

la aparente diferencia de probabilidad entre pixeles de observar eventos de altas

energias que se podria deducir de la figura 7. Sin embargo, todos los pixeles tienen
la misma probabilidad de captar eventos de alta energia, es decir, bajo una can-

tidad suficiente de datos la figura 7 serfa una distribucién plana. La mayoria de
los valores son cercanos al cero, si bien algunos correspondientes a eventos mds
energéticos llegan a superar una carga de phe de 7000.

le6

1.751

1.50

1.25 1

1.00

Conteo

0.75 A

0.50 A

0.25 1

B Conteo de carga

0.00 - .
0 20

Figura 8: Conjunto de datos con carga de pixel inferior a 100 phe.
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Esta amplitud en el rango de valores de nuestros datos y, sobre todo, la dispa-
ridad en su densidad, hace que una representacién del nimero de cuentas de cada
valor de carga de phe sea visualmente ineficiente. Cada evento consta de 1855 da-
tos, teniendo en cuenta los 41083 eventos de los que disponemos el total de datos
individuales suma a més de 76 - 10°. De todos estos datos solo algo més de 10000
son correspondientes a valores de carga de phe por encima de 100. Es por esto
que para poder poner en perspectiva el conjunto de datos se consideraron solo
aquellos valores por debajo de este limite. Incluso mostrando los valores de car-
ga menores a 100 pudiera parecer, observando la figura 8, que este limite podria
disminuirse ain mds pues la mayoria de los datos se concentran en valores cerca-
nos al cero. Haciendo uso de los datos relativos a la limpieza de las imagenes se
discriminé de entre estos datos, los correspondientes a ruido de los que realmente
tienen mayor interés para su estudio.
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Figura 9: Conjunto de datos de ruido junto a los datos ttiles para valores de carga de pixel
inferiores a 100 phe.

Observando la figura 9 se pone de relieve la diferencia entre la cantidad de da-
tos pertenecientes a ruido y los que realmente son de utilidad. Al tener en cuenta
que estos datos provienen de un solo telescopio y que en el futuro CTAO estara
formado por 64 de ellos se aprecia mas claramente la necesidad de discriminar de
manera eficiente los datos ttiles de los de ruido. Para una mayor comodidad en el
posterior tratamiento de datos se consideraron los valores de ruido con una carga
inferior a 11 phe por pixel y se observé que el ruido se distribuia asemejandose a
una funcién gaussiana del tipo:

(=
g(x) = Age 2> + By

Siendo u y 0 la media y la desviacién del ruido respectivamente y Ag y By cons-
tantes. Se ajust6 el conjunto de datos de ruido mediante esta funcién obteniéndose
los pardmetros mostrados en la tabla 1.
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Pardmetro Ajuste
1 1.642 + (8.0-1073)
o 1.982 + (7.0-1073)
Ap-10° 258.57 +1.03
By - 103 3.28 +£0.53

Tabla 1: Parametros de ajuste de los datos de ruido por una funcién gaussiana.
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Figura 10: Ajuste de los datos de ruido a una funcién gaussiana.

Para determinar con mayor precisién la bondad del ajuste, se realiz6 el test
de x? para el cual se obtuvo x2 = 0.07. Valor que indica que los datos se ajus-

2
. . Xexp . .
tan bien a una gaussiana. x2 se obtuvo como x2 = n‘f; siendo 1 la extensiéon del
numero de datos, p los grados de libertad asociados, 4 en este caso por tener 4

pardmetros de ajuste y ngp, siendo €; la desviacion tipica de los valores, tal que

Y
ngp =Y, M . Es claro de la figura 10 que la gaussiana no esta centra-

da en el cero, este hecho encuentra su explicacion en el método que desde CTAO
utilizan para procesar los datos de ruido. Por cada pixel a lo largo de la medida
de un evento filtran el ruido registrado solamente los valores méximos de carga
de phe, es decir, los datos de ruido estdn sesgados. De no ser asi, la distribuciéon
de ruido estaria centrada en el cero.

9 Representacién mediante grafos

Se propone en este trabajo la representacion mediante grafos, usando la libreria
networkx [43], de los datos obtenidos por los IACTs de CTAO como método a
considerar para la necesaria reduccién del almacenamiento de estos. Debido al
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alto volumen de datos y su consecuente coste de procesamiento que espera tener
CTAOQ, la representacion de los mismos mediante grafos se presenta como opcién
a tener en cuenta para aliviar carga en almacenamiento y el procesado de datos.
Las posibilidades para crear grafos a partir de los datos obtenidos por un IACT
son numerosas, algunas opciones a tener en cuenta podrian ser; utilizar los datos
de carga de phe por pixel como nodos e interconectarlos asignando a cada nodo
el mismo peso o asignando el tiempo de registro como peso de cada nodo, utilizar
los datos temporales como nodos con peso la carga de phe de cada pixel, repre-
sentar en lo anterior el ruido mediante su media p y su desviacién ¢ obtenidas
en el ajuste de la figura 10, representar el ruido mediante otro grafo que confor-
me uno de los nodos, representar el tiempo mediante un grafo que conforme uno
de los nodos... Cada opcién facilita tratar la informacién contenida en el grafo de
distintas formas.

Figura 11: Grafo antes y después de aplicar el algoritmo de las hormigas. Cada nodo
representa un valor de carga de phe por pixel mientras que el nodo de color rojo esta
formado por el ruido expresado como el conjunto (¢, o).

En este estudio, debido a las limitaciones del mismo, se consideran tres posibi-
lidades. En la primera, los nodos del grafo estdn formados por los datos marcados
como de interés mientras que el ruido se representa mediante y y ¢ que forman
cada una un nodo respectivamente, todos los nodos estan interconectados y su
peso es inversamente proporcional a la distancia entre ellos. La segunda, se di-
ferencia de la primera en que los pardmetros de ajuste del ruido se representan
ambos en un tnico nodo. En la tercera, de forma similar a la segunda, se atiinan
todos los datos de ruido en un grafo independiente que conforma un nodo y se
interconecta con el resto de datos al igual que en el primer método. Los grafos
asi expresados son atn poco eficientes para su tratamiento pues al estar todos los
nodos interconectados forman un conjunto de datos todavia mayor que el de par-
tida. Es por esto que recurrimos al algoritmo de las hormigas para su procesado.
Las 'hormigas” encuentran de forma heuristica la forma 6ptima de interconectar
los nodos de forma que cada nodo solo esté conectado con otros dos.

Las figuras, 11 y 12 representan el mismo evento. Aunque visualmente las re-
presentaciones sean parecidas cada figura se corresponde con una interpretaciéon
distinta de la construccién del grafo. Es mas, puesto que el algoritmo de las hor-
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Figura 12: Grafo antes y después de aplicar el algoritmo de las hormigas. Cada nodo
representa un valor de carga de phe por pixel mientras que el nodo de color rojo esta
formado es otro grafo formado por todos los datos de ruido del evento.

migas es un algoritmo heuristico, si volviésemos a correr este sobre los grafos
originales no tendriamos por que obtener las mismas simplificaciones. Este hecho
depende también de la propia implementacién del algoritmo, pues, por defecto,
el nodo desde el que las hormigas comienzan su recorrido es aleatorio. Para la
visualizacién de la primera configuracion se escogié un evento distinto por su
posterior implementacion.
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Figura 13: Grafo antes y después de aplicar el algoritmo de las hormigas. Cada nodo
representa un valor de carga de phe por pixel.

Debido a la eleccién aleatoria del nodo inicial, el algoritmo de las hormigas
generard, a priori, un grafo distinto como apreciamos en las figuras 14 y 13. El
algoritmo de las hormigas se aplicé sobre los grafos originales en su versién mds
béasica. Se usaron cinco hormigas que iteraron una vez sobre todos los nodos, asi
mismo, el nivel de feromonas y su desvanecimiento en cada conexién se mantuvo
por defecto tal y como venia implementado en la libreria usada. Un estudio mds
exhaustivo sobre como habria afectado la variaciéon de cada uno de los pardme-
tros modificables del algoritmo a la resolucién del grafo excedia los propoésitos
del presente estudio. No obstante con el fin de subsanar la aleatoriedad del no-
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Figura 14: Segundo resultado devuelto por las hormigas para el evento mostrado en la
figura 13
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do inicial y poder comprobar si las hormigas convergian a un mismo camino se
seleccioné un evento con pocos nodos y se hizo iterar a un niimero de hormigas
igual al nimero de nodos durante el doble de iteraciones que de nodos.

PR

Figura 15: Grafos generados con 44 hormigas iterando 88 veces para compensar la aleato-
riedad inicial.

Puesto que se usaron las mismas hormigas que nodos el punto inicial de cada
una dejo de importar pues cada hormiga es indistinguible, ademas al aumentar
el nimero de iteraciones a el doble del nimero de nodos nos aseguramos que
las hormigas pudieran iterar suficiente para converger. Observando el nodo de
mayor energia, amarillo, en la figura 15 vemos que las hormigas determinaron
caminos distintos para el mismo evento en las mismas condiciones. No obstante,
se pueden apreciar algunos patrones como que los dos nodos més oscuros, per-
tenecientes al ruido, aparecen juntos o que los nodos mds energéticos no parecen
agruparse si no que se intercalan con los de menor energia. Esto se asemeja a lo
observado en la figura 7 donde los pixeles de mayor energia parecen espaciados
entre si mientras que, sobre los pixeles reales del telescopio, sabemos que los pun-
tos de alta carga suelen aparecer juntos. La explicacién de esta separacion en el
caso de la figura de carga por pixel se debe al orden de lectura de los datos de
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cada pixel el cual es concéntrico partiendo del pixel central. Bajo suficientes itera-
ciones las hormigas podrian tender a una configuraciéon similar de los datos.

9.1 Comparativa de recursos

Uno de los objetivos por los que se ha optado por una representaciéon mediante
grafos de los datos es la reduccion de espacio en memoria que, a priori, esto con-
llevaria. Como se mencioné en la seccién 4 uno de los métodos para determinar
si el evento observado pertenece o no a un rayo gamma consiste en ajustar la re-
presentacion de los datos obtenida, como la mostrada en las figuras 5, mediante
la seccién transversal del cono de emisién de la luz Cherenkov. La representa-
cién mediante grafos elegida no parece a simple vista permitir esta clasificacion,
no obstante, corroborar esta afirmacién precisaria de un estudio mas detallado al
respecto. Ademas, en caso de no ser asi otras representaciones alternativas en la
construccion del grafo si podrian permitirla. Es por ello que se ha optado compa-
rar el coste de almacenar los datos en grafos, tal cual mostrados en figuras como
la 15, con respecto a almacenarlos mediante imagenes como las mostradas en las
figuras 5, 6, 4. No obstante, los datos a partir de los que se han formado los gra-
fos han sido preprocesados previamente para reducir la presencia de los valores
de ruido. No seria por tanto indicativo compararlos con la representaciéon de los
datos sin procesar pues la simplificacién del ruido a su media y desviacién ya su-
pone una reduccion de datos. Para poder obtener una comparacién significativa
se representé la carga por pixel de algunos eventos con la salvedad de que a los
pixeles clasificados como ruido se les asigno el valor 0, técnica también usada por
el equipo de CTAO. Se compardé entonces el espacio en memoria de ambas repre-
sentaciones para un conjunto de 11 eventos aleatorios que incluyera tanto eventos
de "pedestal’ como "cosmic’. Ademds dado el interés de los eventos "cosmic” con
altos valores de energia se realiz6 también la comparativa para 6 eventos ‘cosmic’
de estas caracteristicas no incluidos en el conjunto anterior.

Pixel (KB) | Grafo (KB) | Pixel(cosmic)(KB) | Grafo(cosmic)(KB)
76.59 33.42 76.76 47.9

Tabla 2: Espacio medio en memoria de la representacion mediante pixeles y mediante
grafos de un subconjunto aleatorio de datos de CTAO y otro solo con datos de eventos
‘cosmic’.

La representaciéon mediante grafos supone una clara reduccioén del espacio me-
dio en memora de los datos respecto a la representacién de los pixeles, si bien para
los eventos de "cosmic’ la reduccion es menor, en concreto se redujo un 56 % y un
38 % el espacio en memoria respectivamente. Los grafos de los eventos ‘cosmic’
son mds pesados que el resto pues estan, por lo general, compuestos por una can-
tidad mayor de nodos. No obstante, para la escala de la cantidad de datos que
gestiona y prevé gestionar CTAO dicha reduccién puede resultar muy significati-
va.
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10 Rendimiento de los algoritmos de ML

Junto con la necesidad de un método de almacenamiento de los datos mas eficaz,
CTAO precisa también de algoritmos capaces de clasificar de forma automatica
tales cantidades de datos. Los algoritmos de machine learning juegan por tanto,
un rol clave en esta tarea pues como ya se explicé en la seccién 6 uno de los prin-
cipales casos de uso de estos algoritmos es la clasificacion de grandes cantidades
de datos. Se propone en este estudio la clasificacion de los eventos captados por
el IACTs de CTAO segtin ‘pedestal’ o ‘cosmic” a través de algoritmos de machine
learning. Los eventos clasificados como flatfield” no se incluyen en la clasificacion
pues son eventos provocados intencionadamente con fines de calibracién y estan
ya, por tanto, registrados y clasificados. Se eligieron para ello modelos simples de
tres algoritmos distintos, K vecinos cercanos, vectores soporte y redes neuronales.
Los modelos de K-vecinos cercanos y vectores soporte se implementaron con los
pardmetros casi por defecto de la libreria scikit-learn [44] mientras que la red neu-
ronal se cre6 a partir de la libreria keras [45]. Cada modelo se entreno dos veces, la
primera vez se hizo sobre los datos brutos de carga de phe por pixel y la segunda
sobre el conjunto de nodos de una de las representaciones en grafo obtenidas. Por
simplicidad de implementacién técnica los grafos elegidos para entrenar los algo-
ritmos de machine learning fueron los mostrados en la figura 13, es decir, aquellos
con los parametros de ajuste de ruido expresados como nodos independientes.

Como ya se vio en la seccion 8 el problema de clasificacion a tratar no esta ba-
lanceado, es decir, hay disparidad entre el nimero total de los distintos tipos de
eventos a clasificar; pedestal (744) y cosmic (39528). Este desbalance de clases pue-
de derivar en el que al entrenar el modelo este no vea visto suficientes ejemplos
de alguna de las clases como para aprender a reconocerla y que por tanto falle
al clasificar nuevos datos de dicha clase. Existen diversas técnicas para afrontar
esta situacion, las mds cominmente usadas pasan por reducir el namero de cla-
ses mayoritarias, aumentar de manera artificial el numero de clases minoritarias
0 una combinacién de ambas [46]. Dependiendo del campo de aplicacién del al-
goritmo, estos métodos pueden presentar algunos problemas que, pueden llegar
a desaconsejar su uso [47], [48], [49]. Forzar los algoritmos a obtener una buena
puntuacién sobre la predicciéon de cada clase mediante la introduccién de datos
artificiales conlleva a que estos solo aprendan de situaciones balanceadas e ideales
que, por lo general, se alejan de la realidad sobre la que luego deberan predecir.
Esta situacién puede ser especialmente peligrosa en campos como la medicina
doénde la salud de un paciente puede depender en parte de la capacidad de estos
algoritmos. No obstante, dada la naturaleza del problema aqui tratado si podria
estar justificado replicar de manera artificial algunos de los eventos de “pedestal’
de forma que los modelos puedan clasificarlos con més facilidad. Esta justifica-
cién se aprecia de forma mds clara a partir de la figura 9, debemos recordar que
los datos de “cosmic’ y de ‘ruido cosmic” pertenecen al mismo conjunto de datos,
en la gréfica estan separados solo con fines ilustrativos. Resulta claro entonces que
los datos de ‘pedestal” quedan por completo bajo la curva de los datos de "cosmic’,
aumentar los datos de “pedestal” de forma artificial podria ayudar a los modelos a
reconocerlos. Los modelos se han evaluado mediante la matriz de confusién sobre
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el conjunto de datos de testeo, dicha matriz representa de forma normalizada el
numero de falsos positivo y falsos negativos que el modelo ha predicho sobre el
conjunto de testeo. Asi, en caso de predecir todos los datos de manera precisa, la
matriz serd diagonal.

10.1 Limitaciones de los algoritmos de machine learning

La implementacién de los distintos algoritmos de machine learning vino restrin-
gida por las capacidades de cada libreria usada. Independientemente del las li-
mitaciones para ajustar distintos pardmetros, que no supusieron un impedimento
pues no es el objetivo de este trabajo encontrar el mejor modelo. Los modelos de
scikit-learn son modelos basicos, pensados principalmente para trabajar con da-
tos bidimensionales. Inicialmente esto no supuso un problema pues el conjunto
de datos inicial tiene dos dimensiones, el numero de evento y los datos del mis-
mo. Puesto que posteriormente los datos se expresan como grafos, el conjunto de
datos adquiere una dimensién mas, correspondiente a la unién entre nodos del
grafo. Para poder estudiar si esta representaciéon mediante grafos supone una me-
jora en la clasificacién de los algoritmos se deberia de entrenar los modelos antes
usados sobre este nuevo conjunto de datos. Como se ha mencionado, los modelos
de scikit-learn y su algoritmo para la sobrerepresentaciéon de clases minoritarias
aceptan solo datos bidimensionales, lo cual impide entrenar estos modelos sobre
el nuevo conjunto de datos tridimensional lo que dificulta comparar que conjun-
to de datos se clasifica mejor. Se optd por tanto por crear un tercer conjunto de
datos, nuevamente bidimensional formado a partir del conjunto de grafos, este
nuevo conjunto se formo a partir del valor medio de cada conexién entre nodos.
Se obtuvo asi un conjunto que, pese a haber perdido la informacién relativa a la
configuracion del grafo, podia ser entrenado en los modelos ya creados y suponia
una reinterpretacion del conjunto original. Por su parte, si bien keras si permite
crear modelos que acepten datos tridimensionales, el primer modelo fue disefiado
para entrenarse sobre datos bidimensionales de manera que al obtener el dataset
de grafos nos encontramos ante la misma problematica. Para poder realizar una
comparativa se entren6 también este modelo sobre el tercer conjunto de datos
creado a partir de la media de cada par de nodos. Asi mismo, puesto que la li-
breria lo permitia se cre6 otro modelo con una arquitectura diferente que aceptara
datos tridimensionales. Al ser dos modelos con arquitecturas distintas, la compa-
racion de sus resultados deberia hacerse tinicamente tras haberlos optimizado al
méximo lo cual excede los propdsitos de este trabajo. Es este tiltimo modelo, por
tanto, el tinico que puede aprender sobre la configuracién de nodos determinada
por las hormigas, el resto de modelos veran versiones ligeramente modificadas
del conjunto de datos original.

10.2 K-vecinos mas cercanos

La implementacién bésica del algoritmo de los K-vecinos mds cercanos de scikit-
learn utiliza como métrica por defecto la euclidea y supone cinco vecinos. En
el modelo propuesto se redujeron el nimero de vecinos a tres. Este modelo se
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entreno sobre los datos en bruto, KNN-bruto, y sobre los datos una vez obteni-
dos los grafos, KNN-grafos, ademads se repitié cada entrenamiento sobre los mis-

mos conjuntos de datos con la clase minoritaria sobrerepresentada artificialmente,
overKNN-grafos, overKNN-bruto.

0 0.00099 0.017

1

Predicted label

True label
True label

95
1

Predicted label

(a) Modelo KNN-grafos. (b) Modelo KNN-bruto.

Figura 16: Matrices de confusion obtenidas del modelo de KNN entrenado con los datos
en bruto y con los datos obtenidos de la representacién de grafos. La etiqueta O corres-
ponde a ‘pedestal’ la 1 corresponde a ‘cosmic’.
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0.0
1
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(a) Modelo overKNN-grafos. (b) Modelo overKNN-bruto.

Figura 17: Matrices de confusion obtenidas del modelo de KNN entrenado con los datos
en bruto y con los datos obtenidos de la representacion de grafos con sobrerepresentacion
de etiquetas minoritarias. La etiqueta 0 corresponde a "pedestal’ la 1 corresponde a "cos-

7

mic’.

La sobrerepresentacion de los datos "pedestal” supuso, en este caso, una mejo-
ra en la clasificacién del modelo sobre los datos en bruto. Si bien ningtin modelo
consiguié clasificar correctamente mdas eventos ‘pedestal’ que los que clasifica-
ba erréneamente, el modelo sobrerepresentado de datos en bruto 17b fue el que
mayor namero de eventos "pedestal” clasifico, a costa de la precision, en la clasifi-
cacion de eventos ‘cosmic’. Por su parte, el modelo de grafos sobrerepresentados
17a no clasificé correctamente ningtin evento de ‘pedestal’. Recordemos que este
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modelo intenta clusterizar cada conjunto de datos de manera separada, en la re-
presentacion por grafos todo el ruido se redujo a un solo conjunto de datos dado
por la media y desviacion del ruido, es decir, la clase ‘pedestal” en este caso consta
de un solo valor. Dicho valor se encuentra repetido incluso con mayor frecuencia
en la clase ‘cosmic’. Es por esto que es este caso, es mds facil clasificar de forma
incorrecta las clases, esta dificultad pone de relieve los resultados obtenidos para
el mismo conjunto de datos sin sobrerepresentacion 16a. Para el caso de los datos
en bruto, como se ha visto, la sobrerepresentacién si puede suponer una mejora
significativa en la clasificacién pues el conjunto de valores de cada etiqueta serd
mayor y habra por tanto més variedad de puntos que se podran clasificar correc-
tamente.

10.3 Vectores soporte, SVM

El algoritmo implementado por scikit-learn para el uso de SVM incluye diferentes
opciones para personalizar el modelo segtin el problema a tratar, como se expuso
en la seccion 6 el kernel usado para nuestra clasificacion fue el gaussiano. Pa-
ra este kernel, scikit-learn define el parametro C equivalente a A en la expresiéon
6.2 y 7 equivalente a [lf en la expresion 6.4. Recordamos que C regula cuanto se
ajusta nuestra curva a los datos, es decir, cuantos datos clasificados erréneamen-
te aceptamos, mientras que -y regula cuanta influencia tiene cada dato sobre sus
vecinos. De igual modo que para el algoritmo de los k-vecinos cercanos se entre-
naron cuatro modelos, dos para el conjunto de datos con etiquetas balanceadas,
SVM-grafos y SVM-bruto, y dos para el conjunto balanceado, overSVM-grafos y
overSVM-bruto.

0.02

0.4
0.3
. 0.0
0.87 02 1 0.074
0.1
1 0 1

Predicted label Predicted label

True label
True label

0

(a) Modelo SVM-grafos. (b) Modelo SVM-bruto.

Figura 18: Matrices de confusién obtenidas del modelo de SVM entrenado con los datos en
bruto y con los datos obtenidos de la representacién de grafos. La etiqueta 0 corresponde
a ‘pedestal’ la 1 corresponde a ‘cosmic’.

Tedricamente, mediante el ajuste de sus distintos pardmetros o y A, el algo-
ritmo de SVM es capaz de clasificar correctamente cualquier problema mediante
el kernel gausiano pues en el caso mas extremo se puede delinear cada conjun-
to de forma independiente mediante los pardmetros reguladores. No obstante,
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(a) Modelo overSVM-grafos. (b) Modelo overSVM-bruto.

Figura 19: Matrices de confusién obtenidas del modelo de SVM entrenado con los datos en
bruto y con los datos obtenidos de la representaciéon de grafos con sobrerepresentacié de
la etiqueta minoritaria. La etiqueta 0 corresponde a "pedestal” la 1 corresponde a “cosmic’.

la basqueda de estos pardmetros 6ptimos solo puede hacerse de forma manual,
ademds, obtener una clasificacion perfecta tampoco se consideraria un buen resul-
tado pues implicaria que estamos sobreentrenando el modelo a nuestro conjunto
de datos. Para los modelos aqui propuestos se ajustaron A y ¢ teniendo en cuenta
las caracteristicas del conjunto de datos, para poder clasificar correctamente los
eventos de ‘pedestal’ serd necesario que la funcién kernel se ajuste bien al con-
junto y deberemos ser laxos con las posibles muestras de ‘cosmic” que se cuelen
dentro del conjunto. Bajo este contexto, los mejores resultados se obtuvieron del
modelo entrenado sobre el conjunto original de datos en bruto 18b, siendo inclu-
so mejores que el modelo sobre datos en bruto sobrerepresentado que en el caso
de los K-vecinos dio los mejores resultados. Aunque nuevamente, ningtin modelo
consiguid clasificar los eventos "pedestal” correctamente de forma mayoritaria, en
este caso el conjunto de datos sobrerepresentado no supuso una mejoria en nin-
guno de los casos respecto a los conjuntos originales. Para el caso de los conjuntos
de grafos, al estar todo el ruido localizado en un punto, al sobrerepresentarlo el
modelo se sobreentrené en esta clase 19a, etiquetando erréneamente los datos de
‘cosmic’.

10.4 Red neuronal

Para el entrenamiento de la red neuronal no se uso la libreria scikit-learn pues
su simplicidad de implementacién restringe en gran medida las posibilidades de
personalizacién de la red. Se opt6, en cambio, por crear la red capa a capa median-
te la libreria keras. Esta libreria permiti6 la creacién de dos modelos, el primero
de 18571 parametros se entrend sobre los datos en 2 dimensiones, tanto brutos
como en grafos como sobrerepresentados, cuatro entrenamientos en total, NN2D-
grafos, NN2D-bruto, overNN2D-grafos, overNN2D-bruto. El segundo de apenas
1320 parametros NN-3D, en cambio, se disefio con una arquitectura distinta con
el proposito de que pudiera extraer informacién sobre el conjunto de datos de los
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grafos en su version tridimensional, es decir, se pretende mediante la implemen-
tacion de una capa convolucional que este modelo aprenda no solo sobre los datos
en si no también sobre el modo en el que las hormigas los han interconectado. En
ambos modelos, excepto en los casos con sobrerepresentacion, se realiz6 un lige-

ro ajuste del peso de cada etiqueta con el fin de que el modelo pudiera clasificar
mejor los datos.

True label
True label

1

1 0.00012 0.98
1
Predicted label Predicted label

(a) Modelo NN2D-grafos. (b) Modelo NN2D-bruto.

Figura 20: Matrices de confusién obtenidas del modelo de NN2D entrenado con los datos
en bruto y con los datos obtenidos de la representacién de grafos. La etiqueta 0 corres-
ponde a ‘pedestal’ la 1 corresponde a ‘cosmic’.
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(a) Modelo overNN2D-grafos. (b) Modelo overNN2D-bruto.

Figura 21: Matrices de confusién obtenidas del modelo de NN2D entrenado con los datos
en bruto y con los datos obtenidos de la representacion de grafos con sobrerepresentacién
de etiquetas minoritarias. La etiqueta 0 corresponde a ‘pedestal” la 1 corresponde a ’"cos-

7

mic’.

Al igual que se observo en el caso de los K-vecinos cercanos, sobrerepresentar
la clase minoritaria supuso una mejora de la clasificacién del conjunto de testeo
respecto al resto de modelos de NN e incluso mejor que el modelo homogéneo
de KNN 21b. Por su parte, nuevamente, la sobrerepresentacién sobre el conjun-
to de grafos 21a supuso una peor clasificaciéon, puesto que al expresar todo el
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ruido como el mismo dato el modelo se sobreentrené sobre este. En este caso la
representacion mediante grafos desbalanceada si mostré mejores resultados pues
el modelo, en comparacion con los resultados sobre los datos en bruto, empezé
a reconocer los eventos de ‘pedestal’ mientras seguia clasificando correctamente
los “cosmic’. No obstante, debido a la naturaleza de los datos este modelo de red
neuronal no aprendi6 nada sobre la configuracién de datos elegida por las hor-
migas. Al sobrerepresentar los datos en bruto, al tener mas variedad de la clase
infrarepresentada, el modelo aprendié a distinguir los datos de ‘pedestal” mejor
que en el conjunto de datos en bruto desequilibrado 20b.

1

Predicted label

True label

[+]

Figura 22: Matriz de confusion obtenida del modelo de NN3D con los datos tridimensio-
nales. La etiqueta 0 corresponde a "pedestal’ la 1 corresponde a “cosmic’.

Pese a la diferencia de pardmetros respecto al modelo para datos bidimen-
sionales, el modelo NN-3D, mostro resultados aceptables, clasificando mejor los
eventos ‘pedestal’ que la mayoria de modelos ya mostrados, aunque, a cambio
mostré menos precision al clasificar los eventos de “‘cosmic” 22. No obstante, estos
resultados sugieren que seria posible obtener una clasificacién mejor mediante un
ajuste adecuado de los pardmetros de entrenamiento o incluso de la arquitectura
del propio modelo. Esto podria suponer afiadir mas neuronas, mds capas, o inclu-
so cambiar el concepto y usar otro tipo de capas en lugar de las convolucionales
como las LSTM (Long Short Term Memory) las cuales deberian ser capaces de
retener la informacién relativa a la configuracién de nodos.

11 Conclusiones

Se ha estudiado la posibilidad de una representacion alternativa de los datos de
carga por pixel obtenidos por el primer prototipo de telescopio de imagen atmos-
térica Cherenkov de CTAO, comparando ademas el espacio en memoria ocupado
por ambas representaciones. Asi mismo, se han considerado diversas técnicas de
clasificacion de los datos en sus dos versiones. Dicha representaciéon fue obtenida
expresando los datos como grafos de los cuales posteriormente, mediante el algo-
ritmo de las hormigas, se encontré de forma heuristica la representacién 6ptima.
Por su parte, la clasificacion se realiz6 mediante algoritmos de machine learning
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como k-vecinos, vectores soporte y redes neuronales para ambos, conjunto de da-
tos original y el obtenido a partir de la representacion por grafos. El algoritmo de
las hormigas se implemento en su versién mads bésica, asi como los pardmetros
que lo configuraban. Por defecto, cada hormiga empieza su recorrido desde no-
dos distintos, esto dificulté, comprobar si partiendo del mismo nodo las hormigas
convergian al mismo camino al correr el algoritmo varias veces. Al seleccionar
un numero de hormigas y de iteraciones elevado para suplir dicha aleatoriedad
inicial las hormigas tampoco convergieron al mismo camino. Esto puede deber-
se al resto de pardmetros que influyen en el algoritmo como el peso o nivel de
feromona inicial de cada nodo, la importancia de la distancia entre nodos o la im-
portancia de su peso, los cuales no se modificaron y se configuraron por defecto.
No obstante, para el caso de estudio elegido, hay algunos patrones que si parecen
repetirse como que los nodos pertenecientes al ruido siempre aparecen juntos o
que los nodos de mayor energia no se encuentran seguidos. Confirmar estas ob-
servaciones, en cambio, requeriria un estudio mas dedicado sobre varios eventos
teniendo en cuenta los distintos parametros mencionados. Por otra parte, generar
el conjunto de datos de todos los grafos supuso varios dias de computacioén conti-
nuada, el cual es uno de los motivos por los que se prevé necesario explorar otras
configuraciones de los datos originales para crear los grafos ademas de los pro-
pios parametros de las hormigas. Otro de los motivos por los que explorar otras
configuraciones se presenta necesario son los resultados de los algoritmos de cla-
sificacion. Si bien es cierto que el tiinico modelo que pudo clasificar los datos de
los grafos como tal y por tanto aprender sobre las conexiones entre nodos fue el
algoritmo de red convolucional, los resultados obtenidos no supusieron una me-
jora con respecto al resto de modelos que clasificaban sobre los datos originales.
Por su parte, la reduccién del conjunto de datos de grafos tridimensional al bidi-
mensional llevé a los mismos resultados que el conjunto de datos bruto, lo cual se
explica por la similitud entre ambos conjuntos. Al hacer la media entre cada par
de nodos los datos obtenidos no distan de los originales lo suficiente como para
suponer una diferencia al clasificarlos. Una representacion alternativa de los da-
tos, quizas incluyendo la informacién temporal, podria facilitar su clasificacién,
asi como un conjunto mayor de datos que pudiera mostrar mas variedad de ca-
da evento. Otras arquitecturas, como LSTM, redes de clasificaciéon de imdgenes,
transformers... , sobre todo para los datos tridimensionales podrian dar también
lugar a resultados diferentes. Pese a que no hubo una mejora en la clasificacién la
reduccién del espacio en memoria si resulté ser significativa lo cual, dada la no-
vedad de esta metodologia, supone un importante punto de partida para futuras
investigaciones en esta linea. Estudios futuros deberdn determinar si a partir de
esta u otra representacién de los grafos es posible determinar si el evento obser-
vado corresponde a un rayo gamma o un rayo césmico y en caso de no ser asi
estudiar si la reduccién en el espacio de almacenamiento compensa esta posible
perdida de informacion.
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