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Arreglos Extendidos

* Cubren una gran area para deteccion.

« Estan compuestos por una gran cantidad de detectores, un ejemplo son los detectores de Cherenkov.

* Los detectores Cherenkov tienen en su interior un medio distinto del aire (lo mas comun es el agua), para que se genere la
radiacion Cherenkov y colectarla.
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https://www.hawc-observatory.org/



Comparacion entre técnicas

Telescopios Cherenkov
Atmosfeéricos

* Diametro del telescopio: 5 - 25 metros.
* Ciclo de trabajo: 5% - 10%.

* Condiciones ambientales especificas.
e Resolucion angular: ~ 0.01".

* Deteccion de fuentes puntuales.

 Rango de energia: ~ 20 GeV - 30 TeV.

* Excelente discriminador gamma/hadron.

Arreglos Extendidos

Tamano del arreglo de cientos de m=-.

Ciclo de trabajo: 95%.

Sin condiciones ambientales especificas.

Deteccion de fuentes extendidas.

Rango de energia: ~ 100 GeV - 100TeV.
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Simulaciones

Se simulo la deteccion de las cascadas atmosfericas extensas con HAWC's Eye.
CORSIKA V7.69:

« Simulacion de las cascadas atmosféericas extensas producidas por rayos
gamma y protones.

* Rango de energia: 1 TeV - 100 TeV.

o INndi G T .

Indice espectral de -1.5. Parametros de la ;
MARS: particula primaria: |
» Simulacion de la respuesta del detector. Energia |
o Calibracion de los datos. Direccidn |

e Reconstruccion de los parametros de las cascadas.



Machine Learning

 Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial.
 Los modelos se obtienen a partir de patrones en los datos.

e EXisten distintos tipos de aprendizaje.
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Modelos

De todos los eventos simulados se utilizo el 70% para entrenar el modelo y el 30% para
verificar el rendimiento del modelo.

Se utiliza Random Forest para estimar la Energia de los eventos detectados.

Para este trabajo se utilizaron 3 modelos diferentes para las variables de entrenamiento:
 Modelo 1: Parametros de Hillas.

 Modelo 2: Variables de tiempo y carga.

* Modelo 3: Combinacion entre los modelos 1 y 2.



Size

Leakage1
TimeSpread
Weighted
SizeMain
Island
Width

Alpha
Dist
Length

TimeSpreac

NumUsed
Pixels

MeanX
MeanY
Delta

0.00 0.05

0.10

|

0.15 0.20
Importancia

0.25

0.30

0.35

Modelo 1

0.2
Importancia

Modelo 2

0.3

Size

Time
Spread
Weighted
Size
Main
Island

Leakage

Time
Spread

NumUsed
Pixels

0.00 0.05 0.10

0.15 0.20 0.25
Importancia

0.30

0.35

0.40




Energia MC vs Energia Predicha Modelo1 - Gamma Energia MC vs Energia Predicha Modelo1 - Proton
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Modelo 1 (Parametros de Hillas)

El Bias es una forma de medir el rendimiento del modelo.
Bias = log1o(E1rue /GeV) — log1o(Epred/GeV)

Bin Rango de Energia
log(E/GeV)
0 3.5-4
1 4-4.2
2 4.2-4.4
3 4.4-4.6
4 4.6-4.8
5 4.8-5
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Modelo 1 (Parametros de Hillas) Modelo 2 (Informacion de la senal)
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Bias para gammas
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Modelo 3 (Combinacion de modelos) Bias para protones
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Resumen

o Utilizar Machine Learning es un
campo prometedor para obtener
un estimador de energia.

« (Combinando las variables de
tiempo y carga con los
parametros de Hillas se obtiene
un mejor rendimiento para
gammas que para protones.
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Trabajo a futuro

Se crearan nuevas variables de
caracterizacion de eventos.

Se buscara optimizar las
predicciones con Random Forest
0 mediante el uso de otros
modelos de Machine Learning.






DETECTOR DE ARREGLO
EXTENDIDO
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Cascadas idénticas a
diferentes alturas (h)
> Senales diferentes

TELESCOPIO DE IMAGEN DE
CHERENKOV ATMOSFERICO

10 TeV

Diferentes cascadas a
diferentes distancias (d)
» Senales similares

DETECTOR HIBRIDO

Ambigledades resueltas

> Mejor resolucion de energia

> Mejor resolucion angular

> Mejor identificacion de
particulas
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Datos de entrada

Prediccion 1 Prediccion 2 C

Promedio de todas las
predicciones

Prediccion del
Random Forest




