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Resumen

El observatorio HAWC (High Altitud Water Cherenkov) es un instrumento de investigacion
conformado por tanques que detectan rayos gamma de alta energia para estudiar al Universo. Una
linea de investigacion alternativa que se estd estudiando en el Instituto de Fisica de la UNAM es
utilizar a este observatorio como un detector de neutrinos ultra energéticos. Para ello se buscan
senales de leptones cargados que vengan en la direccion en donde se encuentra el Pico de Orizaba
(que rodea a este observatorio). Estas particulas se forman por la interaccion entre los dtomos
de la montana y los neutrinos que vienen en esa direccién. Pero antes de intentar buscar senales
inducidas por neutrinos ultra energéticos, se debe caracterizar al ruido que proviene de cascadas
atmosféricas generadas en la misma direcciéon. Este ruido en mayor parte esta formado por muones
que viajan de forma cuasi-horizontal y cuya direccion se puede aproximar si nos fijamos en los
tanques activados durante su paso por el observatorio. En este trabajo se realizaron dos anélisis
empleando simulaciones Monte Carlo para estudiar a estas senales de ruido.

En el primer andlisis, se encontré la regiéon mas probable del tanque por la cual pudo haber
pasado un muén que viaje de manera cuasi-horizontal. Esta region se definié para el caso de dos
energias: 1 TeV y 10 TeV. Con esta informacién se puede mejorar el algoritmo que se emplea para
aproximar la direccion de este tipo de senales hasta en un 63 %.

En el otro anéalisis se utiliz6 una red neuronal artificial para dar informacion sobre la energia
inicial de muones individuales que se propagan de manera horizontal. Con el resultado de la red
neuronal, se pudo dar un intervalo en donde se encuentra la energia del muén y que tiene una
eficiencia de hasta un 96 %.
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Introduccion

Nicleos activos de galaxias, explosion de supernovas, y destellos de rayos gamma son algunos
de los fendmenos mas violentos en el Universo. Los rayos gamma de altas energias (en érdenes de
TeV) son indicadores de este tipo de sucesos [1]. Asi que el estudio de estas senales, proporciona
informacién sobre estos acontecimientos. El observatorio HAWC es un instrumento de investiga-
cion que se dedica a estudiar este tipo de sefiales. Este observatorio se ubica en las laderas del
volcan Sierra Negra en el estado de Puebla, y estd conformado por tanques llenos de agua, de
aproximadamente 5 m de altura y 7.3 m de didmetro. Cuando una particula (ya sea un hadron o
un rayo gamma), llega del espacio exterior hacia la Tierra, ésta interacttia con las particulas de la
atmosfera, y forma una cascada de particulas secundarias. Estas particulas llegan a los tanques del
observatorio, y por medio del efecto Cherenkov se genera luz que es captada por los detectores que
hay en cada uno de los tanques (cada tanque tiene 4 fotomultiplicadores). Por medio del tiempo
de deteccion y la distribucion de carga en estos dispositivos, es posible determinar la direccion de
la particula inicial [2], y con ello generar mapas del cielo que nos dan informacion sobre las fuentes
de rayos gamma en el Universo.

Al igual que los rayos gamma los neutrinos de alta energia también apuntan hacia a las fuen-
tes més grandes de aceleracion de particulas que hay en el Universo, y para altas energias estas
particulas son una mejor fuente de estudio que los rayos gamma, ya que los fotones con energias
superiores a los 100 TeV sufren una absorcién por producciéon de pares con fotones de la radiaciéon
cosmica de fondo y con ello se reduce su camino libre medio [3|. La desventaja que tienen los neu-
trinos es que son dificiles de detectar y su tasa es practicamente despreciable en 6rdenes de TeV.
Sin embargo, hay varios métodos que se usan para la deteccion de estas particulas. Uno de ellos
es la técnica Farth-skimming en donde se estudia la interacciéon de un neutrino y un nucleétn al
intercambiar un bosén W* dando como resultado la produccién de un leptén cargado del mismo
sabor del neutrino procedente. Debido a que la seccion eficaz del neutrino y el nucleén es muy
pequena es necesario utilizar un objetivo de gran masa, como el suelo de la superficie terrestre o
una montana.

Actualmente se esta investigando la deteccion de neutrinos usando el observatorio HAWC por
medio de la técnica Earth-skimming, en donde se usa al volcan Pico de Orizaba (que rodea a este
observatorio) como objetivo de gran masa para producir la reaccion neutrino-nucleén. El lepton
con carga eléctrica que se produce viajara en la misma direccion del neutrino que lo origind, y para
interacciones con montanas la direccion serd cuasi-horizontal. Se propone reconstruir directamente
la trayectoria del lepton cargado, o el producto de su descomposicion, cuando pase por el obser-
vatorio. Es importante mencionar, que para encontrar este tipo de senales, primero se debe hacer
una caracterizacion del ruido generado por cascadas atmosféricas en la misma direccion. Estas
senales en su mayor parte serdn muones que pasan por los tanques del observatorio, y al igual que
los leptones, su ubicacién se podra reconstruir a partir de la posicion de los tanques en donde se



Introduccién

detectaron senales.

En este trabajo se realizaron dos analisis empleando simulaciones Monte Carlo para estudiar estas
senales de ruido. El primer anélsis consistié en simular muones horizontales y verticales a través
de un tanque del observatorio, esto con la finalidad de encontrar la regiéon del tanque en donde es
mas probable que se activen 4,3 6 2 fotomultiplicadores. Asi, cuando se detecte un particula que
viaje por el observatorio, se podra conocer la secciéon mas probable del tanque que atravesd, y con
ello se podra definir mejor su trayectoria. El segundo analisis consisti6 en usar una red neuronal
artificial para elaborar un estimador de energia para muones horizontales. L.os datos que se usa-
ron para entrenar a esta red neuronal provienen de simulaciones Monte Carlo. El objetivo de este
analisis consiste en dar informacion sobre la energia de trazas de muones que el observatorio detecte.

Para explicar este trabajo, en los primeros dos capitulos se presenta toda la informaciéon refe-
rente al observatorio HAWC y a la forma en la que se realizan las simulaciones que se emplearon
en este proyecto. En el tercer capitulo, se muestran los aspectos generales de una red neuronal
artificial . Después, en los siguientes dos capitulos, se explica toda la informacion referente a los
analisis realizados, en donde se describen los métodos utilizados y se discuten los resultados (el
capitulo 4 para el volumen efectivo de deteccion y el capitulo 5 para el estimador de energia). Por
ultimo, se da una conclusion general de los resultados obtenidos en este trabajo.



Capitulo 1

Marco teoérico

En este trabajo se analiz6 el paso de muones en los detectores de HAWC para diferentes energias
y trayectorias dentro de los tanques por medio de simulaciones. Pero es importante conocer la fuente
natural que proporciona estas particulas a la atmoésfera y la forma en que se pueden detectar. Es
por ello que en este capitulo se dara un repaso general de rayos coésmicos, asi como un resumen del
funcionamiento y de las principales caracteristicas del observatorio HAWC, que es un instrumento
de investigacion que detecta este tipo de senales.

1.1. Rayos Cobsmicos

Los rayos cosmicos se pueden entender como particulas y radiacion que llegan a la Tierra proce-
dentes del espacio exterior. Con esta definicién se incluye a la radiacion electromagnética en todas
sus longitudes de onda, neutrinos y todo tipo de particula eléctricamente cargada como electrones,
positrones, protones, y nicleos atémicos, que van desde el hidrogeno, hasta nicleos més pesados.
Estos rayos cosmicos llegan constantemente a nuestro planeta originados en distintas partes del
Universo, donde son acelerados y llegan a la atmosfera de la Tierra con energias superiores a las
que actualmente se pueden alcanzar en cualquier acelerador de particulas [4].

Figura 1.1: Representacion grafica de la llegada de rayos cosmicos a la Tierra. Imagen tomada de

I5].

Actualmente la radiacion cosmica es objeto de estudio de gran interés, y muchos laboratorios
en el mundo se encuentran trabajando en este campo. Pero para llegar a ese punto, hubo varios
acontecimientos que contribuyeron al descubrimiento de esta radiaciéon, motivo por el cual en la
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siguiente tabla se mencionaran de forma breve, los principales sucesos para el descubrimiento de

los rayos cOsmicos.

Acontecimiento

Invencion del
electroscopio

En 1600 William Gilbert inventa el primer electroscopio |6]. Este instru-
mento consiste en un recipiente transparente con un par de laminas de
metal sostenidas por una barra en su interior. Cuando un cuerpo con
carga se acerca a la barra, las laminas de metal se separan debido a que
el exceso de carga se distribuye en ellas con la misma polaridad. Cuando
el electroscopio se descarga, las laminas vuelven a juntarse [7].

Descarga
espontanea del
electroscopio

En 1785 Coulomb observé la descarga de un electroscopio que se encon-
traba aislado. El explicé este fenomeno a través de la interacciéon de las
moléculas del aire con las laminas del electroscopio, pero dicha explica-
cion no convencia a la comunidad cientifica de la época [7].

Particulas
cargadas en el
aire

En 1835 Faraday explico la descarga para un electroscopio aislado, por
la interaccion de particulas cargadas que se encontraban en el aire y que
provocaban la descarga de este aparato. Aunque no menciona el origen
de dichas particulas [7].

Descubrimiento
de la
radiactividad

Con el descubrimiento de la radiactividad por el fisico francés Henri Bec-
querel en marzo de 1896 [8], se tuvo un gran desarrollo en esta area por
cientificos de la época. Robert Duncan observo la interaccion entre un
electroscopio y una fuente radiactiva, encontré que esta radiacion podria
descargar este aparto de forma rapida [7].

Hipotesis de
Rutherford

Rutherford explicarfa el fenémeno de descarga del electroscopio diciendo
que el suelo emite radiacién que interactiia con las laminas del electros-
copio y provocan su descarga; esta hipotesis fue probada durante los
siguientes anos haciendo experimentos en globos aerostaticos, barcos, y
establecimientos subterraneos, que tenian como propoésito alejarse o acer-
carse de la superficie terrestre, y su objetivo era ver qué tan rapido se
descargaba un electroscopio. A mayor altura esperaban que éste se des-
cargara mas lento en comparacion con un electroscopio en el suelo, debido
a la baja interaccion de las laminas del aparato con la radiacion del suelo.
A pesar de estos intentos no se encontraron resultados concluyentes [7].

Experimentos
de Victor Hess

Fue hasta 1911 que el fisico Victor Hess hizo un vuelo en globo alcanzando
una altura de 5350 m 7], encontrando que el electroscopio se descargaba
mas rapido que cuando se encontraba en el suelo. Concluyendo que esta
radiacién no provenia de la Tierra sino del espacio exterior. Sus resultados
fueron aceptados por varios cientificos que replicaban su experimento y
més tarde ganaria el premio Nobel.

Tabla 1.1: Principales acontecimientos para el descubrimiento de los rayos cosmicos.

Hoy en dia se tiene un buen conocimiento de las reacciones que ocurren entre los rayos cosmicos
y la atmosfera. Dando como resultado una lluvia de particulas que se pueden detectar cuando llegan
a la Tierra. Més adelante se hablara en general de este mecanismo.
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1.1.1. Historia de los Rayos Césmicos en México

El estudio de rayos cosmicos en México fue promovido en sus origenes por Manuel Sandoval
Vallarta quien fue un fisico mexicano graduado del MIT, que formd un grupo interesado en el
estudio de la radiacion céosmica. Entre los miembros de este equipo se encontraba Jaime Lifshitz,
Nabor Carrillo, Alberto Barajas, Manuel L. Perrusquia, Juan de Oyarzabal, Hector Uribe, Fernan-
do Alba Andrade, Alfredo Banos y Carlos Graef. Estos investigadores en el periodo de 1933 y 1939
escribieron una serie de articulos sobre rayos cosmicos que fueron publicados en Nature, Physics
Review, The Review of Modern Physics [9].

En 1940 Alfredo Banos y Manuel I. Perrusquia fabricaron un sistema para medir la intensidad
de rayos cosmicos en funciéon del angulo cenital. Este aparato fue colocado en la estaciéon meteo-
rologica del Palacio de Mineria (en donde la Facultad de Ciencias de la UNAM estaba ubicada
en ese entonces) y recolecto datos de forma ininterrumpida durante 100 dias. Con la informacion
obtenida, Alfredo Banos escribi6 el primer articulo de investigacién en rayos cosmicos publicado
en una revista profesional en México [9)].

Figura 1.2: Imagen del simposio de rayos cos-
mico de 1939 en Chicago. Que cuenta con la
presencia de Alfredo Banos y Sandoval Vallarta
(6 ¥ 9), asi como fisicos ganadores de un premio
Nobel. Hans Bethe (1), Arthur Compton (4),
Edward Teller (5), S. Goudsmit (8), Carl An-
dersen (12), Victor Hess (15), Wilhelm Bothe
(18) y Werner Heisenberg (19). Imagen tomada
de [9].

Entre otros trabajos que se han hecho en este ambito se encuentran los siguientes: los eventos
solares (Miroshnishenko y Pérez-Peraza, 2008), el transporte coronario solar azimutal de rayos
cosmicos (Pérez-Peraza, 1986), la propagacion de rayos cosmicos interplanetaria (Valdés-Galicia,
1992), eventos de protones solares relativistas (Pérez-Peraza et al. 2005) y la propagacion de neu-
trones solares en la atmosfera terrestre (Dorman y Valdés- Galicia, 1997) [9].

Este repaso historico de los rayos cosmicos en México refleja el interés de los investigadores
nacionales en este ambito que incluso han trabajado en proyectos de gran complejidad, como el
observatorio de rayos gamma Milagro, el Gran Colisionador de Hadrones (LHC) del CERN en
Suiza y los observatorios de rayos cosmicos Pierre Auge y Telescope Array que se encuentran
en Argentina y Esratado Unidos respectivamente [11]. Actualmente en México hay centros de
investigacion dedicados al estudio de esta radiacion, como el observatorio HAWC (High Altitude
Water Cherenkov) ubicado en las laderas del volcan Sierra Negra en Puebla; de éste se hablara en
la siguiente seccion.



CAPITULO 1. MARCO TEORICO

1.2. El observatorio HAWC

Es un observatorio conformado por 300 tanques, que
se dedica a estudiar el Universo en altas energias (entre
100 GeV y 100 TeV). Se encuentra ubicado a una altu-
ra aproximada de 4100 metros sobre el nivel del mar en
una de las laderas del volcan Sierra Negra en Puebla y
se inaugur6 en marzo del 2015 [10]. Cabe destacar que
este proyecto tardé més de 8 anos desde que se hicieron
las primeras pruebas hasta que se inicié operaciones. En
un principio habia otros candidatos que pudieron ser su
sede; por ejemplo Chacaltaya en Bolivia y el Tibet en
China, pero al final el volcan Sierra Negra fue elegido en
2007 gracias al interés de los investigadores mexicanos y Figura 1.3: Imagen del observatorio
a su experiencia en proyecto similares [11]. Actualmente 11AWC. Tomada de 12].
HAWC es una colaboracion internacional en la que parti-
cipan méas de 30 instituciones de México, Estados Unidos
y Europa [10].

El observatorio HAWC durante un ciclo de 24 horas puede observar dos terceras parte del cie-
lo [10]; ahora se dird con un poco mas de detalle el tipo de senales que se estudian.

1.2.1. Cascadas atmosféricas

Los rayos cosmicos que llegan del espacio hacia la Tierra son principalmente rayos gamma y
hadrones, asi que tendremos dos mecanismos de cascadas.

Caso I: Cascada atmosférica generada por un foton:

En general podemos visualizar este procedimiento mediante los siguientes pasos:

1. Un rayo gamma primario entra a la atmosfera y a través del mecanismo de producciéon de pares
formara un electrén y un positron [13].

2. Con la formacion del electron y el positron sucederd cualquiera de las siguientes interacciones:

a) Bremsstrahlung: En este proceso puede intervenir tanto como un electrén como un positron,
en donde la particula perdera energia al ser desviada por un campo eléctrico de un nicleo
atomico que esté en el aire, y como consecuencia se emitiran fotones [13].

b) Aniquilacion: El positron y electron se aniquilan para formar rayos gamma; en esta interac-
cion se convierten en energia [13].

También gran parte de los electrones y positrones perderan energia a través de colisiones con
particulas del aire [14].

3. Los rayos gamma formados en el proceso anterior van a generar méas electrones y positrones por
produccion de pares y se ird repitiendo el proceso descrito en el paso dos. Cabe destacar que
estos fotones también pierden energia por dispersion de Compton [14].
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4. La energia de las particulas involucradas en estas interacciones disminuye hasta que la dispersion
de Compton sea el proceso que domine en los fotones (superando a la produccion de pares),
y la pérdida de energia a través de colisiones sea mayor que la produccion de gammas por
Bremsstrahlung y por aniquilacion, para los electrones y positrones [14]. Asi que la pérdida de
energia por ionizaciéon empieza a dominar la cascada que se ird disipando en la atmosfera.

Caso II: Cascada atmosférica generada por un Hadron:

En general podemos visualizar este procedimiento mediante los siguientes pasos:

1. Un Hadron (H) con bastante energia (en ordenes de TeV) llega a la Tierra y colisiona con las
moléculas que componen el aire (Ny, Oq, Ar); como consecuencia de esta interaccion se crean un
gran nimero de particulas secundarias. Este proceso se puede representar mediante la siguiente
expresion:

H + Ny, O, Ar — H* + (No, Oy, Ar)* + 7mF + 70 + K+ + K%+ Otros Mesones.

En donde H* es un fragmento del rayo césmico original que sigue interactuando con la atmosfera
v (N2, Og, Ar)* son fragmentos de un niicleo atmosférico en un estado excitado [15]. El simbolo
7+ representa a un pion de carga positiva o negativa y 7° es un pion de carga nula. Por tltimo
K* denota a un kaén de carga positiva o negativa y K° es un kaén de carga neutra.

2. El proceso de produccion de particulas secundarias contintia debido a la desintegracion de
piones, y que se representa mediante las siguientes ecuaciones [15]:

=t +y,
T Ut Y,
7’ — 2y

3. Los muones y neutrinos con suficiente energia llegan a la Tierra en donde pueden ser detectados
|15, mientras que los fotones siguen las interacciones mencionadas anteriormente y forman una
componente electromagnética de esta cascada hadronica.

En la figura 1.4 se puede observar un esquema que representa el proceso de formaciéon de una
cascada atmosférica causada por un rayo céosmico. En donde se aprecia el gran ntimero de parti-
culas secundarias y las diferentes componentes que conforman a la cascada.

Con los tanques del observatorio HAWC, por medio de técnicas especializadas se puede estimar
la direccion inicial y la energia del rayo cosmico primario (algunos de estas se explican con mayor
detalle en [2] y [15]). En particular las cascadas iniciadas por un foton son de gran interés, debido a
que los rayos gamma no son afectados por los campos magnéticos que se encuentran en el espacio,
y si se conoce la direccion de llegada del rayo gamma primario se podra ubicar la fuente que lo
emiti6. Con ello se podran estudiar e identificar nuevas fuentes de rayos gamma.
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Figura 1.4: Representacion grafica de una cascada atmosférica. Imagen adaptada de [16].

1.2.2. Proceso de Deteccion en HAWC

Las particulas generadas en la cascada atmosférica inciden en los tanques de HAWC y son
detectadas mediante el efecto Cherenkov. Este fenémeno se explicara a continuacion.

Efecto Cherenkov

El efecto Cherenkov ocurre cuando una particula cargada se mueve en un medio dieléctrico mas
rapido que la velocidad de la luz en el mismo medio. Como resultado se emite radiacion Cherenkov
y las longitudes de onda de los fotones que se arrojan estan dentro y alrededor del espectro visible
[17]. Para entender un poco més a fondo que es lo que sucede en este fendmeno, supongamos que
tenemos una particula cargada que se mueve a través de un medio dieléctrico, entonces tendremos
cualquiera de los siguientes casos:
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e La particula se mueve a una velocidad mu-
cho menor que la velocidad de la luz en el medio
(v << ¢).

En la figura 1.5, los circulos representan a los dtomos
que forman el medio y el punto P representa la posicion
inicial de la particula cargada. Cuando esta particula
entra al medio va a distorsionar a los &tomos cercanos
debido a su campo eléctrico y va causa una polariza-
cién totalmente simétrica alrededor del punto P. Si la
particula tiene carga negativa el lado positivo de cada
aAtomo es el que se orienta en la vecindad del punto P,
mientras que el lado negativo quedara en el otro ex-
tremo, asi que cada atomo se podra modelar como un
dipolo. Conforme la particula cargada va avanzando
por los atomos (hasta llegar al punto P’), estos iran

Figura 1.5: Polarizacion de un dieléctrico
por una particula a baja velocidad. Toma-

da de [17].

regresando a su forma original y debido a la completa simetria en la polarizacion alrededor de la

particula no habra campo resultante [17].

e La particula se mueve a una velocidad cer-

cana o igual a la velocidad de la luz en el medio
(v ~ ¢).
Para este caso la polarizacion no es completamen-
te simétrica, como se ve en la figura 1.6; hay
una simetria en la posicion de los &tomos car-
gados en el eje y pero no en el eje x. Es-
to causard un campo dipolar resultante que se
irda formando conforme va avanzando la particu-
la y que va a generar un breve impulso elec-
tromagnético que se ir4d irradiando en cada seg-
mento de la trayectoria de la particula. Pero en
general estas pequenas ondas que se irdn emi-
tiendo por todo el camino de la particula se
irdn interfiriendo destructivamente, asi que la in-
tensidad del campo resultante serda igual a cero
[17].

Figura 1.6: Polarizacion de un dieléctrico

por una particula a alta velocidad. Toma-
da de [17].

e La particula se mueve a una velocidad mayor a la velocidad de la luz en el me-

dio (v > ¢).

En este caso, como la particula se mueve mas rapido que la luz en el medio se forma una onda
de choque, es decir, las ondas que se iran emitiendo por todo el camino de la particula estaran en
fase, y se tendra una interferencia constructiva, dando como resultado un campo distinto de cero.
Esto se puede entender mediante el principio de Huygens, en donde la radiacion emitida solo se
ve en un angulo en particular, tal y como se ve en el inciso a de la figura 1.7, en donde las ondas
generadas en los puntos P, y P; son coherentes y se combinan en un frente de onda plana en
el segmento BC. Esta coherencia ocurre cuando la particula recorre el segmento AB en el mismo

tiempo en que la luz recorre el segmento AC [17].
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(a) En 2 dimensiones (b) En 3 dimensiones
Figura 1.7: Emision de radiacion Cherenkov. Imagen tomada de [17].

Teniendo en cuenta lo anterior podemos expresar la longitud de dichos segmentos de la siguiente
forma:

AB = (Velocidad de la Particula)(Tiempo) — (fSc¢)(At)
AC = (Velocidad de la luz)(Tiempo) = (¢/n)(At)

Por lo tanto se tendra que:
A 1
—C = — (1.1)
AB  fn
En donde § es la velocidad relativa a la de la luz . Asi que el efecto Cherenkov tendra las siguientes
caracteristicas:

cos 0 =

= Para un medio con indice de refracciéon n habri una velocidad umbral en la que se pueda

emitir radiacion S,,;, = %

= Para una particula relativista con § = 1 habra un angulo caracteristico de emision 6 =
cos™'(1/n)

= La emisiéon de esta radiacion formara un cono, tal y como se observa en el inciso b de la figura
1.7.

Los tanques del observatorio HAWC estan llenos de agua y por medio del efecto Cherenkov detectan
senales de particulas secundarias con carga eléctrica generadas en la cascada atmosférica. Las
caracteristicas de estos tanques son las siguientes:

» Dimensiones: Tienen una altura de 5 m y un radio de 7.3 m [10].

» Volumen de agua: En cada tanque hay una bolsa negra y hermética que impide el paso de
luz exterior, ésta contiene 180,000 litros de agua ultra purificada [18].

» Detectores: Hay 4 fotomultiplicadores (PMTs) en cada tanque, uno colocado en el centro
con alta eficiencia cuéntica! de 10 pulgadas de didmetro, y otros tres fotomultiplicadores
periféricos de 8 pulgadas de diametro [10].

!Esta cantidad es el cociente entre los electrones obtenidos en el catodo del PMT y el nimero de fotones que
inciden en él.

10
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Las particulas generan luz al entrar en los tanques y ésta es captada por los detectores que hay
en ellos. En general lo que pasa en el detector es que la luz recibida pasa a un catodo que emitira
electrones debido al efecto fotoeléctrico y estos pasaran por un sistema de dinodos que amplifican
la senal que llegara a un sistema electronico en donde se podra guardar y analizar.

1.2.3. Algunos resultados destacados obtenidos en HAWC

Entre algunos de los resultados publicados por parte de la colaboracién se encuentran los
siguientes:

= En el ano 2013 se observo la sombra de la luna en rayos cosmicos, que fue un estudio
en donde tnicamente se utilizaron 30 tanques ya que la construcciéon del observatorio no
habia terminado y que atrajo la atencion de medios internacionales como la BBC (British
Broadcasting Corporation) [10].

= Se observd un fenémeno transitorio, en donde se encontrd un aumento en la emisiéon de rayos
gamma en la galaxia Markarian 501 el 6 de abril del 2016 [10].

» Presentacion de un mapa del cielo de rayos gamma en altas energias (ver figura 1.8), en
donde se observan nuevas fuentes de emision a lo largo de la Via Lactea, asi como los objetos
extragalacticos Markarian 421 y 501 [10].

Figura 1.8: Mapa del cielo en rayos gamma. Imagen tomada de [10].

Los investigadores en HAWC se encuentran trabajando en muchos temas de interés; como la
biisqueda de nuevas fuentes de emision de rayos gamma, la busqueda de senales de aniquilacion de
materia oscura y diferentes estudios sobre el Sol (por mencionar algunas lineas de investigacion).
Ademés existe la propuesta de utilizar este observatorio como un detector de neutrinos, que es el
tema de la siguiente seccion.

1.2.4. Deteccion de neutrinos en HAWC

En la introducciéon de este proyecto, se plante6 la idea de utilizar la técnica Farth-skimming
para la deteccion de neutrinos en el observatorio HAWC. En donde se utiliza al volcan Pico de
Orizaba como blanco para producir la interaccion entre neutrinos y nucleones. Para esta interac-
cion, se debe tomar en cuenta que hay tres tipos de neutrinos (asociados a cada una de las familias
leptonicas): electréon neutrino (#,), muén neutrino (v,) y tau neutrino (v,). Para la técnica Farth-
skimming, la detecciéon de un electron neutrino es desfavorable, ya que los electrones de altas

11
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energias producidos en este proceso, iniciardn una cascada electromagnética, que sera facilmente
absorbida por el volcan |3]. Para un muén neutrino, se debe tomar en cuenta que tiene una vida
media relativamente grande, asi que solo se tendra una senal detectable para un neutrino ultra
energético [3]. Por otro lado, la vida media de una tau neutrino, es relativamente corta (aunque
sea muy energético), asi que los leptones producidos por la interaccion entre neutrinos y nucleones,
van a decaer en particulas secundarias, que podran generar una senal detectable en los tanques
del observatorio. Por lo tanto, el estudio de neutrinos ultraenergéticos en el observatorio HAWC,
se llevara a cabo por medio de la busqueda y el analisis de senales de leptones tau cargados, o el
producto de su descomposicion en los tanques de este observatorio [3].

Se ha hecho una estimaciéon de la tasa de deteccion usando un modelo geométrico para calcu-
lar el area efectiva del observatorio, en donde se llegd6 a la conclusion de que es factible realizar

mediciones del flujo de neutrinos de ultra alta energia de origen césmico durante la vida util espe-
rada del observatorio HAWC |[3].

Para buscar una senal de un lepton cargado o el producto de su descomposicion, primero se
tiene que hacer una caracterizacion del ruido generado por particulas que provienen de cascadas
atmosféricas. Estas particulas en mayor parte son muones, y su direccion se puede estimar a partir
de los tanques que activaron, se hablara con un poco mas a detalle sobre este tipo de reconstrucciéon
en el capitulo 4, en donde se realizan pruebas utilizando simulaciones Monte Carlo para tratar de
mejorar este algoritmo.

Es importante mencionar que la informacién que se obtiene en los detectores de este observa-
torio se va almacenando de forma ininterrumpida, y se va guardando en archivos denominados
run, que contienen los datos obtenidos durante un dia [2|. Estos archivos contienen divisiones,
que corresponden a 2 minutos de datos y se denominan subrun. En estos archivos, por cada 2
minutos de datos solo se almacenan 250 milisegundos, ya que se tiene un sistema de adquisiciéon de
datos (trigger) que considera ciertos criterios antes de almacenar cualquier tipo de informacion. El
trigger de HAWC, se basa en que cierto nimero de fotomultiplicadores sean activados, y registren
una carga mayor a cierto valor umbral en una ventana de tiempo de aproximadamente 150 ns |3].
Es importante mencionar que no se requiere un trigger especializado para la bisqueda de muones
horizontales [3]. Asi que en los datos del observatorio, se buscaran sefiales en donde se activen
varios fotomultiplicadores en al menos dos tanques vecinos (con una propagacion consistente con
la velocidad de la luz), en donde se iran almacenando los datos correspondientes al niimero de fo-
tomultiplicadores activados, el tiempo promedio registrado y la suma de la carga en cada detector.
Con esta informacion se puede identificar trazas de muones en los datos de este observatorio, que
son el primer paso para encontrar trazas de leptones cargados.
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Capitulo 2

Simulaciones en HAWCSIM

El tema central de este trabajo consisti6 en analizar simulaciones de particulas viajando a
través de los tanques del observatorio. Para hacer estas simulaciones se utiliz6 HAWCSIM, que es
un programa desarrollado de manera interna por la colaboracion HAWC [19]. En este capitulo se
daran las principales caracteristicas, y la forma en la que se usa este programa para hacer simu-
laciones. Empezando por la descripcion de AERIE (Analysis and Event Reconstruction Integrated
Environment) que es el software utilizado en HAWC para analizar datos, pasando por la insta-
lacién y configuracion de HAWCSIM en AERIE, hasta llegar a un ejemplo en concreto de como
hacer una simulaciéon usando este programa.

2.1. Software utilizado en HAWC

AERIE es el software utilizado en HAWC para realizar el analisis de datos obtenidos en el
experimento. Para poder utilizar todas las funciones de este programa es necesario instalar una
serie de paquetes adicionales (a los cuales nos referimos como externals). Asi que el proceso de
instalacion del software usado en HAWC se puede dividir en dos partes: la instalacion de los pa-
quetes ezternals y la compilacién de AERIE.

Los pasos a seguir para la instalacion de este software se pueden resumir en los siguientes puntos,
en donde se hara énfasis en los pasos que nos ayudaran a explicar la instalacion de HAWCSIM en
las seccion 2.4:

= Instalacién de los paquetes externals.
Estos paquetes son programas y librerfas necesarias para compilar el codigo base en HAWC.
Actualmente boost, fftw, gsl, root, xerces, cmake, cfitsio, cealpix-cxx y photospline confor-
man a los externals [1].

Método de instalacion: Auger Package Environment (APE) es un software desarrollado para
el experimento Auger y que fue implementado en HAWC como una herramienta que permite
instalar paquetes y establecer un entorno estandarizado de forma sencilla. Por ello la insta-
lacion de los externals se hara por medio del sistema APE. Los pasos de instalacion son los
siguientes:

e Tanto el software APE como los programas que componen a los paquetes externals,
necesitan ciertos programas y librerias para funcionar de manera correcta. Asi que en
primer lugar se tienen que instalar estos programas como prerrequisito antes de usar el
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sistema APE. Una lista completa y la forma de instalacion de estos programas se puede
consultar en la referencia |20].

e Ll siguiente paso consiste en descargar el archivo con la versién mas reciente del APE
y guardarlo en un directorio especifico para la instalacion del software. La carpeta ape-
hawc-2.02.02 es un ejemplo del archivo APE después de descomprimirlo.

e Después se debe hacer un archivo que tendréa la ubicacién en donde el software sera
instalado. El nombre del archivo serda APERC junto con la version APE descargada
(aperc_ 2.02.02 por ejemplo). La estructura del archivo es la siguiente:

[DEFAULT]

base — <carpeta>/externals/2.02.02/
build = /tmp/<usuario>-apebuild
[APE]

jobs = 2

mirrors — mx us

La seccion [DEFAULT)| contiene la ubicacion en donde se instalaran los programas,
jobs indicara el nimero de nticleos que se usaran en paralelo para realizar la compilacién
y dependera de la potencia de la computadora en donde se esté realizando la instalacion;
mirrors es donde se especifica el orden en que se conectara con los sitios de distribucién
(uno en México y otro en Estados Unidos) para descargar los programas a instalar.

e Se establece una variable de entorno de nombre APERC, que apuntara? al archivo
creado en el paso anterior, por ultimo se entrara a la carpeta APE que se descargd y se
ejecutaré el comando de instalaciéon por medio de la terminal.

= Compilacién de AERIE

Método de instalacion: En esta parte se describe el proceso de instalaciéon de AERIE al
descargar una version de este programa de las paginas internas de HAWC (svn). Los pasos
a seguir son los siguientes:

e Como primer paso se debe hacer una configuracion del entorno de instalacion, en donde
se comprueba que la variable de entorno APERC siga funcionando, ademas de ejecutar
un script con la configuracion ape para colocar rutas y variables de entorno que apunten
a los externals.

e Después se descargaran una version de AERIE de las paginas internas de HAWC y se
usara el programa CMAKE para llevar a cabo la compilacion y la instalacion de AERIE.

e Por dltimo se descargard de las paginas internas de la colaboracion, los archivos que
contienen las caracteristicas del observatorio para tener una correcta configuracion a la
hora de usar AERIE en el andlisis de datos.

Es importante destacar que aqui solo se present6 una vision general de la instalacion del software
utilizado en HAWC, que nos servira para describir la instalacion y la configuracion de HAWCSIM
en una seccion posterior. Para una explicacion méas detalla de la instalacion de AERIE y los pa-
quetes externals se puede consultar la referencia [2].

2Se refiere a que la variable de entorno contiene la ruta para acceder al archivo mencionado
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A continuacién se mencionan algunas de las las funciones que tiene AERIE para el analisis de
datos:

= Reconstrucciéon de Cascadas: Utilizando los datos obtenidos por el observatorio y que
han sido clasificados como posibles candidatos a cascadas atmosféricas, se puede realizar una
reconstruccion de esta informaciéon por medio de este software; se obtendra tanto el nicleo de
la cascada como la direccién en la que llega. En la figura 2.1 se muestra un ejemplo de esta
reconstruccion, en donde la estrella que esta en el centro del circulo (con un radio de 40 m.)
representa el nicleo de la cascada, la escala de colores indica el tiempo en que se detecta la
senal y el tamano de cada marcador es proporcional al nimero de fotoelectrones detectados.
Por medio de estos diagramas se pueden distinguir las cascadas generadas por un hadrén o
por un foton. Una cascada generada por un hadron se caracteriza por tener senales grandes
lejos del ntcleo de la cascada, debido a que algunas de las particulas que aqui se generan son
muy penetrantes (figura 2.1a), y las cascadas generadas por un foton tiene la caracteristicas
de ser compactas y tener senales grandes cerca del ntcleo de la cascada debido a que los
fotones y electrones creados aqui no tienen un gran momento transversal (figura 2.1b).

(a) Cascada generada por un hadrén. (b) Cascada generada por un foton.

Figura 2.1: Reconstruccion de cascadas con AERIE. Imagen tomada de [10].

= Creaciéon de Gréficos e Histogramas: Con el paquete externo ROOT se pueden realizar
diversos graficos e histogramas de algunas de las variables del archivo reconstruido o de
alguna simulacion. Por ejemplo, se pueden hacer histogramas del ntimero de eventos, el
tiempo registrado en los fotomultiplicadores y la distribucion de rayos cosmicos que llegan
al detector.

= Mapas del Cielo: Se pueden hacer mapas del cielo a partir de los datos de cascada que
han sido reconstruidos, como el que se muestra en la figura 1.8, que nos da informaciéon de
las fuentes en el Universo que generan rayos gamma.

= Simulaciones: También se pueden realizar simulaciones de cascadas atmostféricas que llegan
al observatorio, o de la respuesta de los detectores al paso de una particula especifica.

En la siguiente seccién se hablard un poco més a detalle sobre este tema, en donde nos

enfocaremos en dar las principales caracteristicas de HAWCSIM, un programa diseniado para
hacer simulaciones.
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2.2. HAWCSIM: Aspectos Generales

Como se menciond anteriormente, HAWCSIM es un programa desarrollado de manera interna
por la colaboraciéon, que simula a los detectores del observatorio tomando en cuenta sus carac-
teristicas especificas; por ejemplo su ubicaciéon y dimensiones, asi como los materiales utilizados
en su fabricacion. Con este programa se puede estudiar la respuesta del observatorio al simular
cascadas atmosféricas, o el paso de alguna particula en especifico que viaje a través del arreglo. Es
importante mencionar que este programa esta basado en GEANT4 [21], que es una herramienta
especializada en la simulacion de detectores. Ademés, la entrada de una simulacion en HAWC-
SIM puede ser un archivo en CORSIKA, que es un programa especializado en simular cascadas
atmosféricas. Por este motivo, en la siguiente secciéon hablaremos en general de las principales
caracteristicas de GEANT4 y de CORSIKA a fin de tener una idea en general del funcionamiento
de HAWCSIM a la hora de hacer una simulacion.

2.2.1. GEANT4

GEometry ANd Tracking (GEANT4), es un conjunto de librerias basadas en C+ -+ [22], que usa
el método Monte Carlo para simular el paso de particulas a través de materia. También ofrece gran
flexibilidad para el disefio de detectores, asi como la informacion que se quiere obtener del mismo,
dando al usuario una gran variedad de experimentos fisicos que pueden ser simulados. Actualmente,
esta herramienta se utiliza en muchos campos de investigacion, entre los més conocidos estan: la
fisica de altas energias, fisica nuclear, ciencia espacial y medicina [23].

e Funcionamiento: Librerias de GEANT4

GEANT4 es una herramienta desarrollada en C++, que nos brinda un conjunto de librerfas
para la construccion de simulaciones. Una libreria en C+-+ se puede entender como un archivo que
contiene el codigo de muchos programas que permiten realizar una funciéon en comin [24]. Estas
librerias nos permiten usar diferentes tipos de clases, que son plantillas que nos permiten crear
objetos de datos y que tienen como objetivo cumplir con alguna tarea en especifico a la hora de
hacer una simulacion; con esto se hace mas sencillo la elaboraciéon de estos programas.

Las clases en GEANT4 se pueden dividir en diferentes categorias de acuerdo a sus caracteris-
ticas, y éstas operan mediante la metodologia Booch, en donde hay una relacion entre estas clases
que operan de manera dependiente, es decir, que algunas clases necesitan de otras para poder fun-
cionar. Para entender mejor esta metodologia y el diagrama del funcionamiento de las diferentes
clases de GEANT4 que operan mediante este algoritmo se puede consultar la referencia [25].

Estas clases representan el componente principal para hacer una simulacion y se pueden dividir en
las siguientes categorias:

= Global: La declaracion de esta clase es de suma importancia en una simulacién, ya que sirve
para definir las diferentes constantes fisicas, las unidades del sistema y para crear niimeros
aleatorios.

= Materiales y particulas: Esta clase contiene toda la informacion necesaria para describir
las propiedades fisicas de los materiales y las particulas usadas en una simulacion.

= Geometria: Proporciona las clases necesarias para definir la geometria del arreglo experi-
mental que se desea simular.
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= Procesos fisicos: Incluye los modelos que permiten simular los procesos fisicos involucrados
en la interaccion de las particulas con la materia, por ejemplo, interacciones electromagnéticas
y hadrénicas.

» Rastreo (Track): Nos muestra la evolucion del estado de la particula durante la simula-
cion, en donde se guardara la informacion de la particula (como su direccion, su energia, su
posicion, etc.) en un instante determinado y se va ir actualizando conforme vaya cambiando
al siguiente paso.

» Impacto (Hit): Estas clases nos sirven para indicar la sensitividad en la geometria del
detector y en la categorfa de rastreo [26].

» Evento (Event): Aqui se almacena la informacion de todas las particulas que se crearon a
partir de una interaccion inicial [26].

» Corrida (Run): Secuencia de eventos en donde la interaccion inicial es la misma para todos
los eventos y pasan por el mismo arreglo experimental.

» Visualizacién: Nos permite realizar una visualizacién de la simulacién, en donde se muestra
al detector simulado y la interacciéon entre las particulas simuladas y el material por donde
pasaron.

Teniendo en cuenta las diferentes clases que ofrece GEANT4, ahora veremos los principales
componentes para hacer una simulacion.
e Elaboracién de una simulacién

Las simulaciones en GEANT4 van a depender de las tareas o las funciones que el usuario esté
buscando realizar, y estas pueden ser simulaciones de forma sencillas o muy complejas, en donde
la cantidad y las diferentes clases que se usen sean muy variadas. En términos generales toda
simulacion contiene 3 clases fundamentales para poder operar [26], estas son las siguientes:

= DetectorConstruction: Indica los materiales del detector, asi como su geometria.

» PhysicsList: Se indican los modelos fisicos que se tomaran en cuenta para la interacciéon
entre las particulas y la materia en la simulacion.

» PrimaryGeneratorAction: Aqui se establecen las particulas a simular considerando su
posicion, energia y momento.

Cabe destacar que cada clase necesita dos archivos para funcionar [27], un archivo que indique los
métodos de la clase y que llevaran la extension .hh, y otro archivo para implementar estos métodos
con extension .cc. Por ejemplo, para las clases principales estos archivos seran los siguientes:

= DetectorConstruction.hh y DetectorConstruction.cc
» UserPhysicsList.hh y UserPhysicsList.cc

s UserPrimaryGeneratorAction.hh y UserPrimaryGeneratorAction.cc
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Estas clases se declaran al inicio de la simulacion, para que el programa funcione de manera
correcta.

Figura 2.2: Ejemplo de como se declaran las clases en una simulacion.

En el caso de HAWCSIM, estas tres clases se encuentran ubicadas en la carpeta de hawcsim /in-
clude para los archivos con extension .hh, y en la carpeta de hawcsim/src para los archivos con
extension .cc. Ademas estas carpetas incluyen todas las clases que se utilizaron para la elaboracion
de esta simulacion. Es importante mencionar que todos estos archivos ya vienen incluidos a la hora
de instalar AERIE, pero para poder usarlos hace falta hacer una configuracion e instalar GEANT4.

Ademas de las tres clases mencionadas anteriormente, toda simulacion lleva los siguientes dos
archivos [27]:

= Ejecutable.cc: Archivo en donde se realizo la estructura de la simulacion, e indica todas las
clases utilizadas y el orden conforme se van utilizando.

= CMakeLists.txt: Este archivo sirve para hacer la compilacion de la simulacion en CMAKE,
y generar el archivo ejecutable.

En HAWCSIM, estos archivos estan en la carpeta aerie/src¢/hawcesim que ya viene incluida a la
hora de instalar AERIE.

Se pueden consultar las referencias [25] y [27] para una descripcion mas detallada del uso de
GEANT4 a la hora de hacer una simulacion; en esta secciéon solo se mencionaron los aspectos
fundamentales para entender el funcionamiento de HAWCSIM.

2.2.2. CORSIKA

CORSIKA, es un software especializado en la simulacion de cascadas atmosféricas que emplea
el método Monte Carlo® para modelar la interaccion de los rayos cosmicos con la atmosfera. El
funcionamiento de este programa se puede dividir en 4 partes [28|:

= Parte I: Se toman en cuenta las particulas inestables que decaen, y se va siguiendo el estado
de cada particula tomando en cuenta la pérdida de energia por ionizacion y el cambio de
posicion debido a las dispersiones.

= Parte II: En esta parte se toma en cuenta la interacciéon en altas energias de los nticleos y
hadrones de la cascada con los elementos de la atmosfera.

= Parte III: Aqui se consideran todas las interacciones hadrénicas de baja energia.

= Parte IV: En esta parte se incluyen las interacciones electromagnéticas de la cascada.

Los modelos usados en CORSIKA para las interacciones electromagnéticas son EGS4 y NKG, y
para los procesos hadronicos se usan modelos que dependen de la energia [28].

3Este método se explica con un poco mas de detalle en la seccion 2.3.1.
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‘ Modelo para altas energias ‘ Modelos para bajas energias

VENUS GHEISHA
QGSJET ISOBAR
DPMJET

SIBYLL

HDPM

Tabla 2.1: Modelos hadrénicos usados en CORSIKA.

La explicacion y el funcionamiento de los modelos presentados en la tabla 2.1, asi como los
modelos EGS4 y NKG, se pueden consultar en la referencia [29]. En términos generales, HAWCSIM
toma la informacion de las particulas generadas en CORSIKA, y simula la interaccién de estas
particulas al pasar por el arreglo del observatorio.

2.3. Descripciéon de cascadas

Para estudiar las principales caracteristicas de una cascada electromagnética, hadronica o una
combinacion de ambas, cominmente se utilizan dos métodos que no requieren una medicién expe-
rimental. El primero de ellos consiste en usar técnicas Monte Carlo para realizar simulaciones que
nos dan informacion detallada de la cascada, con la desventaja de que los requerimientos compu-
tacionales son altos. El otro método consiste en estudiar a la cascada por medio de un modelo
analitico, que nos da una descripcion cualitativa de la cascada permitiendo una mejor comprensiéon
fisica.

2.3.1. Método Monte Carlo

Hemos mencionado anteriormente que tanto GEANT4 como CORSIKA utilizan el método
Monte Carlo para poder funcionar. En esta parte se dara la idea en general de como se emplea este
método para simular las cascadas provocadas por una interaccién inicial al pasar por un medio.

e Idea general del funcionamiento de este método

Las cascadas generadas por una particula al interactuar con la materia, se pueden considerar
como procesos estocasticos [30], y pueden ser tratados desde el punto de vista estadistico para ser
simulados mediante una computadora. Para ello se debe configurar un modelo que tome en cuenta
el movimiento y la interaccion de las particulas en la cascada.

La idea base de este modelo consiste en representar a la seccién eficaz como una distribucién
de probabilidad y usar nimeros aleatorios que nos permitan tomar muestras de esta distribucién
para poder simular esta seccion eficaz. Es importante mencionar que este tipo de técnicas, en donde
se usan nimeros aleatorios para simular procesos estocéasticos tipicamente son llamados métodos
Monte Carlo [30].

La distribuciéon de probabilidad mencionada anteriormente tiene parametros determinados por
la particula inicial y la composiciéon del medio. Las particulas son representadas en la computado-
ra como un conjunto de nimeros que nos dan el tipo, la energia, y la posicion. Estos ntimeros
se basan en modelos que siguen el estado de las particulas mientras estan interactuando; se va
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guardando esta informacion y da como resultado la simulaciéon de la cascada.

Los métodos Monte Carlo son una rama de la estadistica ampliamente estudiada y que actualmen-
te se sigue desarrollando; ya se mencioné la idea fundamental de como son implementados estos
métodos en simulaciones de cascadas. Para tener una referencia completa de estos métodos y su
implementacion en la simulacion de cascadas atmosféricas se puede consultar en el trabajo hecho
por Messel, H. y Crawford, D. [30].

2.3.2. Modelo de Heitler

El modelo analitico mas conocido para modelar cascadas electromagnéticas es el modelo de
Heitler. En este modelo solo se toman en cuenta dos interacciones: bremsstrahlung y producciéon
de pares. La descripcion de este modelo puede resumirse en los siguientes pasos y su representacion
grafica se puede observar en la figura 2.3:

Figura 2.3: Esquema del modelo de Heitler. Imagen modificada de |33].

1. La particula inicial llegara al medio con una energia inicial Ej.

2. Esta particula viajara una cierta distancia en el medio, para después producir un par electron-
positron (por produccion de pares); en el caso de que la particula inicial sea un foton. Si la
particula inicial es un electron, por bremsstrahlung se producird un fotéon. A esa distancia se le
conoce como longitud de radiacion y se representa mediante el simbolo Xy. Una definicion més
formal para longitud de radiacion es la siguiente:

» Distancia para la cual un electréon energético pierde un 63 % de su energia por bremsstrah-
lung [28].

» Distancia en donde el foton recorre aproximadamente 7/9 del camino libre medio de pro-
duccion de pares [28].

En cualquiera de los dos casos, cada vez que una particula viaje en promedio una distancia
igual a la longitud de radiacion, producird un par de particulas.

3. El proceso descrito en el paso anterior se ird repitiendo, siempre y cuando la energia de las
particulas de la cascada sea mayor a la energia critica, que es el valor de la energia en el cual
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el proceso de ionizacion es el mecanismo principal para la pérdida de energia superando a la
producciéon de pares y al bremsstrahlung. En el momento en que las particulas alcancen la
energia critica, también se alcanzara el nimero maximo de particulas producidas en la cascada.

e Informacién relevante del Modelo de Heitler
A partir de este modelo, se puede conocer la siguiente informacién de la cascada:

= La profundidad de la cascada: Supongamos que la cascada electromagnética empieza en
el origen y se desplaza en el eje z positivo. La distancia correspondiente a la evolucion de la
cascada en el punto z, se puede expresar multiplicando ¢ veces la longitud de interaccion Xjy:

A la variable £ se le conoce como profundidad de la cascada. Esta variable es adimensional y
toma valores enteros. Al despejar el valor de t en la ecuacidén anterior se tendra que:

. z
_XO'

La profundidad de la cascada también se ve representada en la figura 2.3.

: (2.2)

= El nimero de particulas generadas: Considerando que se producen un par de particulas
en cada longitud de interaccion, el nimero de particulas generadas en el paso t sera:

N =2 (2.3)

» Energia de cada particula: Suponiendo que la energia de la particula inicial se divide
proporcionalmente en cada una de las particulas generadas. La energia en la profundidad de
la cascada t sera igual a:

Eq

» Profundidad maxima de la cascada: La profundidad méxima de la cascada se alcanzara
cuando la energia de las particulas sea igual a la energia critica:

E
B.=——. (2.5)

¢ 2tma:v

(2.4)

Entonces la profundidad maxima de la cascada sera:
1 Ey

tmaz = W n(EC) (26)

= Nimero maximo de particulas generadas: El nimero maximo de particulas se alcanzara
en la profundidad maxima de la cascada:

Eq

Nmaz = 2tmaz = .
E,

(2.7)

= Edad de la cascada: Un parametro de suma importancia que proporciona el modelo de
Heitler, es la edad de la cascada (s) y se define como:

3t
§=——".
U+ 2t max

Este parametro nos da informacion sobre la evolucién de la cascada:

(2.8)
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e Para s < 1 el nimero N de particulas en la cascada aumenta.
e Para s =1 el nimero N de particulas llega a su méximo.

e Para s > 1 el nimero N de particulas en la cascada disminuye.

Recordemos que en esta seccion solo se presenté el modelo de Heitler que describe la evoluciéon
de una cascada electromagnética. Pero este modelo se puede extender para la descripcion de una
cascada hadroénica o la combinacion de ambas, en donde la cascada incluye una parte hadronica y
una parte electromagnética |31].

2.3.3. Ejemplo de cascada electromagnética en GEANT4

A continuacién se mostrara un ejemplo de una cascada electromagnética generada en dos medios
distintos: hielo y agua. Esta simulacion se elabor6 en GEANT4 y fue tomada del articulo hecho
por L. Ridel y C. Wiebusch [32]. En este articulo se estudian algunas propiedades de la cascada,
como la cantidad de luz generada por efecto Cherenkov, el perfil de la cascada y la distribuciéon
angular de las particulas, por mencionar algunas variables. El objetivo de mostrar este ejemplo es
observar la informacién que se puede obtener de la cascada electromagnética a partir del método
Monte Carlo.

Descripciéon de la simulacién

En el ejemplo se simulan tres particulas diferentes: un positron, un electrén y un fotéon; cada
una de estas genera una cascada electromagnética. La particula inicial se sittia en la parte de
abajo y en el centro de un cilindro de 40 m de altura y 60 m de didmetro (con estas dimensiones
se tendran bien confinadas a las particulas secundarias). La cascada se propagara hacia arriba en
direccion del eje positivo z (ver inciso a) de la figura 2.4) y el cilindro podra estar lleno de agua
o de hielo. El modelo de la cascada se puede observar en el inciso b) de la figura 2.4, y en cada
segmento ¢ de la cascada, se va guardando la siguiente informacion: la longitud del segmento [;,
el factor de Lorentz f;, la posicién z; v la direccion «;. Asi al sumar sobre todos los segmentos
se obtendréd la cantidad de luz producida y la distribucion angular. Ese estudio se realizd para
diferentes energias de la particula inicial abarcando desde 1 GeV hasta 10 TeV.

(a) Imagen de la simulacion. (b) Modelo de la cascada.

Figura 2.4: Ejemplo de simulacion en GEANT4. Imagen tomada de [32].
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Parametrizacion de la cantidad de luz producida

Las particulas generadas en la simulaciéon y que se estan propagando en un medio pueden emitir
luz debido al efecto Cherenkov. Para una particula con 5 = 1 la cantidad de fotones producidos
serd proporcional a la longitud del segmento [ y se podra calcular mediante la ecuacion de Frank-
Tamm (ec. 2.9). Esta ecuacion describe la cantidad de fotones (dN) producidas en una distancia
(dz). En donde A es la longitud de onda, « es la constante de estructura fina y z es el ntimero de
carga (q/e).

d*N _ 2maz?

drd\ A2
Pero para una particula con § < 1 la cantidad de fotones producidos serd més pequena y proporcio-
nal al factor sen?(.). Teniendo esto en cuenta, la ecuacion 2.10 muestra la longitud del segmento
[ dividido por dicho factor. Con este nuevo valor (i) se puede contabilizar de forma adecuada la
menor cantidad de fotones producidos.

sen?(6.) (2.9)

- sen?(6,)
= < 2.1
l sen?(6.,) l (2.10)

En esta ecuacion se tendra que:

1
sen’(0e0) =1 — cos’(0.9) =1 — — (2.11)
n
Que es el caso para § = 1. Con esta consideracion, el nuevo valor para la longitud del segmento [
seré equivalente a [ y la produccion de fotones serd la misma, con la ventaja de que los resultados
presentados en la referencia [32| pueden ser reescalados para diferentes indices de refraccion y son
independientes del intervalo de longitud de onda que se asume para el detector.

Después, mediante histogramas se estudioé la distribuciéon de [ para diferentes particulas prima-
rias con diferentes energias; se observo que los datos se ajustaban a una distribuciéon Gaussiana.

Por medio del promedio y la desviacion estandar que arrojaba esta distribucion se realizo la grafica
mostrada en la figura 2.5.

Figura 2.5: Grafica de [ en funcion de la energia. Tomada de [32].

Los puntos de la grafica anterior se pueden ajustar a una ley de potencia del estilo:

I(Ey) = aE?, 0,(Ey) = aE? (2.12)
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En donde (8 es cercano a uno, y el valor de ambos coeficientes no cambia mucho al cambiar el tipo
de particula primaria. Como la produccion de fotones para [ y [ son iguales, a partir de los datos
obtenidos con la simulacion se encontré un parametro que relaciona de manera lineal la cantidad
de luz que se produce con la energia de la particula primaria.

Perfil de la cascada

El perfil longitudinal j—i a lo largo del eje de la cascada, se puede observar en la figura 2.6. En
donde el inciso a) muestra el perfil para rayos gamma de diferentes energias y en el inciso b) se
muestra el caso para positrones y electrones de 100 GeV.

(a) Perfil para gammas (b) Perfil para electrones y positrones

Figura 2.6: Perfil longitudinal de cascada electromagnetica (EM).Imagen tomada de [32]

En la imagen anterior se puede observar que la curva crece de forma logaritmica con la energia de
la particula primaria, hasta llegar a la profundidad maxima de la cascada, tal y como es predicho
por el modelo de Heitler. A partir de los datos de la simulacion se puede hacer una parametrizaciéon
de este perfil utilizando una distribuciéon gamma que se muestra en la ecuaciéon 2.13.

le_i _ (bt)a—le—bt

Pt it ['(a)
En donde t es la profundidad de la cascada y las constantes a y b son determinadas a partir de los
datos de la simulacion.

(2.13)

Con esto se puede observar, que los modelos basados en técnicas Monte Carlo nos dan infor-
macion detallada de cascadas electromagnéticas, y nos permiten hacer una parametrizacion tanto
de luz Cherenkov emitida, como del perfil longitudinal de la cascada. Por lo tanto aunque los
métodos Monte Carlo se basen en el uso de ntimeros aleatorios para poder funcionar, si en la
simulacion se incluye una cantidad suficiente de eventos podemos entender lo que esta sucediendo
en la simulacion, tal y como se hizo en ambas parametrizaciones, esto se puede extender para el
caso de una simulaciéon en HAWCSIM, ya que el funcionamiento de esta herramienta se basa en
GEANT4.

2.4. Instalacion de HAWCSIM

Los archivos que necesita HAWCSIM para poder funcionar ya vienen incluidos en AERIE, y
para poder usar este programa solo hace falta agregar el programa de GEANT4 a los paquetes
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externals. Asi que el procedimiento para la instalacion de HAWCSIM es practicamente el mismo
al que se mencion6 en la seccion 2.1. La tunica diferencia consiste en especificar la inclusion de
GEANT4 en el archivo APERC, para que este software pueda ser instalado junto con los otros
programas que conforman a los paquetes externals. La estructura del archivo APERC que incluye
a GEANT4 es la siguiente:

[DEFAULT]

base = <carpeta>/externals/2.02.02/
build = /tmp/<usuario>-apebuild
[package externals]
dependencies.append = geant4

[APE]

jobs = 2

mirrors = mx us

Después solo hace falta instalar los archivos externals y compilar AERIE, tal y como se menciona
en la seccion 2.1. Una vez finalizada la instalacion, se puede ejecutar el siguiente comando en la
terminal:

usuario@maquina: $ hawcesim-exe - -help

Este comando nos mostraré las opciones disponibles de ejecucion a la hora de hacer una simulacion.
Si la instalaciéon tuvo éxito se ejecutaré ese comando sin problemas y se mostrard un mensaje similar
al que se muestra en la figura 2.7.

:~5 hawcsim-exe --help
hawcsim v4.2 26015-12-18
HAWC Tank Simulation
contact: Brian Baughman (bbaugh@umdgrb.umd.gdu)
Allowed options: ‘

Generic options:

-h [ --help ] Write this message

-v [ --version ] Print Aerie version info

-V [ --verbosity ] arg (=2) Set the verbosity of the logging system:
O=trace, i=debug, 2=info, 3=warn, 4=error,
s5=fatal

-x [ --fpexcept ] arg (=60) Enable floating-point exceptions for

debugging: 1=invalid-arg, 4=div-by-zero,
8=overflow, 13=all

--timelog Include current UT time in AERIE logs.
IConfiguration:

-1 [ --input ] arg (=./DATE00601) Input base filename.
Will be appended to for certain output
options.

--itype arg (=corsika) Define input type:

corsika or ascii
-0 [ --output ] arg (=test.dat) Output filename.
--otype arg (=ascii) Define output type:
xcdf or ascii

--macro arg Macro to run.

-R [ --nReuse ] arg (=0) Number times events will be reused from
input file.

--Nstart arg (=0) Starting event in imput file.

-<Nrd arg (=-1) Number of events to read from inputfile.

--wheight arg (=-1) If >0 overrides setting in settings files.
in tanks given in meters.

--seed arg (=1513121734) Random number generator seed.

--aseed arg (=15131217340) Random number generator seed for placement
of events.

--onlyhits Flag to save ONLY events with hits.

Figura 2.7: Resultado al ejecutar el comando hawcsim-exe —help

2.4.1. Configuracion de HAWCSIM

Para que HAWCSIM pueda funcionar de manera adecuada, es necesario definir la variable de
entorno HAWCSIM CONFIG, que apuntura a la carpeta “config” que contiene los archivos de
configuracion de este programa. Esta variable se define mediante el siguiente comando:
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usuario@maquina: $§ exportHAWCSIM _CON FIG=“$Carpeta/aerie/src/hawcsim/config”

La carpeta “config”’ se encuentra adentro de la carpeta de AERIE y su ruta se especifica en el
comando anterior. En particular HAWCSIM necesita de 8 archivos para que se ejecute de forma
correcta; éstos son los siguientes:

= settings.dat: Este archivo contiene los parametros principales para la simulacion, por ejem-
plo los valores para la distribucién del nicleo de cascada.

= geometry.dat: Incluye toda la informacion de la geometria que serd simulada y es en donde
se mencionan las caracteristicas de los detectores de HAWC.

El archivo geometry.dat apunta a otros tres archivos que necesita el programa para funcionar de
forma correcta, estos son:

= Survey.xml: En este archivo estan las coordenadas de cada uno de los detectores que con-
forman al observatorio.

» ChannelStatus.xml: Contiene el estado del funcionamiento de los detectores de HAWC.

= materials.dat: Aqui se especifican las caracteristicas de los materiales de los detectores que
fueron tomados en cuenta para la simulacién.

Tanto el archivo Survey.xml como el archivo ChannelStatus.xml necesitan de tres archivos para
funcionar: DetectorLayout.xsd, HAWCStatusMap.xsd y HAWCSchemaTypes.xsd |34]. Con esto se
completan los 8 archivos usados en la configuracion.

Hay algunas ocasiones en donde se presentan problemas al correr una simulaciéon debido a que
los archivos que contiene la carpeta “config” no estan actualizados o tuvieron algiin problema al
ser cargados; esto dependera de la version de AERIE que se esté utilizando. Una version de es-
ta carpeta que funciona sin problemas se puede descargar del repositorio de HAWC mediante el
siguiente comando:

usuario@maquina: $ svn checkout https://private.hawc-
observatory.org/svn /hawc /workspaces/aerie/branches/v2-02/src /hawcsim /config/

Por dltimo, se tiene que reemplazar el archivo Survey.xml por el archivo HAWCRealSurvey-
newnorth.xml que estd en la carpeta config-hawc/survery/gen, el cual contiene la posicion real
de los detectores del observatorio. El otro archivo tiene las posiciones de los detectores del ob-
servatorio cuando fue disenado y por lo tanto no estan actualizadas. Una vez que el archivo
HAWCRealSurvey-newnorth.xml esté en la carpeta “config’, se debe cambiar su nombre al de
Survey.xml.

2.5. Entradas y Salidas en HAWCSIM

Para llevar a cabo una simulacion en HAWCSIM se pueden utilizar dos tipos de entradas, en
donde se especifican las caracteristicas de la simulacion que se desea realizar. Estas entradas son
las siguientes:

= Se usa un archivo CORSIKA para especificar las caracteristicas de la simulacién. Por lo
general este tipo de entrada se usa para simular cascadas atmosféricas. El comando para
iniciar la simulacion tiene la siguiente estructura:
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usuario@maquina: $ hawcsim-exe - -input /direccion/de/DAT000756.gz - -itype corsika -
-output /direccion/de/output.dat - -otype ascii - -seed 1284129413

En donde:

e hawcsim-exe: Indica que se usara el programa HAWCSIM.
- -input /direccion/de/DAT000756.gz: Indica el archivo CORSIKA a utilizar.

e - -itype corsika: Declara el tipo del archivo de entrada.

e - -output /direccion/de/output.dat: Indica el nombre del archivo de salida.
e - -otype ascii: Declara el tipo del archivo de salida.

e - -seed 1284129413: Semilla para la generacion de niimeros aleatorios.

Como resultado de la simulacion se obtiene un archivo de salida de tipo ascii con el formato
especifico del observatorio MILAGRO y HAWC [34].

= La otra opcién consiste en especificar los datos de la simulaciéon en un archivo de entrada en
formato ascii, en donde se coloca la siguiente informacion: el nimero y el tipo de particula a
simular, la posicion y el vector momento de la particula. El comando para iniciar la simulacion
tiene la siguiente estructura:

usuario@maquina: $ hawcsim-exe - -input /direccion/de/Entrada.txt - -itype ascii - -output
/direccion/de/salida.xcdf - -otype xcdf - -seed 1284129413

La estructura de este comando es basicamente la misma que en el caso anterior, y en este caso
se obtendra un archivo de salida en formato xcdf que podré ser reconstruido y transformado
a formato root, en donde se agrupard la informaciéon mas relevante de la simulaciéon en
diferentes ramas.

En este trabajo se utilizaron simulaciones en donde el archivo de entrada estaba en formato ascii,
ya que nos da la posibilidad de estudiar un tipo de particula en especifico que interactuaba con los
tanques del observatorio. Fn la siguiente seccion se dara un ejemplo de este tipo de simulacion, que
nos servira como referencia a la hora de explicar las caracteristicas de las simulaciones principales
que se usaron en este trabajo.

2.6. Ejemplo de una simulacién en HAWCSIM

En este ejemplo se mostrara la forma en la que se simulan 10 muones que se propagan de
manera horizontal con una energia de 100 GeV. La posicion inicial de las particulas simuladas
debera estar a una distancia de 20 m de separacion del PMT central del tanque E10 . Los muones
simulados deberan pasar por la mitad del tanque (en altura) y por encima del PMT central tanto
del tanque E10 como del tanque 110 (ver figura 2.8).

2.6.1. Procedimiento para hacer la simulacién

Recordemos que el archivo de entrada para realizar la simulacion estd en formato ascii, y en
este caso la informacién que se requiere para hacer la simulacion es la siguiente:

= Tipo de particula a simular.
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(a) Posicion de particula inicial (punto rojo) respecto al (b) Altura por donde pa-
arreglo de HAWC. saran las particulas.

Figura 2.8: Esquema del ejemplo anterior en donde se ilustra la posicion inicial de las particulas y
la direccién de su propagacion.

= Coordenadas del vector de momento de la particula.

= Posicién de inicio de la particula.

Asi que el procedimiento para realizar esta simulacién consiste en encontrar esos tres valores.

Procedimiento para encontrar el tipo de particula a simular

Los tipos de particulas que se pueden simular con este programa y la forma en la que se declaran
se pueden encontrar en el archivo ParticleIDManager.hh ubicado en la carpeta hawcsim /src. Los
muones de carga negativa se declaran en la simulacién como mu—.

Procedimiento para encontrar las coordenadas del vector de momento (P)

En este ejemplo se busca que las particulas simuladas pasen por encima del PMT central, tanto
del tanque E10 como del tanque L10, asi que nos fijamos en la posicion de estos detectores. Segtn
el archivo survey.xml la posicion del PMT central del tanque E10 y del tanque .10 es la siguiente:

| E10 | cm. [ L10 | em. |
v [12568.04 [z [6329.86
y 2212077 |y [ 23255.99
z 483 z 237

Para indicar que el muén vaya del tanque E10 al tanque L10, obtenemos las coordenadas del vector
P al restar las coordenadas del tanque E10 a las coordenadas del tanque L10. Asi que el vector de
momento se podrd expresar como:

P = (P, P, P,).
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En donde P, = 6329.86 - 12568.04 = -6238.18 y P, = 23255.99 - 22120.77 = 1135.22. Para definir
que el muon sea horizontal, la coordenada z sera igual a cero (P, = 0). Entonces este vector se
podra expresar como:

P = (-6238.18, 1135.22, 0) GeV/c>.
Ahora normalizamos el vector anterior al dividir cada entrada por la norma del vector.
P =(-0.9838, 0.1790, 0) GeV/?, tal que || P|| = 1.

Para altas energias el momento y la energia de las particulas son practicamente el mismo valor.
Para simular un muén de 100 GeV, multiplicamos por 100 cada una de las coordenadas de P.
Entonces:

P =(-98.38,17.90,0) GeV/c?, tal que || P|| = 100.

Asi que ya tenemos el vector de momento para un muoén horizontal que va del tanque E10 al tanque
LL10 con una energia de 100 GeV. Es importante destacar que las unidades de este vector deben
estar en GeV//c?, ya que estas son unidades que utiliza el programa para la simulacion.

Procedimiento para encontrar la posicién inicial

Se debe tener en cuenta que las unidades de las coordenadas que indican la posicién inicial
de la particula deben estar en centimetros. En este ejemplo se pide que la particula inicial esté a
una distancia de 20 m. (2000 ¢m.) del PMT central de E10, asi que multiplicamos por 2,000 las
coordenadas del vector —HPH, para que la posiciéon de la particula esté en la linea que pasa por el
PMT central del tanque E10 y del tanque L10; el signo menos se debe a que el vector P apunta en
direccion al tanque L10, y al multiplicar por un signo menos éste apuntara en la direccién opuesta.
Con esto, los muones iniciaran a una distancia de 20 m del tanque E10, pasaran por encima del
PMT central y llegaran hasta el tanque L10.

~2000P =(1967.68, -358.08, 0.0) GeV/c2.

Por tltimo, solo sumamos las coordenadas de este vector a la ubicacién del PMT central del tanque
E10. Entonces la posicion de la particula primaria seréa:

x = (1967.60 + 12568.04) em = 14535.64 cm.
y = (-358.08 -+ 22120.77) cm = 21762.69 cm.

Para que esté a la mitad del tanque, sumamos 225 cm. a la coordenada z del PMT central del
tanque E10. Esta es la altura de la mitad del tanque que contiene agua.

z = (4.83 + 225) em = 229.83 cm.

Con este iltimo dato ya tendremos la ubicacion de la particula inicial.
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Sistema de referencia del archivo de entrada

Es de gran importancia mencionar, que la posiciéon de los detectores descrita en el archivo sur-
vey.xml es diferente a la posicion de los detectores que el programa utiliza para hacer la simulacion.
Asi que tendremos dos sistemas de referencia: el sistema de referencia del archivo survey.xml, al cual
llamaremos O, y el sistema de referencia que usa el programa para funcionar, al cual llamaremos
O'. El centro del sistema O’ visto desde el sistema O viene especificado en el archivo survey.xml.
Por lo tanto hay una traslaciéon entre ambos sistemas de referencia, y se ve representado en la
figura 2.9.

Figura 2.9: Ubicacion del sistema de referencia 0/ (ejes color rojo) visto desde el sistema de
referencia O (ejes color negro).

Las coordenadas del centro del sistema O’ visto desde el sistema O son las siguientes:

¢ = (19065.23, 25936.63, 0.0) cm.

Por lo tanto, para describir la posiciéon de la particula inicial en el sistema O, se debera restar la
posicion del centro que viene en el archivo survey.xml a las coordenadas de la ubicacion inicial de
la particula a simular.

' =x — ¢, = (14535.64 - 9065.23) em = 5470.49 cm.
Yy =y — ¢, = (21762.69 - 25936.63) cm = -4173.94 cm.
2l =2z—c¢,=(229.83 - 0.0) cm = 229.83 cm.

Con esta tltima consideracion ya tendremos toda la informacion necesaria para hacer la simulacion
en el sistema de referencia correcto.

Entrada de la simulacion

La entrada de la simulacién se coloca en un archivo de texto, por ejemplo Particulas.txt. Primero
se coloca el tipo de particula, después las coordenadas que indican su posicién inicial y por dltimo
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se pondréan las coordenadas del vector de momento. Un ejemplo del contenido de este archivo y
que indica la informacion a simular del ejemplo mostrado anteriormente se muestra en la figura
2.10.

Figura 2.10: Ejemplo del archivo de entrada en HAWCSIM.

El nimero de entradas en el archivo indica el niimero de particulas que se van a simular; como
en el ejemplo se pide simular 10 muones, este archivo tendra 10 lineas.

2.6.2. Ejecucién de la simulacién

Para ejecutar la simulacién el comando a utilizar es el mismo que se mencion6 en la secciéon
2.5. Para el ejemplo mostrado anteriormente el comando es el siguiente:

usuario@maquina: $ hawcsim-exe - -input Particulas.txt - -itype ascii - -output salida.xcdf -
-otype xcdf - -seed 1284129413

Como resultado tendremos el archivo de salida en formato xcdf. Después se utiliza la herramientaoffiine-
reconstructor que viene incluida en AERIE, para hacer la reconstruccion de los datos. El comando
a utilizar es el siguiente:

usuario@maquina: $offline-reconstructor - -extended - -config-file HAWCSimConfig.xml - -input
salida.xcdf - -output reco.xcd

En el comando anterior se puede observar que para llevar a cabo la reconstruccién de la simula-
cion, es necesario tener en la misma carpeta en la que se esta ejecutando el comando el archivo
HAWCSimConfig.xml o en su defecto indicar la direcciéon en donde esta. Este archivo se puede
encontrar en la carpeta aerie/build /hawesim /config.

Por dltimo pasamos el archivo reconstruido a formato root mediante el siguiente comando:
usuario@maquina: $xcdf-root -o reco.root —input reco.xcd

En este formato la informacion de la simulacion serd almacenada en diferentes ramas de un arbol
binario (este formato comtinmente se utiliza en C-++). Entre la informacién que nos proporciona la
simulacion podemos encontrar el niimero de detectores activados, la carga registrada y el tiempo de
deteccion. La lista completa de las variables que nos proporciona la simulaciéon se puede encontrar
en el archivo output que se encuentra en la carpeta “hawcsim”.
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Figura 2.11: Representacion del tiempo de deteccion utilizando los datos de la rama event.hit.time
del archivo en formato root para la simulaciéon del ejemplo anterior, en donde solo se muestran
los datos de un evento y la escala de colores indican el tiempo conforme se fueron activando los
fotomultiplicadores.

Para abrir el archivo de la simulacion en formato root se usa el siguiente comando:
usuario@maquina: $ root -1 reco.root
y para ver el contenido del archivo se usa el comando:
s

la simulacién esta conformada por eventos y el nimero de éstos depende de las particulas que se
simularon. Para entrar a un evento en especifico y observar todas las variables que corresponden
a ese evento se usa el comando:

XCDF->Show(5,10)

el nimero 5 del comando anterior indica el nlimero de evento que se desea visualizar y el nimero
10 indica el nimero de datos que se encuentran en las ramas que se quieran ver.

Una visualizacion rapida de los resultados de la simulacion se puede obtener mediante el comando:
TBrowser tb;

que nos abrird una ventana en donde se muestran todas las ramas que hay en el arbol binario. Al
dar clic en una rama en especifico, se podran visualizar los datos que conforman a esta rama en
forma de histograma. Este se llenara con todos los datos que contiene la rama de cada uno de los
eventos que conforman al archivo. Un ejemplo se puede observar en la figura 2.12.
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Figura 2.12: Esta es la ventana que aparece al ejecutar el comando TBrowser tb; para el ejemplo
descrito en esta seccidn, y en particular se estd observando el histograma correspondiente a la
rama event.nHit, es decir, que el histograma se llen6 con los datos correspondientes al nimero de
detectores que se activaron en cada evento.

2.6.3. Ruido y niimero de eventos en la reconstrucciéon

En HAWCSIM, es posible modificar los parametros para el minimo niimero de hits necesarios
para reconstruir un evento, y de la tasa del ruido que produce senales adicionales en los fotomul-
tiplicadores.

Para ello se debe ingresar al archivo me-param.zml que se encuentra en la carpeta config-hawc /reconstruction,
y modificar los valores de la tasa del ruido (noiseRate) y del minimo ntimero de hits que se requie-
ren para la reconstruccion (minimumHits).

En todas las simulaciones realizadas en este proyecto, se tomaron los siguientes valores para estas
variables:

noiseRate = 0 kHz.
minimumHits = 1.

Con este valor para la tasa del ruido, se ahorra tiempo en la duraciéon de cada simulaciéon, ademés
de que se prefirio trabajar de esta manera debido a que el ruido que se observa en los detectores no
ha sido aln caracterizado satisfactoriamente. Al considerar el valor de 1 como el minimo de hits
necesarios para hacer la reconstrucciéon, se toma en cuenta a todos los eventos que por lo menos
activaron a un detector; con esto el nimero de eventos en la simulacién era igual al nimero de
particulas simuladas.
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En términos generales, las simulaciones Monte Carlo se llevan a cabo en este trabajo por me-
dio del programa HAWCSIM, en donde se simula el paso de una particula a través de los tanques
del observatorio HAWC. Los resultados de estas simulaciones se estudian por medio de histogra-
mas, observando una variable en particular de la simulacion. En capitulos posteriores se daran més
detalles sobre estas simulaciones.
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Capitulo 3

Red Neuronal Artificial

En el capitulo 5, se dara la estructura de la red utilizada asi como todos los detalles involucrados
en esta prueba para hacer una estimacion de la energia de muones horizontales. Por este motivo,
para comprender y para poder explicar de manera mas sencilla este capitulo, en esta parte se
daran todas las caracteristicas sobre una red neuronal artificial, empezando por la descripciéon de
una red neuronal biolégica que motivé el desarrollo de una red neuronal artificial, pasando por la
estructura y el modelo matemético que emplea este algoritmo para funcionar, hasta llegar a un
ejemplo en concreto en donde se utiliza una red neuronal en ROOT, que es el programa utilizado
para el anélisis de datos en este proyecto.

3.1. Reconocimiento de niimeros escritos a mano

Una red neuronal artificial es un modelo matematico inspirado en sistemas neuronales biologi-
cos, que puede ser implementado en sistemas computacionales. Para ser mas especificos, una red
neuronal artificial es una funciéon de R™ a R™, en donde R™ son los datos de entradas y R™ son
los datos de salida [34]. El usuario proporciona una lista de datos de entradas y salidas que tienen
como objetivo entrenar a la red neuronal. Como resultado se podra dar cualquier dato de entrada y
la red calculara el dato de salida en base al entrenamiento previo. Por ejemplo, se puede alimentar
a una red neuronal artificial con imagenes de nimeros escritos a mano que van del cero al nueve,
estas imagenes seran los datos de entrada. Los datos de salida seran las etiquetas que vienen en
cada figura y que indican el ntimero al cual corresponde cada imagen (ver 3.1). La idea es que el
usuario proporcione una cierta cantidad de datos para entrenar a la red neuronal.

Figura 3.1: Ejemplo de imagenes de ntimeros escritos a mano para alimentar a una red neuronal
artificial; el cuadro en la parte superior de cada imagen indica el nimero que se traté de escribir
a mano en cada figura. Imagen modificada de [35].

Después se probara este algoritmo utilizando datos de entradas y salidas que la red neuronal

no haya visto antes, es decir, que son distintos a los datos de entrenamiento. Con esta informaciéon
podemos comparar el resultado que arroja la red neuronal con la etiqueta que acompana a cada
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imagen, asi se podré definir un porcentaje de error para este método.

Con este ejemplo se observé en términos generales el funcionamiento de una red neuronal artificial
y como se puede emplear para resolver un problema. En este caso se utiliz6 para el reconocimiento
de iméagenes, pero realmente su campo de aplicaciones es bastante amplio. Una red neuronal artifi-
cial se puede utilizar en problemas de clasificaciéon y reconocimiento de patrones de voz, imagenes,
senales o en problemas mas especificos, como es el caso de este trabajo, en donde se usara una red
neuronal para realizar la siguiente tarea:

= Realizar un estimador de energia para muones horizontales que pasan por los tanques del
arreglo de HAWC.

Es importante destacar, que los datos para entrenar y probar la red seran obtenidos por medio de
simulaciones.

3.2. Red Neuronal Biolé6gica

Para empezar a hablar de una red neuronal artificial un buen punto de partida es explicar
de manera general el funcionamiento de una red neuronal bioldgica, ya que estos modelos sirvie-
ron de inspiraciéon para la implementacion y desarrollo de modelos matematicos que simulan el
funcionamiento de una red neuronal en un ordenador [36].

Figura 3.2: Esquema de una neurona biolégica, en donde se muestran sus tres componentes prin-
cipales: Dendritas, Soma y Ax6n. Imagen tomada de [34].

La unidad elemental de una red neuronal bioldgica es una neurona (ver figura 3.2), que esta
conformada por tres componentes que cumplen con una tarea en particular. Estos componentes
son los siguientes:

» Dendritas: Son las encargadas de recibir la informacion procedente de otra neurona.
= Soma: Se encarga de procesar la informacion recibida y genera la informacion de salida.
= Ax6n: Se encarga del envio de la informacion de salida.

En el caso de los humanos una red neuronal biolégica estd conformada por cien mil millones de
neuronas interconectadas entre si que se comunican entre ellas por medio de sinapsis [34]; que es
el mecanismo en donde las neuronas intercambian informacion a través de impulsos nerviosos. Es
importante destacar que en este procedimiento no existe un contacto fisico entre neuronas veci-
nas, pero la distancia de separacion entre ellas es muy pequena (del orden de 0.3 micras) [34].
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La estructura de esta red neuronal se divide en conjuntos conformados por miles de neuronas,
y usualmente se suele aceptar que el conocimiento que obtenemos estd mas relacionado con las
conexiones neuronales que con las mismas neuronas. Es decir, que el conocimiento se distribuye a
través de la sinapsis de la red [37]. Esta estructura biolégica nos permite adquirir conocimiento y
tomar decisiones en base a nuestras experiencias pasadas.

Tomando en cuenta las principales componentes de una red neuronal biologica, se empezaron
a realizar modelos mateméticos que emulaban el funcionamiento de conexiones neuronales. Uno de
los primeros modelos de una red neuronal artificial fue el Perceptron, que tuvo buena aceptaciéon
en su época y sirvié de base para la elaboracion de algoritmos neuronales més complejos.

3.3. Red Perceptron

El Perceptron es un modelo de una red neuronal artificial desarrollado por Frank Rosenblatt
durante las décadas de 1950 y 1960 [35]. En este modelo se define la estructura de una neurona
artificial que trata de emular el funcionamiento de una neurona real. La estructura de este modelo
se ve representado en la figura 3.3.

— Wy, DENTRITAS CUERPO

— W,

W nj

Axones Sinapsis

Figura 3.3: Estructura de una neurona artificial utilizada en el modelo de Rosenblatt. Imagen
tomada de [38].

Funcionamiento: Esta neurona artificial, al igual que en el caso de una neurona real recibe
informacion, la procesa y genera una senal de salida. En este modelo, los datos de entrada son
nimeros y se representan por medio de letras xq, x, 23, .., , (ver figura 3.3). La forma en la que
se genera una senal de salida es por medio de pesos wy, ws, w3, .., w, que son numeros reales que
indican la importancia de cada entrada para generar el dato de salida. Esta salida solamente podra
elegir entre dos valores, el 0 y el 1. La neurona artificial calculara la suma del producto de los datos
de entrada con sus pesos (>, x;w;), y el dato de salida dependera de qué el valor de esta suma
sea mayor o menor a cierto valor umbral. Tomando en cuenta lo anterior, la senal de salida podra
ser representada mediante la siguiente funcion:

0 si Yo, xw; <walor umbral
Dato de salida = | { (3.1)
1 si Yo xyw; > valor umbral

Basicamente asi es como funciona este modelo, y se puede pensar como un dispositivo que puede
tomar decisiones al colocar pesos a los datos de entrada. Para ver esta analogia tomaremos un
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ejemplo parecido al que se muestra en la referencia [35].

Ejemplo: Supongamos que una persona quiere tomar la decision de subir o no a una montana
rusa. Y para tomar esta decision solo toma en cuenta los siguientes tres factores que representan
las entradas de nuestra neurona artificial:

= 1, : Si hay algin amigo que quiera subirse con él.
= 15 : Sila persona se marea con facilidad.
= 13 : Si el boleto de acceso es barato.

El valor que tomaré cada dato de entrada serd un valor binario y dependera de las condiciones en
la que se encuentre la persona, por ejemplo:

= 17 = 1. Si en efecto hay un amigo que quiera subirse con él.
= 19 = 1. Si la persona se marea con facilidad.
= 13 = 0. Si el boleto de entrada es caro.

El valor de los pesos dependera de qué tan importante es cada dato de entrada para la persona
que se subird a la montana rusa, por ejemplo:

= w; = 11. Si le importa mucho ir acompanado.
» we = 2. Sino le importa mucho sentirse mal durante el juego.
= w3 = 3. Si no le importa mucho el costo del boleto.

Por ultimo solo hace falta definir un valor umbral por ejemplo 5. Con este ultimé dato podemos
calcular la decision que tomo la red neuronal artificial. Para nuestro ejemplo:

> i = (11D + (1(2) + (0)(3) = 13.

Como la suma anterior es mayor al valor umbral, el dato de salida sera igual a 1, que indicara que
la persona si se subird a la montana rusa. Tomando en cuenta este ejemplo, si se varia el valor
de los pesos y del valor umbral, se habrd modelado un mecanismo simple para tomar decisiones.
Por lo tanto, la forma en la que se modifican los pesos y los valores umbrales resulta la pieza
fundamental del funcionamiento de este modelo.

Usualmente se suele simplificar la funcion de salida mostrada en la ecuaciéon 3.1 haciendo los
siguientes cambios:

1. Si consideramos que los datos de entrada y sus correspondientes pesos son elementos de un
vector, podemos escribir la suma descrita anteriormente como el producto punto entre ambos
vectores:

n
=1
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2. El segundo cambio consiste en pasar del otro lado al valor umbral en la desigualdad mostrada
en la ecuacion 3.1. Haciendo la siguiente definicion:

b = - valor umbral.

Normalmente a este valor “b” se le conoce en todas las referencias de redes neuronales en
inglés como “bias”, y se puede pensar como un valor que determina qué tan dificil es obtener
una salida igual a uno.

Tomando en cuenta estos cambios, la funcién que determina la salida de la neurona artificial
quedara como:
0 st z-w+b<0
Dato de salida = (3.2)
1 st z-w+b>0

El Perceptron fue un modelo muy popular en su época que atrajo la atencién de muchos inves-
tigadores, pero lamentablemente este modelo no podia usarse para simular algunas compuertas
logicas, por ejemplo las compuertas AND y XOR (ver tabla 3.1) que son muy usadas en el &mbito
computacional [36].

Entrada Salida

A|l B |AANDB | AXORB
0 0 0 0

0 1 0 1

1 0 0 1

1 1 1 0

Tabla 3.1: Tablas de verdad de compuertas AND y OR.

Por este motivo se desarrollo un modelo de una red neuronal artificial mas sofisticada que podia
resolver ese tipo de problemas, y que sera el tema central de la siguiente seccion.

3.4. Red Perceptrén Multicapa

El Perceptron Multicapa es un modelo de red neuronal artificial que fue desarrollado tomando
como base el modelo de una neurona artificial Perceptron, pero a diferencia de este, puede simular
cualquier compuerta logica. Para llevar a cabo esta tarea, se debe tomar en cuenta que el modelo
de neurona artificial descrito en la seccién anterior puede simular una compuerta logica NAND
[35]. Una forma para simular este tipo de compuerta es considerar una neurona artificial con dos
entradas, cada una con un peso de -2 y una bzas de 3. El esquema de esta neurona se puede observar
en la figura 3.4.

Figura 3.4: Estructura de una neurona artificial para simular una compuerta NAND. Imagen
tomada de [35].

39



CAPITULO 3. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Con la estructura anterior se puede simular una compuerta NAND. Por ejemplo si z; = 0y
T9 = 1 entonces:

wa = (0)(=2)+ (1)(-2) +3=1.

Como el valor de la suma anterior es mayor a cero, la salida de la funcién sera igual 1, tal y como
ocurre en una compuerta NAND. Si colocamos los otros datos de entrada (0,0),(1,0) y (1,1) y
calculamos el dato de salida se obtendrian los mismos resultados que en una compuerta NAND
(ver tabla 3.2).

Entrada | Salida
T To NAND
0 0 1
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabla 3.2: Tablas de verdad de la compuerta NAND.

Por lo tanto el modelo de neurona artificial Perceptron puede simular una compuerta logica NAND.
Tomando en cuenta que un arreglo de varias compuertas NAND pueden simular cualquier com-
puerta logica [35], entonces una red conformada por varias neuronas de este tipo, podra simular
las compuerta logicas AND y XOR. Por ejemplo, una red neuronal que simula la suma de dos bits
se puede construir a partir de un arreglo entre neuronas que simulan una compuerta NAND. La
estructura de esta red se puede observar en la figura 3.5.

sum: xy B e

carry bit: xyao

Figura 3.5: Red neuronal para sumar dos bits. Imagen tomada de [35].

Esta red neuronal puede realizar la suma de dos bits (en la imagen a esta suma se le representa
mediante el simbolo @). Se puede observar que esta red neuronal tiene dos entradas y dos salidas.
Los datos de entradas son los bits a sumar, y los datos de salida son la suma normal entre los dos
nimeros que representan a cada bit (que se denotan por la letra S) y el nimero de acarreo (repre-
sentado por la letra C'), que es una cantidad que usualmente se maneja en este tipo de calculos.
Por ejemplo al sumar el bit ; = 1 con el bit 5 = 1 la suma normal entre estas dos cantidades
serd igual a 0 (ya que el ntimero 2 no se encuentra en el sistema binario) y el nimero de acarreo
serd igual a 1, por lo tanto x; @ w9 = 10. Al considerar los mismos pesos y bias que se definieron
para la compuerta NAND), los resultados de esta red neuronal para la suma de los bits (0,0), (1, 0),
(1,0) y (1,1) se muestran en la tabla 3.3.

En esta tabla se puede observar que los resultados para la suma (S) y para el nimero de aca-
rreo (C') son los mismos que para las compuertas XOR y AND respectivamente. Con este ejemplo
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Entrada | Salida
z1 | 22 | S| C
0 0 |0 O
0 1 110
1 0 [1]0
1 1 0] 1

Tabla 3.3: Resultados para la suma de 2 bits

se puede observar que al agregar mas neuronas artificiales y agruparlas en diferentes capas, se
soluciona el problema de simular cualquier compuerta logica.

Ahora retomemos el ejemplo mencionado en la parte inicial de este capitulo, en donde se dijo
que una red neuronal artificial se puede utilizar para el reconocimiento de nimeros escritos a
mano. Se habia comentado que la idea de este modelo consiste en entrenar una red neuronal por
medio de imagenes de nimeros escritos a mano, que ya se habian clasificado, y por ende se tenia
una etiqueta que indicaba el niimero al que corresponde cada imagen. Lo que hace la red neuro-
nal para lograr este reconocimiento, es que ir4 modificando el valor de los pesos y los bias que
conforman a la red neuronal a medida que el usuario vaya presentando datos de entrenamiento.
Supongamos que utilizamos como dato de entrada la imagen de un 5, y como resultado la red
neuronal nos dice que esa imagen corresponde a un 7. Se puede ver que la red neuronal aun no
funciona bien, y para que la proxima vez no se equivoque, se deberan hacer pequenos cambios a
los valores de pesos y bias. Recordemos que la funcion que define al dato de salida de una neurona
artificial solo toma dos valores, el 0 y el 1 (ver ecuacion 3.2). Por lo tanto, si realizamos pequenos
cambios a los valores de pesos y bias, causarian saltos abruptos entre 0 y 1 que no ayudaran a
la red neuronal. Para solucionar este problema se opta por utilizar la funcion sigmoide o(z) para
producir el dato de salida de cada neurona artificial.

o(z) = . (3.3)

La gréfica de la funcion 3.3 se puede observar en la figura 3.6, en donde se puede ver su com-
portamiento. Esta funciéon solo permite valores de salida entre 0 y 1 y su centro se encuentra en
o(0) = 0.5. Mientras méas grande sea el valor de z esta funcion se ira acercando a 1, y mientras
méas pequeno sea el valor de z la funciéon se acercaré a 0.

o sigmoid

Figura 3.6: Grafica de la funcion sigmoides. Imagen tomada de [39].

41



CAPITULO 3. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Si se considera la funcion o(z) para calcular el dato de salida en cada neurona artificial, se
habra solucionado el problema anterior, ya que el dato de salida serda més sensible, y representara
mejor estos cambios a la hora de hacer pequenas modificaciones en los valores de pesos y bias, ya
que esta funcion arroja valores continuos entre 0 y 1.

Por lo tanto el modelo Perceptron Multicapas se obtiene al considerar diversas capas de neu-
ronas artificiales en la estructura de la red, y al usar la funcion o(z) para calcular el dato de salida
en cada neurona artificial. Con estas dos consideraciones se obtiene un modelo de red neuronal
artificial mas complejo, que puede simular cualquier compuerta légica y que es mas sensible a
cambios en pesos y bias. Esto causarda un mejor aprendizaje a la hora de hacer el entrenamiento
en la red neuronal.

3.4.1. Estructura

En la seccion anterior solamente se reviso el concepto de Perceptron Multicapa, ahora procede-

remos a explicar la estructura que acompana a este modelo y que se puede representar en la figura
3.7.

Capa de ‘ Capa de

Entrada Capas Salida
Ocultas

Figura 3.7: Estructura de una red Perceptron Multicapa

Los componentes de esta red son las siguientes:

= Neurona: La neurona artificial es la unidad elemental de la red, y consiste en una funcién
que recibe un dato de entrada y proporciona un dato de salida entre 0y 1 (f : R — [0, 1]).
Normalmente a este dato de salida se le conoce como valor de activacion, por ejemplo si el
valor de una neurona es cercano a 1, se dice que la neurona es muy activa. En la figura 3.7,
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a cada neurona se le representa por medio de un circulo, y la activacion de cada neurona es
representada mediante el simbolo af, en donde el indice [ indica la capa en donde se encuentra
ese valor de activacion, y el simbolo k£ hace referencia a la neurona de la capa [ de la cual
se estd hablando. El valor de [ estara entre 0 y L, en donde L indica el nimero de la tltima
capa. Por otro lado, el valor de k estard entre 0 y N;, en donde /N; indica el nimero de la
ultima neurona en la capa [.

= Pesos: Los pesos son representados en la imagen por las lineas de color azul. Estos valores se
van modificando a medida que el usuario presente datos de entrenamientos, y son responsables
de que la red funcione de manera correcta. Recordemos que podemos visualizar a estos valores
como cantidades que nos indican que tanta influencia tienen los datos de entrada, o de una
capa previa en el dato de salida de una neurona en la siguiente capa. A estos pesos los
denotaremos mediante el simbolo wé-i, el indice 7 estard entre 0 y V;, y el valor de j estaré
entre 0 y Nyy1. Mas adelante se calculara de forma explicita la activacion de una neurona
artificial, en donde quedara un poco mas claro el uso de estos indices.

= Bias: Los bias son representados en la imagen por medio de flechas amarillas y se pueden
visualizar como valores que determinan que tan activa o inactiva es una neurona. Estas se
representa mediante el simbolo bt .

= Capa de Entrada: Es el conjunto de neuronas que contiene a los datos de entrada que el
usuario proporcione, ya sea para entrenar o para probar la red neuronal. En la imagen las
letras ag,af, a3, ..., a%y, representan a estos datos.

= Capas Ocultas: Recordemos que el punto clave para que una red funcione de manera
correcta estd en modificar los valores de pesos y bias a través del entrenamiento de la red.
Pero estas modificaciones se veran reflejadas en el valor de activacion de cada neurona. Las
neuronas se pueden agrupar en conjuntos de neuronas que llamaremos capas. Anteriormente
se observo que el agregar una capa extra entre los datos de entrada y los datos de salida, ayuda
a simular compuertas logicas que antes no se podian recrear usando solamente una neurona.
El Perceptron Multicapa considera capas de neuronas entre los datos de entrada y los datos
de salida, a las que usualmente se le llaman capas ocultas. Estas capas son implementadas
en este modelo para resolver problemas mas sofisticados.
Tanto el nimero de capas ocultas como el ntimero de neuronas que se utiliza en cada capa,
dependera del problema que el usuario este intentando resolver. Realmente no hay una regla
que nos indique el nimero de capas ocultas que debemos usar. Comtinmente el usuario decide
el namero de capas a utilizar en base a su experiencia y a los resultados que va obteniendo
[40].

= Capa de Salida: Es el conjunto de neuronas que contiene los datos de salida de la red. En
la imagen las letras af,af, a3, ..., ay, representan a estos datos.

Para el ejemplo que hemos estado mencionando, en donde se emplea una red neuronal para el re-
conocimiento de niimeros escritos a mano, se tendra una red Perceptron Multicapa con la siguiente
estructura (ver figura 3.8).

43



CAPITULO 3. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Figura 3.8: Estructura de una red Perceptron multicapa empleada para el reconocimiento de nu-
meros escritos a mano. Imagen basada en [41]

» Capa de Entrada (al): Como dato de entrada, se usard la imagen de un nimero entre 0
y 9 escrito a mano. Este niimero estara escrito en una imagen de 28x28 pixeles (un total
de 784 pixeles). Cada neurona en la capa de entrada tendra un ntimero entre 0 y 1, y este
representara el valor de escala de grises que alberga cada pixel. Por ejemplo, si un pixel tiene
un valor muy cercano a uno, indicard que el color de ese pixel es cercano al negro, si el pixel
tiene un valor muy cercano a cero, indicara que el color de ese pixel es cercano al blanco. Se
tendran un total de 784 entradas (Vg = 783), que representan a cada uno de los pixeles que
conforman a la imagen del nimero escrito a mano.

Figura 3.9: Ejemplo de una imagen de 28 x 28 pixeles de un ntimero escrito a mano. Imagen basada
en [41].
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» Capa de Salida (aF=3): La capa de salida para este ejemplo solo estara conformada por diez
neuronas (Np—3 = 9), cada neurona representa a uno de los nimeros que se esta intentando
reconocer (en nuestro caso son 0,1,2,3,4,56,7,8 y 9). Al igual que en la capa de entrada, cada
neurona de la capa de salida solo tomara un valor entre 0 y 1, este valor representara que tan
segura esta la red de que la imagen de entrada corresponda a cierto nimero. Por ejemplo, si
la neurona en la capa de salida que corresponde al nueve tiene un valor cercano a uno, y las
otras neuronas de la capa de salida tienen valores cercanos a cero, indicara que red identifico
a la imagen de entrada como un nueve.

» Capas Ocultas (a;) y (a}): Para este ejemplo se utilizaron 2 capas ocultas, cada una con
16 neuronas N; = Ny = 15. Realmente no hay una razéon de peso para la eleccion de esta
estructura, en donde se consulto este ejemplo [41], solo se menciona que se obtienen buenos
resultados con este diseno.

Una vez que conocemos la estructura de esta red neuronal, procederemos a mencionar la idea en
general del mecanismo que utiliza esta red para funcionar.

3.4.2. Funcionamiento

Para describir el funcionamiento de esta red neuronal, se usara el ejemplo de reconocimiento
de ntimeros escritos a mano que se ha estado usando en este capitulo, y se tomara como base la
referencia [41]|. Recordemos que nuestro objetivo final consiste en introducir a la red neuronal una
imagen de un niimero escrito a mano y que la red pueda identificarlo, es decir, que en la capa de
salida el valor de activacion sea igual a 1 para la neurona que corresponde al niimero de la imagen
que se introdujo, siempre y cuando el valor de activacion sea cercano a cero para las otras neuronas
que se encuentra en esa misma capa. Para cumplir con esta tarea, se debe tomar en cuenta que
los datos de entrada van a influir en el valor de activacion de las neuronas que se encuentren en
la siguiente capa (primera capa oculta ay), y a su vez estas neurona van a influir en el valor de
activacion de las neuronas en la siguiente capa (a}). Por dltimo, el valor de activacion de la ultima
capa (que es el que determina el reconocimiento de la imagen), dependera del valor de activacion de
la capa previa (a?), cuyo valor de activacion se vio afectado por las capas anteriores. Para entender
esta ultima parte, podemos observar la figura 3.10.

(a) Reconocimiento para el nimero 7 (b) Reconocimiento para el nimero 8

Figura 3.10: Red neuronal para el reconocimiento del namero 7 y 8. Imagen basada en [41].
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Esta figura muestra a la red neuronal con la que hemos estado trabajando, el inciso a) usa la
imagen de un 7 como dato de entrada, y el inciso b) usa la imagen de un 8. Como se puede obser-
var, la red ya ha sido entrada y clasifica a ambas imagenes de forma correcta. Pero se puede ver
que la activacion de las neuronas en las dos capas ocultas es diferente para ambos casos. Esto se
debe a que los datos de entrada son diferentes en ambos ejemplos, y el valor de activacion de las
neuronas en una capa previa influye en el valor de activacion de las neuronas en capas posteriores
[41]. Es importante mencionar que el valor los pesos y los bias también influyen en el valor de
activacion de cada neurona. Para ser mas especifico, se calculara el valor de activacion para una
neurona en la primera capa oculta de este ejemplo. Este esquema se puede observar en el inciso a)
de la figura 3.11.

(a) Activacion de una neurona (b) Activacion de dos neuronas

Figura 3.11: Representacion de la activacion de una y dos neuronas de la primera capa oculta.
Imagen basada en [41].

En este caso la capa de entrada contard con 784 neuronas, y por ende 784 pesos. Cada uno de
estos pesos se representan por medio de lineas azules (ver inciso a) de la imagen anterior). Como
solo calculamos la activaciéon de una neurona, solo se tendra un valor de bias. Para realizar este
calculo, primero realizamos la suma que habiamos estado manejando en el modelo Perceptron, en
donde sumamos la multiplicacion del valor de activaciéon con su correspondiente peso y al final le
sumamos el valor de bias.

783

0) (0 0) (0 0) (0 0) (0
(O aiwil)) + b0 = (ag wpg + 7w + . + afgsegles) + bo-
i=0
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En donde:

. ago): Datos de entrada con 0 < ¢ < 783.

0 . .
] w(() i): Pesos correspondientes a la primera neurona de la segunda capa.

. . . ., . 1 .
Por ultimo, para calcular la activacion de la primera neurona de la segunda capa (a(() )) aplicamos
la funcion sigmoide a la suma anterior.

1 0) (0 0) (0 0 0
a(() ) — a((a(() )w((u)) + Ig )w((),l) + ..+ a(78)3w(()}83) + bo).

Para calcular la activacion de la siguiente neurona de esa misma capa, y cuyo diagrama se encuentra
en el inciso b) de la figura 3.11, es necesario considerar otros 784 pesos, que no necesariamente
son iguales a los primero pesos que se utilizaron para calcular la activaciéon de la neurona anterior
(a(()l)). Por este motivo, se usa una notacion de dos indices en los pesos (w;,;) con 0 < j < 16, para
indicar que se utilizan diferentes valores para calcular la activaciéon de cada una de las neuronas
de la segunda capa. Considerando también otro valor de bias, la activacion de la segunda neurona
seré:

1 0) (0 0) (o 0),.,(0
ag ) — a((a((] )wig + :r§ )w§,1) + ..+ a(78)3w§,383) + bl)'

En general se puede calcular el valor de activacion de todas las neuronas en la segunda capa,
mediante la siguiente multiplicacion de matrices y vectores columna:

1 0 0 0 0 0
A I N
aq o Wy Wyg ... Wygss aq by

=0 . , I
1 0 0 ' 0 0 0
a(78)3 w%e),o ng),l ng)JS?; ags)?, b(78)3
En donde:
x o (z)
oly] =10
z o (z)

Si representamos a la matriz que contiene a todo los pesos para calcular la activacion de la primera
capa con la letra M!, y a los dos vectores columna como a® y b° para los valores de activacion y
para los bias respectivamente. La ecuacion anterior se puede escribir como:

al :a(M1a0+b1).

El valor de activacion para las otras capas se puede representar mediante las siguientes dos ecua-
ciones:

o (M?a! +1?) .

02
ad =0 (]\43a2 + b3) .

Es importante mencionar que el niimero de pesos (w) depende tanto de la capa previa como de la
capa en donde se calculan las activaciones. Por ejemplo en la capa a' hay un total 12544 pesos,
debido a que en en la primera capa hay 784 neuronas y en la segunda capa hay 16 (784 x 16 = 12544).
Todos estos valores estan incluidos en la matriz M* que justamente tiene 784 columnas y 16 filas.
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Teniendo en cuenta lo anterior, la matriz M? tendra 16 columnas y 16 filas, y la matriz M3 tendra
16 columnas y 10 filas, cada una con 256 y 160 valores respectivamente. Por lo tanto, en toda la
red habra un total de 12960 pesos. Teniendo en cuenta que en la primera y en la segunda capa
oculta hay 16 bias, y en la dltima capa hay 10 bias, entonces en toda la red habrd un total de 42
bias. Por lo tanto en toda la red neuronal habréa un total de 13002 parametros (12960 pesos + 42
bias). Todos estos valores son representados de forma grafica en la figura 3.8, los pesos con lineas
azules y los bias con flechas amarillas. Recordando que una red neuronal es una funciéon; para este
ejemplo, en donde se intenta usar una red neuronal para el reconocimiento de ntimeros escritos a
mano, estaremos hablando de una funcion con 13002 parametros que nos arroja 10 cantidades,que
son los valores de activacion de las neuronas en la ultima capa. Esta funcién se puede escribir
como:

Yo
flag, -+ ,a7ms3) = | :
Yo

Asi que el objetivo principal de una red neuronal artificial consiste en encontrar los valores mas
adecuados, tanto de los pesos como de los bias, que generen un dato de salida apropiado. Estos
valores se encontraran a través de los datos de entrenamiento que se van presentando a la red.
Cuando se presenta la primera imagen de entrenamiento, la red no sabe que valores colocar, asi
que elige valores al azar tanto de los pesos como de los bias. Por obvias razones los datos de salida
de la dltima capa no son nada buenos, y para ver que tan malo son estos resultados, nos fijamos
en la diferencia al cuadrado entre los datos de salida y los datos que se esperaban. Un ejemplo de
esta situacion, se puede visualizar en la figura 3.12.

Figura 3.12: Ejemplo de la diferencia al cuadrado entre los datos de salida de la red y el valor que
se esperaba para la imagen de un tres. Imagen basada en [42].
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En el ejemplo mostrado en la figura anterior, se utiliza la imagen de un tres como primer dato
de entrenamiento, se calcula la diferencia al cuadrado que se habia comentado anteriormente, y
después se suman todas estas diferencias. Al resultado de esta suma se le conoce como funcion de
costo de una sola imagen y se denota como Cj [42].

9

Co= (af — y;)? = 4.1701.

1=0

Es importante destacar que la funcion anterior solo toma en cuenta a la primera imagen que se uso
para el entrenamiento de la red, pero supongamos que tenemos 1000 imagenes para realizar todo
el entrenamiento. Entonces vamos a tener 1000 funciones de costo (Co, Cy, - -+ , Cogg). Al promedio
de todas estas funciones se le conoce como funciéon de costo promedio (C) [42].

—_

1 —
cC==Y C
mn

1

— m(@o + Ol"’, et 7+ngg).

Il
=)

En nuestro ejemplo de reconocimiento de ntimeros escritos a mano, esta funcion tendra 13002
datos de entrada y solamente arrojara un dato de salida, en donde los parametros de esta funcién
seran las 1000 imagenes que se estan usando como datos de entrenamiento. Tomando en cuenta lo
anterior, tanto los pesos como los bias se pueden visualizar como grados de libertad de la funcién
de costo.

En la figura 3.12 se calcul6 la funcién de costo para el primer dato de entrenamiento de la red, en
donde se obtuvo un valor relativamente grande de Cy = 4.1701. Si el valor de la funciéon de costo
es cercano a cero, indicara que los datos de salida de la red cada vez se parecen mas a los datos
que se esperan, por el contrario, si el valor de la funcién de costo es bastante elevado, indicara
que los datos de salida de la red no se parecen en nada a los datos que se esperan. Por lo tanto,
para hacer que la red funcione de manera correcta, se tendra que ir acercando a cero el valor de
la funciéon de costo a medida que el usuario vaya presentado imégenes de entrenamiento. En otras
palabras se tendra que minimizar esta funcion.

Para visualizar este procedimiento, supongamos que solo tenemos una variable en nuestra funcion

de costo C(w). La grafica y los pasos a seguir para minimiza esta funcion, se ven representados en
la figura 3.13.

Figura 3.13: Pasos para minimizar la funciéon de costo en dos dimension. Imagen modificada de
[42].
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Estos pasos son:

1. Se escoge un punto al azar (wg) en el dominio de la funcion de costo, y nos fijamos en la
pendiente de la recta tangente en ese punto, es decir, en la derivada de la funcion de costo.

2. Después se sumara el valor de esta derivada a nuestro punto inicial, que nos darid un punto
mas cercano al minimo de la funcion.

dC'
w1 = Wy + — .
dw wo
3. Se ira repitiendo el proceso descrito anteriormente: ir calculando y sumando el valor de la
derivada a la posicion w en donde se encuentre ese punto, hasta llegar al valor minimo de la

funcion.

Es importante mencionar que encontrar el minimo total de toda la funciéon es una tarea muy com-
plicada, pero con este procedimiento se puede encontrar un minimo local.

Considerando el valor negativo del gradiente de la funciéon de costo (—=VC') se puede extender
este procedimiento a mas dimensiones, ya que esta expresion nos indica la direccion en donde la
funcion disminuye con mas rapidez. En el caso de nuestro ejemplo, en donde se trata de usar una
red neuronal para el reconocimiento de niimeros escritos a mano, tendremos una funcion de costo
en 13002 dimensiones que no podemos graficar. Pero podemos considerar a las coordenadas del
vector —VC, como pequenos cambios que se deben hacer a los pesos y bias después de haber
mostrado una imagen de entrenamiento. Supongamos que las 1000 imagenes de entrenamiento que
se usan en este ejemplo, ya se han mostrado a la red neuronal (que en un inicio tomaba valores
al azar de pesos y bias). Los cambios que se desean hacer para estos valores en cada imagen de
entrenamiento se muestran en la figura 3.14.

Figura 3.14: Imagen que muestra todos los valores de pesos y bias (ambos denotados por la letra
w), asi como los cambios que se desean hacer a estos valores en cada imagen de entrenamiento.
Imagen modificada de [43]

20



CAPITULO 3. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Todos los cambios que desea cada una de las imagenes de entrenamiento, son tomados en cuenta
al realizar un promedio. Por ejemplo, el cambio promedio que se desea para la primera variable
sera:

1
Justamente el promedio de estos cambios deseado para las 13002 variables, representan a las

coordenadas del vector —VC' [43].

d'll]o
dw1

V(O = | dwe

_dw13001_

Podemos observar que para calcular las coordenadas del vector —V ', es necesario tomar en cuenta
a las 1000 imagenes de entrenamiento, pero este cilculo puede ser muy complicado y tardado, inclu-
so para una computadora. Por este motivo, en vez de considerar a todos los datos de entrenamiento,
simplemente se suele tomar una muestra al azar de estas imagenes, y calcular las coordenadas del
vector —V (' con esta informaciéon. A este procedimiento se le conoce como “descenso de gradiente
estocastico"[43|. En tres dimensiones, este procedimiento se puede visualizar como una persona
borracha que desciende una colina hasta llegar a la parte mas baja (ver inciso a de la figura 3.15).
Al procedimiento que toma en cuenta a las 1000 iméagenes de nlimeros escritos a mano que son
usadas para entrenar la red, simplemente se le conoce como “descenso del gradiente"[43], y se puede
visualizar como una persona que va tomando el camino méas corto para llegar a la parte baja de la
colina (ver inciso b de figura 3.15).

(a) Descenso de gradiente estocastico (b) Descenso de gradiente

Figura 3.15: Representacion en 3 dimensiones en donde se minimiza la funcion de costo por medio
de dos métodos. Imagen modificada de [43].

En resumen el funcionamiento de una red neuronal se puede visualizar mediante los siguientes
pasos:

= Se toman al azar todos los valores de pesos y bias de la red neuronal, es decir, que elegimos
un punto cualquiera wqy del dominio de la funciéon de costo, que nos servird como punto de
partida.
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= Se lleva a cabo el procedimiento del descenso de gradiente estocéstico para encontrar las
coordenadas del vector —VC' que toma en cuenta a una muestra de todos los datos de
entrenamiento.

d’LU()
dUJl
-V |wo — dw?

_dw13001_

» Se suman las coordenados del vector —VC' |,, a los valores de pesos y bias, para que la
funcion de costo se vaya acercando a cero.

wo dw()

w1 dU)l

wy = w4+ —VC |y = | W2 | + | dwz
| W13001 | _dw13001_

= Se ird repitiendo el proceso descrito anteriormente, de ir calculando y sumando el valor de
las coordenadas del vector —VC' a la posicion del punto w, hasta llegar al valor minimo de
la funcion.

Asi que por medio de este ejemplo de reconocimiento de ntimeros escritos a mano, se pudo expli-
car el procedimiento que utiliza una red neuronal artificial para funcionar. Este procedimiento es
el que utiliza el programa que se empleo para programa a la red neuronal presentada en este trabajo.

Para calcular las coordenadas de —V (' en donde solo se toma en cuenta una imagen de entre-
namiento, normalmente se utiliza un método llamado propagacion hacia atras (backpropagation en
inglés). En el apéndice D se da una breve explicacion de como funciona este procedimiento.

3.4.3. Un ejemplo en Root

Recordemos que la activacion de cada una de las neuronas en la red se puede calcular a través
de una multiplicaciéon entre matrices y vectores columnas. Este tipo de operaciones son muy usua-
les en computacion, y muchos programas incluyen diversos paquetes que facilitan el uso de estas
operaciones. Por este motivo, no es dificil imaginarse que el algoritmo descrito anteriormente de
una red neuronal artificial se pueda implementar a una computadora, y al igual que en el caso ante-
rior, diversos programas de computo ya incluyen paquetes que modelan este tipo de procedimientos.

En este trabajo, se uso ROOT, un programa de computo instalado junto con AERIE en los
paquetes externals, que sirve para el analisis, el almacenamiento y la visualizacién de datos en
el experimento HAWC. En general este programa se basa principalmente en C++, pero integra
algunas funciones de Python y R [46].

En ROOT se puede modelar una red neuronal Perceptron multicapa, por medio de la clase “TMul-

tiLayerPerceptron”. Esta clase permite al usuario elegir la estructura de red neuronal que mas le
convenga, al poder modificar las siguientes variables:
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CAPITULO 3. RED NEURONAL ARTIFICIAL

= El ntiimero de datos de entradas de la red.

= Bl nimero de capas ocultas de la red.

= El nimero de neuronas que hay en cada capa oculta.
» El niimero de datos de salida de la red.

En general, esta clase permite utilizar 6 métodos para entrenar a la red neuronal. Nosotros usaremos
el método “kStochastic 7 que se basa tanto en el algoritmo de descenso de gradiente estocastico
como en el método de propagacion hacia atréds que se describi6 anteriormente. En realidad, los
otros 5 métodos de entrenamiento se basan en el procedimiento anterior, pero aqui no se entrara
en detalle sobre la descripcion y el funcionamiento de cada uno de estos procedimientos, ya que
en este trabajo no se utilizaron. Si se desea profundizar en estos algoritmos se puede consultar la
referencia [47].

Ahora veremos un ejemplo de una red neuronal artificial modelada en ROOT, para dar una mejor
descripcion de como se implementa este algoritmo en este lenguaje de programacion.

Ejemplo: Se utiliz6 una red neuronal para aproximar la funcion f(z,y) = 22 + y?. En este caso
tendremos dos datos de entradas, que son las variables (z,y), y el dato de salida sera el valor de
la funcion z = f(z,y). En este ejemplo se usard una sola capa oculta con 10 neuronas, debido a
que hay un teorema que menciona que una sola capa oculta es suficiente para aproximar cualquier
funcion; a este teorema se le conoce en el ambito de redes neuronales como universal approximation
theorem y se puede consultar en la referencia [35]. La estructura de esta red se puede visualizar en
la figura 3.16.

Figura 3.16: Estructura de red neuronal para este ejemplo. Este diagrama se realiz6 en ROOT
usando la clase “IT'MultiLayerPerceptron”.

Los datos para esta red neuronal se generaron mediante las siguientes ecuaciones:

z=y=(5)(0.1).
z=ax?+ y2.
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En donde j = {0,1,2,--- ,2000}. Los datos para entrenar la red neuronal, son aquellos en donde
el valor de j es par. Mientras que los datos de prueba son aquellos en donde el valor de 7 es impar.
Debemos aclarar que no hay ningiin motivo en especial para tomar nimeros pares como datos
de entrenamiento y niimeros impares para probar a la red neuronal. Esto solamente se hizo para
que los datos de entrenamiento sean diferentes a los datos que se utiliza a la hora de verificar el
funcionamiento de la red.

Esta informacion se guarda en dos archivos de texto entrenamiento.dat y prueba.dat. Fn la si-
guiente figura se muestra un fragmento de los datos que contienen estos archivos y la forma en la
que se distribuyen en 3 columnas.

(a) Datos de entrenamiento (b) Datos de prueba

Figura 3.17: Fragmento de los datos que contienen los archivos entrenamiento.dat y prueba.dat.

En términos generales la estructura del programa es la siguiente:

= Parte I: Se define una clase que permite colocar los datos del archivo entrenamiento.dat en
ramas de un arbol binario. En nuestro caso tendremos 3 ramas (z,y, 2).

= Parte II: Se utiliza la clase “T'MultiLayerPerceptron” que define la estructura de la red
neuronal, ademés se especifican los datos que se usaran en el entrenamiento de la red y que
son tomados de las ramas del arbol binario que se definid6 anteriormente. Recordemos que
los valores de activacion de las neuronas de entrada, deben estar entre cero y uno, por este
motivo, esta clase va a normalizar a todos los datos que se utilicen en el entrenamiento. Estos
datos seran normalizados por medio de su desviacion estandar (en la siguiente pagina se da
un ejemplo de esta normalizacion).

= Parte III: Se especifica el método que se usard para el entrenamiento, en nuestro caso se
usaré el procedimiento kStochastic mencionado anteriormente y descrito en la referencia [47].
Ademés se define el nimero de veces que la red neuronal modificara los valores de pesos y
bias para alcanzar el punto minimo de la funcién de costo.

= Parte IV: Por dltimo se tomaran los datos del archivo prueba.dat, para verificar el funciona-
miento de la red neuronal. En donde se usaran los valores de z y de y del archivo anterior
para calcular el valor de la funcion (f(x,y)nyn) en base al entrenamiento previo.
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El codigo completo que se utilizo para este ejemplo se basa en el programa mostrado en [45], y se
puede consultar en el apéndice C.

El resultado de esta red neuronal para aproximar la funcion f(z,y) = z? + y* se muestra en
la figura 3.18 (en donde los datos que se observan no estan normalizados). Al inicio de esta grafica
los puntos no se ajustas de buena manera, esto se debe a un efecto de borde en donde la red
neuronal no sabe que valores ajustar debido a que no tiene informacion para estos datos. Si no se
toman en cuenta los primeros 10 puntos de esta grafica, se obtiene un error porcentual promedio
menor al 10 %; que en términos generales es un buen ajuste para esta grafica.

Figura 3.18: Comparacion entre las funciones f(z,y) v f(x,y)nn-
Para normalizar los datos de prueba utilizando el valor de su desviacién entandar, los pasos a
seguir son los siguientes:
» Calculamos el promedio (z,) de todos los datos utilizados.

z1+ 29+ -+ Z1000 04+ 0.8+ ---+79840.08
_ _ — 26626.68.
» 1000 1000

» Calculamos el valor de su desviacion estandar (o)

o =

(21 — 2p)” + (22 — 2)* + - - - + (21000 — %)’
= 23829.02.
\/ 1000

= Asi que el valor normalizado Z para cada dato de entrada se puede calcular como:

Al normalizar estos valores por medio de su desviacién estandar, se tendra que el promedio de
estos datos normalizados sera igual cero, y el valor de su desviacion estandar serd igual a uno.
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En resumen este fue un ejemplo de como se implementa el método de una red neuronal artifi-
cial en ROOT, y en términos generales la estructura del funcionamiento de este programa serviré
de base para las pruebas realizadas en el capitulo 5.
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Capitulo 4

Primer analisis: Volumen Efectivo de
Deteccion

En este capitulo se estudié por medio de simulaciones Monte Carlo, el volumen efectivo de
deteccion de los tanques del observatorio HAWC, en otras palabras, se buscé la region del tanque
por donde tienen que pasar las particulas para que puedan ser detectadas. Para llevar a cabo esta
tarea, se simularon muones horizontales y verticales, que pasaban a través de un tanque de este
observatorio. Estas simulaciones tenian la finalidad de encontrar la region del tanque en donde es
méas probable que se activen 4, 3 6 2 fotomultiplicadores. En particular se utilizaron muones como
particula de prueba, ya que en un futuro se espera utilizar este estudio para mejorar el algoritmo
de reconstruccién de trazas de muones cuasi-horizontales, que son parte de las senales de ruido en
la bisqueda de deteccion de neutrinos utilizando al observatorio HAWC. Por esta razén, y como
parte de la motivacion, en la primera seccion de este capitulo, se mencionard de forma general,
como se lleva a cabo esta reconstruccion. Posteriormente se hablara de la descripcion y el método
utilizado para encontrar esta region, para después mostrar los resultados y hacer la discusiéon de
los mismos.

4.1. Motivacion: Reconstruccion de trazas

La motivacion de esta prueba, nace de la idea de mejorar el algoritmo de reconstruccién de
trazas utilizando el método propuesto en la referencia [3]. Anteriormente se habia comentado que
este método consiste en buscar senales de leptones cargados o el producto de su descomposiciéon
en los tanques de este observatorio. Estos leptones son producidos mediante la interaccion entre
neutrinos y nucleones que se encuentran en el volcan Pico de Orizaba. Pero antes de estudiar estas
senales es importante caracterizar el ruido provocado por muones generados en cascadas atmosfé-
ricas que vienen en la misma direccion. Como estas senales tendrian que pasar por la montana, se
espera que su direccidén sea cuasi-horizontal. Tomando en cuenta que el sistema de referencia en
HAWC ubica la posicion de cada uno de sus detectores, cuando una de estas sefiales genere una
traza de muones, es decir, que se activen una serie de tanques vecinos consistente con la velocidad
de la luz, sera posible reconstruir su direccién. Para observar como se realiza esta reconstruccion,
veamos un ejemplo que se basa en la referencia [48].

Ejemplo: Supongamos que tenemos una traza de muones que activd 4 tanques del observato-

rio. Los tanques que se activaron son los siguientes: M13, 1.12, K12 y J11 (se puede ver la figura
2.11 para observar la ubicacién de estos tanque en el arreglo de HAWC, y en la figura 4.1 se
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representan a estos 4 tanques).

Figura 4.1: Representacion grafica de los tanques activados para este ejemplo. Las lineas de color
rojo y azul, representan a muones que alcanzan a dejar una senal en los 4 tanques.

La direccion de esta senal, se ubicara en el sistema de referencia del observatorio por medio
de las coordenadas (¢, #). Por lo tanto, esta reconstruccion se basa en encontrar a estos dos valores.

Angulo azimutal (¢)

En la figura 4.2 se puede observar una representacion de los tanques M13 y J11 en el plano
(x,y). Las coordenadas del centro para cada uno de estos tanques son las siguientes:

M13 = (113.393,341.05) m.
J11 = (140.03,314.9) m.

Figura 4.2: Representacion para el angulo azimutal, en donde se muestra a partir de donde se mide
a los &ngulos @i ¥ Gmae- Imagen basada en [48].

Se dibujé una recta que pase por el centro de estos tanques, después se trazé una linea perpen-
dicular a la recta anterior y que pasa por por el centro de los tanques (se hicieron dos lineas
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perpendiculares). Como resultado se van a generar 4 puntos (A, B,C'y D), que son la intersecciéon
entre estas lineas perpendiculares y la circunferencia de cada tanque (ver figura 4.2). Para este
ejemplo, las coordenadas de estos puntos son las siguientes:

m[ A [ B | C | D |
v | 115.95 | 110.84 | 142.50 | 137.47
y | 343.65 | 338.45 | 317.5 | 312.3

La linea roja se trazo al unir el punto A con el punto D, y la linea azul se trazé al unir el punto
B con el punto C. Para una particula con esa trayectoria, estas lineas representan dos direcciones
en donde apenas se alcanz6 a dejar una senal. En otras palabras, la direccién de los muones que
activaron los tanques estara delimitada por estas dos direcciones.

Como se puede observar en la figura 4.2, los ejes del sistema de referencia en HAWC se han
trasladado (sistema (z',7')), ahora el origen se encuentra en la interseccion de las lineas de color
azul y rojo. Los ejes de color verde representan la orientacion de los puntos cardinales, hay un
angulo de inclinacion entre el eje y' y la orientacion del norte geografico de v = 15°33". Tomando
en cuenta lo anterior, se definen dos angulos para la reconstruccion azimutal ¢, ¥ Gmas, que se
ven representados en la figura 4.2.

Calculo del dngulo azimutal
Para encontrar el valor del 4ngulo ¢,,;, los pasos son los siguientes:

= Tomando a la linea azul como hipotenusa, se puede definir el siguiente triangulo:

Figura 4.3: Representacion grafica del angulo S y a.

Para este caso:

Ar =x5— 2c.
Ay =yp — yc.

En donde

_ -1 { Az
o =tan (A—y)

B=90"— .
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= En la figura 4.2 se muestra a los dngulos J y . A partir de ese diagrama, es facil notar la
siguiente relacion:

Por lo tanto:

Para encontrar el valor del angulo ¢,,q., €l procedimiento es practicamente el mismo al que se
mostr6 anteriormente. La tnica diferencia recae en la definicion de los siguientes valores:

Ar =4 —xp.
Ay =ya—Yb.

En donde se utiliza a los puntos A y D, para definir el triAngulo anterior. En el caso particular de
este ejemplo, se obtuvieron los siguientes resultados:

Grmin = 50.830.
Grmas = 60.02°.

Por lo tanto, la direccion de la particula que generd la senal, estara acotada por estos dos dngulos
en la direccion azimutal.

Angulo de elevacién(f)

En la figura 4.4 se puede observar una representacion de los tanques M13 y J11 en el plano
(x, z). Las coordenadas del centro para cada uno de estos tanques son las siguientes:

M13 = (2, 2) = (113.393,0) m.
J11 = (x, z) = (140.03,0) m.

Figura 4.4: Representacion para el angulo de elevacion, en donde se muestra a partir de donde se
mide a los angulos 0, ¥ Omas- Imagen basada en [48].
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Con las coordenadas del centro de cada tanque, y tomando en cuenta sus dimensiones (4.5 m de
altura y 7.3 m de diametro), se pueden encontrar las coordenadas de los puntos A,B,C y D. Estos
puntos se muestran en la figura 4.4 y se encuentran en la esquina superior e inferior de cada tanque.
Al igual que en el caso anterior, se formaron dos lineas, una al unir el punto A con el B y otra al
unir el punto C con el D. Para el angulo de elevacion, estas seran las direcciones que delimitan el
paso de la particula para que alcance a dejar una senal en los tanques. Como en el caso anterior,
se definen dos angulos para esta reconstruccion ,,;, V @mae, que se ven representados en el inciso
a) y en el inciso b) de la figura 4.4 respectivamente. Como se puede ver en esta imagen, tanto el
angulo 6,,;, como el angulo 6,,,,, se definen a partir de un tridngulo rectangulo, asi que calcular
sus valores no es muy dificil. En el caso de este ejemplo, se obtienen los siguientes resultados:

Opmin = 7-55°.
Omaz = 13.10°.

Con estos valores, ya se tienen las coordenadas (#, ¢) para identificar la direccion de la particula
que genero la senal.

En el ejemplo anterior, a partir de una senal que activa varios tanques, se consiguen dos intervalos,
uno para el dngulo azimutal y otro para el angulo de elevacion.

¢ € (¢mma ¢max)-
9 € (gmzm emam)-

En estos intervalos se encuentra la direccion de la particula que genero la senal, y nos permite
aproximar su posicion. Para este ejemplo, el valor del &ngulo maximo y el angulo minimo en ambas
direcciones, se encuentran en funcién del volumen de agua en el tanque. Utilizando simulaciones
Monte Carlo, el objetivo de esta prueba consiste en encontrar la region del tanque en donde es mas
probable que se activen 4, 3 6 2 fotomultiplicadores (que en un principio seria una region menor
al volumen total del tanque). Por lo tanto, al fijarnos en el nimero de detectores que se activan,
se podra conocer de forma mas precisa la region del tanque por donde paséd la particula, y con
esa informacion se podria reconstruir mejor su trayectoria. En la siguiente seccién se describe el
procedimiento para encontrar estas regiones.

4.2. Descripcion de las simulaciones

Como se ha estado mencionando, el objetivo de esta prueba consiste en encontrar la region del
tanque en donde es mas probable que se activen 4, 3 6 2 detectores. Una primera aproximacioén para
la forma de esta region, serfa considerar a un cilindro mas pequeno contenido en el volumen original
del tanque. Asi que en términos generales, el procedimiento de esta prueba consiste en simular
muones horizontales (a diferentes alturas del tanque) para encontrar la altura de este cilindro, y
simular muones verticales (a diferente distancia de separacion del eje de simetria del tanque) para
encontrar su radio. La figura 4.5 muestra un esquema a grandes rasgos de las simulaciones que se
hicieron.
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Figura 4.5: Imagen que representa las simulaciones de muones verticales y horizontales a través de
un tanque del observatorio HAWC.

Estas simulaciones se realizaron en HAWCSIM, y se utiliz6 el tanque E10 como objetivo de
prueba (en la figura 2.11 se muestra la ubicacion del tanque E10 en el arreglo del observatorio).
Debemos mencionar que no hubo un motivo en especifico para la eleccion de este tanque, préac-
ticamente cualquiera hubiera sido de utilidad. También es importante mencionar, que se utilizan
muones en todas las simulaciones, ya que se quiere mejor la reconstruccion de trazas de estas
particulas, que son senales de ruido para el método propuesto en la referencia [3| para la deteccion
de neutrinos.

A continuacion se daran todas las consideraciones que se tomaron para realizar las simulacion
de muones horizontales y verticales.

4.2.1. Simulacién de muones horizontales

En esta parte se daran las especificaciones sobre la direccion y las diferentes alturas por donde
se enviaron las particulas simuladas.

Direcciéon de muones horizontales a través del tanque

En la figura 4.6, se muestra una imagen en el plano (z,y) del tanque E10, en donde los 4
detectores son representados mediante puntos rojos. Debido a la ubicacion de los fotomultiplica-
dores, es posible que la altura del cilindro no sea la misma en todas las direcciones. Por lo tanto,
deberiamos enviar muones alrededor del tanque para observar los posibles cambios que se generan
en la altura del cilindro. Las diferentes direcciones que se tomaron en cuenta para este trabajo,
son representadas por lineas de diferente color en la figura 4.6, en donde se puede observar una
separacion angular de 30° entre cada trayectoria.

Tomando en cuenta la simetria en la posicion de los fotomultiplicadores, algunas direcciones se
repiten (estas direcciones se colocan del mismo color en la figura 4.6). Solamente se tendran di-
ferentes trayectoria en caminos que pasen por el centro del tanque y que se encuentren entra las
lineas de color azul y verde (ver figura 4.6).
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Figura 4.6: Direccion para la simulaciéon de muones horizontales, en donde los puntos de color
negro indican la posicion inicial de estas particulas.

Asi que para esta prueba, se haran simulaciones de muones horizontales a diferentes alturas del
tanque en tres direcciones, a las que llamaremos H.I, H.II y H.III (ver figura 4.6).

Alturas

Las diferentes alturas por donde se simularon estos muones, se muestran de manera grafica en
la figura 4.7.

Figura 4.7: Alturas para la simulaciéon de muones horizontales.

4.2.2. Simulaciéon de muones verticales

En esta prueba, se enviaron muones de manera vertical, estas particulas se colocaron a diferente
distancia de separacion respecto al eje de simetria del tanque. A continuacion, se describe la
direccion y las diferentes distancias por donde se enviaron a estas particulas.
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Direcciéon de muones verticales a través del tanque

Debido a la ubicacion de los fotomultplicadores, y al igual que en el caso anterior, se enviaron
muones en diferentes direcciones alrededor del tanque, esto con la finalidad de estudiar los posibles
cambios en el radio del cilindro. Las diferentes direcciones que se tomaron en cuenta para este
trabajo, son representadas por lineas de diferente color en la figura 4.8, en donde se puede observar
una separacion angular de 15° entre cada trayectoria.

Figura 4.8: Direccién para la simulacién de muones verticales, en donde las flechas de color rojo,
indican la direccion de propagacion de las particulas.

Tomando en cuenta la simetria en la posiciéon de los fotomultiplicadores, algunas direcciones se
repiten (estas direcciones se colocan del mismo color en la figura anterior). Solamente se tendran
diferentes trayectorias en caminos que pasen por el centro del tanque y que se encuentren entre las
lineas de color morado y rosa.

Asi que para este prueba, se enviaron muones de manera vertical, estas particulas se colocaron
a diferente distancia de separacion respecto al eje de simetria del tanque, y se enviaron en cinco

diferentes direcciones, a las que llamaremos V.I,V.II,VIII.V.IV y V.V.

Las diferentes separaciones por donde se enviaron a estas particulas, se pueden visualizar en la
figura 4.9.
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Figura 4.9: Separacion respecto al eje de simetria para muones verticales

4.2.3. Numero y energias

Para definir el volumen efectivo de deteccion, se utilizaron muones (u~) con dos diferentes
energias: 1TeV y 10 TeV. Se utilizan estas energfas como parametros, debido a que se esperan
trazas de muones que estén dentro del rango de estos valores. Recordemos que este tipo de senales
provienen de muones producidos en cascadas atmosféricas que atraviesan la montana; por este
motivo se estudian muones de alta energia. Ademas como se muestra en la grafica de la figura 2.5;
si se aumenta la energia en las simulaciones la cantidad de luz Cherenkov también aumenta. Esto
se debe a que se producen mas particulas secundarias. Por este motivo, se espera que la regién
correspondiente a una energia de 10 TeV sea mas grande que la regién para una energia de 1 TeV.

En cuanto al nimero de particulas a simular, debido a la desintegracion aleatoria de los muo-
nes, se debe considerar un nimero elevado para estudiar su comportamiento. En esta prueba para
cada simulacién se utilizaron 10,000 muones. Esta cifra se utiliz6 a raiz de la cantidad de tiempo
en que se tardaba cada simulaciéon en terminar (en promedio se tardaban 7 horas para muones
verticales y 1 dfa para muones horizontales?).

Tomando en cuenta en que se harian un total de 168 simulaciones aproximadamente, la cantidad
de 10,000 particulas fue adecuada para realizar este trabajo. Ademés, es importante mencionar
que la variable que se observa en cada simulacién y que nos ayuda a definir el volumen efectivo
de deteccion (ver seccion 4.3), tiende a un valor asintotico a partir de los 10,000 muones, esto se
muestra en el apéndice A, en donde se comparan los resultados de 4 simulaciones con diferente
numero de particulas simuladas.

4.2.4. Posicion inicial

En las figuras 4.7 y 4.9, se puede observar la posicion inicial de las particulas a simular (tanto
para las simulaciones verticales como horizontales), en donde se muestra su ubicacion en compa-

4Esto utilizando una computadora con 16 GB de RAM, un procesador AMD de 6 ntcleos a 3.50 GHz, con un
disco duro de 500 GB.
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racion con el tanque.
Es importante mencionar que la distancia de vuelo promedio se puede calcular mediante la si-
guiente expresion:

RN (4.1)

m2ct

d = Bryer =vyr =TcC

En donde 7 es la vida media de la particula, 5 es la velocidad relativa a la de la luz v/¢, v es el
factor de Lorentz, F es la energia del muén y m su masa.

Como se puede ver en esta ecuacion, si la energia aumenta también la distancia de vuelo. Por
ejemplo para el caso de muones (1) con una energia de 100 GeV, se tendra una distancia de vuelo
promedio de 623.3 km. Considerando que el espacio para las simulaciones en HAWCSIM, abarca
la region adentro de un cubo de 4 km de lado (todo proceso simulado afuera de esta region sera
descartado). La maxima distancia de separacion para simular una particula sera de 4 km (de hecho
debe ser menor debido a que los tanques del arreglo se encuentran cerca del origen en el sistema de
referencia de HAWCSIM como se muestra en la figura 2.9). Tomando en cuenta que la distancia de
vuelo promedio es mucho mas grande que esta separacion, y a que en las simulaciones no se toma
en cuenta la interacciéon de las particulas con el aire durante su trayectoria, se pudo haber escogido
cualquier distancia de separacion con el tanque, y los resultados practicamente serian los mismos.
Por este motivo y como se muestra en las figuras 4.7 y 4.9, se escogi6é una distancia de separacion
respecto del tanque de 0.45 m y 0.5 m para muones horizontales y verticales respectivamente.

En resumen, para muones horizontales, se simulan 13 diferentes alturas en 3 posibles direccio-
nes con 2 distintas energias, dando un total de 78 simulaciones. Para muones verticales, se simulan
9 diferentes distancias en 5 posibles direccion con 2 distintas energias, dando un total de 90 simu-
laciones. Obteniendo un total de 168 simulaciones consideradas en este trabajo.

Es importante mencionar que en algunas direcciones se realizaron simulaciones extras, para poder
definir el volumen efectivo de deteccion.

4.3. Variables a observar en la simulacion

En cada simulacion, se almacena informacion de los detectores activados. Para definir el volu-
men efectivo de deteccion, nos fijamos en el nimero de fotomultiplicadores activados que registren
una carga mayor o igual a 4 fotoelectrones (PE). Con esta condicion se descartan las seniales de
ruido, que se caracterizan por dejar una carga menor a esta cantidad. Para ver de forma mas clara
la informacion que se obtiene en cada simulacion, veamos el siguiente ejemplo.

Ejemplo: Se simulan 5 muones horizontales en la direccion H.I a una altura de 2.25 m con
una energia de 1 TeV. Los resultados que se obtienen se muestran en la tabla 4.1.
Como se observa en esta tabla, en todos los eventos se activan los 4 fotomultiplicadores, pero
solamente en un caso no se cumple con la condiciéon anterior. Tomando esto en cuenta, podemos
definir en cada simulacion los porcentajes en donde se activan 4, 3 6 2 detectores y que ademas
cumplen con esta condicion. Para este ejemplo los porcentajes serdn los siguientes:

4
% en que se activan 4 detectores = 5 100 =80 %
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Evento A CaBrga %DE) D Num. de detectores que cumplen la condicién
1 254552 4.3 3
2 6 | 67|76 4.7 4
3 721 7 16.2]10.1 4
4 8985159 9.6 4
5 9 | 10 | 5.8 | 6.9 4

Tabla 4.1: Datos de la simulaciéon de ejemplo en donde se muestra la informacion observada para
definir el volumen de deteccion.

% en que se activan 3 detectores = = - 100 = 20 %

% en que se activan 2 detectores = — - 100 = 0%

O”OOTIH

Por lo tanto, si un muo6n pasa por esa altura, el 80 % de las veces se activaran 4 detectores. En
este trabajo para encontrar el volumen efectivo de deteccidon se observaron estos porcentajes en
todas las simulaciones; que en vez de 5 eventos tienen 10000 eventos. Por este motivo para hacer el
calculo de estos porcentajes se realiz6 un programa en ROOT, que pudiera manejar esta cantidad
de datos en cada simulacion.

4.4. Resultados

Antes de mostrar la tabla en donde se ubican las zonas en el tanque en donde es méas probable
que se activen entre 2 y 4 detectores. Primero mostraremos la informacion que se tomoé en cuenta
para llegar a estos resultados. Como punto de partida empezaremos por mostrar la forma en la
que se define la zona en el tanque en donde es méas probable que se activen 4 detectores, tomando
en cuenta una sola direccion.

4.4.1. Altura y radio del cilindro en una sola direccién

En la tabla 4.2, se muestran los resultados para las simulaciones de muones horizontales en-
viados en la direccion H.IT con una energia de 1 TeV. En la segunda columna de esta tabla, se
muestran los porcentajes del nimero de veces que se activaron 4 fotomultiplicadores para cada
altura simulada; cada valor de esta columna representa que tan probable es que se activen 4 detec-
tores a una misma altura (a este porcentaje lo denotaremos como P,). Con color amarillo se resalta
a los resultados del porcentaje P, mayores al 50 %. Por lo tanto, si un muén pasa a una altura
mayor a 1.5 m y menor 1.875 m, al menos el 70.85% de las veces se activaran cuatro detectores
(ver tabla 4.2).

Entre cada altura que se tomd en cuenta para esta prueba hay cierta distancia de separacion.
En un principio se eligié una separacion uniforme de 37.5 cm entre cada simulacién, pero en algu-
nas ocasiones se tomo6 una distancia més pequena, esto con la finalidad de encontrar la altura en
el tanque en donde se registraba un resultado mayor al 50 %. Para hacer notar esta proporcion, a
cada simulacion se le asign6 un valor o cierto peso, al que denotamos por wy,. Esta cantidad sera
igual a uno, si las separaciones entre dos simulaciones es igual 37.5 cm. Si esta separacion es menor,
wy, tomard un valor proporcional a que tan pequena es esta separaciéon en comparacion a 37.5 cm.
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Por ejemplo, entre 103.125 ¢cm y 112.5 cm hay una separacion de 9.375 cm, que representa una
cuarta parte del valor de 37.5 cm, por lo tanto w;, = 0.25. Los nimeros mostrados en la tercera
columna de la tabla 4.2 representan a estos valores.

1 TeV
Direccion H.II Peso para | Porcentaje | Porcentaje Porcent.a’je
Altura (cm) la altura con para esa | por region

4 PMTs % (wp) peso altura (Pr)
0 4.24 1 4.24 1.63
37.5 0.51 1 0.51 0.20

75 3.30 1 3.30 1.27 19.37
93.75 10.10 0.5 5.05 1.94
103.125 19.39 0.25 4.85 1.87
112.5 32.37 1 32.37 12.46

150 70.85 1 70.85 27.28 27.25
187.5 77.81 1 77.81 29.96
225 16.33 1 16.33 6.29
243.75 14.17 0.5 7.09 2.73
262.5 11.59 1 11.59 4.46
300 8.53 1 8.53 3.29

337.5 4.73 1 4.73 1.82 23.38
356.25 491 0.5 2.45 0.94
375 4.50 1 4.50 1.73
412.5 3.53 1 3.53 1.36
450 1.97 1 1.97 0.76

Suma 259.69 100 100

Tabla 4.2: Porcentaje de 4 PMTs activados para muones en la direccion H.II con 1 TeV de energia.

La cuarta columna de esta tabla, muestra los valores que resultan de multiplicar los porcentajes
de la segunda columna con los valores w;, de la tercera columna. Con esta informacién podemos
encontrar a que altura del tanque es mas probable que se activen 4 fotomultiplicadores. Para ello
se suman todos los valores de la cuarta columna, y se calcula el porcentaje que aporté cada valor
a este suma. En la quinta columna se muestran estos resultados. Por tultimo, en la sexta columna
se suman los porcentajes obtenidos en la quinta columna para ciertas regiones del tanque. Con
esta informacion es posible determinar que tan probable es que se activen 4 fotomultiplicadores
en diferentes alturas del tanque (a este valor lo llamaremos porcentaje por region y lo denotamos
como Ppg).

Para definir la altura del cilindro necesitamos una punto inicial (h;) y un punto final (hs), pa-
ra este ejemplo:

h; = 150 em.
hy = 187.5 cm.

Los porcentajes (Py,) que se registran en estas dos posiciones seran:

Py = 7781 %.
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Por lo tanto, entre estas dos alturas (si se activan 4 detectores) habra un porcentaje (Pg) del
57.25 % de que la particula haya pasado por esta zona (ver tabla 4.2), y hay una probabilidad de
al menos el 70.85% de que se activen 4 fotomultiplicadores cuando el muén pase por esta region.
Al combinar esta informacion, se obtiene de forma general la probabilidad de que el muén active
4 detectores entre dos alturas distintas del tanque, a esta probabilidad la denotaremos como (Py)
y se puede expresar mediante la siguiente expresion:

Py = min{min{Py;, Pns}, Pr} . (4.2)
Para el ejemplo anterior, este porcentaje seréa:
PH = min {min {70.85 , 77.81},57.25} = 57.25%.

Por otro lado, la probabilidad de que se activen 4 detectores entre dos separaciones distintas se

podra expresar como:
Py = min{min{P,;, P,;}, Pr} (4.3)

En donde:
= P, = Es el porcentaje correspondiente a la posicion inicial 7;.

» P,y = Es el porcentaje correspondiente a la posicion final 7.

Separacion (cm) b

3 PMTs
177.50 23.46 %
221.88 62.6 %
232.97 77.22%
255.16 72.8%
266.25 68.43 %
310.63 3.12%

Tabla 4.3: Porcentaje de 3 PMTs activados para muones en la direccion V.II con 1 TeV de energia.

Es importante mencionar que para elegir al punto inicial y al punto final que definen al radio del
cilindro, nos fijamos en la region del tanque en donde se obtenga un mayor porcentaje Py; para
ver esto de una forma més clara observemos la tabla 4.3.

En esta tabla, se muestran los resultados para el porcentaje P, de muones verticales de 1 TeV
que se enviaron en la direccion V.II. En la region que va de 232.97 cm a 255.16 cm se obtiene
un porcentaje P, minimo de 72.8% y un porcentaje por region (Pg) de 17.1%. Por otro lado,
en la region que va de 221.88 cm a 266.25 cm se obtiene un porcentaje P, minimo de 62.6 % y
un porcentaje por region de Pr de 76.85%. De acuerdo con la ecuacién 4.3, en la primera y en
la segunda region se obtiene un porcentaje Py del 17.1 % y del 62.6 % respectivamente. Como se
obtiene un resultado mayor para este porcentaje en la segunda region, el radio del cilindro quedara
definido por el punto inicial y final que corresponden a esta region.

De forma similar, para definir la altura del cilindro nos fijamos en la region del tanque en donde
se obtenga un mayor porcentaje Ppy.
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4.4.2. Altura del cilindro en todas las direcciones

Recordemos que el objetivo de esta prueba es encontrar las siguientes tres regiones:

= Region mas probable del tanque para que un muén active exactamente 4 detectores.
= Region mas probable del tanque para que un mudn active exactamente 3 detectores.
= Region mas probable del tanque para que un muén active exactamente 2 detectores.

La forma de estas regiones se modelan en este trabajo como cilindros inscritos en el volumen total
del tanque. En la tabla 4.4 se muestra la posicion inicial y final que nos sirven para definir la altura
de estas regiones. Como se puede observar en esta tabla, se muestran los resultados para todas
las direcciones y energfas que se tomaron en cuenta en este trabajo, asi como su correspondiente
porcentaje Pp.

Muones Horizontales

1 TeV 10 TeV
Direccion H.I Direccion H.I
4 PMTs | 3 PMTs | 2 PMTs | 4 PMTs | 3 PMTs | 2 PMTs
h; (cm) 150 225 37.5 112.5 225 37.5
hy (cm) 187.5 337.5 75 187.5 337.5 75
Py % 59.16 67.09 74.64 51.15 50.19 53.99
Direccion H.II Direccion H.II
hi (cm) 150 93.75 337.5 112.5 75 337.5

hy (cm) | 187.5 112.5 356.25 187.5 103.125 | 356.25
Py % 97.25 67.09 74.64 47.67 90.19 93.99

Segunda Region Segunda Region
h; (cm) 225 225
h¢ (cm) 262.5 300
Py % 67.09 50.19
Direcciéon H.IIT Direcciéon H.IIT
h; (cm) 150 37.5 112.5 37.5
hy (cm) | 187.5 75 187.5 75
Pu % 69.02 74.64 47.26 53.99
Segunda Region Segunda Region
h; (cm) 262.5 262.5
hy (cm) 337.5 337.5
Py % 74.64 53.99

Tabla 4.4: Posicion inicial y final para definir la altura del cilindro.

En esta tabla hay algunos espacios en blanco, esto se debe a que no en todas las direcciones se
puede definir una regiéon en donde es mas probable que se activen de 2 a 4 detectores. También
en las direcciones H.II y H.III se define un espacio para una segunda region, debido a que en esas
trayectorias hay dos zonas diferentes en el tanque en donde se puede establecer una misma regiéon
de probabilidad en la que se activen cierto nimero de fotomultiplicadores.

70



CAPITULO 4. PRIMER ANALISIS: VOLUMEN EFECTIVO DE DETECCION

Con la posicion inicial y final que mostramos en esta tabla, procedemos a definir la ubicaciéon
para la altura del cilindro que buscamos, y que toma en cuenta a cada una de las tres direcciones
que consideramos. Como se mencion6 anteriormente, no en todas las direcciones se encuentra una
altura inicial y final para definir la region del tanque en donde es mas probable que se activen 4, 3
6 2 detectores. Incluso cuando se puede definir una de estas regiones en diferentes direcciones, no
siempre se tienen valores iguales en la posicion inicial y final. Al tomar en cuenta estas considera-
ciones, la forma en la que se definen la altura inicial y final para determinar la altura del cilindro
que toma en cuenta a todas la direcciones que se usaron, se puede dividir en los siguientes casos:

= Caso 1: En todas las direcciones se encuentra una misma region.

En este caso, se debe tomar en cuenta a las 3 posibles direcciones por donde pudo haber
llegado el muoén. Estas direcciones se muestran en la figura 4.6. Cada direccion se representa
en esta imagen por lineas de diferente color (un total de 12 de lineas). Como cada una de
las tres direcciones se representa con un color diferente, se podra definir la probabilidad de
que el muoén llegue en cierta direccion. Esto se hara al dividir el niimero de lineas del mismo
color entre el niimero total de lineas.

Py = % =0.25.
PH.[[ = 16—2 = 0.5.

PH.[[[ - % - 025

Para este caso la altura inicial y final que considera a todas las direcciones, se podran definir
de la siguiente manera:

hi = b Py.r+ b Py ir + b Py pr.
hy = h?'IPH.I + h][;['UPH.H + h?'HIPH.HL

Ejemplo: Un ejemplo de este caso, se puede observar a la hora de definir la altura del cilindro
en donde es méas probable que se activen 4 detectores para el caso de 1 TeV. La altura inicial y
final para las tres direcciones en esta regién se muestran en la tabla 4.4. Asi que la ubicacion
del cilindro que representa a esta region sera la siguiente:

h; = (150 em)(0.25) + (150 e¢m)(0.5) + (150 ¢m)(0.25) = 150 cm.
hy = (187.5 em)(0.25) + (187.5 em)(0.5) + (187.5 em)(0.25) = 187.5 em.

= Caso 2: En dos de las tres direcciones se encuentra una misma region.

La region que se encuentra en ambas direcciones debe estar en la misma zona. Por ejem-
plo, tanto en la direccion H.I como en la direccion H.II es posible determinar la region
mas probable en el tanque en donde se activan 3 detectores. Pero en la direccion H.IT se
puede determinar esta region, en dos zonas diferentes del tanque (ver tabla 4.4). Por ello se
especifica que la region debe estar por la misma zona.

Al igual que en el caso anterior, se define la altura y la posicion del cilindro a partir de
una altura inicial y una altura final. Para este caso, las expresiones seran las siguientes:

hi=h?'Ppy+h?Pps.
hf = h?JPD,l + h/fD'QPD.Q.
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En donde:

e D.1 = Es una de las dos direcciones en donde se encontro6 la region, y puede ser cual-
quiera de las 3 direcciones anteriores (HI,HII y HIII)

e D.2 = Es la otra direccién en donde se encontro la region.

Recordemos que en la figura 4.6, se representa a cada una de las tres direcciones con una
linea de un color diferente. Para este caso, la probabilidad de que el muén llegue en cierta
direcciones, se calculara al dividir el nimero de lineas del mismo color entre la suma de las
lineas de diferente color que representan a las 2 direcciones en donde se encontrd una misma
region. Para ver esto mas claro, observemos el siguiente ejemplo.

Ejemplo: Para definir la altura del cilindro en donde es més probable que se activan 3
detectores, se debe recurrir al caso anterior. Esta region se encuentra en dos direcciones di-
ferentes (H.I y H.II), a una altura igual o superior de 225 cm. Para este caso solo se toma
en cuenta a las trayectoria que representan a estas dos direcciones (un total de 9 lineas).
Tomando estos datos, se tendra que:

: Py = % = %
Py = S = %
Entonces:
hi = (225 em) (3) + (225 em (g) 225 c¢m.
hy = (337.5 cm) §+ 2625 cm) (3) = 287.5 cm.

» Caso 3: Solamente en una direccion se encuentra una misma regiéon en una misma zona del
tanque.

La altura inicial y final serd exactamente igual a la que se encontr6 en la direccion en la
que se definié esta region.

hf = h?l

Ejemplo: Un ejemplo para este caso, serfa considerar a la zona del tanque en donde es
mas probable que se activen 3 detectores a una altura menor o igual a 112.5 cm. Esa region

solamente se encontré6 en la direccion H.II, por lo tanto:

h; = 97.72 ecm
hy=112.5 cm

Que son los mismos valores que se registraron en esa direccion.

En general estos tres casos se pueden resumir en las siguientes ecuaciones:

hi =Y h{’Pp; (4.4)
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j=1

En donde n es el nimero de direcciones que registraron una misma region en una misma zona del
tanque, y la probabilidad en cada direcciéon (Pp;) depende de este valor, tal y como se mostro en
los casos anteriores. El valor Dj hace referencia a las direcciones en donde se encontro a las regiones.

Cada region definida por los puntos h; y hy, se le asigna un probabilidad Py calculada con la
ecuacion 4.2. Para el caso en donde se toma en cuenta a todas las direcciones, el porcentaje Py se
define mediante la siguiente ecuacion:

7j=1
Para el ejemplo que vimos en el primer caso este valor sera:
Py = (63%)(0.25) + (57.25 %)(0.5) 4+ (63.94 %)(0.25) = 60.36 %

Para las regiones en donde es mas probable que se activen 3 ¢ 2 fotomultiplicadores. Se toman
algunas consideraciones extras para definir este porcentaje y que se explican con mas detalle en el
apéndice E.

4.4.3. Radio del cilindro en todas las direcciones

En la tabla 4.5 se muestra la posicion inicial y final que nos sirven para definir el radio de estas
regiones. Como se puede observar, se muestran los resultados para todas las direcciones y energias
que se tomaron en cuenta en este trabajo, asi como su correspondiente porcentaje Py. También
se puede ver que hay algunos espacios en blanco, esto se debe a que no en todas las direcciones se
puede definir una regiéon en donde es mas probable que se activen de 2 a 4 detectores.

Para definir el radio del cilindro que toma en cuenta a todas las direcciones, el procedimiento
es practicamente el mismo al considerado para definir la altura del cilindro en la seccién anterior.
La tinica diferencia es que en este caso se contemplan cinco direcciones en lugar de tres. Para este
caso:

Ti:ZTiDjPDj. (47)
7j=1
7=1
j=1
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Muones Verticales
1 TeV 10 TeV
cm Direccion V.1 Direcciéon V.1
4 PMTs | 3PMTs | 2 PMTs | 4 PMTs | 3 PMTs | 2 PMTs
T 0 266.25 0 266.25
Tf 177.5 355 221.875 355
Py % 74.15 93.86 64.97 83.24
Direcciéon V.II Direccion V.I1
T 0 221.875 | 310.625 0 221.875 | 310.625
Tr 177.5 266.25 355 177.5 266.25 355
Py % 74.63 62.6 77.79 79.78 55.26 80.05
Direccion V.III Direcciéon V.III
T 0 221.875 | 332.8125 0 221.875 | 332.8125
Tr 177.5 266.25 355 177.5 266.25 355
Py % 73.13 62.84 62.63 78.2 60.96 64.89
Direccion V.IV Direccion V.IV
T 0 221.875 0 221.875
Tf 177.5 355 177.5 355
Py % 71.58 71.5 76.11 73.95
Direcciéon V.V Direccion V.V
T 0 221.875 0 221.875
Tr 177.5 355 177.5 355
Py % 69.69 77.41 73.91 78.55

Tabla 4.5: Posicién inicial y final para definir el radio del cilindro
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4.4.4. Volumen efectivo de detecciéon

En esta seccion se daran los resultados para el volumen efectivo de deteccion, en otras palabras,
se mostrara la ubicacion de los puntos iniciales y finales que definen las alturas y los radios para
los cilindros que mencionamos anteriormente. También se expresa que tan probable es que el muén
haya pasado por esa region si solamente nos fijamos en los detectores activados. A esta probabilidad

la denotaremos como P¢ y se define como:

Los resultados para el volumen efectivo de detecciéon se encuentran en la tabla 4.7.

1 TeV 10 TeV
Posicion Region del tanque més probable de que se activen:
4 PMTs | 3 PMTs | 2 PMTs | 4 PMTs | 3 PMTs | 2 PMTs
T 0 221.875 | 310.625 0 221.875 | 310.625
s 177.5 | 304.286 355 183.05 | 304.286 355
Py 72.82 67.33 74.94 75.08 65.56 74.62
Primera region
h; 150 225 37.5 112.5 225 37.5
hy 187.5 287.5 75 187.5 312.33 75
Py 60.67 67.09 74.64 48.44 50.19 53.99
Segunda region
h; 93.75 312.5 75 312.5
hy 112.5 350 103.125 350
Py 67.09 74.64 50.19 53.99

Tabla 4.6: Ubicacion de la region en donde es més probable que se activen 4, 3 6 2 PMTs

A partir de la informacion de la tabla anterior, en la figura 4.10 se pone de forma grafica las zonas
en el tanque en donde es més probable que se activen 4, 3 6 2 fotomultiplicadores.
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Figura 4.10: Imagen que representa la regiéon en el tanque en donde es mas probable que se activen
4.3, 6 2 PMTs para 1 TeV

Figura 4.11: Imagen que representa la regién en el tanque en donde es mas probable que se activen
4,3, 6 2 PMTs para 10 TeV
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Para complementar la informacién que se observo anteriormente. Al utilizar los datos que se
obtuvieron en cada simulaciéon, también se puede definir la regién en el tanque en donde es mas
probable que se activen minimo 3 6 2 fotomultiplicadores. En la tabla 4.7, se colocan los puntos
iniciales y finales para definir las alturas y los radios de estas dos regiones.

1 TeV | 10 TeV
Posicion Region del tanque mas probable de que se activen:
Min. 3 PMTs | Min. 2 PMTs | Min. 3 PMTs | Min. 2 PMTs
T 0 0 0 0
T 293.98 355 293.98 355
Py 78.10 98.47 83.32 98.82
h; 103.125 56.25 103.125 56.25
hy 262.5 356.25 290.625 365.625
Py 72.67 84.56 72.05 83.47

Tabla 4.7: Ubicacién de la region en donde es mas probable que se activen minimo 3 6 2 PMTs

A partir de la informacion de la tabla anterior, en la figura 4.12 se puede ver de forma grafica las
zonas en el tanque en donde es més probable que se activen minimo 3 6 2 fotomultiplicadores.

Figura 4.12: Imagen que representa la region en el tanque en donde es mas probable que se activen

al menos 3 6 2 PMTs para 1 y 10 TeV
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4.4.5. Prueba para el volumen efectivo de detecciéon

Recordemos que el objetivo de las regiones que definimos en la seccién anterior, consiste en
mejorar el algoritmo de reconstruccion de trazas (que se comenté al inicio de este capitulo ). En
esta seccion se realizé una primera simulacion para probar a estas regiones. Esta prueba consiste
en simular a un muén con trayectoria cuasi-horizontal que dejaré una senal en una serie de tanques
vecinos. Al fijarnos en los detectores activados (con una carga mayor o igual a 4 PE), se podra
conocer la region del tanque méas probable por la cual paso esta particula (en base a los diagramas
que definimos en la seccion anterior). La idea de esta simulacion consiste en observar si realmente
esta particula pasa por estas regiones.

Descripcién de la simulacién: Se simularon 100 muones con una energia de 1 TeV. Estas
particulas dejaron una senal en tres diferentes tanques: G20, 120 y K20 (La figura 2.11 muestra la
ubicacion de estos tanques en el arreglo del observatorio). La trayectoria de las particulas simuladas
se puede observar en la figura 4.13.

Figura 4.13: Trayectoria del muén para la simulacion de prueba para el volumen efectivo de detec-
cion.

Resultados: En la tabla 4.8, se ven los resultados del porcentaje de detectores activados para
esta simulacion. A partir de esta informacion, se puede observar que es mas probable que se acti-
ven 3 detectores en los tanques 120 y G20, y que se activen 2 detectores en el tanque K20. Por lo
tanto, si el observatorio detecta la senal de un muén individual que venga en esa direccion, lo mas
probable es que se obtengan estos resultado en los tanques activados.

Detectores Tanque

Activados | G20 | 120 | K20
4 PMTs [17% [20% | 1%
3PMTs | 73% | 7T1% | 9%
2PMTs | 10% | 9% | 89%

Tabla 4.8: Porcentajes de detectores activados para la simulacion de prueba

En la figura 4.14, se muestra un diagrama en el plano x — y de la trayectoria del muén al pasar
por los tanque mencionados. El inciso a) de esta imagen, presenta a las regiones en donde es méas
probable que se activen 3 6 2 fotomultiplicadores (que son las zonas de color morado y verde res-
pectivamente), y el inciso b) muestra las regiones en el tanque en donde es mas probable que se
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activen minimo 3 6 2 fotomultiplicadores (que son las zonas de color rojo y naranja). En la figura
4.15, se ve exactamente a estas mismas regiones (tanto para el inciso a como para el inciso b), pero
vistas desde el plano z — 2. Con estos dos diagramas se puede observar si realmente la trayectoria
del muo6n paso por las regiones que definimos en la seccion anterior.

Figura 4.14: Vista desde el plano x — y para los tanques activados en la simulacion de prueba, en
donde se compara la trayectoria del muon con las regiones que se definieron en la secciéon anterior.

Figura 4.15: Vista desde el plano x — z para los tanques activados en la simulaciéon de prueba, en
donde se compara la trayectoria del muon con las regiones que se definieron en la secciéon anterior.
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En la siguiente seccion se discutiran los resultados correspondientes a los diagramas que defi-
nimos como volumen efectivo de deteccion, asi como los resultados obtenidos en esta simulacién
de prueba.

4.4.6. Discusion de Resultados

Como se puede observar en la figura 4.10, se definen las regiones méas probables en el tanque por
donde tiene que pasar un muoén para que este active de 4 a 2 fotomultiplicadores. En todas estas
regiones hay una probabilidad de al menos el 60 % de que el muon haya pasado por esa region. En
las zonas en donde es méas probable que se activen 3 6 2 fotomultiplicadores se generan 2 cilindros.

Para definir al cilindro superior, se simularon muones que pasan por esa parte del tanque. En
este caso, el cono de luz generado por la particula que pasa por esa region, no alcanza a llegar
a todos los fotomultiplicadores. Por ejemplo, para la simulacion de muones horizontales enviados
en la direccion H.I a una altura de 3 m, el 69.99% de las veces se activaron 3 fotomultiplicado-
res. Para este caso, el fotomultiplicador A, fue el dispositivo que menos veces se activo en todos
los eventos. En el inciso a) de la figura 4.16, se muestra un diagrama para el cono de luz de la
particula que se utilizé en esta simulacién. Como se puede ver, la luz generada por esta particula
no alcanza a llegar al fotomultiplicador A. En general, esto sucede al simular muones en la parte
superior del tanque, donde el cono de luz no logra cubrir a todos los detectores o apenas alcan-
za a cubrirlos, esto genera un cilindro en la parte superior del tanque en donde es mas probable
que se activen 3 6 2 fotomultiplicadores (que depende de la direccion por la cual se simuld el muon).

Para el caso del cilindro inferior, se puede observar en el inciso b de la imagen 4.16, una re-
presentacion del cono de luz generado por la particula simulada. Esta se envio en la direccion H.I a
una altura de 0.375 m y el 96.26 % de las veces se activaron 2 fotomultiplicadores. Para este caso,
los detectores A y B, fueron los dispositivos que menos veces se activaron en todos los eventos.
Esto se debe a que todos los detectores estan acoplados a un tubo de PVC de aproximadamente
30 cm de largo, y para este caso, la luz Cherenkov que se genera no puede acceder a la ubicaciéon
de los detectores restantes. Por este motivo se forma un cilindro en la parte inferior del tanque en
donde es mas probable que se activen 2 6 3 fotomultiplicadores.

Figura 4.16: Representacion del cono de luz para un muén enviado en H.I a 2 diferentes alturas.
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Para la prueba del volumen efectivo de deteccion, en el inciso a) de las figuras 4.14 y 4.15,
se muestra la region mas probable del tanque por la cual pudo haber pasado el muén en base al
método descrito en este capitulo. Para ser precisos, se muestra la region en donde es més probable
que se activen 3 ¢ 2 fotomultiplicadores (tres para los tanques 120 y G20, y dos para el tanque K20)
que corresponden a los detectores activados en cada tanque para esta prueba. Para la direccién
azimutal, se puede observar que en efecto el muén simulado pasa por estas regiones, sin embargo
para el angulo de elevacion, este muon solamente pasa por la region que se establecio para el tanque
(G20, para los otros 2 tanques, la trayectoria del muén queda fuera de las zonas establecidas (ver
inciso a) de la figura 4.15). Aunque se observaron 3 6 2 detectores en los tanques 120 y K20, el
muo6n simulado no pasa a través de las regiones que definimos para estos casos.

En primer instancia, se simularon 100 muones que solamente pasaban por el tanque K20 y que
llevaban la misma direcciéon de la primera simulaciéon. Para esta prueba, al igual que en el ca-
so anterior, se obtuvo que en ese tanque es mas probable que se activen 2 detectores. Con esta
informacion podemos descartar la idea de que el niimero de fotomultiplicadores activados en los
tanques 120 y K20 sea menor debido a la posible perdida de energia de la particular simulada al
interactuar con los tanques anteriores, y que pudiera afectar en los volumen establecidos en cada
tanque.

Tomando en cuenta lo anterior, la posible discrepancia entre los resultados de la simulaciéon y
los volimenes que establecimos para cada tanque, se pueden explicar si consideramos que para
definir la altura en todas las regiones, solamente se tomaron en cuenta a muones que pasaban por
el centro y recorrian todo el didmetro del tanque. Para el tanque G20 el muén de esta prueba si
pasa por el centro del tanque, y en este caso su trayectoria si pasa por el volumen establecido.
Por otro lado, esta particula no pasa por el centro y recorre una distancia menor al didmetro (en
el plano = — y) en los tanques 120 y K20. De acuerdo a la trayectoria del muon, en los tanques
120 y G20 se deberian activar 4 y 3 fotomultuiplicadoes respectivamente, con esta condicién, los
volimenes que se establecen en estos tanques estarian acorde con la zona por donde paso el muén.
Pero en el caso de la simulacion, debido a la seccién del tanque que atravesé el muon, el cono
de luz en el tanque 120 solamente alcanza a cubrir a tres fotomultiplicadores (ver inciso a) de la
figura 4.17), y para el caso del tanque K20, el cono de luz solamente pasa de manera apropiada en
2 detectores (ver inciso b) de la figura 4.17). Esto explicaria la discrepancia en los resultados de
estos tanques.
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Figura 4.17: Representacion del cono de luz para los tanques 120 y G20 de la simulacion de prueba.

En el inciso b) de las figuras 4.14 y 4.15 se muestran las regiones en el tanque en donde es méas
probable que se activen minimo 3 6 2 fotomultiplicadores (tres para los tanque 120 y G20, y dos
para el tanque K20). Como se puede observar en estos dos diagramas, el volumen que se defini6
en cada tanque corresponde a la zona por donde pasé el muon.

También podemos mencionar que para el caso de una energia de 10 TeV se encontré un volu-
men de deteccion mas grande que para el caso de una energia de 1 TeV. Anteriormente se habia
comentado que se esperaba este resultado, debido a que una simulacién con mayor energia también
va a generar mayor cantidad de luz (debido a que se generan mas particulas secundarias). Asi que
esto incrementa en el nimero de detectores en el tanque, dando como resultado un volumen mayor
para una energia de 10 TeV.

Recordemos que la direccion del muon que generd esta senal estara entre dos intervalos (uno
para el angulo azimutal y otro para el angulo de elevacion). Para esta simulacion de prueba, el
tamano de estos intervalos son los siguientes:

¢mam - ¢mzn = 22310
O oz — Omin = 2.920.

Al tomar en cuenta a las regiones en el tanque en donde es méas probable que se activen minimo 3
6 2 fotomultiplicadores (que se ven representadas en la figura 4.12), el tamano de estos intervalos
seran los siguientes:

¢mam - ¢mzn = 19890 .
0w — Opim = 1.380.

Por lo tanto en este ejemplo, se mejora un 10.85% la reconstruccion del angulo zenital, y un
52.74 % para el angulo de elevacion.
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Regiéon Porcentaje que mejora para 1 TeV | Porcentaje que mejora para 10 TeV
tanque | tanque | azimutal Elevacion azimutal Elevacion
inicial final ) 0 ) 0
min 2 | min 2 | 2.67% 32.07% 2.67% 32.07 %
min 2 | min 3 | 10.85% 52.97% 10.84 % 42.52 %
min 3 | min 3 | 19.11% 63.03 % 19.11% 57.12%

Tabla 4.9: Reconstruccion de trazas usando las regiones en donde minimo se activa 3 6 2 PMTs

En general, la tabla 4.9 muestra que tanto mejora la reconstruccion al considerar los diferentes
casos en donde al tanque inicial y al tanque final se le asigna una regiéon en donde al menos se
activan 3 6 2 detectores.
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Capitulo 5

Segundo analisis: Estimador de Energia
para muones horizontales

En este capitulo se presenta un estudio para estimar la energia de muones horizontales. La res-
puesta de los detectores para estos muones con diferente energia se obtuvo a partir de simulaciones
Monte Carlo. Con esta informacion se aliment6 a una red neuronal artificial, que nos sirvié como
mecanismo para estimar la energia de los muones incidentes en base a las senales detectadas.

Anteriormente se habia comentado que este proyecto tiene la finalidad de estudiar a las sena-
les de ruido involucradas en la bisqueda de neutrinos en el observatorio HAWC. Recordemos que
este tipo de senales son muones que viajan de manera horizontal que activan una serie de tanques
vecinos (trazas de muones) y que se pueden identificar a través de los datos de este observatorio.
Por lo tanto, la motivacion de esta prueba consiste en estimar la energia de los muones involucrados
en estas trazas.

Asi que en este capitulo se explica a detalle en que consiste esta prueba, empezando por la des-
cripcion de la red y de las simulaciones utilizadas, hasta presentar los resultados y la discusion de
los mismos.

5.1. Descripciéon de la prueba

La descripcion de esta prueba se divide en dos partes. En la primera parte, se mencionan todas
las caracteristicas de las simulaciones realizadas para obtener la informacion que nos serviran como
datos de entrada para la red neuronal. Y en la segunda parte se especifican todos los detalles sobre
la arquitectura de la red que se utiliza en este trabajo.

5.1.1. Descripcién de las simulaciones

Para este caso (al igual que en el capitulo anterior) se utilizo HAWCSIM para realizar las
simulaciones Monte Carlo. Los datos de la simulacién son los siguientes:

» Particulas a simular: Se simularon muones con carga negativa (y~ ).
= Direccién y posicidén inicial: En esta prueba se simularon muones horizontales que pasan
por la mitad del tanque E10 y se propagan hacia el tanque X10 (ver figura 2.8). De hecho en

la seccion 2.6 ya se habia mencionado la direccién y la posicion inicial de estas particulas, y
esta informacion se puede ver de forma grafica en la figura 2.8.
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= Energia: Para esta prueba, se realizaron 11 simulaciones con diferente energia. Las energias
que se tomaron en cuenta para esta prueba, son las siguientes: 100 GeV, 1 TeV, 2 TeV, 3
TeV, 4 TeV, 5 TeV, 6 TeV, 7 TeV, 8 TeV, 9 TeV y 10 TeV. Recordemos que las senales
que estudiamos provienen de muones producidos en cascadas atmosféricas que atraviesan la
montana, por este motivo se simularon muones de alta energia.

= Nimero de particulas: Para cada energia se simularon 2000 particulas. Esta cantidad se
escogio debido al tiempo en que se tardaba en terminar la simulaciéon. Para una energia de
10 TeV, dos mil muones se simulaban en 5 dias (con la misma computadora descrita en el
capitulo 4). Para 10 mil muones de 4 TeV, la simulacion se tardaba una semana y media.
Por esta razon 2 mil particulas parecia un nimero adecuado para realizar esta prueba sin la
necesidad de usar un cluster.

5.1.2. Descripciéon de la red neuronal artificial

Recordemos que una red neuronal artificial requiere de una lista de entradas y salidas. Con esta
informacion se realiza el entrenamiento utilizando el método mencionado en el capitulo 3. Como
resultado, se podra dar cualquier dato de entrada y la red neuronal calculara el dato de salida en
base al entrenamiento previo.

Figura 5.1: Estructura de la red neuronal utilizada para estimar la energia de muones horizontales

Anteriormente se habian mencionado dos ejemplos en donde se emplea una red neuronal arti-
ficial. En el primero de ellos se utiliza este algoritmo para identificar ntimeros escritos a mano, en
donde los datos de entrada son los pixeles que conforman a esta imagen y que contienen diferentes
tonos en la escala de grises. En el otro caso se emplea una red neuronal para aproximar una funciéon
de dos variables.

Para esta prueba la red neuronal se entrené con los datos de las simulaciones realizadas, tomando
diferentes variables correspondientes a la respuesta de los detectores, junto con la energia de los
muones que dejaron esta senal. En la figura 5.1, se puede observar la estructura de la red neuronal
utilizada, en donde se consideraron tres variables de entrada y dos capas ocultas (con diez neuronas
cada capa). La red neuronal nos da un valor de la energia (Exy) que va ir mejorando cuando se
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compare con la energia que estamos utilizando para entrenar a la red neuronal; que corresponde a
la energia de los muones simulados.

Figura 5.2: Ejemplo para explicar las variables de entrada de la red neuronal.

Primera variable: Carga dejada por el muén en la linea de tanques activados (C,)

Esta variable se escogio, debido a que este valor representa la cantidad de carga promedio que
deja el muon en un tanque. Y se quiere observar esta cantidad, ya que hay una relacién entre la
energia inicial de la particula y la carga que se encuentra en los fotomultiplicadores.

Para obtener este valor, primero se obtiene la carga registrada en cada tanque individual. Pa-
ra ello se suma la carga registrada en el tanque y se divide por el nimero de detectores activados.
Después se van sumando estos valores y se divide entre el nimero de tanques que tuvieron senal.

Es importante mencionar que la carga que registra el PMT central se divide entre dos, ya que
este detector registra aproximadamente el doble de carga que registran los otros detectores (ver
apéndice B). A continuacion mostraremos un ejemplo de como se calcula esta variable.

Ejemplo: En la figura 5.2, se muestra el caso en donde un muoén horizontal pasa por tres tanques.
Los detectores que se activaron se muestran en color rojo.

La carga en el tanque E10 sera:

By = 0.4+5.1+i2/2)+0.7 — 18 PE.

En donde la carga del PMT central se divide entre dos. Después se suman las cargas que se
obtuvieron en cada tanque y se dividen entre el nimero de tanques activados.

Ca — E10+F§0+G10 — 1.8—&-2.(:]))3—&-3.65 =249 PE.

En cada evento simulado se obtiene este valor. Asi que podemos realizar un histograma de esta
variable para cada energia simulada.
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Figura 5.3: Histograma de la carga dejada por el muon en la linea de tanques para una energia de
1 TeV.

En la figura 5.3 se muestra un ejemplo para este tipo de histograma, en donde los datos uti-
lizados corresponden a las simulaciones de muones con 1 TeV de energia. En el inciso a) de esta
imagen, se muestra el histograma de la variable C, para el caso en donde se toma en cuenta a
todos los eventos de la simulacion. En el inciso b) primero se realizo una lista de los valores de
C, ordenados de menor a mayor, después se lleno el histograma para este inciso con los primeros
1900 valores que conformaban a esta lista (el 95% de todos los eventos). Con esta consideracion
se puede apreciar de mejor manera la forma del histograma resultante.

En la tabla 5.1 se muestran los promedios y el valor del RMS (en los histogramas que mues-
tra ROOT, este valor corresponde a la desviacion estandar) que arroja cada histograma de las
energias simuladas.

Todos los eventos | 95 % de los eventos
Promedio | RMS | Promedio | RMS
10.32 2.355 9911 1.198
17.32 18.29 14.28 4.252
24.85 36.34 18.8 7.75
32.54 57.82 23.14 11.16
38.97 71.86 27.58 14.21
46 82.57 31.87 18.02
57.28 120.3 36.09 21.67
62.3 124.2 40.73 24.63
70.19 152.2 45.73 28.87
78.98 171.8 51.68 32.27
90 201.9 54.69 38.48

Energia (TeV)

— )
S|©| |~ o o k| ol rof =] T

Tabla 5.1: Promedio y RMS para los histograma de la variable C; tomando en cuenta a todas las
energias simuladas.
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Con esta informacion, se puede observar en la figura 5.4 una grafica de la energia en contra del
promedio que arroja cada histograma de la variable (C,). En donde se puede ver el comportamiento
de esta variable en funcion de la energfa.

Figura 5.4: Grafica del promedio de carga en toda la linea del tanque vs la energia.

En base a esta imagen podemos realizar las siguientes observaciones:

Observaciones del inciso a) de la figura 5.4
» La variable C, sigue un comportamiento lineal al variar la energia del muén simulado.

» Las barras de incertidumbre (que corresponde al valor del RMS) para cada punto graficado se
traslapan en todas las energias. Esto hace imposible identificar la energia del muén incidente
en base a la variable C|,.

Observaciones del inciso b) de la figura 5.4
= La variable C, sigue un comportamiento lineal al variar la energia del mu6n simulado.

» Las barras de incertidumbre en el caso de la energia de 0.1 TeV y 10 TeV no se traslapan, en
otras palabras los datos del intervalo [z, —RM S, x,— RM S] en ambas energias son diferentes.
En la figura 5.4 se trazan dos lineas verticales para ver esto de forma gréfica y en la tabla
5.2 se presentan los valores de estos intervalos. Por lo tanto podemos decir lo siguiente de la
energia del muoén:

1) Si el valor C, que se registra es menor o igual a 11.109 PE (x, + RMS), entonces la
energia del muén que genero esta senal serd menor a 3 TeV. Esto se debe a que el intervalo
de error en esa energia es mayor a 11.05 PE.

2) Si el valor C, que se registra es mayor a 11.109 PE, entonces la energia del muén que

genero esta senal serd mayor a 100 GeV. Debido a que el intervalo de error en esa energia es
menor a 11.05 PE.

88



CAPITULO 5. SEGUNDO ANALISIS: ESTIMADOR DE ENERGIA PARA MUONES
HORIZONTALES

Energia (TeV) | Promedio x, | RMS | z, — RMS | z, + RMS

0.1 9.911 1.198 8.713 11.109
1 14.28 4.252 10.028 18.532
2 18.8 7.75 11.05 26.55
3 23.14 11.16 11.98 34.3
4 27.58 14.21 13.37 41.79
3 31.87 18.02 13.85 49.89
6 36.09 21.67 14.42 57.76
7 40.73 24.63 16.1 65.36
8 45.73 28.87 16.86 74.6
9 51.68 32.27 19.41 83.95
10 54.69 38.48 16.21 93.17

Tabla 5.2: Intervalos de incertidumbre para el inciso b) de la figura 5.4

Asi que podemos dar esta informacion sobre la energia que genero esta senal con una efecti-
vidad del 95 %.

Segunda variable: Diferencia de carga promedio entre tanques consecutivos (D.)

Esta variable nos muestra la diferencia promedio entre la carga de tanques vecinos. Y se eligio
debido a que se quiere observar otra variable en donde intervenga la carga que el detector reciba
(ya que este valor esta relacionado con la energia de la particula). Ademés esta variable puede dar
informacion diferente de C,,.

Para calcular este dato de entrada, primero se calcul6 la carga de dos tanques consecutivos. Des-
pués nos fijamos en la diferencia (en valor absoluto) de carga entre estos dos tanques, y se fue
repitiendo este procedimiento con todos los tanques activados. Por tltimo se calculé un promedio
de esta diferencia entre tanques.

Ejemplo: Daremos un ejemplo de esta variable utilizando los datos de la figura 5.2. La carga
de cada tanque se calculo al sumar la carga de cada detector activado (con la misma consideracion
de dividir la carga del PMT central entre dos). La carga del tanque E10 sera la siguiente:

F10=04+51+(2/2)+0.7=72 PE.
La carga para los otros tanques seré:

F10=6.1 PE.
G10 =10.95 PE.

Como solo se activan tres tanques, la diferencia entre tanques consecutivos (D) seran las siguientes:

DEIO—FIO = |72 - 61| e 11 PE
DFIO—GIO = |6]_ - 1095| = 485 PE

Asi que la variable D, sera el promedio de estos valores.

D, = L4888 = 92.975 PE .
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Al igual que en caso anterior, podemos llenar un histograma con la variable D. de cada evento
simulado. En la figura 5.5, se muestra uno de estos histogramas para una energia de 1 TeV. Para
observar de mejor manera el comportamiento de este histograma, solamente se lleno con el 95 %
de los datos.

Figura 5.5: Histograma de la diferencia de carga entre tanques consecutivos para una energia de 1
TeV.

Utilizando el promedio y el valor RMS de cada histograma con una energia diferente, podemos
realizar una gréfica de la variable D, en contra de la energia. Esta grafica se muestra en la figura
5.6 y se puede observar el comportamiento de esta variable en funciéon de la energia.

Figura 5.6: Grafica de diferencia de carga entre tanques consecutivos en contra de la energia.
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En base a esta imagen podemos realizar las siguientes observaciones:

Observaciones de la figura 5.6
= La variable D, sigue un comportamiento lineal al variar la energia del mu6n simulado.

» La barra de incertidumbre en el caso de la energia de 0.1 TeV no se traslapa con las energias
de 7,8 y 9 TeV. Esto se puede observar en la tabla 5.3, que muestra el punto inicial (promedio
- RMS) y el punto final (promedio + RMS) que definen a estas barras de incertidumbre para
cada energia.

Energia (TeV) | Promedio x, | RMS | z, — RMS | ©, + RMS

0.1 14.4 7.737 6.663 22.137
1 40.52 30.53 9.99 71.05
2 68.27 96.02 12.25 124.29
3 96.1 80.7 154 176.8
4 122.4 100.3 22.1 222.7
3 151.1 132.6 18.5 283.7
6 175.4 156.3 19.1 331.7
7 205 176 29 381
8 236.9 207.1 29.8 444
9 274.6 229.5 45.1 504.1
10 294.4 282.8 11.6 577.2

Tabla 5.3: Intervalos de incertidumbre para la figura 5.6

Por lo tanto podemos decir lo siguiente de la energia del muén:

1) Si el valor D, que se registra es menor o igual a 22.137 PE (z, + RMS), entonces la
energia del mudn que genero esta senal serd menor a 7 TeV o mayor o igual a 10 TeV.

2) Si el valor D, que se registra es mayor a 22.137 PE, entonces la energia del muén que
genero esta senal serd mayor a 100 GeV.

Asi que podemos dar esta informacion sobre la energia que genero esta senal con una efecti-
vidad del 95 %.

Tercera variable: Promedio de PMTs activados en cada tanque (F,)

Esta variable se escogio debido a que el nimero de detectores que una particula active, esta re-
lacionado con la luz que esta genere. Y este valor también se relaciona con la energia de la particula.

Para calcular esta variable, nos fijamos en la suma del ntiimero de detectores que se activan en
cada tanque y lo dividimos entre el niimero de tanques activados.

Ejemplo: Daremos un ejemplo de esta variable utilizando los datos de la figura 5.2. Primero
nos fijamos en la suma de los detectores que se activaron en cada tanque.

PMTSE10+PMTSF10 +PMTSGlO = 4+4+3 =11.
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Asi que la variable P, se obtiene al dividir el resultado anterior entre el niimero de tanques acti-
vados.

P, =1 = 3.66.

Al igual que en caso anterior, podemos llenar un histograma con la variable P, de cada evento
simulado. En la figura 5.7, se muestra uno de estos histogramas para una energia de 1 TeV. En
este caso se utilizan todos los eventos simulados.

Figura 5.7: Histograma del promedio de detectores activados en un tanque para 1 TeV.

Utilizando el promedio y el valor RMS de cada histograma con una energia diferente, podemos
realizar una grafica de la variable P, en contra de la energia. FEsta grafica se muestra en la figura
5.8 y se puede observar el comportamiento de esta variable en funcion de la energia.

Figura 5.8: Grafica del promedio de tanques activados en contra de la energia.

92



CAPITULO 5. SEGUNDO ANALISIS: ESTIMADOR DE ENERGIA PARA MUONES
HORIZONTALES

En base a esta imagen podemos realizar las siguientes observaciones:

Observaciones de la figura 5.8

= A los puntos de esta grafica se les ajusto una funcion exponencial del tipo:
y = yo + Aefor.

= Las barras de incertidumbre en el caso de la energia de 0.1 TeV y 10 TeV no se traslapan;
aunque para este caso estos intervalos estdn muy cercanos 3.8298 y 3.83133 para estas ener-
gias respectivamente. Esto se puede observar en la tabla 5.4, que muestra el punto inicial
(promedio -RMS) y el punto final (promedio + RMS) que definen a estas barras de incerti-
dumbre para cada energia.

Energia (TeV) | Promedio z, | RMS |z, — RMS | z,+ RMS
0.1 3.721 0.1088 3.6122 3.8298
1 3.789 0.0955 3.6935 3.8845
2 3.824 0.09051 3.73349 3.91451
3 3.843 0.0874 3.7556 3.9304
4 3.861 0.08359 3.77741 3.94459
5 3.871 0.08176 | 3.78924 3.95276
6 3.878 0.07769 3.80031 3.95569
7 3.887 0.07584 3.81116 3.96284
8 3.893 0.07452 3.81848 3.96752
9 3.9 0.07305 3.82695 3.97305
10 3.903 0.07167 | 3.83133 3.97467

Tabla 5.4: Intervalos de incertidumbre para la imagen 5.8

Por lo tanto podemos decir lo siguiente de la energia del muén:

1) Si el valor P, que se registra es menor o igual a 3.8298 (z, + RMS), entonces la energia
del mudén que genero esta senal sera menor a 10 TeV.

2) Si el valor P, que se registra es mayor a 3.8298, entonces la energia del muén que ge-
nero esta senal sera mayor a 100 GeV.

Estas son las tres variables que se utilizan para entrenar a la red neuronal. Se usaron estos datos
debido a que se ve (al menos en el promedio de eventos) una dependencia con la energia del muén
que genero la senal. La idea de esta red neuronal consiste en que a partir de las variables Cy, D, v
P, se puede decir algo sobre la energia del muén individual.

5.1.3. Datos para entrenar y probar a la red neuronal

Anteriormente se habia mencionado que cada simulacién cuenta con 2 mil eventos. Estos ya
vienen enumerados en el archivo que se obtuvo a partir de la simulacién. Asi que para entrenar a
la red neuronal se utiliz6 a los eventos con niimero par y para probar la red se utilizé a los eventos
con nimero impar.
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En la figura 5.9, se muestran dos histogramas para la variable C, con una energia de 1 TeV.
El inciso a) de esta imagen se llena con los eventos impares de la simulacion, y el inciso b con
los eventos pares. Como se puede observar, el valor del promedio y de RMS no cambia mucho
en ambos casos, incluso es parecido al que se obtiene cuando se consideran todos los eventos (ver
inciso a) de la figura 5.3). Por este motivo se considero adecuado usar la seleccion anterior para
entrenar y probar a la red neuronal, ya que el comportamiento de las variables que se observan se
mantienen.

Figura 5.9: Histograma de la carga dejada por el muén en la linea de tanques para eventos pares
e impares.

Para entrenar y probar a la red neuronal, se utilizan a las 11 diferentes energias simuladas. Por
lo tanto se utilizan un total de 11,000 datos para entrenar a la red neuronal, y otros 11,000 datos
para probar a esta red neuronal.

5.2. Resultados y Analisis

Figura 5.10: Histograma de la energia calculada por la red neuronal para una energia de 1 TeV.
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Después de entrenar a la red neuronal, se usaron los datos de prueba para calcular las variables
C., D. vy P,. Estas variables se pusieron en la red neuronal y se observo el resultado que este
procedimiento arrojaba. En la figura 5.10, se muestra un histograma de la energia que calculé la
red neuronal utilizando los datos de prueba correspondientes a una energia de 1 TeV.

La tabla 5.5, muestra el promedio y el valor de RMS de los histogramas correspondientes a la
energia que calcul6 la red neuronal en base a los datos de prueba de las diferentes energias utiliza-
das.

Energia de los | Energia promedio
datos de prueba calculada por RMS
utilizados (TeV) | la red Enxy (TeV)
0.1 0.2258 0.7355
1 1.865 1.431
2 3.174 1.67
3 4.039 1.662
4 4.7 1.67
5 5.134 1.548
6 5.462 1.478
7 5.85 1.416
8 6.118 1.324
9 6.425 1.266
10 6.57 1.217

Tabla 5.5: Energia promedio calculada por la red neuronal

Utilizando los datos de la tabla anterior, se puede realizar una grafica que compare la energia
que calcul6 la red neuronal y la energia que se esperaba. Fsta grafica se muestra en la figura 5.11.

Figura 5.11: Comparacion entre la energia que arrojo la red neuronal (Exy) v la energia que se
esperaba (F).
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Observaciones de la figura 5.11

= A los puntos correspondientes a la energia que calculéd la red neuronal (Eyy) se le ajusto
una funcién exponencial del tipo:

—E —E
ENN = Ale 1+ AQ@ t2 4 Yo- (51)
Como se puede observar, esta funcion ajusta de buena manera a los puntos graficados.

= La diferencia entre la energia que se espera y la energia promedio que calcula la red neuronal
(E — Enn), se va incrementando de forma lineal a partir de la energia de 5 TeV. En la figura
5.12, se puede observar este incremento, en donde se gréafica la diferencia de estas energias.
Los puntos negros de esta imagen representan a los valores de (E — Eyy) calculados con los
resultados de Eyy obtenidos con los datos de prueba y la red neuronal, y los puntos de color
rojo representan a los valores de (E — Eyy) calculados con los valores de Eyy obtenidos
con la ecuacion 5.1. Esta extrapolacion se hizo debido a que en las condiciones normales de
GEANT4 no se pueden simular energias mayores a 10 TeV. Y con la ecuacién 5.1 se puede
dar informacion para energias mas altas.

Figura 5.12: Grafica de la diferencia entre la energia esperada con la energia que calculo la red
neuronal.

Este incremento para la diferencia £ — Eyy parece razonable, recordemos que para las
variable C, y D, el valor de la desviacion estdndar también incrementa al aumentar la energia
de los muones (ver figuras 5.4 y 5.6). Asi que para altas energias, el valor de estas cantidades
serd muy disperso, esto va a repercutir a la red neuronal y hara mas dificil identificar a los
muones con altas energias. Por este motivo la red neuronal sigue la forma mostrada en la
ecuacion 5.1, en donde empieza a clasificar a muones muy energéticos con valores similares
de Enyy hasta que llega a un valor asintotico.

También nos fijamos en el error porcentual para cada energia utilizada en los datos de prueba.
Este error se expresa como:
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|B—Ey x|
E=Exnly0.

En la figura 5.13, se muestra un histograma que se llend con este valor. En este caso solo se tomo
en cuenta a los datos de prueba correspondiente a una energia de 1 TeV.

La tabla 5.6, muestra al error porcentual promedio y su desviaciéon estandar para todos los da-
tos de prueba, esta informacion esta separada por las diferentes energias que se utilizaron en las
simulaciones.

Figura 5.13: Histograma del error porcentual para los datos de prueba que corresponden a una
energia de 1 TeV.

Energia de los Error porcentual

datos de prueba promedio RMS
utilizados (TeV) | |E — Exn|/E (%)

0.1 489.4 563.3

1 122.1 114.3

2 80.59 62.6

3 52.49 38.91

4 36.67 24.41

5 25.43 17.86

6 20.31 16.58

7 19.91 16.82

8 23.81 16.14

9 28.61 14.07

10 34.3 12.17

Tabla 5.6: Error porcentual entre la energia calculada por la red y la energia esperada.

Esta variable nos indicara la precision de la medida y el error estara indicado por el valor RMS.
En esta tabla se puede observar que para bajas energias la precision de la medicion es mala. Pero
esto va mejorando conforme la energia aumenta (ya que este error empieza a disminuir). Y llega
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a sus valores mas bajos en las energias que van de 5 a 7 TeV. Después de esto el error porcentual
empieza a aumentar. Este comportamiento estd de acuerdo con la informacién mostrada en la
grafica de la figura 5.11. Para bajas energias el valor promedio que calcula la red neuronal para
las energias de 0.1 TeV y 1 TeV son de 0.2258 TeV y 1.865 TeV respectivamente, por este motivo
se tiene un porcentaje de incertidumbre mas alto en esos casos. Para muones muy energéticos, se
habia comentado que la diferencia entre la energia esperada y la energia que arroja la red neuro-
nal va aumentando conforme a la energia del muén. Por este motivo el error porcentual también
empieza aumentar si la energia se incrementa.

Ahora nos fijaremos en el comportamiento del error asociado a la energia promedio que calcu-
la la red neuronal. Para ello usaremos los valores de RMS mostrados en la tabla 5.6, con esta
informacion se realiza una grafica de la variacion de la desviacion estandar conforme la energia de
los datos de prueba aumenta. Este grafica se muestra en la figura 5.14. Como se puede observar el
valor de la desviacion estandar va disminuyendo.

Figura 5.14: Grafica que muestra el comportamiento de la desviacion estandar para la energia
promedio calculada por la red.

Esto se debe al comportamiento asintotico que tiene la red neuronal para estimar la energia
de los muones, y que esta descrito por la ecuacion 5.1. De acuerdo a esta ecuacion, para energias
muy elevadas el resultado promedio de la energia que calcula la red neuronal serd précticamente
el mismo. Por ejemplo:

Enn(200 TeV) = 11.73.
Enn (1000 TeV) = 11.74.

Esto explicaria porque la desviacion estandar empieza a disminuir y también tienda a un valor
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asintotico conforme la energia aumente; ya que la energia promedio que estima la red neuronal
también lo hace.

5.2.1. Energia para traza de muones individuales

Hasta ahora solo hemos revisado los promedios de la energia que calcula la red neuronal al to-
mar en cuenta los datos de prueba para diferentes energias. Para dar informacion sobre la energia
de muones individuales, nos fijaremos en la energia promedio que calculo la red neuronal y en su
correspondiente barra de incertidumbre (calculada con el valor de su desviacion estandar). Esta
informacion se muestra en la tabla 5.7.

Energia de los | Energia promedio

datos de prueba calculada por RMS | Exyny — RMS | Exy + RMS | Probabilidad

utilizados (TeV) | la red Eyy (TeV) (%)

0.1 0.2258 0.7355 -0.5097 0.9613 87.1

1 1.865 1.431 0.434 3.296 70.8

2 3.174 1.67 1.504 4.844 64.4

3 4.039 1.662 2.377 5.701 67

4 4.7 1.67 3.03 6.37 68.5

5 5.134 1.548 3.586 6.682 65.4

6 5.462 1.478 3.984 6.94 65.9

7 5.85 1.416 4.434 7.266 66.3

8 6.118 1.324 4.794 7.442 68.5

9 6.425 1.266 5.159 7.691 73.2

10 6.57 1.217 5.353 7.787 72.5

Tabla 5.7: Intervalos de incertidumbre para la energia calculada por la red.

Recordemos que para probar a esta red neuronal, en cada una de las energias que se muestra en la
tabla anterior se utilizaron mil datos de prueba. Como se ve en la figura 5.10, no todos los eventos
estan en el intervalo que se se definio6 en la tabla 5.7. Por este motivo, la sexta columna de esta tabla
indica el porcentaje de eventos que se encuentra adentro del intervalo [Eyy — RM S, Exn + RMS].

Para dar informacion sobre la energia de muones individuales, nos fijaremos en los intervalos que
no se traslapen en la tabla 5.7. Por ejemplo, el intervalo de error correspondiente a los datos de
prueba de 0.1 TeV no se traslapan con los intervalos correspondientes a energias mayores o iguales
a 2 TeV. Por lo tanto si la red neuronal arroja un resultado menor o igual a 0.9613 la energia
del muon individual serd menor a 2 TeV. Para verificar esta afirmaciéon, nos fijamos en el niimero
de eventos con un resultado menor a 0.9613 en las diferentes energias que se tomaron en cuenta
para esta prueba (la sexta columna de la tabla anterior nos indica que puede haber muones que
registren este resultado y que tengan una energia superior a 2 TeV). Esta informacion se presenta
en la tabla 5.8. Por lo tanto, si la red neuronal arroja un resultado menor a 0.9613 la energia del
muon serd menor a 2 TeV, y esta afirmacion tendra una eficiencia del 89.95 %.

La tabla 5.9, muestra la informacién completa para estimar la energia de muones individuales.
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Energia de los | Ndmero Porcentaje
datos de prueba de de
utilizados (TeV) | Eventos | Eficiencia (%)

0.1 871 89.95
1 292
2 76
3 34
4 11
5 7
6 2 10.05
7 0
8 0
9 0
10 0
suma 1293 100

Tabla 5.8: Porcentaje de eficiencia para los resultados de la red, en el intervalo [Exy—RM S, Exn+
RM S| que va de -0.5097 a 0.961 que corresponde a una energia de 0.1 TeV

Esta tabla se realizé en base a los intervalos que no se traslapan en los resultados mostrados en la
tabla 5.7. Con la tabla anterior, se puede dar informacién para traza de muones individuales que

Condicién para Energia del

el resultado muoén Eficiencia
de la red (Ryn) individual (F) (%)
Ryy <0.9613 E<2TeV 89.95

0.9613 < Ryn <3.296 | 0.1 TeV <E <5 TeV | 76.55
3296 < Ryny < 4.844 | 1 TeV <E <9TeV 85.75
Ryy > 4.844 E>2TeV 96.2

Tabla 5.9: Energia para muones individuales utilizando los resultados de la red neuronal

el observatorio detecte. Solo basta con observar las tres variables que comentamos anteriormen-
te. Por ejemplo, supongamos que se detecta una traza para un muoén horizontal con la siguiente
informacion:

C,=11.7919 PE.
D. = 10.3853 PE.
P, = 3.77778

Con estos datos, el resultado que arrojo la red neuronal fue el siguiente:
Ryy = 1.53.

Por lo tanto, de acuerdo a los resultados presentado en la tabla 5.9. La energia para este muén
serd mayor a 100 GeV y menor a 5 TeV (con una eficiencia del 76.55 %).
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Considerando que los resultados arrojados por la red neuronal se ajustan a la funcién mostra-
da en la ecuacion 5.1. Se pueden extrapolar los resultados presentados en la tabla 5.9. Para ello se
toman en cuenta los siguientes puntos:

» El error de dispersion de la energia calculada para el resultado de la red neuronal (Ryy) va
disminuyendo (ver figura 5.14).

= Como el resultado estimado por la red neuronal va tendiendo a un valor asintético conforme
la energia aumenta, se espera que el error de dispersion que lo acompana también tienda a
un valor asintético conforme la energia vaya aumentando.

Condicion para Energia del

el resultado muodn
de la red (Ryy) individual (F)
Ryy <0.9613 E <2TeV

0.9613 < Ryny < 3.296
5.701 < Ryny £6.37
6.37 < Ryny < 6.682
6.941 < Ryn < 7.266

0.1 TeV < E<bTeV
1TeV < EFE<9TeV
2TeV < E <14 TeV
3TeV < FE <18 TeV
4TeV < E <21 TeV
5TeV < E <22TeV
6TeV <FE <24TeV

7.266 < Ryn < 7.442

TTeV <E <26TeV

8TeV <« E <28 TeV

7.691 < Ryn < 7.787

9TeV <« E <29 TeV

7.787 < Ryn < 8.361

10 TeV < E < 37 TeV

8.361 < Ryn < 8.562

11TeV < E <397TeV

8.562 < Ryn < 8.752

12TeV < E <43 TeV

8.752 < Ryn < 8.933

13TeV < E <47 TeV

8.933 < Ryny < 9.107

14 TeV < E < b1l TeV

9.107 < Ryn £9.273

15TeV <« E < b4 TeV

16 TeV < E < 60 TeV

9.432 < Ryn < 9.584

17TeV < E <64 TeV

9.584 < Ryn <9.730

18TeV < E <74 TeV

9.730 < Ryn < 9.871

19TeV < E < 82 TeV

9.871 < Ryn < 10.006

20TeV < E <111 TeV

Rxy > 10.006

E >20TeV

Tabla 5.10: Extrapolacién para estimar la energia de muones individuales.

Si se toman en cuenta los puntos anteriores, se pueden realizar intervalos de error (Ryy = RMS)
tomando como base el resultado de la desviacion estandar para una energia de 5 TeV (ver tabla
5.7). Este valor se escogio debido a que a partir de esa energia el error de dispersion disminuye
de forma asintética, asi que este valor representa el peor escenario posible. En el apéndice E, se
muestra la tabla para los intervalos (Ryy = RMS) calculados a partir de la ecuacion 5.1 y del error
asociado a una energia de 5 TeV. Si nos fijamos en los intervalos que no se traslapan de esta tabla,
podemos extender los resultados para estimar la energia de muones individuales; estos datos se
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presentan en la tabla 5.10. Con estos resultados se pueda dar méas informaciéon sobre la energia de
muones individuales, aunque para estos intervalos no se pueda dar un porcentaje de eficiencia. Por
el momento la tabla 5.9 es la tnica referencia presentada en este trabajo para estimar la energia
de muones individuales que presenta este tipo de porcentaje y que se recomienda usar para datos
reales.
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Conclusiones Generales

En este trabajo se presentaron dos andlisis de simulaciones Monte Carlo para optimizar la bis-
queda de muones en el observatorio HAWC.

En el primer analisis se estudiaron dos diferentes propuestas. La primera fue identificar la zo-
na en donde es mas probable que se activen exactamente 4, 3 6 2 fotomultiplicadores, y en la
segunda, la zona en donde es méas probable que se activen al menos 3 6 2 detectores. Para mejorar
la reconstrucciéon en la direccion de muones horizontales, se llegd a la conclusion de que es més
apropiado utilizar la zona del tanque en donde es mas probable que se activen un minimo 3 6 2
detectores. Aunque utilizando los datos de la primera propuesta se puede reconstruir la trayectoria
del mudén con mayor precision, se observo en la simulacion de prueba del capitulo 4 que para este
caso no es suficiente observar solamente el porcentaje de PMTs activados para determinar con
una buena eficiencia la regién del tanque por donde pas6 el muén. En dicha simulacion, las zonas
definidas en esa propuesta no coincide la trayectoria del muén. En cambio para las zonas definidas
en la segunda propuesta si coinciden con las partes en el tanque por donde se enviaron dichas
particulas, y la eficiencia en los resultados para este caso es mayor que para las zonas definidas en
la primera propuesta. Por lo tanto si se consideran las zonas en el tanque en donde al menos se
activan 3 6 2 detectores, se puede mejorar la reconstruccion hasta en un 19.11 % para el angulo
azimutal y un 63.03 % para el angulo de elevacion.

En el segundo analisis, a través de las variables C,, D. y P, que se usaron para entrenar y probar
a la red neuronal, se llegb a determinar los valores mostrados en la tabla 5.9, que nos dan informa-
cién sobre la energia de trazas de muones individuales. Debido a la forma en la que se definieron
los valores de C,, D,y P,, este algoritmo podria implementarse en el observatorio HAWC con el
proposito de detectar trazas de muones reales.

Por ultimo diremos que estos dos andlisis son complementarios, ya que si tenemos una idea de
la energia del muon que generd la senal, se podran implementar los volimenes que se definieron en
el capitulo 4 para mejorar la reconstruccion de su direccion. Por ejemplo, supongamos que un muén
registra una energia menor a 9 TeV. Entonces podemos utilizar los resultados de los diagramas
definidos en el capitulo 4 para una energia correspondiente a 10 TeV. Esto tomando en cuenta que
el volumen efectivo de detecciéon aumenta si la energia también aumenta. Asi que si consideramos
las regiones definidas con una energia de 10 TeV se cubre a las regiones que se puedan definir para
energias menores a 9 TeV (que fue la energia que se uso para este ejemplo).

En un futuro se espera hacer més pruebas con simulaciones y datos reales, para observar los
resultados que se obtienen con los estudios realizados en este proyecto.
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A) Ntmero de muones usados en la
simulacion

Anteriormente se habia comentado de forma breve los motivos utilizados para explicar el nu-
mero de particulas que se emplean en cada simulacion. Una de las razones tenia que ver con el
tiempo en que se tardaba la computadora en terminar cada proceso. Ya que entre mas particulas
utilizadas, méas tiempo se requeria para la simulaciéon. El otro motivo era que las variables utiliza-
das en este trabajo tiende a no cambiar tanto si el nimero de particulas aumenta. Para ver esto
se realizaron cuatro simulaciones con un nimero diferente de particulas: mil, cinco mil, diez mil
y veinte mil. En estas simulaciones se enviaron muones (u~) de forma horizontal que pasaron a
través del tanque E10 a una altura de 4 m sobre el PMT central. La direcciéon de propagacion de
estas particulas era hacia el PMT central del tanque X10 y llevaban una energia de 100 GeV. Es
importante mencionar que estas simulaciones son practicamente iguales a la que se presentaron en
el capitulo 5, la unica diferencia es la altura a la que se envian estas particulas. Asi que el inciso
a) de la figura 2.8 sirve muy bien para representar a estas simulaciones.

Numero de C, D. P,

Particulas | Promedio | RMS | Promedio | RMS | Promedio | RMS
1000 3.067 0.8145 6.252 5.819 2.972 0.2683
5000 3.166 0.8282 6.213 5.287 3.001 0.2665
10000 3.182 0.8878 6.34 5.636 2.999 0.264
20000 3.177 0.9141 6.326 5.982 2.999 0.2653

Tabla 5.11: Comparacion de las variables del capitulo 5 para diferente nimero de particulas simu-
ladas.

Nimero de Porcentaje en que se activan

particulas | 4 PMTs | 3 PMTs | 2 PMTs | 1 PMT
1000 0.78 % 1.83% | 26.73% | 70.66 %
5000 0.83% 2.37% | 22.30% | 74.50 %

10000 0.69% | 2.49% | 23.98% | 72.85%
20000 0.78% | 2.38% | 23.59% | 73.24%

Tabla 5.12: Comparacion de las variables del capitulo 4 para diferente nimero de particulas simu-
ladas.
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La tabla 5.11, muestra tanto el promedio como la desviacion estandar de los histograma llenado
con los datos C,, D,y P, presentadas en el capitulo 5. Y la tabla 5.12 muestra el porcentaje de
veces que se activaron 4, 3 6 2 fotomultiplicadores en el tanque E10 (recordemos que esta infor-
macion es la que se uso en el capitulo 4 para definir al volumen de deteccion).

Recordemos que los muones son particulas inestables que por lo general se suelen estudiar en
grandes cantidades para conocer algunas de sus propiedades (por ejemplo su tiempo de vida me-
dia). Por este motivo se consideran una gran cantidad de estas particulas en las diferentes variables
utilizadas en este trabajo, ya que en cierta forma estas dependen del nimero de detectores activa-
dos antes de que el muén decaiga. Como se puede observar en las tablas anteriores, las variables
que se usan en ambos capitulos no presentan gran diferencia al incrementar el niimero de particulas
simuladas. Por este motivo se utilizo la cantidad de dos mil particulas (para el capitulo 5) y diez
particulas (para el capitulo 4) en las pruebas que se realizaron en este proyecto, ya que en un
tiempo menor se obtiene resultados parecidos al caso en el que se simulan una mayor cantidad de
muones. Todo esto considerado que en cada prueba se utiliz6 el mismo nimero de particulas, por
ejemplo en el capitulo 5 todas las simulaciones se llevaron a cabo con 2 mil particulas simuladas.
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B) Diferencia entre la carga del PMT
central y uno periférico

Las variables C, y D, presentadas en el capitulo 5, se definieron al considerar que la carga
registrada por el PMT central es aproximadamente el doble en comparacion a la carga que registra
un PMT periférico. Esto se debe a que el detector central tiene mayor superficie y eficiencia cuén-
tica que los otros fotomultiplicadores. Por este motivo, en esta seccidén se presenta una simulacion
para verificar este hecho. Para ello se enviaron 10,000 muones verticales de 100 GeV a una altura
de 2.1 m. Esta altura se escogié para que la apertura del cono de luz solamente le diera al PMT
central y a uno periférico. En la figura 5.15 se presenta la posicion inicial por donde se enviaron a
estas particulas.

(a) Plano zyz (b) Plano zy

Figura 5.15: Representacion de la posicion inicial de la particula simulada (punto rojo).

Figura 5.16: Histograma que muestra la proporcion entre la carga que detecta el PMT central y
uno periférico.
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Después se lleno un histograma en donde se divide la carga del PMT central entre la carga
del PMT periférico. Si efectivamente la carga que detecta el PMT central es aproximadamente el
doble con respecto a uno periférico los datos del histogramas se llenaran con valores cercanos a 2.
El resultado se puede ver en la figura 5.16.

Con esto se puede observar que la carga que registra el PMT central es aproximadamente el
doble en comparacion a los otros fotomultiplicadores.
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C) Coédigo para una red neuronal en ROOT

En este parte se muestra el codigo para el ejemplo de una red neuronal mostrado en el capitulo
3. Que sirve como complemento para los interesados en empezar en el tema de programaciéon de
redes neuronales.

// PARTE I: Definicion del arbol binario
class TDataPreparation {

private:
TTreex fDataTree;

public:
TDataPreparation () {
fDataTree = new TTree( "datatree", "datatree");
Int_t nlines = fDataTree—>ReadFile("entrenamiento.dat","x:y:z"); // Aqui
se especifica el archivo de donde se obtendra la informacion
}
TTreex getDataTree() { return fDataTree; }
|1
.

/7

void Ejemplo NN() {
// Declaramos a nuestro arbol binario
TDataPreparation myFeedingData;
TTreex t = myFeedingData.getDataTree () ;
// PARTE II: Definicion de la clase TMultiLayerPerceptron
TMultiLayerPerceptron sxmlp =
// Declaramos las variables de entradas y salidas , ademas del numero de capas
ocultas en la red
new TMultiLayerPerceptron( "@x,Qy:10:@z" | t);

/%

| Tendremos dos entradas x, y

| Una capa oculta con 10 neuronas.

| Solo se tendra una salida, z=f(x,y).

| el simbolo "@" indica que normalizamos la lista de datos con su desviacion
estandar .

*/

/ // /
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// PARTE III: Metodo de entrenamiento
// Se especifica el metodo que utiliza la red para trabajar.
mlp—SetLearningMethod ( TMultiLayerPerceptron :: kStochastic );
/%
Se puede elegir entre los siguientes metodos:
kStochastic // default
kBatch
kSteepestDescent
kRibierePolak
kFletcherReeves
kBFGS
* /

mlp—Train( 5000, "text ,update=100");

/*

| Se especifica el numero de iteraciones de la red. En este caso se uso 5000.
| Estas iteracoines son los pasos que se van dando para llegar al minimo de la
funcion de costo.

* /

[/
/)
// PARTE III: Probar la red neuronal.

// Colocamos los datos para probar la red neuronal, como coordenadas de
vectores.
Int_t nEvent = 2000; // numero de datos del archivo de prueba.
Double t* x = new Double t [ nEvent |;
Double t* y = new Double t [ nEvent |;
Double tx z — new Double t [ nEvent |;
Double tx z cal = new Double t [ nEvent ]|;
Double t*x z norm = new Double t [ nEvent |;
fstream readlIn;
readIn.open( "prueba.dat", ios::in );// Aqui se indica el archivo de los datos
para probar la red.
char buffer [200];
readIn. getline ( buffer, 200 );
readIn. getline ( buffer , 200 );
for( int i=0; i<nEvent; i++) {
readIn >> x[i] >> y[i] >> z[i];
}

readIn. close () ;

// Calculamos el promedio y la desviacion estandar de los datos de entrenamiento
// Para que los datos de salida de la red, y los datos que se usaron para probar
la red esten en la misma escala

Double t suma=0;

Double t promedio;

Float _t ze;

t—>SetBranchAddress("z",&ze) ;

for( Int_t i=0; i<nEvent; i++ ){
t—GetEntry (i) ;

suma — ze-f+suma;
promedio = suma/nEvent;

Double t contador=0;
Double t desviacion;
for ( Int_t i=0; i<nEvent; i++ ){
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t—GetEntry (i) ;

contador = ((ze—promedio) *(ze—promedio)) + contador;
}
desviacion = sqrt(contador/nEvent) ;

// Calculamos los datos de salida de la red.
Double t inputs[2];
Double t costo=0;
for( Int_t i=0; i<nEvent; i++ ){

inputs [0] = x[1];
inputs [1] = y[i];

z_cal[i] = mlp—Evaluate( 0, inputs ); // dato de salida de la red neuronal

z_norm|[i] = (z_cal[i]*desviacion)+promedio ; // Se vuelve a escalar el dato
de salida de la red

costo = (z[i] — z_norm[i])*(z[i] — z_norm[i]); // Calculamos la funcion de

costo
ofstream ficheroSalida;
ficheroSalida .open("datos.txt", ios::app);
ficheroSalida << z_norm|[i]<<endl; // Ponemos estos datos en un archivo de
texto

ficheroSalida.close () ;
}

cout<< costo /1000 <<endl; // imprimimos en pantalla el valor de la funcion de costo
promedio

mlp—>Draw () ;

// Cambiamos el nombre del archivo con los datos de salida.
time_t now = time (0);
charx dt = ctime(&now) ;

rename ("datos.txt", dt);

}

Ahora mostraremos el codigo utilizado para la red neuronal que se empleo en el capitulo 5 para
estimar la energia de muones horizontales.

// PARTE I: Definicion del arbol binario
class TDataPreparation {

private:
TTreex fDataTree;

public:
TDataPreparation () {
fDataTree = new TTree( "datatree", "datatree");

Int _t nlines = fDataTree—>ReadFile("entrenamiento.dat","ca:pm:dc:en"); //
Aqui se especifica el archivo de donde se obtendra la informacion

}

TTreex getDataTree() { return fDataTree; }

3
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//

o

—_

X

void Energia() {
// Declaramos a nuestro arbol binario
TDataPreparation myFeedingData;
TTreex t = myFeedingData.getDataTree () ;
// PARTE II: Definicion de la clase TMultiLayerPerceptron
TMultiLayerPerceptron xmlp =
// Declaramos las variables de entradas y salidas, ademas del numero de capas
ocultas en la red

&

S o o

NN NN NN NN

0

29 new TMultiLayerPerceptron( "@ca,@m:dc:10:10:@Qen" | t);

30

31 /%

32 | Tendremos tres entradas ca,pm y dc

33 | Dos capas ocultas con 10 neuronas.

34 | Solo se tendra una salida, En.

35 */

36 //'/

s7| // PARTE III: Metodo de entrenamiento

38 // Se especifica el metodo que utiliza la red para trabajar.
39 mlp—>SetLearningMethod ( TMultiLayerPerceptron :: kStochastic );
10

41

42 mlp—Train( 5000, "text ,update=100");

13|/ /

| // PARTE III: Probar la red neuronal.

16 // Colocamos los datos para probar la red neuronal, como coordenadas de
vectores.

A7 Int t nEvent = 11000;

18 Double t*x ca = new Double t [ nEvent [;

19 Double t* pm = new Double t [ nEvent [;

50 Double t* dc = new Double t [ nEvent |;

51 Double t*x en = new Double t [ nEvent |;

52 Double t*x en cal = new Double t [ nEvent |;

53 Double t*x en norm = new Double t | nEvent ]|;

54 fstream readlIn;

55 readIn.open( "prueba.dat", ios::in );// Aqui se indica el archivo de los datos
para probar la red.

56 char buffer [200];

57 readIn. getline ( buffer , 200 );

58 readIn. getline ( buffer , 200 );

59 for ( int i=0; i<nEvent; i++) {

60 readIn >> ca[i] >> pm[i] >> dc[i] >> en[i];

61 }

62 readIn. close () ;

63

64| // Calocamos el promedio y la desviacion estandar de los datos de entrenamiento

os| [/
;| Double _t promedio= 5.0090909091;
67| Double t desviacion= 3.1480021212;

6s| / /

eo| // Calculamos los datos de salida de la red.
70 Double t inputs[3];

71 int dim=0;

72 for ( Int_t i=0; i<nEvent; i++ ){

73
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inputs [0] = ca[i];

inputs[1] pm|[i];

inputs[2] de[i];

en_ cal[i] mlp—Evaluate( 0, inputs ); //! look here.
en_norm|[i| = ((en_cal[i])+*(desviacion))+(promedio) ;

// Colocamos el resultado que arroja la red neuronal en un archivo de texto
ofstream ficheroSalida;

ficheroSalida .open("en norm.txt", ios::app);

ficheroSalida << en norm[i] <<endl;

ficheroSalida.close () ;

}

Como se puede ver en este c6digo, su estructura tomo como base al primer programa presentado
en esta secciom.
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D) Método de propagaciéon hacia atras
(backpropagation)

El objetivo de este procedimiento es encontrar las coordenadas del vector —VC (gradiente
negativo de la funcion de costo) cuando solamente se ha presentado una imagen de entrenamiento.
Para llevar a cabo esta tarea, se tiene que observar que tan sensible es la funcion de costo a
pequenos cambios que se hagan a los valores de pesos y bias. Con esta informacion, se podra
hacer modificaciones a estos valores, y minimizar la funcién de costo de la forma mas adecuada.
Para observar como funciona este procedimiento, nos fijaremos en el caso més sencillo, en donde
solamente hay una neurona en cada capa (ver figura 5.17).

DO

Figura 5.17: Ejemplo de una red neuronal que solamente tiene una neurona en cada capa. [magen
modificada de [44].

Pondremos nuestra atencién en los dos tltimos valores de la imagen anterior. La letra y hace
referencia a la cantidad que el usuario espera obtener, y el simbolo a” es el valor de activacion
de la neurona en la dltima capa y que representa el resultado que arroja la red. En este caso, la
funcion de costo para una sola imagen de entrenamiento sera:

Co = (a* —y)* (5.2)
En donde la activacion de la ultima capa se podra expresar como:
a’ = o(a"twh + bh). (5.3)
Para hacer mas simple la notacion, definimos el siguiente valor:
= at ol 4+ bt (5.4)

Se puede ver en estas tres ecuaciones, que la funcion de costo depende de la activacion de la neurona
en la ultima capa, y a su vez esta activacion depende de z. La relacion de dependencia que hay en
cada uno de estas cantidades se ve representada en el diagrama de la figura 5.19.
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Figura 5.18: Relacion entre las cantidades que definen a la funciéon de costo. Imagen modificada
de [44].

Teniendo en cuenta lo anterior, la idea serd calcular que tan sensible es la funcién de costo a
pequenios cambios del peso w(™), en otras palabras, calcularemos la derivada parcial de la funcion
de costo con respecto al peso w). Esta cantidad, se puede expresar mediante el uso de la regla
de la cadena, y tendré el siguiente valor:

ac, 921 8™ ac,
ow™)  Jwm) 9z(L) §a(L)’

(5.5)

Teniendo en cuenta a las ecuaciones 5.2, 5.3 y 5.4, podemos calcular las siguientes derivadas
parciales:

02 da't) oC
N e I (¢ 2) D Sk S YO 0 ) B
gu® =0 gm =) gem = 2T )
Entonces e
8w(2) = oL Ve" (z)2(aP) — y). (5.6)

De forma similar podemos calcular que tan sensible es la funciéon de costo, para un pequeno cambio
en el valor de b(5):

oC, 9z da® OC,
0 = 0= o' (zN2(at) — ). (5.7)

obl  ObL 0zL dal
Recordemos que los valores de % y % solamente se obtuvieron al considerar un dato de
entrenamiento (y). En el caso que toma en cuenta a todos los ejemplos de entrenamiento, estas

cantidades se pueden representar por medio de un promedio:

ac  _ 11 90
T = 7 2ie0 DT
oC _ 1 Zn—l aC;
(L) T n i=0 agp(L)*

Estas dos ultimas cantidades, solamente representan dos coordenadas del vector —V .

—VC =
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Para encontrar el valor de las otras coordenadas de este vector, tendremos que fijarnos tanto en
los valores de pesos y bias de una capa previa. Por ejemplo, ahora nos fijaremos en la derivada
parcial de la funcién de costo con respecto al peso w*~") que se puede expresar como:

oC, 02D 9gl=1 9L o) 90,
w1~ w1 §z(L=1) 9al=1) §2@L) ga®"

En donde:

al D~ 9T D 5L ga@) we'(z)2(al —y)

Al fijarnos que tan sensible es la funcion de costo al valor de activacion de una capa previa (L — 1),
somo capaces de calcular el valor de %, de forma similar se puede calcula el valor de %.
Por lo tanto, si vamos repitiendo este procedimiento de manera iterativa, podemos calcular los
cambios que debemos realizar a todos los pesos y bias en cada capa de la red para encontrar el
minimo de la funcién de costo.

Las ecuaciones que vimos anteriormente, se pueden generalizar para el caso de una red neuro-
nal que tenga mas de una neurona en cada una de sus capas. Esto se hara al agregar un subindice
que sefiala a la neurona con la que se este trabajando en cada capa (ver figura 5.19).

Figura 5.19: Notacion para una red neuronal. Imagen modificada de [44].

Esta notacion ya se habia revisado anteriormente, y si consideramos estos cambios, tanto la
funcion de costo, como la activacion de las neuronas de la capa j, se podréan expresar mediante las
siguientes ecuaciones:

Ny -1

L L
> (@ —y)?, a = o(4").

j=0

Co

Entonces la derivada parcial de la funcién de costo con respecto al peso wj; seré:

oc, 02" aal” acy

) L) A (L )"
0w§-k) Owgk) 8z§ )8(1; )

Ahora solo nos falta ver como cambia la derivada de la funcion de costo para las activaciones de
una capa previa (en nuestro caso es la capa k).

aco B ]\fi—:l azj(L) aa§L) ac«o
day ™V oal" ™" 928" 9al"

k §=0 “j
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En este caso se toma en cuenta a todas las neuronas de la capa, por este motivo se agrega el
simbolo de suma a esta expresion.

Tomando en cuenta a todas estas expresiones, y al igual que en el ejemplo anterior (en donde
se tenfa una red sencilla con una sola neurona en cada capa) , se pueden ir calculando los cambios
que se desean hacer a todos los valores de pesos y bias que se encuentran en cada una de las capas
de la red. De esta manera es como funciona el método de propagacion hacia atras.
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E) Volumen efectivo de deteccion ™y
consideraciones del porcentaje Py

Volumen efectivo de detecciéon para pt

El volumen mostrado en el capitulo 4 se definié a partir de simulaciones de muones negativos.
En esta seccion se muestra que estas regiones son de utilidad para reconstruir la direccion en el
caso de muones positivos, ya que este volumen no presenta ninguna diferencia al utilizar particulas
positivas para su construccion. Para ver esto, se calcul6 el volumen efectivo de detecciéon utilizando
muones positivos de 1 TeV.

1 TeV
B ph
Altura (cm) | Direccion H.I | Direccion H.I
4 PMTs % 4 PMTs %

0 5.66 2.42
37.5 0.97 1.23
1) 3.61 3.65
112.5 40.00 39.56
150 77.81 78.13
187.5 86.25 86.95
225 17.78 17.70
262.5 12.47 12.12
300 9.35 9.53
337.5 7.27 7.69
375 6.14 6.25
412.5 5.58 5.23
450 4.45 5.30

Tabla 5.13: Porcentaje de veces que se activan 4 PMTs para muones positivos y negativos

En la tabla 5.13 se muestra una comparaciéon entre los resultados obtenidos para el caso de muones
horizontales simulados con diferente carga. Esta se puede apreciar que el porcentaje de veces que
se activan 4 detectores es practicamente el mismo para ambos casos. Utilizando esta informaciéon
junto con las tablas del apéndice F, realizamos los diagramas correspondientes al volumen efectivo
de deteccion para este caso y que se pueden observar en las imagenes 5.20 y 5.21.
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Figura 5.20: Region del tanque en donde es més probable que se activen al menos 3 6 2 PMTs para
+
I

Figura 5.21: Region del tanque en donde es mas probable que se activen 4,3 6 2 PMTs para p*

Las dimensiones de estos diagramas son exactamente iguales a las que se presentaron en las
figuras del capitulo 4. Para los porcentajes que se manejan en ambos casos, hay una diferencia
menor al 2% (que se atribuye al nimero de particulas simuladas). Asi que para ambas particulas
(u~ y p™) se obtienen las mismas regiones. Esto se debe a que la luz Cherenkov generada en este
proceso es la misma para ambos caso. Como se comento6 en el capitulo 1, las particulas del agua se
pueden modelar como dipolos, que son perturbados por el campo eléctrico de la particula incidente.
Cuando una particula de carga negativa pasa por el medio, atrae la parte positiva del dipolo, y de
manera opuesta cuando una particula de carga positiva pasa por el medio atrae la parte negativa
del dipolo. En ambos casos se genera una onda de choque (si la particula se propaga mas réapido
que la luz en el medio) que genera la luz registrada por el detector. Por este motivo se registra la
misma cantidad de luz en ambos casos.
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Tomando lo anterior en cuenta, los volimenes del capitulo 4 se pueden utilizar tanto para el
caso de muones negativos como para el caso de muones positivos.

Consideraciones para el porcentaje Py

En la tabla 5.14 se muestran en términos de porcentaje el nimero de veces que se activan 3

1 TeV
. . Porcentaje
Altura (cm) Direccion H.11 por region

3 PMTs % (Pp)
0 4.24

37.5 0.76 10.43
75 A47.47
93.75 85.98

103.125 79.12 25.82
112.5 67.09

150 28.97 9.93
187.5 20.95
225 69.41

243.75 70.05 34.81
262.5 70.62
300 55.23
337.5 13.58
356.25 11.70

375 9.74 19.01
412.5 7.14
450 4.05

Tabla 5.14: Porcentaje de 3 PMTs activados para muones en la direcciéon H.II con 1 TeV de energia.

PMTs en el caso de muones horizontales enviados en la direccion HII. Para esta direccion se pue-
den definir 2 regiones en el tanque en donde es mas probable que se activen 3 fotomultiplicadores;
estas zonas se resaltan con color amarillo en la tabla anterior. Utilizando la ecuaciéon 4.2 calculamos
el porcentaje Py para el caso del cilindro inferior:

Py = min {min {85.98,67.09} ,25.82} = 25.82.
Si ahora consideramos una altura inicial de 75 cm para este cilindro; el valor de Py sera:
Py = min {min {47.47,67.09} , 25.82} = 25.82.

Como se puede observar en ambos casos el valor de Py es el mismo, por lo tanto se puede escoger
entre estas dos opciones para definir la altura inicial y final de este cilindro. Para eliminar este
problema y evitar considera porcentajes menores al 50 %. El porcentaje Py se define de la siguiente
manera para el caso en donde es mas probable que se activen exactamente 3 6 2 fotomultiplicadores:
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= Paso 1: Se calcula el porcentaje Pr que toma en cuenta a todas las direcciones mediante
siguiente ecuacion:

Pr = Zpg'jppj.
j=1

En donde n es el nimero de direcciones que registraron una misma regiéon en una misma
zona del tanque, Dj hace referencia a las direcciones en donde se encontr6 a estas regiones
y Pp; es la probabilidad de que la particula llegue por esa direccion.

» Paso 2: Se calcula el valor del minimo entre Py; y Py que toma en cuenta a todas las
direcciones mediante siguiente ecuacion:

min {Phi; th} = me {Phi,th}D'j PDj
=1

= Paso 3: Sumamos los porcentaje Pg del cilindro superior e inferior, para tomar en cuenta a
toda la region del tanque en donde es mas probable que se activen 3 PMTs. A este valor lo
llamaremos porcentaje combinado Pg.

» Paso 4: Encontramos el valor del minimo entre P; y P,y que toma en cuenta a todas las
direcciones para el caso del cilindro superior.

» Paso 5: Se define el porcentaje Py como:

Py = man {PB7 min {Phi; th}SUP' , min {Phi; th}lnf.}
Ejemplo: Nos fijamos en el cilindro inferior que define la region en donde es mas probable que se
activen 3 detectores. Esta zona solo se encontré en la direccion HII, por lo tanto:

PR = P}I;UIPH[[ e 2582

min { Py, Pys} = min {67.09, 85.98} = 67.09.
Los porcentajes para el cilindro superior son los siguientes:

min {Phi7 th} = 67.67.

Pr = 44.69.
Estos datos ya incluyen a las otras direcciones. Entonces:
Pg = 44.69 + 25.82 = 70.51.
Por lo tanto:
Py = min {70.51,67.67,67.09} = 67.09

Con esta definicion el cilindro superior tendra el mismo porcentaje Py que el cilindro inferior.
Ademés se soluciona el problema mostrado en el inicio de esta seccion. Ya que para el caso en
donde h; es igual a 75 cm se tiene un valor del porcentaje Py igual a 47.47%. Asi que el punto
inicial y final para estas regiones queda bien definido tomando estas consideraciones.
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F') Tablas de intervalos de energias y
volumen efectivo de Deteccion.

Intervalos de energia

En esta parte se muestra los intervalos de error para la energia calculada con la ecuacién 5.1,
en donde se toma al valor de la desviacion estandar (asociado a los datos de prueba para la energia
de 5 TeV) para calcular dichos intervalos.

Energia de los | Energia promedio
datos de prueba calculada por RMS | Exy — RMS | Exyy + RMS
utilizados (TeV) | la red Eyxy (TeV)
11 6.8129 1.548 5.2649 8.3609
12 7.0137 1.548 5.4657 8.5617
13 7.2041 1.548 5.6561 8.7521
14 7.3854 1.548 5.8374 8.9334
15 7.5587 1.548 6.0107 9.1067
16 7.7245 1.548 6.1765 9.2725
17 7.8835 1.548 6.3355 9.4315
18 8.0360 1.548 6.4880 9.5840
19 8.1823 1.548 6.6343 9.7303
20 8.3228 1.548 6.7748 9.8708
21 8.4577 1.548 6.9097 10.0057
22 8.5872 1.548 7.0392 10.1352
23 8.7116 1.548 7.1636 10.2596
24 8.8310 1.548 7.2830 10.3790
25 8.9458 1.548 7.3978 10.4938
26 9.0560 1.548 7.5080 10.6040
27 9.1618 1.548 7.6138 10.7098
28 9.2635 1.548 7.7155 10.8115
29 9.3611 1.548 7.8131 10.9091
30 9.4549 1.548 7.9069 11.0029
31 9.5450 1.548 7.9970 11.0930
32 9.6315 1.548 8.0835 11.1795
33 9.7147 1.548 8.1667 11.2627
34 9.7945 1.548 8.2465 11.3425

Tabla 5.15: Intervalos de incertidumbre para la energia calculada con la ecuacion 5.1

121



APENDICE

Volumen efectivo de deteccidén Se muestran los datos de los porcentajes que definen las
regiones mostradas en el capitulo 4.

Direccion Hl - 1 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt [ suma
(cm) %
0 5.66 4,72 7.55 82.08 100
37.5 0.97 2.77 96.26 0.00 100
75 3.61 8.58 87.81 0.00 100
112.5 40.00 40.68 19.32 0.00 100
150 77.81 20.08 2.11 0.00 100
187.5 86.25 13.03 0.72 0.00 100
225 17.78 70.47 11.08 067 100
262.5 12.47 72.47 13.96 1.10 100
300 9.35 69.99 18.75 1.91 100
337.5 7.27 64.20 25.04 349 100
375 6.14 35.28 39.02 19.56 100
412.5 5.58 18.16 30.26 46.00 100
450 4.45 9.48 16.86 69.22 100
Direccion HIl - 1 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(cm) %
0 4,24 4,24 13.56 77.97 100
37.5 0.51 0.76 4,18 94,55 100
75 3.30 47.47 40.27 8.96 100
93.75 10.10 85.98 3.89 0.03 100
103.125 19.39 79.12 1.49 0.00 100
112.5 32.37 67.09 0.54 0.00 100
150 70.85 28.97 0.18 0.00 100
187.5 77.81 20.95 1.24 0.00 100
225 16.33 69.41 14.04 0.22 100
243.75 14.17 70.05 15.53 0.25 100
262.5 11.59 70.62 17.36 0.43 100
300 8.53 55.23 34.19 2.05 100
337.5 4.73 13.58 74.30 7.39 100
356.25 4,91 11.70 73.56 9.84 100
375 4.50 9.74 41.84 43.93 100
412.5 3.53 7.14 32.87 56.46 100
450 1.97 4,05 26.93 67.06 100
Direccion HIIl - 1 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(ecm) %
0 2.68 2.68 10.07 84.56 100
375 0.48 1.19 98.33 0.00 100
75 1.67 4.84 93.49 0.00 100
112.5 30.47 43.51 26.02 0.00 100
150 69.94 26.46 3.60 0.00 100
168.75 75.87 22.24 1.89 0.00 100
187.5 78.05 20.20 1.75 0.00 100
206.25 74.36 23.10 2.54 0.00 100
225 21.93 38.83 39.18 0.06 100
262.5 6.62 14.92 77.74 0.72 100
300 5.72 12.95 78.92 2.41 100
337.5 4.66 10.79 79.59 4.96 100
375 4.12 7.58 44 .41 43.90 100
412.5 3.55 6.56 33.93 55.96 100
450 1.57 3.81 26.63 68.00 100

Figura 5.22: Datos de Porcentajes de u~ horizontales de 1 TeV
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Figura 5.23: Datos de Porcentajes de p~ verticales de 1 TeV.
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Direccién VI - 1 TeV
Radio 4pmts | 3 pmis 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 97.9 207 0.03 0 100
88.75 93.7 6.2 0.1 0 100
133.125 86.14 13.22 0.64 0 100
177.5 74.15 23.53 2.32 0 100
221.875 57.59 35.5 6.91 0 100
266.25 1.79 4.3 93.86 0.05 100
310.625 0.96 2.35 96.44 0.25 100
355 0.52 1.49 96.74 1.25 100 Direccion VIl - 1 TeV
Radio 4pmts | 3 pmts 2 pmts 1pmts | suma
(cm) %
44.375 97.62 2.37 0.01 0 100
88.75 93.85 6.01 0.14 0 100
133.125 85.83 13.68 0.49 0 100
177.5 74.63 23.46 1.91 0 100
221.875 24.76 62.6 12.64 0 100
232.96875 5.3 77.22 17.48 0 100
255.15625 2.95 72.8 24.24 0.01 100
Direccion VIII - 1 TeV 266.25 2.45 68.43 29.12 0 100
Radio 4 pmts 3 pmts 2pmts [ 1pmts [ suma 310.625 0.86 3.38 95.53 0.23 100
(cm) % 355 0.41 2.11 96.18 1.3 100
88.75 93.37 6.56 0.07 0.00 100
133.125 85.63 14.15 0.22 0.00 100
177.5 73.13 25.72 1.15 0.00 100
221.875 4.22 86.80 8.98 0.00 100
266.25 1.92 81.89 16.18 0.01 100
310.625 0.97 43.43 5512 0.48 100
332.8125 0.80 11.99 86.42 0.79 100
355 0.47 3.89 93.77 1.87 100
Direccion IV - 1 TeV
Radio 4 pmts 3 pmts 2pmts | 1pmits |  suma
(cm) %
44.375 97.79 2.21 0.00 0.00 100
88.75 92.83 7.15 0.02 0.00 100
133.125 85.02 14.90 0.08 0.00 100
177.5 71.58 27.98 0.44 0.00 100
221.875 3.38 93.08 3.54 0.00 100
266.25 1.81 90.27 7.88 0.04 100
310.625 0.97 83.33 15.40 0.30 100
355 0.64 71.50 26.32 1.54 100
Direccién V - 1 TeV
Radio 4 pmts 3 pmts 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 97.92 2.07 0.01 0.00 100
88.75 93.29 6.71 0.00 0.00 100
133.125 85.43 14.53 0.04 0.00 100
177.5 69.69 30.10 0.21 0.00 100
221.875 3.17 95.23 1.60 0.00 100
266.25 1.47 93.70 4.75 0.08 100
310.625 0.94 87.69 10.92 0.45 100
355 0.65 77.41 20.12 1.82 100
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Direccion HIll - 10 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(cm) %
0 4.76 7.34 17.86 70.04 100
375 4.82 5.56 89.62 0.00 100
75 10.41 10.69 78.90 0.00 100
1125 47.26 34.98 17.76 0.00 100
150 79.68 18.14 2.18 0.00 100
168.75 83.81 14.73 1.46 0.00 100
187.5 85.35 13.71 0.94 0.00 100
206.25 82.27 16.32 1.40 0.01 100
225 4212 32.74 25.11 0.03 100
262.5 25.94 18.57 55.00 0.49 100
300 23.74 17.29 57.61 1.36 100
337.5 22.58 16.01 58.46 2.95 100
375 20.93 14.17 39.28 2562 100
412.5 20.24 12.53 33.00 34.22 100
450 13.84 10.02 30.96 45.18 100
Direccién Hil - 10 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(cm) %
0 5.96 6.88 17.20 69.95 100
37.5 5.05 4.56 12.21 78.18 100
75 16.10 50.19 29.18 4.53 100
93.75 29.53 68.33 2.14 0.00 100
103.125 39.44 59.76 0.79 0.01 100
112.5 50.15 49.40 0.45 0.00 100
150 80.57 19.36 0.07 0.00 100
187.5 85.60 13.66 0.74 0.00 100
225 35.44 55.76 8.71 0.09 100
243.75 33.40 57.44 9.04 0.12 100
262.5 31.15 58.03 10.55 0.27 100
300 27.32 50.27 21.54 0.87 100
337.5 22.59 19.90 53.49 4.02 100
356.25 22.27 18.16 54.12 5.45 100
375 21.28 16.71 36.16 25.85 100
412.5 20.13 14.85 31.62 33.40 100
450 0.00 0.00 0.00 0.00 0

Direccion HI - 10 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(cm) %
0 6.7114094 | 6.48769575] 17.2259508 | 69.5749441 100
37.5 9.77 8.37 81.86 0.00 100
75 19.31 14.13 66.56 0.00 100
112.5 60.96 27.90 11.14 0.00 100
150 87.12 11.83 1.05 0.00 100
187.5 91.71 7.94 0.35 0.00 100
225 37.06 56.23 6.42 0.29 100
262.5 29.80 60.83 8.73 0.64 100
300 27.25 60.34 11.47 0.94 100
337.5 26.22 97.07 15.06 1.69 100
375 24.83 39.13 24.83 11.20 100
412.5 25.01 25.51 23.99 25.49 100
450 23.06 17.76 19.10 40.08 100

Figura 5.24: Datos de Porcentajes de p~ horizontales de 10 TeV.
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Figura 5.25: Datos de Porcentajes de = verticales de 10 TeV.
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Direccion VI - 10 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 98.58 1.4 0.02 0 100
88.75 95.52 4.38 0.1 0 100
133.125 89.37 10.17 0.46 0 100
177.5 79.94 18.33 1.73 0 100
221.875 64.97 30.29 4.74 0 100
266.25 7.97 8.75 83.24 0.04 100
310.625 5.73 6.18 87.92 0.17 100
355 3.84 4.93 90.25 0.98 100
Direccién Vil - 10 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmits | suma
{cm) %
44.375 98.41 1.56 0.03 0 100
88.75 95.42 4.53 0.05 0 100
133.125 89.27 10.36 0.37 0 100
177.5 79.78 18.69 1.53 0 100
221.875 35.01 55.26 9.73 0 100
232 96875 14.5 70.96 14.54 0 100
255.15625 9.86 70.22 19.91 0.01 100
266.25 8.8 67.43 23.76 0.01 100
310.625 5.39 7.04 87.45 0.12 100
355 3.87 5.84 89.43 0.86 100
Direccion VIII - 10 TeV
Radio 4apmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts [  suma
(em) %
44.375 98.55 1.45 0 0 100
88.75 95.49 4.44 0.07 0 100
133.125 88.9 10.9 0.2 0 100
177.5 78.2 20.97 0.83 0 100
221.875 11.76 81.43 6.81 0 100
266.25 8.09 79.67 12.23 0.01 100
310.625 4.9 47.71 47.12 0.27 100
332.8125 4.49 18.58 76.35 0.57 100
355 3.8 8.41 86.13 1.66 100
Direccién IV - 10 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
{cm) %
44.375 98.25 1.75 0.00 0.00 100
88.75 95.10 4.90 0.00 0.00 100
133.125 88.41 11.53 0.06 0.00 100
177.5 76.11 23.55 0.34 0.00 100
221.875 10.30 86.86 2.84 0.00 100
266.25 6.99 87.11 5.90 0.00 100
310.625 5.13 82.86 11.82 0.19 100
355 3.79 73.95 21.29 0.96 100
Direcciéon V - 10 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 98.29 1.71 0.00 0.00 100
88.75 94,93 5.06 0.01 0.00 100
133.125 88.24 11.76 0.00 0.00 100
177.5 73.91 26.00 0.09 0.00 100
221.875 9.94 88.92 1.14 0.00 100
266,25 6.58 89.80 3.53 0.09 100
310.625 4.63 86.70 8.30 0.37 100
355 3.80 78.56 16.05 1.49 100
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Direccion HI - 1 TeV

Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma

(cm) %
0 2.42 2.42 9.68 85.48 100
37.5 1.23 2.59 96.18 0.00 100
75 3.65 8.64 87.71 0.00 100
112.5 39.56 40.78 19.66 0.00 100
150 78.13 19.68 2.19 0.00 100
187.5 86.55 12.75 0.70 0.00 100
225 17.70 70.56 10.99 0.75 100
262.5 12.12 72.52 14.48 0.88 100
300 9.53 70.29 18.25 1.93 100
337.5 7.69 64.02 24.93 3.36 100
375 6.25 34.42 39.20 20.12 100
412.5 5.23 17.95 31.86 44.97 100
450 5.30 9.12 19.32 66.26 100

Direccién HIl - 1 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(cm) %
0 0.98 0.98 13.73 84.31 100
37.5 0.48 0.78 4.47 94.27 100
75 3.18 48.29 39.91 8.62 100
93.75 9.73 86.19 4.02 0.06 100
103.125 20.00 78.57 1.42 0.01 100
112.5 32.26 66.96 0.76 0.02 100
150 70.46 29.34 0.20 0.00 100
187.5 77.71 21.01 1.26 0.02 100
225 16.32 69.19 14.21 0.28 100
243.75 13.72 70.49 15.40 0.39 100
262.5 12.29 69.82 17.43 0.46 100
300 8.06 56.44 33.34 2.16 100
337.5 5.30 14.05 73.42 7.22 100
356.25 4.64 11.55 73.67 10.14 100
375 4.69 8.83 41.89 44.59 100
412.5 3.82 7.70 32.87 55.60 100
450 1.85 4.71 26.76 66.68 100

Direccion HIll - 1 TeV
Altura 4pmt | 3pmt | 2pmt | 1pmt | suma
(cm) %
0 5.00 2.50 10.00 82.50 100
37.5 0.44 1.44 98.12 0.00 100
75 1.77 4.49 93.74 0.00 100
112.5 29.74 43.83 26.43 0.00 100
150 69.46 27.17 3.37 0.00 100
168.75 75.61 22.72 1.67 0.00 100
187.5 78.73 19.52 1.75 0.00 100
225 21.32 40.06 38.50 0.12 100
262.5 6.75 14.64 77.85 0.76 100
300 5.57 13.31 78.99 213 100
337.5 4.10 11.17 79.81 4.92 100
375 4.24 7.63 45.46 42.66 100
412.5 3.78 6.39 34.09 55.75 100
450 1.82 3.43 26.10 68.66 100

Figura 5.26: Datos de Porcentajes de put horizontales de 1 TeV.
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Direccion VI - 1 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 97.87 2.12 0.01 0 100
88.75 93.98 5.89 0.13 0 100
133.125 85.96 13.26 0.78 0 100
177.5 74.21 23.64 2.15 0 100
221.875 57.59 35.66 6.75 0 100
266.25 1.83 4.69 93.47 0.01 100
310.625 0.84 2.61 96.3 0.25 100
355 0.53 1.61 96.76 1.1 100
Direccion VIl - 1 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 97.77 2.21 0.02 0.00 100
88.75 93.70 6.20 0.10 0.00 100
133.125 85.75 13.58 0.67 0.00 100
177.5 74.22 23.83 1.95 0.00 100
221.875 23.95 62.93 13.12 0.00 100
232.96875 5.58 76.43 17.99 0.00 100
255.15625 2.89 73.36 23.74 0.01 100
266.25 2.76 68.34 28.88 0.02 100
310.625 0.78 3.28 95.70 0.24 100
355 0.59 2.00 96.10 1.31 100
Direccién VIII - 1 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %
44.375 97.84 2.14 0.02 0.00 100
88.75 93.93 6.05 0.02 0.00 100
133.125 85.81 13.79 0.40 0.00 100
177.5 72.75 25.95 1.30 0.00 100
221.875 3.99 87.65 8.36 0.00 100
266.25 1.97 82.29 15.74 0.00 100
310.625 0.81 42.76 55.98 0.45 100
332.8125 0.71 12.30 85.97 1.02 100
355 0.51 3.27 94.14 2.08 100
Direccion IV - 1 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmis | suma
(cm) %
44375 97.47 2.53 0.00 0.00 100
88.75 94.05 5.95 0.00 0.00 100
133.125 85.43 14.50 0.07 0.00 100
177.5 70.58 28.94 0.48 0.00 100
221.875 3.03 93.24 3.72 0.01 100
266.25 1.44 90.43 8.12 0.01 100
310.625 0.99 83.83 14.92 0.26 100
355 0.53 70.66 27.32 1.49 100

Direccion V- 1 TeV
Radio 4pmts | 3pmts | 2pmts | 1pmts | suma
(cm) %

44,375 97.58 242 0.00 0.00 100
88.75 92.96 7.03 0.01 0.00 100
133.125 84.97 15.01 0.02 0.00 100
177.5 68.92 30.95 0.13 0.00 100
221.875 3.27 94,99 1.74 0.00 100
266.25 1.67 93.07 5.16 0.10 100
310.625 0.99 87.07 11.35 0.59 100
355 0.61 76.89 20.68 1.82 100

Figura 5.27: Datos de Porcentajes de put verticales de 1 TeV.
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