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Abstract

En este trabajo se explor una alternativa semi-supervisada de aprendizaje que permitiera
al sistema de captacién de imdgenes de Cherenkov Telescope Array Observatory, detectar
eventos producidos por rayos gamma, y distinguirlos de los -mucho més frecuentes- pro-
ducidos por protones.

Como herramienta, se utilzo una red neuronal convolucional, donde se validé la estrate-
gia de Cyclical Learning Rate, lo que permitié un entrenamiento mas rapido. Ademas se
presento la oportunidad de estudiar el espacio latente de la red entrenada, y correlaccionarla
con la estrategia convencional de pardmetros de Hillas para, de cierta manera, poder com-
parar lo que estaba aprendiendo la red en el aspecto de clasificacion y analizar si tiene
sentido con lo que se conoce del fenémeno fisico y sus estudios. Adicionalmente podemos
compararlo con los parametros fisicos de Hillas lo cual -al ser la estrategia convencional-
estd bastante validada.

Debido a que el observatorio no estd disponible aun, solo es posible entrenar los algo-
ritmos con imégenes simuladas, por lo que una vez que se presenten los datos reales, no
hay mucha certeza de como se comportaran. Por este motivo se propone una estrategia
semi-supervisada, que permite entrenar el modelo con datos simulados y etiquetados. Para
luego, mejorar las predicciones del modelo con datos simulados no-etiquetados. Esto se
considera el trabajo preliminar para una mejor integracion de los datos reales.

Los resultados muestran que este algoritmo es un atractivo candidato para aprovechar
los datos reales no-etiquetados. Nuestro modelo fue capaz de seguir aprendiendo desde
datos nunca antes vistos y de manera no-supervisada. Sin embargo debe motivarse la
investigacion en la integracion de los datos reales. Adicionalmente, la exploracion del
espacio latente indic6é que es una metodologia atractiva para la exploracién de CNN y su
relacion con los datos, su morfologia y la tarea en cuestion.
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Chapter 1

Introduccion

La investigacion de rayos gamma es de gran interés en astronomia. Permite el estudio de
eventos violentos y lejanos del universo. Recientemente hay una gran expectacién debido a
que podria, segtin algunos modelos tedricos actuales, aportar al estudio de Materia Oscura

[LI-[5].

Motivado por este gran interés, estd en construccion el proyecto mds grande de Telesco-
pios de imdgenes atmosféricas de Cherenkov (IACT) del mundo, el Cherenkov Telescope
Array (CTA) [6]. Este observatorio estara dividido en 2 instalaciones: una en Paranal,
Chile y la otra en La Palma, Espafia. Los Telescopios de Cherenkov son telescopios que
se colocan sobre la superficie de la Tierra aprovechando la atmésfera como un detector.
Esto se debe a que los rayos gamma interactian con la atmoésfera generando una Extensive
air shower 1o que produce un efecto luminico llamado efecto Cherenkov, el cual es luego
capturado por los telescopios. Lo bueno de esta estrategia es que aumenta el area de
deteccion considerablemente. Lo problematico es que los rayos gamma no son los tnicos
eventos que producen efecto Cherenkov. En un observatorio actual (VERITAS), un arreglo
de cuatro Telescopios de Cherenkov, la deteccion estaba dominada por protones con una
frecuencia de 350 Hz, mientras los eventos de gamma tenian una frecuencia de deteccion
de 1 Hz [7].

Debido a que la senal de interés son los rayos gamma, hay que disefiar un clasificador
que filtre la sefial del ruido. Los arreglos de telescopios existentes atacan el problema con
clasificadores clasicos, como Random Forest [[8] o Boasted Desicion Trees [7]], [9], [[10],
para los observatorios de MAGIC, HESS y VERITAS respectivamente.

Debido a que CTA atin no esta construido, el entrenamiento, refinamiento y modelado
se debe hacer con eventos simulados por el software CORSIKA [11] y posteriormente
las imédgenes son procesadas con el software sim_telarray [12]]. Idealmente se usarian
imégenes reales, debido a que -pese a que las simulaciones son de excelente calidad-,
un estudio demostrd que se podia entrenar un clasificador para reconocer las imagenes
simuladas de las reales [[13]]. Esto presenta un gran desafio, porque cabe la posibilidad que
los clasificadores tengan un desempefio muy diferente al ser puestos a prueba en operacion.
Esta motivacion revela una oportunidad para desarrollar técnicas que logren ser entrenadas
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con datos simulados, pero sean capaces de anadir los datos reales en la medida que los
datos estén disponibles.

Luego de la correcta clasificacion del evento, la tarea que viene es extraer la informacion
relevante de la imagen. A esta tarea se le denomina reconstruccion, e intenta inferir la
energia y origen del evento. Actualmente la busqueda es de técnicas que logren la estéreo
clasificacion y reconstruccion. Esto quiere decir que se logren hacer las tareas con la
informacién de todos los telescopios que lograron capturar la imagen correspondiente al
mismo evento. Esto presenta un desafio complejo debido a que hay 3 tipos de telescopios, el
LST (Large Size Telescope), MST (Medium Size Telescope) y SST (Small Size Telescope)
cada uno con resoluciones diferentes. Ademas habria que encontrar la mejor forma de
aprovechar esta informacion.

En [14]], los investigadores se proponen buscar técnicas de Deep Learning que compitan
con el estado del arte, y exploran formas de toma de decision con varios telescopios. Otros
trabajos apuntan a desarrollar todo un flujo de trabajo que facilite el desarrollo de técnicas
[15]. Luego hay trabajos que siguen dicho flujo y presentan nuevos resultados [16]]. En otra
investigacidn se trabaja en mono-telescopio y se prueban tres modelos diferentes que luego
se comparan con Random Forest [17]. Mientras otros trabajan en redes convolucionales
recurrentes (CRNN) que permiten el andlisis estéreo con varios telescopios de distintas
resoluciones [|13]].

Actualmente la mayoria de las lineas de investigacion se focalizan en Deep Learning
debido a que es el estado del arte hoy en dia en clasificacion en otros contextos. El trabajo
aqui presentado, se desarrolla en este contexto, en donde se quiere aprovechar el uso de
técnicas del aprendizaje profundo para la correcta deteccion de eventos producidos por
rayos gamma. En particular, aprovechar el uso de datos reales adquiridos. Para esto, en-
trenaremos un modelo que logre clasificar los rayos gamma, y luego usaremos una técnica
semi-supervisada para seguir mejorando el desempeio del clasificador. Se espera que la
red mejore su desempefio a partir de eventos sin etiqueta de clase. De esta manera se estard
dando un paso en la direccion de poder utilizar datos reales en el entrenamiento de las redes.
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Chapter 2

Cherenkov Telescope Array

En este capitulo se hard una breve descripcion del efecto que hace posible la observacion
de rayos cosmicos con telescopios terrestres.

2.1 Extensive Air Shower

La radiacion de Cherenkov, descrita por el cientifico y premio nobel Pavel Cherenkov en
1934, consiste en la emision de fotones, como consecuencia de la interaccion de particulas
que se desplazan a velocidades superiores a la velocidad de la luz en ese medio. Este efecto
se va propagando, generando lo que se conoce como Extensive Air Shower, una ilustracion
de esta interaccion se encuentra en la Figura 2.1

La interaccion de un rayo césmico con la atmdsfera produce varios hadrones altamente
energéticos, que decaen a particulas mas estables liberando radiacion, los cuales son 2 de las
componentes de una Particle Shower. De manera similar a como los aviones supersénicos
generan un Sonic Boom, los rayos cosmicos generan luz de Cherenkov.

En el contexto de CTA la radiacion emitida es capturada por los espejos de los tele-
scopios y luego reflejada a los sensores, quienes la colectan digitalmente. Debido a que
la primera interaccién del rayo cédsmico con la atmdsfera ocurre a gran altura, la luz se
dispersa sobre un gran area (e.g 250 metros), lo cual facilita su deteccion. Esta interaccion
dura una billonésima de segundo, por lo que los sensores de los telescopios son camaras de
alta velocidad sumamente sensibles.
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Figure 2.1: Extensive Air Shower (Elaboracién propia)

Los rayos cosmicos pueden ser originados por rayos gamma (clase de interés), pero
también es producido por protones, electrones, niicleos, entre otras particulas. General-
mente las capturas mas frecuentes son producidas por protones, siendo éste, el ruido
dominante.

2.2 Cherenkov Telescope Array

El arreglo de telescopios CTA Observatory (CTAO), consiste en 2 observatorios. Uno
ubicado en Paranal, Chile y el otro en La Palma, Espafia, ilustrado en Figura@ Estos 2
observatorios cuentan con varios telescopios. En general hay tres tipos de telescopios Short
Size Telescope (SST), Medium Size Telescope (MST),y Large Size Telescope (LST), cada
uno para capturar un rango de energias distintos. El SST captura desde 5[TeV]- 300[TeV],
mientras el MST captura desde 150 [GeV] hasta 5[TeV] y finalmente el LST recorre desde
20[GeV] a 150[Gev]. Por lo que el rango completo de energia de CTA se considera de
20[GeV] - 300[Te V], como se ilustra en la Figura@ Cada telescopio cuenta también con
diferentes resoluciones. Ademas los telescopios no estan uniformemente distribuidos en
las dos localidades, Northern CTAO (La Palma) cuenta con 4 LST y 15 MST cubriendo un
drea de aproximadamente 0.25km?. Mientras Southern CTAQO (Paranal) cuenta con 4 LST,
25 MST y 70 SST.

El CTAO proporcionard un rango de energia muy amplio y una resolucién angular y
sensibilidad excelentes en comparacion con cualquier detector terrestre de rayos gamma
existente. Las energias de hasta 20 GeV permitirdn a CTAO estudiar los objetos mas lejanos.
Mientras las energias de hasta 300 TeV llevardn al CTAO mas alla del limite del espectro
electromagnético conocido, proporcionando una vision completamente nueva del cielo,
como se ilustra en la figura[2.3]
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Figure 2.2: Observatorio CTAO en La Palma, Espafa (Rescatado de CTA)
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Figure 2.3: rango de energia de CTA (Rescatado de CTA)

T

Debido al aumento de rango de energia de captacion, es de suma importancia identificar
los eventos gamma de manera adecuada, de los muchos otros eventos que también producen
luz de Cherenkov. Es en este contexto que se necesita un discriminador de particulas.
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Chapter 3

Clasificacion de Gamma/Hadron

3.1 El problema

La luz de Cherenkov que captan los telescopios no es exclusiva de los rayos gamma, sino
que también son producidas por protones, electrones, etc. El problema, es que estas otras
particulas tienen ocurrencias mucho mads frecuentes. Por ejemplo, en VERITAS la captacion
esta dominada por protones 350 [Hz], mientras los gamma sélo tienen una frecuencia de
1 [Hz][[7]. Esto presenta problematicas con el balance de las clases y una asimetria entre
la importancia de las clases. En otras palabras, ya que la mayoria del trabajo se basa en
clasificar gamma/protén, no es lo mismo equivocarse en la clasificacion de un abundante
protén, que de un escaso gamma.

3.2 Soluciones Actuales

Este problema ya ha sido atacado con diferentes enfoques por los ya existentes telesco-
pios de efecto Cherenkov. En los enfoques actuales, lo que se hace es parametrizar la
imagen capturada por el telescopio. La parametrizaciéon que més se utiliza se denomina
parametrizacion de Hillas[18], ejemplificada en la Figura Esta caracteriza pardmetros
geométricos de la imagen, donde a partir de las diferencias en sus distribuciones, se puede
hacer inferencia acerca del origen de la particula [[19].

Por ejemplo, en VERITAS y H.E.S.S, dos observatorios terrestres con telescopios de
efecto Cherenkov, solucionaron este problema utilizando Boosted Decision Trees (BDT)
con parametros derivados de los pardmetros de Hillas. Con esta estrategia, se logra hacer
un clasificador (gamma/hadron) y un regresor, para determinar la energia y posicion
de la fuente junto con la energia con la que la particula interactué con la atmosfera.
Este clasificador, en general, logra un buen desempeiio, y es robusto entre las imdgenes
reales/simuladas, debido a la simpleza de parametrizar la imagen que lleva a cabo la
solucion.

Por su lado, MAGIC, hace la misma tarea con Random Forest (RF), utilizando los
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Figure 3.1: Pardmetros de Hillas, ejemplificado (Elaboracién propia)

pardmetros de Hillas como entrada. Con frecuencia a esta estrategia se le denomina Hillas-
RF. La cual también logra un buen desempeio en imdgenes reales. En parte, su éxito se le
atribuye a la simpleza de la solucién. Ya que parametrizan la imagen a aproximadamente
12 parametros. En esa simplificacion se codifican precisamente las caracteristicas mor-
fologicas que permiten la distincion entre proton-gamma.

Ambas estrategias son utilizadas, y debido a su rendimiento, siguen utilizdndose en
dichos observatorios. Producto de la propuesta ambiciosa de CTA, se quieren implementar
modelos (clasificadores y regresores) del estado del arte en la literatura actual de Machine
Learning.

3.3 Nuevas Propuestas

En el estado del arte, se pueden encontrar las Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
(ver Capitulo [5)). Estos modelos tienen la ventaja de que utilizan la imagen completa
como entrada, sin necesidad de ser parametrizada. Esto presenta la ventaja de que puede
aprovechar de aprender las caracteristicas morfolégicas mas sutiles, y no tan generales
como los pardmetros de Hillas. El problema que presenta esto es que requiere de muchos
datos de entrenamiento y podria aprender particularidades exclusivas de los datos simula-
dos, llevando a un mal desempefio cuando es enfrentado a datos reales [13]], [20].

Debido a su popular uso en variadas aplicaciones, trabajos actuales intentan aplicar
CNN en diversas arquitecturas. Buscando modificaciones que permitan integrar varios
telescopios, con distintas resoluciones, a la estimacion de la tarea en cuestion. Por ejemplo,
en [13], los autores implementan una arquitectura con redes neuronales recurrentes que
pueden admitir como entrada imagenes de distinta resolucién, presentando un posible
enfoque para aprovechar la informacién de varios telescopios. Otros autores disefian
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librerias de trabajo de procesamiento de imagenes de telescopio que consideran en su flujo
de datos la aplicacion de arquitecturas de Deep-learning para que sean aprovechados en el
disefio [16]. Mientras la mayoria de los estudios fueron entrenados con datos simulados,
algunos de ellos comparan con datos reales [13]], [21], [22] o fueron entrenados/testeados
con una combinacién de ambos [8]], [23]].

3.4 Nuestra propuesta

Nuestra propuesta trabaja sobre el problema de clasificacion gamma/protén y propone
una estrategia semi-supervisada que busca mejorar el rendimiento de redes entrenadas con
datos etiquetados. Propone una metodologia para aprender a partir de datos diferentes
sin etiqueta. Debido a que los modelos deben ser entrenados de manera supervisada con
datos simulados, ya que es la dnica forma de estar seguros de la particula de origen (i.e.
de la etiqueta), hay una brecha con los datos reales que debe ser suplida (ver Capitulo
M). Es en este contexto que proponemos un método que podria usarse en datos reales de
manera no-supervisada, de modo de no necesitar las etiquetas de las imdgenes y que pueden
ayudar a mejorar el desempeiio de la red al ir aprendiendo y modificando las caracteristicas
aprendidas de los datos simulados, pero ahora con datos reales.

Para esto primero disefiamos una CNN la cual entrenamos de manera supervisada con
datos simulados y etiquetados. Luego, re-entrenamos con otros datos simulados, ahora sin
etiqueta, utilizado una version modificada de una estrategia denominada Pseudo-label (ver
capitulo[6). Este experimento permitird validar nuestras modificaciones de la estrategia
semi-supervisada. Luego el segundo experimento permitird validar la estrategia propuesta
al entrenar la red con datos de alta intensidad de manera supervisada y luego re-entrenarla
con datos de menor intensidad y verificar que la red aprende caracteristicas nuevas, mejo-
rando las métricas de rendimiento. Todos los experimentos son explicados en detalle en el

capitulo

La idea principal de nuestra propuesta es mostrar una estrategia que permita, hacer un
fine-tuning de manera no supervisada, a un modelo ya entrenado de manera supervisada.
Esto se propone en el contexto de CTA, donde los modelos son entrenados de manera
supervisada con datos simulados, y luego son expuestos a datos reales, donde no se conoce
con certeza la naturaleza de la particula que origina la imagen capturada. Luego este
modelo podria someterse a un fine-tfuning con nuestro método y mejorar su representacion
de las imagenes capturadas, y por lo tanto mejorar su desempefio.
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Chapter 4

Datos

Con la construccién de nuevos observatorios, el entrenamiento de nuevos clasificadores
que logren discriminar la particula de origen, deben generarse a partir datos simulados
debido a que los datos reales no estan disponibles y las ventajas que estos presentan. Entre
sus virtudes, se encuentra que se puede tener certeza de la particula de origen, ademas se
pueden generar datos en los balances que se deseen con las particulas que se requieran.
Adicionalmente, se pueden probar distintas configuraciones espaciales de los telescopios
y distintos tipos de telescopios que logren el mejor desempefio. Esto se presenta como
una herramienta sumamente 1til para poder disefiar la mejor configuracion posible de los
telescopios, previo a su construccion.

4.1 Prod5 DL1

Para la reproducibilidad de este trabajo se describirdn, a continuacion, los datos utilizados
y como estos son creados. Los datos simulados, fueron facilitados gracias al CTA consor-
tium[6]]. El dataset corresponde al Prod5_DL1. Este dataset tiene simulaciones de testeo
para gamma-difuso, gamma puntual, proton, electron. Ademds cuenta con un subset para
entrenamiento compuesto de gamma difuso y protones. La razon de que sélo se entrene con
gamma-difuso y proton es debido a varias razones. Por un lado, se utiliza gamma-difuso
para que la red no genere un sesgo respecto a la fuente de origen. El protén se utiliza debido
a que, al ser la particula mas frecuente, su correcta clasificacién aumentaria el Signal to
Noise Ratio (SNR). Por otro lado las Extensive Air Showers producidas por electrones,
son menos frecuentes y de dificil clasificacion, ya que comparte muchas caracteristicas
morfoldgicas con los rayos gamma. Ademas, no se ha logrado caracterizar bien su compor-
tamiento en los programas que simulan sus Extensive air showers, por lo que no se depende
de ellos a la hora de entrenar un clasificador.

Estas simulaciones se llevan a cabo en dos etapas. Primero se simula la fuente, en este
caso un rayo cosmico, y su interaccion con la atmoésfera, generando luz de Cherenkov. La
segunda etapa se dedica a simular la interaccion con el telescopio y a generar la respuesta
en los sensores correspondientes. Esto se lleva a cabo con dos programas diferentes [|12].

10
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La ventaja de contar con datos simulados es que permite generar datos con el balance
que se desee, probar distintas configuraciones de los telescopios y generar datos variados
en sus distintos parametros (algo que es de suma importancia para entrenar algoritmos
de Machine Learning). Esto ultimo permite al algoritmo generalizar de mejor manera al
ser entrenado con datos en todo su espacio muestral. En el contexto de Cherenkov, esto
se traduce en generar datos en un amplio rango de energias, lo que permitird al modelo
aprender las diferentes caracteristicas que forman las distintas particulas a lo largo de un
amplio rango de energia, condiciones atmosférica, fuentes, alturas de interaccion, etc. para
de esta manera poder clasificar su fuente de mejor manera.

En el caso particular del Prod5_DL1, se cuenta con 1.7 Tb de datos dispuestos entre 4
casos distintos de fuentes. Los detalles se muestran en la Tabla 4.1t

Table 4.1: Data Details

Type/Size gamma | gamma-diffuse | proton | electron | TOTAL
Test (Gb) 772 72 161 77 1082
Training (Gb) 309 326 635

En general, los datos simulados son creados en dos etapas. La primera simula la fuente
y como ésta interactda con la atmosfera, generando el efecto Cherenkov, esto se logra con
el software CORSIKA [11]. Luego las imdgenes son obtenidas con ayuda del software
sim_telarray [12] que simula la interaccion de la luz de Cherenkov con los sensores de
los telescopios, generando una imagen. Las imigenes que se generan de este proceso se
ejemplifican en la Figura[d.1]

Debido a que las simulaciones de CORSIKA son cadenas de Markov, se le suelen llamar
MC data/MC simulation (por sus siglas en ingles) a los datos simulados. En particular, las
MC simulations son similares a las presentadas en [24], pero usando CORSIKA 7.71 (con
URQMD + QGSJET-II-04), una actualizacién en el modelo del detector de los telescopios
del CTAO(CTA Observatory), y un arreglo optimizado llamado Production 5 o Prod 5.
Ademas los datos utilizados corresponden al DL1 lo que significa que el contenido de las
imagenes estd procesada, obteniendo finalmente una imagen de tres canales, uno con la
intensidad del pixel en carga y otro con el tiempo de llegada de la particula luego del pulso
de calibracion del pixel, y el dltimo canal con la mascara de los pixeles activados. Para
mayor informacion acerca de los datos, referirse a la documentacion de CTA

4.2 Datos Reales y MC simulations

Idealmente se usarian imdgenes reales, debido a que, pese a que las simulaciones son de
excelente calidad, un estudio demostré que se podia entrenar un clasificador para reconocer
las imagenes simuladas de las reales con gran precision [13]]. Esto presenta una grave
problemadtica, porque cabe la posibilidad que los clasificadores tengan un desempefio muy

Thttps://www.cta-observatory.org/
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Figure 4.1: Imédgenes simuladas de gamma y proton para LST. (Elaboracion propia)

diferente al ser puestos a prueba en operacion al estar expuestos a datos reales. Esto
presenta una oportunidad para desarrollar técnicas que logren ser entrenadas con datos sim-
ulados, pero sean capaces de afiadir los datos reales en la medida que estos estén disponibles.

Ademas los datos simulados presentan algunas ventajas no compartidas por su pares
reales. Por ejemplo, se pueden generar simulaciones de particulas en las proporciones
deseadas, cosa que favorece al algoritmo entrenado y que no se presenta en los datos reales,
debido a su alto desbalance, natural de la incidencia de particulas. También permite generar
distintos sensores de los telescopios, probar diferentes configuraciones espaciales entre los
telescopios, con el objetivo de mejorar la deteccién y poder probar todo ésto, previo a la
construccion del mismo, para de esta manera, minimizar los riesgos.

4.3 Sub-sets de datos para los Experimentos

Para los experimentos disefiados fue necesario dividir los datos en base a ciertos criterios.
Estos criterios dependen del experimento en cuestion. Sin embargo para mejorar el en-
trenamiento de la red, se utilizaron datos que superaran cierto criterio de calidad. En el
trabajo aqui presentado, el corte se hizo sobre el pardmetro de intensidad de Hillas.

El pardmetro de intensidad de Hillas mide la cantidad de carga capturada por los distin-
tos pixeles del telescopio. Este pardmetro se mide en photo-electrons (phe).

Para los experimentos se utilizaron los cortes de alta intensidad (>1000 phe) y los de
mediana intensidad (>300 phe). Los cortes de alta intensidad implica que el evento esta
bien centrado, que el telescopio logro captar la totalidad del evento y no solo una porcion.
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O bien que la seccion parcial capturada del evento correspondia a uno de alta energia.
Generalmente cuanto mayor es la energia de los eventos es mds fécil clasificarlos, debido a
que las diferencias morfoldgicas de la Extensive Air Shower se hacen mas evidentes entre

las distintas particulas.Para el detalle de los datos utilizados separados por experimento,
referirse a la tabla
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CHAPTER 5. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Chapter 5

Convolutional Neural Networks

Las redes neuronales convolucionales son una estrategia de Aprendizaje de Médquinas, un de-
sarrollo que proviene de una categoria mas genérica, llamada Redes Neuronales Artificiales.

Inputs  weights  Net input Activation
) - function function

Figure 5.1: Modelo del Perceptron (Elaboracion propia)

Para entender las redes neuronales, hay que introducir de su unidad bésica, el perceptron
(Figura[5.1)), desarrollada por el psic6logo Frank Rosenblatt en el afio 1958 [25], [26]. Si
bien el trabajo de Rosenblatt descansaba sobre investigaciones neuronales del siglo XIX
[27], se le suele identificar como el padre del Deep Learning.

El modelo del perceptron intenta simular una neurona en su expresion mas sencilla. Su
modelo se puede expresar en términos de estimulos y salidas, segun la siguiente expresion:

N
y = flwi;+b), (5.1)

donde z; serian las entradas (o estimulos), w; los pesos que ponderan cada entrada, en
otras palabras la importancia que se le da a esa entrada, como se muestra en la Figura[5.1]
Y b es un bias que le agrega complejidad al modelo, tomando el papel de un umbral para las
entradas. Luego la funcién f(-) es una funcién no lineal de respuesta de la neurona, llamada
funcién de activacion que suele ser una tangente hiperbélica, y N es la cantidad de entradas.

Si estas neuronas se van apilando en capas unas con otras se forman las redes pro-
fundas donde las salidas de las neuronas se convierten en las entradas de las neuronas
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de la siguiente capa. La apilacion de neuronas en varias capas dio paso al desarrollo del
Deep Learning (Aprendizaje Profundo), el cual al tener mayor cantidad de capas, tiene el
potencial de resolver problemas mas complejos. El desarrollo del backpropagation permiti6
la modificacion de los pesos que minimicen una funcion de pérdida y, en consecuencia, que
maximice el rendimiento en alguna tarea.

Este sencillo modelo y su posterior exploracion permitié el desarrollo de clasifi-
cadores/regresores y ampli6 el campo de estudio de metodologias supervisadas y no-
supervisadas. Actualmente se sitian como estado del arte en una serie de aplicaciones y
tareas.

En general, hoy se han desarrollado una variedad de funciones de activaciones y capas.
Y se sigue investigando cuales maximizan el rendimiento de las redes. Para que la red
aprenda los valores de los pesos w; que minimicen la funcion de pérdida con el fin de
alcanzar un objetivo, hay una variedad de pardmetros que afectan el proceso de aprendizaje
de la red: estos pardmetros se conocen como hyperparametros. Estos regulan la cantidad
de neuronas por capa, la cantidad de capas, tipos de capas, normalizacion, pardmetros de
las capas, las funciones de activacion, la composicion de las diferentes capas, la tasa de
aprendizaje (learning rate), los valores con los que se inicializa la red, entre otros mas.

En la medida que distintas soluciones van surgiendo, estas configuraciones de hyper-
pardmetros se van usando en distintos contextos. A la configuracion estructural de la red
(numero de capas y numero de neuronas) se le denomina arquitectura. Luego, se van
utilizando las mismas arquitecturas para diferentes problemas, validando la capacidad de
estas redes de generar soluciones. Estas constantemente se van actualizando y reutilizando
para distintas aplicaciones.

5.1 Redes Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) nacieron como respuesta a las investigaciones
de las neuronas presentes en la retina. En el afio 1959, Hubel y Wiesel investigaron la
respuesta individual que tenian las neuronas de la retina a su campo receptivo [28]]. Pos-
teriormente, en el aiio 1980 Fukushima dio origen al neocognitron que -inspirado por las
investigaciones previas de Hubel y Wiesel-, desarroll6 dos capas: las convolucionales y
las de downsampling. La capa convolucional corresponde al modelo de la neurona, cuyos
pesos emulan el campo receptivo de las neuronas de la retina, cubriendo un parche (campo
receptivo) de la capa anterior, cuyos pesos se le suele llamar filtro o kernel. Usualmente,
las capas de neuronas, van avanzando en complejidad de sus filtros. Las capas de down-
sampling se encargan de reducir la dimensionalidad de la imagen de salida de las capas
convolucionales y estas también cubren un campo receptivo. Tipicamente se utilizaba el
célculo del promedio de las activaciones de las unidades en el campo receptivo. Luego
esta capa fue reemplazada por la de Max-pooling la cual computa la maxima activacion
de las unidades del campo receptivo, y busca forzar la compresion de la informacion. El
max-pooling es lo que se utiliza en las CNN modernas.
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Figure 5.2: CNN genérica (Elaboracién propia)

Pese a que las CNN fueron un desarrollo inspirado en las células de la retina, hoy
no soélo se limitan a aplicaciones de vision y procesamiento de imagenes. Debido a sus
implementaciones en GPUs (Graphical Processing Unit), lo que favorece su tiempo de
entrenamiento e inferencia, hoy en dia se utilizan en una variada gama de aplicaciones.
Actualmente son ampliamente utilizadas llegando a alcanzar rendimientos del estado del
arte en reconocimiento de imédgenes, andlisis de video, procesamiento de lenguaje natural,
prondstico de series de tiempo, etc.

Para la clasificacién, una CNN tipica cuenta con una estructura que se puede entender
en dos etapas. La primera, denominada encoding (o feature learning en la figura [5.2))
entrena las capas convolucionales para obtener caracteristicas morfolégicas que permitan
minimizar la funcién de costo. Luego, la segunda etapa, denominada ldgica (o classification
en la figura[5.2)) genera compuertas 16gicas a partir de las caracteristicas obtenidas en la
etapa anterior. Generalmente, la etapa de encoding se compone de filtros generales en
sus primeras capas, por ejemplo detectores de bordes, cambios de intensidad en ciertas
direcciones, etc. Luego en las capas més profundas comienzan a generar caracteristicas
que van creciendo en complejidad y abstraccion. La capa logica se suele componer de
feed forward networks, también conocidas como capas densas, que corresponden a capas
de neuronas que van decreciendo hasta alcanzar el nimero de clases de clasificacion del
problema.

Normalmente una CNN se compone de una combinacion de capas convolucionales,
max-pooling, batch normalization (una capa de normalizacion de las entradas que permite
entrenamientos mas rapidos y estables), y capas densas, cuya configuracion se determina
con metodologias como grid search, random search, etc.

16



5.2. NUESTRA RED CHAPTER 5. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

5.2 Nuestra Red

Para nuestra propuesta nosotros usamos una red basada en VGG16 [29], debido a las
diferencias en dimensidn, acortamos la profundidad de la red, y ademds modificamos los
parametros. Para encontrar los parametros correctos hicimos una busqueda tipo grilla
(grid search). A modo de ejemplo en la Tabla[5.Tmostramos la grilla con algunos de los
experimentos que se usaron para determinar el learning rate.

Table 5.1: Experiment with tiny dataset and different Learning rates and adam optimizer,
the CNN is the default gerumo network

20 epochs
LST Default CNN | Default CNN | Default CNN
(tiny dataset)
LR 0.001 0.01 0.1
slurm-code 56115987 56103238 56110068
validation acc 0.6151 0.5804 0.5730
Time [min] 84.1 84.928 84.8

De la tabla[5.1] podemos apreciar el learning rate (LR), el codigo de procesamiento
en el HPC (slurm-code), la precisiéon medida en validacion (validation acc) y el tiempo de
ejecucion del entrenamiento (Time).

Solo para fijar pardmetros de la arquitectura hicimos aproximadamente 70 experimen-
tos. Debido a que estos experimentos los haciamos sobre una seccidon pequefia del dataset
que no tenia cortes de calidad (sobre intensidad de Hillas) el aprendizaje de la red se
veia dificultado debido al gran volumen de imagenes cuya clasificacién es complicada,
debido al rango de energias en el que se encuentran, o al centrado que podria tener la ima-
gen. Luego, una vez seleccionado un pardmetro se procedia a experimentar con el siguiente.

5.3 Arquitectura

Luego de una amplia busqueda de arquitectura y diferentes valores de las capas intermedias,
se llego a la arquitectura presentada en la Tabla[5.2] La cual fue inspirada en VGG16 como
modelo base, debido a la diferente dimensionalidad, se modificé la arquitectura para que la
dimension no disminuyera demasiado.

Con esta arquitectura final, que contiene 7,299,714 de parametros entrenables, nosotros
entrenamos la red para obtener un desempeio que nos permitiera sacar conclusiones de
clasificacion. Para ésto nos propusimos igualar o superar el rendimiento obtenido con
un clasificador Random Forest entrenado con los pardmetros de Hillas como entrada.
Los pardmetros de entrenamiento que se usaron con el objetivo de obtener un resultado
competitivo con Random Forest son los que se utilizaron en Protopipe [30].

Luego, el objetivo era alcanzar con el entrenamiento de la CNN al clasificador RF. Para
entrenar ambas redes se utilizo el corte de calidad de sobre los eventos. Para este caso
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Table 5.2: Summary of CNN Architecture

Layer Shape
Input (55,47,3)
ConvLayer | (53,45,64)
ConvBock | (26,22,128)
ConvBlock | (13,11,256)
ConvBlock | (6,5,512)
ConvLayer | (6,5,512)
Flatten (15360)
Dense 128
Dense 128
Dense 64
Output 2

Table 5.3: ConvBlock Layer

ConvBlock Kernel | Filters
128 5x5
ConvLayer 256 3x3
512 3x3
Dropout 0.25
256 5x5
ConvLayer 512 3x3
1024 3x3
BatchNormalization
MaxPool 2x2

se utilizo un corte >1000 phe en el parametro de intensidad de Hillas y se utiliz6 todo el
dataset que cumpliera con ese criterio de calidad. Ademds se testeo sobre una porcién de
los datos correspondiente al 20%.

Adicionalmente para entrenar la CNN se utilizé Cyclical Learning Rate, 1o cual es una
técnica de entrenamiento que va regulando el learning rate a lo largo del entrenamiento (ver

Capitulo[5.4).

Como se aprecia de la Figura[5.3] la red alcanza su plateau luego de aproximadamente
15 epochs. Alcanzando un accuracy de 93.57%, superando al RF que alcanz6 solo un
87.58% sobre el mismo dataset. Hay que notar la diferencia en el tiempo de entrenamiento,
donde la CNN se demor6 aproximadamente 20hrs, mientras RF solo 2hrs, un orden de
magnitud menos. Esto se debe a que RF usaba solo 12 parametrizaciones de la imagen,
mientras CNN la imagen completa. Ademads los pardmetros de entrenamiento de RF eran
considerablemente menores. Sin embargo se cumpli6 con el objetivo de superar a RF por
lo que se us6 esa arquitectura con los parametros de entrenamiento descritos en la tabla[5.4]
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Figure 5.3: Imédgenes simuladas de gamma y proton para LST.

Hyperparameters Value
Base LR 0.001
batch size 128

Factor 2
Max LR 0.02
Loss SparseCategorical Crossentropy

Optimizer SGD

Momentum 0.9

Table 5.4: Tabla con los valores de los hyperparametros

5.4 Cyclical Learning Rate

Esta es una técnica de modificacion del learning rate (Ir) a lo largo del entrenamiento, prop-
uesta el 2015 por Smith et al. en [31]. Siendo el learning rate uno de los hyperpardmetros
mds importantes, su correcta configuracion es con frecuencia una de las tareas méas deman-
dantes en el entrenamiento de una red neuronal. Si es muy grande, el modelo recorrera el
espacio de soluciones demasiado rapido, llevando a comportamientos divergentes o proba-
blemente termine en un 6ptimo local, mientras si lo hace muy lento, tomard demasiados
recursos computacionales. Generalmente se utilizan dos estrategias: Ir adaptativo, donde el
learning rate va se va modificando en la medida que avanzan las €pocas de entrenamiento.
Normalmente, se comienza con un Ir alto, para acelerar el aprendizaje y luego empieza a
decaer, haciendo una busqueda més delicada del 6ptimo. Y la otra estrategia Ir constante,
lo que implica que el valor del learning rate no cambia en el tiempo y se mantiene fijo.

La técnica de Cylical learning rate (CLR), lo que hace es variar el Ir en un rango. La
idea detras de esto es proponer una estrategia para poder salir de los 6ptimos locales o
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Figure 5.4: Learning Rate schedule

puntos silla -ambos puntos criticos en el espacio de soluciones-, en caso de encontrarse
en uno de ellos. Esta tarea se dificulta con la estrategia convencional de Ir que decaen
monotonicamente, donde en caso de estar en un Optimo local, no logrard acumular sufi-
ciente gradiente para salir de ese estado. Mientras que con una politica de CLR, si podria
salir de estos estados, al tener maximos Ir con frecuencias de pocas épocas.

Las ventajas de utilizar CLR, son en varios aspectos. En el trabajo original prueban la
metodologia en varias arquitecturas y problemas diferentes, y en todas alcanzaba valores
casi 6ptimos en tan solo una fraccion de tiempo que las otras metodologias. Ademds ésta
estrategia actia como un regularizador al utilizar grandes valores de Ir. Ademas al ser una
estrategia de facil implementacion reduce considerablemente los tiempos de entrenamiento.

En el trabajo original se proponen varios tipos de maneras en las que se puede modificar
el Ir, e.g. ventana triangular, triangular con decaimiento exponencial, etc. Sin embargo
en nuestra implementacion nosotros aplicamos un ventana triangular con decaimiento
exponencial como se muestra en la figura[5.4]

Para la eleccion del rango maximo y minimo del Ir, el autor propone una estrategia
llamada LR Finder. Entrenar el modelo unas pocas épocas con un barrido de Ir, y en su
grafica de la pérdida buscar los rangos con mayor pendiente, ya que ésto significa que
el modelo esta reduciendo su pérdida a una tasa deseable. La estrategia de LR Finder se
presenta en la figure [5.5]
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Chapter 6
Pseudo-Label

En este capitulo se discutird el método de Pseudo-labeling en su propuesta original y como
fue modificado para el contexto de la propuesta de este trabajo.

6.1 Pseudo-Labeling

La estrategia de Pseudo-labeling fue propuesta por primera vez en [32] el afio 2013. El
autor presenta una propuesta semi-supervisada que permite entrenar un modelo en un
contexto donde los datos etiquetados son una pequena proporcion de los datos totales.

Generalmente, una de las caracteristicas que tienen los modelos de Deep Learning es
su dependencia de un gran volumen de datos para poder representar bien el fendmenos
subyacente a ellos. Esto se debe a que la red tiene que aprender que pesos (ver capitulo
[5)) minimizan la funcién pérdida (Loss function) de una tarea en particular. Para esto debe
contar con datos etiquetados, para poder calcular el error y poder propagarlo por la red,
modificando los pesos.

El autor, en su propuesta, presenta una modificacion de la funcién de pérdida, haciendo
una funcidn mixta, que permite el calculo convencional de la pérdida supervisada junto
con una parte no supervisada, ponderada por un coeficiente de balance. Esto se aprecia en
la ecuacion Donde n es el nimero de mini-batches(pequenas agrupaciones de datos,
utilizados para el calculo de la perdida) para los datos etiquetados, y n’ para los datos no
etiquetados, f/" es la salida de la red para m muestras supervisadas, ¥ son sus respectivas
etiquetas, f," es su equivalente para datos no etiquetados, ;" son las Pseudo-labels de las
muestras no etiquetadas. «(¢) es el término de balance entre ambas pérdidas.

n C n! C
1 m m 1 /m /m
L:EZZL(% i HW);ZZL(% fi™) (6.1)
m=1 i=1 m=1 i=1
Supervz;zd Loss Unsupe;/tr'sed Loss

Para obtener las Pseudo-Labels de los datos no etiquetados, se propone la siguiente
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ecuacion donde ¥ es la etiqueta generada para el dato sin etiqueta y f;(z) es la
prediccion del modelo para el dato z:

) = 1 ifi=argmazf;(x), 62)
' 0 otherwise '
lo que plantea esta ecuacion, es que para las imagenes sin etiquetas, se genera la eti-
queta con la prediccion del modelo, como si fuera la etiqueta real. Por esto, se puede usar
directamente en el cdlculo convencional de pérdida de la red.

Por otro lado, el término «/(t), que corresponde al coeficiente de balance, va cambiando
con el tiempo. Al comienzo debe ser bajo, favoreciendo la pérdida supervisada. De esta
manera, el modelo aprende una representacion de los datos etiquetados. Cuando el mod-
elo ya tiene un rendimiento considerable, se comienza a ponderar a favor de la pérdida
no-supervisada, la cual ya puede generar pseudo-labels a partir de los datos sin etiqueta.
Finalmente, el coeficiente favorece a la pérdida no supervisada, logrando aprender del
volumen de datos no etiquetados.

Esta técnica hace dos suposiciones del espacio latente: la primera se denomina Continu-
ity Assumption, que estipula que puntos que son cercanos, probablemente comparten clase.
La segunda, Cluster Assumption, indica que los datos tienden a formar clusters, donde los
puntos que comparten un cluster probablemente comparten la misma clase.

Esta propuesta se presenta en el contexto donde es dificil etiquetar los datos o simple-
mente no se cuenta con un gran volumen de datos etiquetados y, por lo tanto, se cuenta
con un pequeio sub-conjunto de datos etiquetados y con un gran conjunto de datos no-
etiquetados. En este contexto, esta propuesta resulta sumamente ttil para aprovechar la
totalidad de los datos. Pero en nuestro contexto, solo se cuenta con datos simulados para el
entrenamiento y luego solo se cuenta con datos reales los cuales, pasado un tiempo, seran
considerablemente mayores a los simulados. Debido esto se propone ciertas modificaciones
al algoritmo original de Pseudo-label.

6.2 Pseudo-Label Modificado

x € dataset if fi(x) > S,

] (6.3)
x ¢ dataset otherwise

sel f _supervised_data = {

it € gamma, other

Nuestra modificacion se da en el contexto de CTA donde los modelos son entrenados
con datos simulados, y luego son expuestos a datos reales. Aprovechar estos datos reales
podria ayudar a mejorar el rendimiento en clasificacion de la red. Por esta razén nosotros
separamos la pérdida supervisada de la no supervisada en dos etapas correspondientes a
los dos términos de la ecuacién [6.1] Primero entrenamos con datos etiquetados de manera
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supervisada y luego entrenamos con datos no etiquetados de manera no supervisada (self-
supervised). Para esto, ademds, agregamos un hyper-pardmetro de umbral de incertidumbre.
Modificamos el algoritmo original, agregando lo mostrado en la ecuacién donde 3
corresponde al umbral de incertidumbre. Lo que hace este pardmetro es quedarse con los
ejemplos donde la red supera el umbral, esto evitaria confundir a la red, al riesgo de que
pueda generar overfitting. Si bien es cierto que, codificados en aquellos ejemplos clasifica-
dos con poca certidumbre, estd la informacion mas valiosa de la cual la red podria aprender.
Pero se corre el riesgo de pasarle a la red un ejemplo mal clasificado, confundiendo la
representacion aprendida.

En resumen, nuestra modificacion permitiria lo siguiente: primero, entrenar el modelo
de manera supervisada con datos simulados. Y luego, una vez hayan suficientes datos,
entrenar de manera no supervisada, con datos reales no-etiquetados. Donde las etiquetas
son generadas con las mismas predicciones de la red, que superen el umbral 3, como si
fueran las etiquetas reales.
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Chapter 7

Experimentos

7.1 La propuesta

Nuestra propuesta, como fue explicada también en los capitulos anteriores, consiste en
proponer una metodologia de entrenamiento semi-supervisado que tiene potencial para ser
aprovechada con datos reales. Esta propuesta consiste en lo siguiente:

Primero entrenar un modelo con datos etiquetados, luego someter este modelo a un
fine-tuning con datos sin etiqueta, donde la etiqueta es generada por el mismo modelo
como si fuera la etiqueta real, siempre y cuando la predicciéon sea mayor al umbral de
incertidumbre (5.

Para probar nuestro método, primero se tiene que validar que las modificaciones que
hicimos al algoritmo de Pseudo-labeling, detallados en el capitulo [6.2] no afectaron su
capacidad de mejorar el modelo. Esto se prueba en el Experimento de Validacion. Luego,
una vez esta validado, se puede aplicar el método de Pseudo-Labeling modificado en el
contexto siguiente, con datos de dos calidades distintas. Lo anteriormente descrito se
realiza en Experimento de Aplicacion.

Para poder llevar a cabo ambos experimentos se dividi6 el dataset en diferentes sub-
secciones para los experimentos. Un resumen de cada uno de los experimentos y sus datos
se muestra en la tabla

Table 7.1: Resumen de los datos usados en los Experimentos

Experiments Training: #events Validation | Testing
supervised: 74945¢ a a

self-supervised: 541911¢ 7898 234276
supervised: 541911

self-supervised: 1519741°

@ greater than 1000 phe, ® greater than 300 phe

Validation

Application 108945% | 605424°
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7.2 Experimento de Validacion

Este experimento se disefi¢ para validar nuestra modificacion de la técnica de Pseudo-
labeling. El esquema comienza con seleccionar solo datos de alta intensidad (>1000phe).
Estos se dividen en 2 sub-sets uno pequefio(10%), y uno mas grande (90%). Y luego se
utilizan de la siguiente manera:

* Primero se entrena un modelo de manera supervisada con el dataset pequefio (10%),
hasta que logre una representacion de los datos que le permita clasificar, pero que,
sin embargo, no haya llegado al plateau en el proceso de entrenamiento.

* Luego, el modelo se sigue entrenando, ahora de manera no-supervisada con el sub-set
mds grande (90%) con los datos que superen el umbral de incertidumbre. Y se entrena
hasta que la red alcance el plateau.

El fondo de este experimento es validar la modificacion al primero entrenar la red para
que alcance un minimo de representacion de los datos en el espacio latente para que cumpla
con los dos supuestos del pseudo-labeling. Y luego ver si sigue aprendiendo informacion
a partir de datos etiquetados por la misma red, ampliando su representacion de los datos
en el espacio latente. Si el modelo sigue aprendiendo, entonces la modificacion quedaria
validada y se podria seguir con el siguiente experimento. Adicionalmente, durante este
experimento podemos encontrar el valor adecuado del umbral de incertidumbre.

7.3 Experimento de Aplicacion

Una vez validado las modificaciones del pseudo-labeling, este nuevo experimento busca
aplicar esta metodologia al contexto de CTA. Para esto, utilizaremos dos tipos diferentes de
datos: los de alta intensidad (>1000 phe), y los de mediana intensidad (>300 phe).

* Primero se entrena con los datos de alta intensidad de manera supervisada hasta
alcanzar un plateau.

* Luego se entrena de manera no-supervisada con los datos de mediana intensidad que
superen el umbral de incertidumbre. Hasta que la red alcance un plateau.

El objetivo de este experimento es ver si el modelo puede aprender caracteristicas
nuevas con algun grado de significancia estadistica en las métricas de clasificaciéon medidas,
con datos que nunca ha visto la red y que tienen algtin pardmetro de diferencia, en este caso
el pardmetro de Hillas intensity. Al disminuir el pardmetro de intensidad de Hillas, cambia
indirectamente la morfologia de la imagen, o el lugar en el que se capto el evento en los
sensores del telescopio.

Si mejora el rendimiento de la red, eso quiere decir que nuestra metodologia logré
extraer informacidn nueva a partir de datos no etiquetados y por lo tanto es posible mejorar
la representacion de los datos en el espacio latente.
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Chapter 8

Resultados

En este capitulo se mostraran los resultados de los experimentos detallados en el capitulo

Para todos los experimentos recall y precision son focalizados en gammas. Por otro
lado, para poder tener una vision global de nuestra implementacion, adicionalmente se
evalué un modelo de control, donde se entren6 de manera supervisada sobre el dataset total
(>300 phe) (escenario de informacion completa). Estos resultados ayudan a contrastar la
magnitud de nuestros resultados de nuestra implementacion de nuestra propuesta.

Adicionalmente, para confirmar que nuestros resultados son significativos, se procedio a
hacer test de hipétesis. El test que se uso es el test de McNemar [33]] el cual es un test que se
usa sobre datos que son dicotomicos. Se evalia usando una matriz de contingencia, la cual
es ampliamente usado en aplicaciones médicas para evaluar herramientas de diagndstico.
Para ambos experimentos, se puede rechazar la hipdtesis nula con un p << 0.5.

8.1 Experimento de Validacion

En el experimento de validacion el modelo fue entrenado usando early stopping hasta que
el modelo encuentra un plateau en la funcién de pérdida. Debido a que se usé CLR, la red
converge mas rapido que los métodos convencionales.

Para el entrenamiento supervisado se entrend durante 23 épocas, sin embargo el minimo
en la funcion de pérdida se encontré en la época 17. Los resultados para el experimento de
validacion evaluado en el dataset de testing se muestran en la tabla 8.1

Para el entrenamiento no-supervisado, todo el entrenamiento se hizo en solo una época,
para evitar overfitting. Debido a que se aplic6 un umbral de incertidumbre, la red podria
facilmente tener overfitting con estos ejemplos que la red ya clasifica con alta certidumbre.

El pardmetro 3, descrito en la ecuacion se encontrd con el método de grid search.
La capacidad de aprendizaje del modelo, parece ser bastante sensible a este pardimetro, pero
el mejor rendimiento alcanzado se obtuvo con un valor de § = 0.9, el cual se aplicé para
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Figure 8.1: Matriz de confusion de las distintas etapas del experimento de validacion

ambos experimentos.

Como se muestra en la tabla[8.1] el entrenamiento no-supervisado mejor el rendimiento
del modelo en todas las métricas. La figura[8.1| muestra la matriz de confusién de ambas
etapas, sobre el mismo dataset de testing. De esta figura se puede apreciar que la mejora en
la clasificacién correcta de eventos gamma, viene con un leve disminucién de los eventos
bien clasificados como no-gamma. Sin embargo, la prioridad de la tarea es detectar gammas.
Adicionalmente, el resto de las métricas también mejoran, por lo que hoy una mejora en
la clasificacion. Notese ademds como hay una migracion de los eventos mal clasificados
como no-gamma hacia una buena clasificacion, producto del entrenamiento no supervisado.

En otras palabras, para la misma intensidad de Hillas, el modelo aprendié una mejor
representacion de los datos usando las etiquetas predichas por el mismo clasificador, como
si fueran las etiquetas reales. De esto se concluye que la estrategia semi-supervisada general
es un buen candidato para seguir estudiando como imégenes con diferente calidad afectaran
el rendimiento de la red.

Table 8.1: Resultados del experimento de validacién

Validation Experiment | Accuracy | Recall | Precision | fl-score
Supervised 0.88 0.85 0.82 0.82
Unsupervised 0.90 0.92 0.85 0.85
Control (1000 phe) 0.91 0.90 0.83 0.87

Por ultimo, nétese que los resultados obtenidos con el esquema semi-supervisado
superan en Recall y Precision al experimento de control en la tabla 8.1l Mientras en
Accuracy se encuentra bastante cercano, a sélo un 1% del control. En tanto el fl-score,
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se encuentra a medio camino. Esto en el fondo nos permite ver, que nuestra metodologia
semi-supervisada es una posible opcion para aprender de datos sin etiqueta, sin un gran
sacrificio en el aprendizaje.

8.2 Experimento de Aplicacion
Para el experimento de aplicacién se puede apreciar de la tabla[8.2] que todas las métricas
mejoraron, excepto por la precision, la cual cay6 un 1%. Sin embargo, el aumento en recall

y accuracy nos dicen que la mejora en identificar de manera correcta los eventos gamma
viene con el precio de un leve aumento del error tipo-1.

337086 66086 not_gamma

‘ -

N .--

not_gamma gamma
Predicted label

26-06-05 (300 phe)

-- o
324664 g - 250000

- 200000

- 150000

254 - 100000
. - 50000

notﬁg amma
Predicted label

- 200000

- 150000
gamma
- 100000

- 50000
gamma

(a) Matriz de confusion del modelo entrenado de(b) Matriz de confusion del modelo entrenado de

manera supervisada

manera no-supervisada

Figure 8.2: Matriz de confusion de las distintas etapas del experimento de aplicacion

Table 8.2: Resultados del Experimento de Aplicacion

Application Experiment | Accuracy | Recall | Precision | fl-score
Supervised 0.81 0.76 0.70 0.73
Unsupervised 0.83 0.87 0.69 0.77
Control (300 phe) 0.85 0.89 0.73 0.80

De los resultados de control de la Tabla[8.2]se aprecia que los resultados de la técnica
semi-supervisada se encuentran en un término medio, excepto en precision. Por lo que
ayuda a reforzar la conclusion anterior.
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Chapter 9

Espacio Latente

En este capitulo se abordard nuestro breve estudio complementario del espacio latente.
Esto en el contexto de CTA, donde se cuenta con una parametrizacion de las imdgenes
y se cuenta con un amplio y documentado estudio de sus diferencias morfoldgicas entre
particulas.

El espacio latente hace referencia a la representacion, generalmente de hyperdimen-
sional, del espacio de eventos de entrenamiento. Este espacio, aunque hyperdimensional,
suele ser de una dimensién menor que la original. Y debido a que esta reduccién dimen-
sional se produce con el entrenamiento de una tarea especifica, ésta representacion del
espacio latente, es considerada como las features (o caracteristicas) que la red aprende para
el cumplimiento de la tarea.

Input Image Reconstructed Image
77— il
. e Latent Space 7
. ~ I ~ -~
Encoder Bottleneck Decoder

Figure 9.1: ubicacion del Espacio Latente, en una red tipo autoencoder (Elaboracion propia)

En las redes neuronales convolucionales, que fueron originalmente inspiradas por las
neuronas de la retina, al igual que éstas, sus primeras neuronas detectan caracteristicas
muy generales, como bordes, cantos, cambios de colores, luego en las capas posteriores
se comienzan a combinar estas caracteristicas para formar otras de mayor complejidad,
como formas particulares, formas con colores, etc. Luego, dependiendo del tipo de red
-clasificadora, regresora, autoencoder-, viene la capa légica o el cuello de botella como se
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aprecia en la Figura[9.1] que es el punto més profundo de la red donde habitan las carac-
teristicas de representacion mas complejas de la red, las cuales usa para el cumplimiento de
su tarea. Este espacio de representacion es cominmente denominado Espacio Latente. El
estudio de éste permite entender lo que la CNN usa para cumplir la tarea.

9.1 Nuestro diseno

Una vez que la red estd entrenada, nos propusimos investigar el espacio latente. Para lograr
este objetivo, primero se tiene que usar una CNN entrenada. Luego, definimos en que capas
se extraerian las activaciones de las neuronas. Posteriormente hay que definir que estrategia
de reduccion de dimensionalidad usar, debido a que siguen siendo hyperdimensionales.

Siguiendo esta linea ldgica, primero se usé la CNN entrenada con todos los datos de
manera supervisada (modelo de control), luego se decidié usar la capa flatten de la red,
debido a que ésta solo contiene los features aprendidos por las redes convolucionales, y
aun no aplica los circuitos 16gicos para el problema de clasificacion. Finalmente para la
reduccién de dimensionalidad se utiliza PCA, debido a su capacidad de jerarquizar las
dimensiones por la varianza que aportan, sin embargo exploramos otras técnicas también.

9.2 Reduccion de dimensionalidad

Para las técnicas de reduccion de dimensionalidad se usaron tres técnicas: PCA, tsne [34],
umap [35]]. En sus modalidades supervisadas (tsne, y umap) y no-supervisadas (pca, tsne,
umap). Esto se aplicé sobre todas las capas logicas e.g flatten, 128, 128, 64. Las imagenes
se pueden apreciar en el Apéndice[Al

Notese en las imdgenes que las estrategias supervisadas presentan una aparente mejor
separacion de clases, pero ésto es debido a que son sesgadas al tener informacion acerca de
las clases de cada evento. Sin embargo las imdgenes no supervisadas muestran agrupaciones
que confirman ambas suposiciones de Cluster assumption y Continuity assumption en
cualquiera de los graficos.

9.3 Matriz de correlacion

Una segunda exploracion que se hizo fue tomar ciertas componentes y correlacionarlas con
los parametros de Hillas. El objetivo de esto es validar la red, al ver si tiene correlaciones
con los parametros de Hillas que sabemos que tienen relacion para el trabajo de clasificacion
(Hillas length y Hillas width) debido a la amplia literatura en el tema.

Para lograr esto, primero se extrajeron las activaciones de la capa flatten. Luego, de-
bido a su gran nimero de dimensiones (15360 activaciones) se aplic6 una estrategia de
reduccién de dimensionalidad, se eligi6 PCA, debido a que mantiene la representacion de
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Table 9.1: Varianza explicada para las distintas capas

70% threshold | 512 samples

Layer PCA Components | Exp. Variance
Flatten 79 70,13%
Dense 1 9 71,56%
Dense 2 7 70,56%
Dense 3 5 70,16%

espacio métrico. Luego, se eligi6 cierto numero de componentes que superara un umbral
de varianza explicada (70%). De la tabla[9.1] se puede apreciar que la primera capa densa
explica el 70% de la varianza con solo nueve componentes, debido a esto, se eligié esa capa.
Se priorizé el uso de una capa superior debido a que se quieren observar las caracteristicas
aprendidas de la red, con la menor influencia posible de las capas 16gicas. Finalmente con
esas componentes se arma la matriz de correlacion con los pardmetros de Hillas. Los datos
con los que se hizo la matriz de correlacion pueden variar el resultado. Por esto, se crearon
graficos con protones, gamma y ambos. Los tres graficos se muestran en el apéndice

De las figuras se puede apreciar que la correlacion (o anti-correlacion) més rel-
evantes se acumulan en el parametro de hillas_width y hillas_length. Esto confirmaria
nuestra hipétesis inicial, donde contamos con el conocimiento previo de las metodologias
convencionales que usan cortes precisamente en estos parametros de Hillas para hacer
un clasificador. Otra forma de interpretar este resultado es descartar aquellos pardmetros
que no se relacionan con el problema de clasificacion. Los cuales, de mostrar relacion,
indicarian un comportamiento patoldgico.

Estos comportamientos patolégicos pueden ser por ejemplo, que la CNN aprendiera a
clasificar los eventos basados por ejemplo en un sesgo de la posicion, lo cual en realidad no
deberia ser la metodologia para clasificar, ya que la posicion del evento no tiene relacion
con su particula de origen.

Complementariamente incluimos en este trabajo, las imagenes de las correlaciones
obtenidas solo a partir de imagenes de una misma clase en las Figuras y Donde
podemos encontrar que para identificar los gamma hay una alta correlacion con hillas_intensity,
hillas_length_uncertainty, hillas_width_uncertainty, y hillas_y.

La explicacion con el hillas_length_uncertainty, hillas_width_uncertainty, es entendible
con el mismo razonamiento anterior. Debido a que la forma de la extensive shower pro-
ducidas por rayos gamma es mas uniforme que aquellas producidas por protones.

Los parametro de hillas_intensity y hillas_y, tienen que analizarse con mayor deten-
imiento en un estudio posterior. La intensidad de Hillas, puede ser un sesgo que se agrego
al hacer los cortes de calidad en este mismo pardmetro. Podria deberse también a las
diferencias en las distribuciones en intensidad de los datos, que produjeron este artefacto.
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El hillas_y es el pardmetro que mas correlacidn tiene, lo cual es interesante, debido a que
el clasificador estd asignando importancia a distinguir la clase a partir de la posicion, lo
cual podria revelar fallas en la simulacién y éste conocimiento podria utilizarse para lograr
mejores simulaciones.
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Chapter 10

Recursos

10.1 Wilkes 3 HPC

Para este trabajo se hizo uso de el High Performance Computer (HPC) Wilkes 3 de la univer-
sidad de Oxford. Este cuenta con 80 nodos basados en el Dell PowerEdge XE8545. Donde
cada nodo contiene dos procesadores AMD EPYC 7763 64-Core, 1000 Gb de RAM, Dual
Rail Mellanox HDR200 InfiniBand y ademads cuenta con cuatro Nvidia A100 SXM4 de 80
Gb, y se conecta a los SPB/s disponibles a traves de LustreFS compartidos a través de Peta4.

Una de las dificultades que se tuvo en el desarrollo de este trabajo fue la correcta
implementacion de Gerumo en la plataforma de Wilkes 3. La correcta instalacion de los
paquetes y las restricciones del HPC dificultaron la implementacion. Finalmente se opt6
por utilizar Dockers en Sigularity, para lo que se tuvo que aprender todo lo relativo a esta
implementacion.

Adicionalmente, para trabajar en Wilkes 3 se debe usar solicitudes de recurso con Slurm
[36]. Esto también fue un motivo de demora debido a que se tuvo que aprender el uso de
Slurm y estimar la cantidad necesaria de tiempo y recursos que se tenia que usar para las
distintas tareas.

Considerando todo lo anterior, cada entrenamiento tomaba aproximadamente 20 hrs.
Debido a esto se tuvo que restringir la cantidad de experimentos. Ademas, las cantidad de
horas por grupo y por usuario son limitadas.

34



CHAPTER 11. CONCLUSIONES

Chapter 11

Conclusiones

En el trabajo acd mostrado, se disefié una estrategia semi-supervisada, basada en Pseudo-
labeling, que permite el entrenamiento separado, secuencial de dos etapas, una supervisada
y otra no-supervisada (self-supervised). Se disefiaron dos experimentos, el primero donde
se validaban las modificaciones a la estrategia de Pseudo label. Y el segundo donde se
aplico la estrategia a imagenes nuevas, en el contexto de CTA. Ambos experimentos dieron
resultados exitosos donde el modelo mejord en todas sus métricas para el caso del experi-
mento de validacion y en todas las métricas excepto precision (bajoé 1%), en el caso de el
experimento de Aplicacion.

Ademas se hizo una exploracion del espacio latente, en donde se tomaron las activa-
ciones de capas intermedias y donde, con la ayuda de técnicas de reduccion de dimension-
alidad, se procede a explorar el espacio latente. Esta exploracién nos permitié confirmar
las suposiciones hechas por el Pseudo-labeling, Continuity y cluster.

Adicionalmente exploramos la relacion entre las caracteristicas aprendidas por la red y
los parametros de Hillas. Para obtener las caracteristicas de la red, se hizo un PCA de 9
componentes en la capa Flatten. Luego lo correlacionamos con los pardmetros de Hillas.
Esto nos confirmé que el clasificador usa caracteristicas altamente correlacionadas con
los pardmetros de Hillas usados en las metodologias convencionales, validando la CNN.
Ademas, se puede utilizar para explorar y validar redes convolucionales en el contexto de
CTA, debido a que pueden revelar problemas en las metodologias de entrenamiento o bien
en la simulacion.

Nuestra estrategia probd ser una metodologia que permite aprender desde datos no
etiquetados. Esto se podria utilizar en la integracion de datos reales, donde el modelo
implementado podria seguir aumentando su rendimiento usando las imagenes reales no
etiquetadas para aprender sutilezas que ayuden a mejorar sus métricas de rendimiento. La
forma de implementacion de datos reales aun no esta clara, debido a que la forma en que
se implementen los datos en nuestro algoritmo va a depender de las naturalezas de las
diferencias entre las imagenes.

Por ejemplo se podrian implementar imédgenes reales y simuladas juntas en la parte no
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supervisada y que ambas sean de un corte en intensidad alto. Con ésto, la red aprenderia
algunas cualidades que no tienen las imdgenes simuladas y que serian féciles de distinguir
debido a el alto corte en la calidad. Para luego ir bajando los cortes de calidad para aprender
de todo el rango de energia de los datos.

En la medida de que vayan liberdndose datos de CTAO se podra hacer distintos experi-
mentos para poder definir la mejor forma de integracion de los datos.

Este trabajo motiva novedosas lineas de investigacion para CTA. Por un lado, se presento
una estrategia para investigar las diferencias entre los datos reales y los simulados, mirando
el espacio latente del clasificador, con el objetivo de lograr mejores simulaciones. Motiva
ademas al desarrollo de técnicas que aborden el uso e implementacion de datos reales en la
estrategia de clasificacion.
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APPENDIX A. ESPACIO LATENTE

Appendix A

Espacio Latente

En este apéndice se muestra la reduccion de dimensionalidad que se le aplicé a las distintas
capas de la red. En sus versiones supervisadas y no-supervisadas.

A.1 Flatten Layer
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Figure A.1:
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A.2. FIRST LOGIC LAYER APPENDIX A. ESPACIO LATENTE
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Figure A.3: PCA para la capa flatten
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A.2. FIRST LOGIC LAYER APPENDIX A. ESPACIO LATENTE
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Figure A.5: umap en la primera capa l6gica (128-1)
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A.3. SECOND LOGIC LAYER

APPENDIX A. ESPACIO LATENTE

A.3 Second Logic Layer
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Figure A.7: tsne en la segunda capa légica (128-1)
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Figure A.8: umap en la segunda capa logica (128-1)
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Figure A.9: PCA para la segunda capa logica

A.4 Third Logic Layer
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Figure A.10: tsne en la ultima capa logica (128-1)
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APPENDIX B. MATRIZ DE CORRELACION

Appendix B

Matriz de correlacion

En este apéndice se muestran imdgenes complementarias de la relacién entre la repre-
sentacion de los datos en el espacio latente y los pardmetros de Hillas.
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Figure B.1: Matriz de correlacion entre ambas particulas y los parametros de Hillas
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Figure B.2: Matriz de correlacion entre gamma y los pardmetros de Hillas
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Figure B.3: Matriz de correlacion entre proton y los pardmetros de Hillas
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