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RESUMEN

Como parte del experimento del Large Hadron Collider Beauty (LHCb) simulaciones
precisas de colisiones de particulas se vuelven necesarias para la planificacion y exploracion
de configuraciones, lo cual permite ahorrar tiempo y recursos al momento de realizar el
experimento. Existen simulaciones utilizando redes neuronales generativas adversariales de
Cramer (Cramer GAN) siendo desarrolladas para simular la salida del detector de Ring-
Imaging Cherenkov (RICH). El determinar si estas simulaciones son confiables o no es un
problema complejo, para el cual no existe un estandar definido, por lo que se propone el uso
de un nuevo método llamado Feature Densities que permita estimar el nivel de incertidumbre
del modelo. Se quiere probar que dicho método ofrece mejoras significativas, tanto a nivel
de rendimiento como de precision, al compararlo con el método de Monte Carlo Dropout, el
cual es ampliamente utilizado como el estado del arte.

Palabras claves: Feature Densities; Monte Carlo Dropout; estimacion de incertidumbre;
coeficiente de correlacidon; Jensen Shannon.
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ABSTRACT

As part of the Large Hadron Collider Beauty (LHCb) experiment, accurate simulations
of particle collisions become necessary for the planning and exploration of configurations,
which saves time and resources when performing the experiment. There are simulations using
Cramer adversarial generative neural networks (Cramer GAN) being developed to simulate
the output of the Ring-Imaging Cherenkov detector (RICH). Determining whether these
simulations are reliable or not is a complex problem, for which there is no defined standard,
so it is proposed to use a new method called Feature Densities to estimate the level of
uncertainty of the model. The aim is to prove that this method offers significant
improvements, both in terms of performance and accuracy, when compared to the Monte
Carlo Dropout method, which is widely used as the state-of-the-art.

Keywords: Feature Densities; Monte Carlo Dropout; uncertainty estimation; correlation
coefficient; Jensen Shannon.
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1. Introduccion

Este informe corresponde al proyecto de practica profesional de José Alberto Arce Morales
y Jonathan David Pastor Barrientos, el cual consiste en la investigacion de la estimacion de
incertidumbre para un modelo GAN utilizando los métodos de Monte Carlo Dropout y

Feature Densities en el contexto del experimento LHCb.

En el experimento LHCb, la simulacion de colisiones de particulas es crucial para planificar
y explorar diferentes escenarios experimentales. Con cada actualizacion del LHC, el numero
de colisiones y la cantidad de datos generados aumentan significativamente, especialmente
en subsistemas como los detectores Cherenkov de imdgenes en anillo (RICH). Estas
simulaciones, que actualmente toman dias, requieren muchos recursos computacionales
debido a la necesidad de recrear condiciones complejas como la propagacion y absorcion de

la luz.

Para mejorar la velocidad de simulacion, se han desarrollado modelos basados en aprendizaje
profundo, como la red generativa adversaria Cramér GAN, disefiada para replicar datos de
los detectores RICH. Sin embargo, uno de los principales desafios es establecer una métrica
confiable que evalte la precision de las salidas del modelo, permitiendo a los cientificos
confiar en su uso en lugar de las simulaciones detalladas y lentas. Este proyecto de
investigacion busca mejorar el rendimiento de la estimacion de incertidumbre (UE) en el
modelo Cramér GAN, utilizando métodos avanzados que consideren tanto las incertidumbres
epistémicas como aleatorias, y desarrollar una métrica mas adecuada que integre la

incertidumbre aleatoria.

En la primera seccion se describe el entorno en el que se desarrollard el proyecto, incluyendo
el quehacer de la empresa y las dreas involucradas. Seguidamente el problema, su
justificacion, la formulacion de este y cudles son los objetivos para el éxito del proyecto. Y
se finaliza esta secciébn como se formula el problema de manera precisa, se expone la

hipoétesis de trabajo, y se establecen los objetivos del proyecto.
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La siguiente seccion del documento aborda la contextualizacion del problema y el marco
conceptual, proporcionando un analisis detallado del entorno en el que se desarrolla el
proyecto y los fundamentos teoéricos que lo respaldan. Esta seccion establece las bases para
comprender el alcance y los desafios del trabajo en curso. A continuacion, se describe la
metodologia de investigacion empleada, con especial énfasis en los métodos y técnicas
utilizados para la recoleccion de datos, garantizando su relevancia y calidad para los objetivos

del proyecto.

Seguidamente, se incluird un andlisis de riesgos, donde se identificaran, evaluaran y
propondran medidas para mitigar los posibles obstaculos que puedan surgir a lo largo del
desarrollo del proyecto. Posteriormente, se presenta un analisis de los resultados obtenidos,
acompanado de una interpretacion detallada que permite extraer conclusiones relevantes.
Esta seccion culmina con recomendaciones aplicables y una sintesis de las principales

lecciones aprendidas durante la ejecucion del proyecto.

Finalmente, se encontraran las minutas e informes de avance semanales, los cuales
documentan el progreso y las decisiones tomadas en cada etapa. Asi como las rubricas de

evaluaciones y anexos.
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2. Contexto del Proyecto

El Grupo PARMA (Pattern Recognition and Machine Learning) es un grupo de investigacion
con sede en el Tecnoldgico de Costa Rica, orientado a trabajar en el area de aprendizaje
automatico e inteligencia artificial, con el fin de generar investigacion cientifica, asi como
innovacion tecnoldgica e integracion de los diversos sectores del pais, aplicando esto gracias
al convenio entre la Organizacion Europea para la Investigacion Nuclear (CERN) y el
Consejo Nacional de Rectores (CONARE), el cual permite participar a personas de las

universidades publicas costarricenses en distintos proyectos.

El CERN es un centro de investigacion que opera el laboratorio de fisica mas grande del
mundo. En su sede de Suiza se encuentra el Gran Colisionador de Hadrones, un acelerador
de particulas de 27 km de circunferencia que constituye el acelerador mas grande del mundo,

el cual hizo posible la confirmacion de la existencia del boson de Higgs en el 2012.

Uno de los esfuerzos de investigacion del Grupo PARMA busca estimar la incertidumbre de
un modelo generativo que simula el estado de las particulas obtenidas a partir de colisiones
de protones en el Gran Colisionador de Hadrones del CERN, mas especificamente, en el
detector Cherenkov de iméagenes en anillo RICH del detector Large Hadron Collider beauty
(LHCD). Este trabajo se lleva a cabo en colaboracion con el departamento de Simulation del
experimento LHCb, en el area de Working Package S: Detailed and Fast Simulations. El
LHCD Simulation Project asegura la coordinacion y el apoyo general para el anélisis de fisica
en todas las corridas de datos del LHC, el rendimiento del detector y los estudios de soporte
para futuras mejoras. Este proyecto abarca aplicaciones especificas de simulacion y el
software asociado, asi como la creacion y el mantenimiento de los procesos necesarios para

la produccion de muestras simuladas.

En la Figura 1, ilustra el organigrama del departamento de Simulation, mientras que

en la Tabla 1, el rol y el responsable de cada area dentro de este.
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Figura 1. Organigrama del departamento Simulation del LHCb [1].

Tabla 1. Lista de coordinadores por departamento.

Role Responsable
Project Leader Mark Whitehead
Deputy Project Leaders Gloria Corti
Deputy Project Leader with U2 mandate Michal Kreps

WP G Coordinators

Tom Hadavizadeh, Phil Ilten

WP F Coordinators

WP S Coordinators Lucio Anderlini, Michele Veltri

WP D Coordinators Erika de Lucia, Zehua Xu

WP P Coordinators Adam Morris, Qiuchan Lu

WP R Coordinators Elena Dall’Occo, Matthias Karacson
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En el contexto del experimento LHCb, la simulacion de colisiones de particulas es un paso
importante para planificar y explorar diferentes entornos de experimentacion. Se utilizan
varios programas (por ejemplo, GEANT4) para simular la salida del detector LHCb después
de las colisiones proton-proton; sin embargo, con cada actualizacion del LHC, el numero de
colisiones por grupo es mayor, lo que aumenta la cantidad de datos registrados durante cada
gjecucion del experimento. Las simulaciones para un subsistema del Sistema de
Identificacion de Particulas (PID), como los detectores Cherenkov de imagenes en anillo
(RICH), requieren particularmente recursos computacionales, dada la necesidad de recrear
las condiciones relacionadas con los electrones secundarios de baja energia, asi como los

efectos sobre la luz, como, propagacion, absorcion y difraccion.

Actualmente se genera una simulacion de los detectores RICH en el orden de dias, y se espera
que con las nuevas actualizaciones que llegardn en el futuro cercano, los detectores
aumentaran la cantidad de datos generados, aumentando asi las demandas y la complejidad
de la simulacion. Para mejorar la velocidad de simulacion, se han desarrollado diferentes
modelos basados en aprendizaje profundo. Uno de ellos es una red neuronal adversaria
generativa (GAN) de Cramér entrenada para generar datos como si fueran de un detector
RICH; sin embargo, ha sido un desafio proporcionar una métrica confiable que evalue qué
tan confiable es la salida del modelo, para que los cientificos puedan utilizarlo de forma

segura en lugar de las detalladas y lentas simulaciones existentes.

Este proyecto de investigacion se centra en mejorar el rendimiento de UE (Uncertainty
Estimation) para un modelo Cramér GAN. Nuestra hipdtesis es que es posible mejorar dichas
estimaciones utilizando métodos de UE de ultima generacién que tengan en cuenta las
incertidumbres tanto epistémicas como aleatorias, asi como implementando una métrica mas

adecuada que tenga en cuenta la incertidumbre aleatoria.
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2.1. Antecedentes

A lo largo de esta investigacion, se ha trabajado en la implementacion de dos métodos
avanzados de estimacion de incertidumbre (UE): Monte Carlo Dropout (MCD) y
Features Densities (FD). Monte Carlo Dropout, introducido por Gal y Ghahramani en
2016, aplica dropout* durante la fase de inferencia para simular un conjunto de redes
neuronales, capturando asi la incertidumbre epistémica. Features Densities, por su parte,
se centra en la densidad de las caracteristicas del conjunto de datos para estimar la
incertidumbre, identificando areas de menor densidad donde las predicciones pueden ser
menos confiables. Ademas de la implementacion de estos métodos, se ha establecido una
base solida para un disefio experimental que permitird comparar de manera rigurosa la
efectividad de ambos enfoques. Este disefio experimental ha sido estructurado de la

siguiente manera:

2.1.1 Experimento de Bandas

Para comparar el rendimiento de los métodos MCD y FD para UE, proponemos la
ejecucion de un experimento multifactorial completo, con un total de 40 pruebas y 10
replicaciones, para generar un total de 400 observaciones. Al contar con tal cantidad
de observaciones, nuestra intencion es obtener datos de mediciones de desempefio
robustos, precisos y estadisticamente significativos para realizar comparaciones.

Nuestra variable dependiente es la puntuacion de incertidumbre de cada método.

Para reducir el sesgo y el efecto de factores no contabilizados tanto como sea posible,
usaremos el mismo modelo, pero diferentes instancias en cada replicacion. Las
pruebas se ejecutaran en orden aleatorio. Compararemos el UE de cada algoritmo

utilizando las métricas especificadas en el punto 3.

! Técnica de regularizacion utilizada en redes neuronales que consiste en desactivar aleatoriamente un
porcentaje de neuronas durante el entrenamiento para evitar el sobreajuste y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo.
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Las siguientes son las variables experimentales mas importantes para el

procedimiento de calibracion del MCD, las definimos como:

o Ensemble size: nimero de veces que se genera una inferencia a partir de un
unico modelo MCD, la incertidumbre se obtiene calculando la desviacion
estandar de los valores generados de cada inferencia. El tamafio minimo

requerido es 2.

e Dropout rate: un valor porcentual que determina la cantidad de neuronas que

deben desactivarse.

o Dropout distribution: distribucion utilizada para seleccionar neuronas que se
eliminaran. Por ejemplo, Cramér GAN se entreno utilizando una distribucion

de Bernoulli.
Para el algoritmo FD, definimos las variables mas relevantes como:

o Embedding layers: nimero de capas utilizadas para construir el vector de
incrustacion. Podrian ser las salidas de una sola capa o una concatenacion

de salidas de multiples capas.

e Kernel Density Estimation (KDE) function: funcion utilizada para
estimar la funcion de densidad de probabilidad (PDF) de una variable

aleatoria.
e KDE bandwidth: factor que indica el ancho de la funcion de KDE.

e KDE sample size: muestra utilizada para estimar el ajuste de la

distribucién con el método de KDE seleccionado.

La Tabla 2 muestra qué variables se fijaran en el experimento. Mientras que la Tabla
3 y Tabla 4 muestran los factores del experimento, el cual, por cada variacion de los
2 métodos se evaluaran en las 10 bandas, tal como se hizo en [2], obteniendo un total

de 40 pruebas.
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Tabla 2. Experimento de Parametros fijos.

Variable Valor

Ensemble size MCD 300

Dropout distribution Bernoulli Estructurado

FD function Gaussian

FD KDE method Dindmico (Scott factor)

FD KDE sample size 1000

Dataset Pion

Generative Model Cramér GAN entrenado con un
dropout de 0,01, utilizando una
distribucion estructurada de
Bernoulli.

Tabla 3. Experimento de bandas: factores y niveles.

Factores

Algoritmo Dropout Embedding — Layers  Bandas

MCD 0.01 1-5 0-9
Niveles FD 0.05 5 0-9

Dado que Dropout solo se aplica a MCD y Embedding-Layers solo se aplica a FD, la

tabla de factores se puede simplificar a:

Tabla 4. Experimento de bandas: factores y niveles simplificado.

Factores

Algoritmo Bandas

MCD 0.01 0-9
Niveles MCD 0.05 0-9

FD 1-5 0-9

FD 1-5 0-9
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2.1.2 Experimento de Cubos

Este experimento dividira el espacio de datos en una cuadricula tridimensional de
cubos de 5 x 5 x 5, en lugar de bandas, como en el experimento anterior. Nuestro
objetivo es estimar la incertidumbre en regiones con densidad similar, dado que una
sola banda presenta un alto grado de heterocedasticidad ya que contiene datos tanto
en regiones densas como dispersas. Se espera que algunos cubos no contengan ningiin
dato; dichas cuadriculas se excluiran del experimento. Los factores identificados para

este experimento se especifican en la Tabla 5.

De cada cubo, elegiremos una muestra aleatoria de N subcubos para su UE y

compararemos cada algoritmo utilizando las métricas especificadas en el punto 3.

Tabla 5. Experimento de cubos: factores y niveles.

Factores

Algoritmo Cube id

MCD 0.01 0-124
Niveles MCD _0.05 0-124

FD 1-5 0-124

FD 1-5 0-124

2.1.3 Métricas de Comparacion
Una vez que recopilemos el UE y los valores predichos de cada algoritmo,

realizaremos las siguientes comparaciones:

e Organizar los datos generados dividiendo las incertidumbres obtenidas en 9
bins? igualmente divididas, desde la puntuacion de incertidumbre minima

hasta la maxima.

2 Intervalos o divisiones en los que se agrupan los datos en un rango continuo para facilitar su analisis o
representacion grafica
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e Por cada cubeta:

o Tome una submuestra de n observaciones de los datos generados y

reales para generar histogramas para cada variable objetivo.

o Calcule el JSD (Jensen-Shannon distance) entre distribuciones de
datos reales y generados. Dado que tendremos observaciones de
multiples replicaciones, podemos estimar medianas y desviaciones

estandar por algoritmo.

o Calcule la correlacion de Pearson entre el JSD y la incertidumbre

promedio de las muestras en el contenedor.

e Compare estadisticamente el rendimiento de cada algoritmo comparando la
incertidumbre promedio por cuartil con el JSD para establecer si existen

diferencias significativas entre cada algoritmo.
2.1.4 Resultados preliminares

2.14.1 Histogramas de datos reales vs generados

Una vez entrenado el modelo, tomamos la parte generadora de GAN,
seleccionamos una muestra aleatoria de 100 000 observaciones del conjunto

de datos de prueba y generamos resultados para todas estas observaciones.

El modelo produce 5 salidas, por lo tanto, se gener6 un histograma de datos
reales versus datos generados para visualizar las distribuciones de datos de

cada salida, Figura 2.
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Figura 2. Histogramas de datos reales y generados a partir de una muestra del conjunto de
datos de prueba dividido.

2.14.2 Incertidumbre de Monte Carlo Dropout (MCD)

Para evaluar la incertidumbre de los datos generados, se utilizd el modelo
generador con la desercion habilitada, se realizd un conjunto de 300
inferencias usando la misma muestra para calcular la desviacion estandar de

las salidas para el MCD UE.

Las Figuras: Figura 5, Figura 6, Figura 7, Figura 8 y Figura 9 muestran
histogramas de datos reales versus datos generados, agrupados por su
puntuacion de incertidumbre (bins UE), dividiendo todo el conjunto de datos
en 10 bins de rangos igualmente divididos desde la puntuacion minima hasta
la méxima. Los histogramas dentro de cada contenedor contienen 25 buckets>.
Una vez que la informacion se separd en buckets, pudimos calcular dos

métricas para el rendimiento del método UE:

a. Una métrica de confiabilidad definida como el JSD entre los datos reales

y los generados.

3 Categorias o contenedores en los que se agrupan datos seguin ciertos rangos o criterios
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b. Correlacion de Pearson entre la mediana MCD UE vy las distancias de

Jensen-Shannon de las distribuciones para cada etiqueta de salida.

Para conocer la métrica de confiabilidad resultante por contenedor para cada
salida, consulte la Figura 3, mientras que la correlacion de Pearson se

encuentra en la Tabla 6.

Finalmente, la distribucién de cémo se asigno la incertidumbre para todo el
conjunto de datos de prueba se ilustra en la Figura 4; sin embargo, dada la
densidad de los puntos de datos, es posible que este grafico no muestre la

distribucidn real de las incertidumbres.

Tabla 6. Coeficientes de correlacion MCD preliminares entre la incertidumbre y las
distancias de Jensen-Shannon de cada histograma.

Particula Correlacion de Pearson
Electron 0.29781
Kaén 0.20747
Muon 0.48301
Proton 0.08602
Debajo del umbral 0.51370
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Figura 3. Distancia de distribucion de datos preliminares reales versus generados por
contenedor de puntuacién de incertidumbre de MCD.
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Figura 5. Histogramas preliminares de MCD kadn real versus datos generados, por rango de
incertidumbre (bin).
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Figura 6. Histogramas preliminares de MCD muon real versus datos generados, por rango de
incertidumbre (bin).
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Figura 7. Histogramas preliminares de MCD proton real versus datos generados, por rango de
incertidumbre (bin).
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Figura 8. Histogramas preliminares de MCD electron real versus datos generados, por rango de
incertidumbre (bin).
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Figura 9. Histogramas preliminares de MCD below threshols real versus datos generados, por
rango de incertidumbre (bin).
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2.1.4.3 Incertidumbre de Features Densities (FD)

Se utilizé el mismo proceso del MCD que para el FD UE; Se calcularon las
mismas métricas y estan disponibles en la Figura 10 para la correlacion de

Jensen-Shannon y Pearson en la Tabla 7.

En consecuencia, los histogramas de UE para cada particula estan disponibles

en las Figuras: Figura 12, Figura 13, Figura 14, Figura 15 y Figura 16.

Tabla 7. Coeficientes de correlacion FD preliminares entre la incertidumbre y las
distancias de Jensen-Shannon de cada histograma

Particula Correlacion de Pearson
Electron 0.88042
Kadén 0.94862
Muon 0.84457
Proton 0.82838
Debajo del umbral 0.96581

Hay que tener en cuenta que tuvimos que dividir los datos en 10 grupos desde
el puntaje de incertidumbre minimo al méximo para ambos métodos, ya que
las unidades obtenidas en cada método son diferentes y no se pueden usar en
una comparacion directa. En cambio, la comparacion se realiza a través de la

métrica de confiabilidad en las figuras Figura 3 y Figura 10.

En la Figura 11 se ilustra una distribucion de la puntuacion de incertidumbre
para todo el conjunto de datos de prueba en un espacio bidimensional; sin
embargo, como se menciond anteriormente, dada la alta densidad y la cantidad

de puntos de datos, algunos puntos podrian estar ocluidos por otros.
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Feature densities reliability curves
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Figura 10. Distancia de distribucién de datos preliminares reales versus generados por grupo de
puntuacion de incertidumbre de FD.
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Figura 11. Mapa de calor de FD que muestra todo el conjunto de datos de prueba en dos
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28



08

04

02

a0

05

04

03

02

01

00

Feature densities uncertainty score bins for RichDLLk

- Targets
1 Predictions

06
05
04
03
02
o1

00"

-
%F

[}
0.06 < unc. score < 0,15

[0.15 < unc. score < 0.24

A

05
04
03
02
o1
00

[2.24 < unc. score < 0.33

033<un: scored42|

|o 42(ur|c s:m<051|

50 25 00

0.4

0.3

02

o1

0.0

-
-

S0 25 00

25
[0.51 < unc. score < 0.6

0.6 < unc_ score < 0.69]

A

125
100
07s
0.50
025
0.00 4

[0.69 < unc. score <0.78

-2 o 2
0.78 < unc. score < 0.87

|o e7<un¢ 1:ure<0 Bﬁl

MATPLOTLIB

Figura 12. Histogramas preliminares de MCD kadn real versus datos generados, por rango de
incertidumbre (bin).
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Figura 13. Histogramas preliminares de MCD muon real versus datos generados, por rango de
incertidumbre (bin).
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Figura 14. Histogramas preliminares de MCD protén real versus datos generados, por rango de
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Feature densities uncertainty score bins for RichDLLe
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Figura 15. Histogramas preliminares de MCD electrdn real versus datos generados, por rango
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Figura 16. Histogramas preliminares de MCD below threshold real versus datos generados, por

rango de incertidumbre (bin)

2.1.4.4 Analisis de los Resultados Preliminares

a. Aunque la correlacion MCD UE Pearson en la Tabla 6 indica una
tendencia a que la puntuacion de incertidumbre crezca a medida que crece
el JSD, no se aplica a todos los intervalos de puntuacion; ademas, los
intervalos inferiores parecen tener mayor incertidumbre que los intervalos
intermedios, lo que parece indicar que MCD tiene un rendimiento
deficiente en 4reas donde los histogramas muestran diferencias

considerables entre las distribuciones de datos reales y generados.
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Después de inspeccionar el numero de bins de cada histograma de
incertidumbre, hemos detectado que los dos ultimos bins de MCD para
cada salida contienen solo unas pocas observaciones (menos de 20) que
presentan un alto grado de variabilidad que causa un mayor JSD como se
ve en la Figura 3, los resultados de los dos ultimos bins podrian no tener
relevancia estadistica. Este no es el caso de FD, porque todos los bins
contienen mas de cien observaciones. Para los experimentos reales, se

requiere una revision del numero de bins y observaciones por contenedor.

El FD UE parece mostrar un crecimiento mas estable en la métrica de
confiabilidad como se ve en la Figura 10. Ademas, la correlacion de
pearson (Tabla 6) parece corroborar que la puntuacion de incertidumbre

crece a medida que crece el JSD para cada etiqueta de salida.

Una ventaja que tiene el método MCD sobre FD es que puede
proporcionar un UE separado para cada variable de salida, mientras que
FD solo puede proporcionar una puntuacion de incertidumbre Gnica para

todas las salidas de una unica observacion de entrada.

Los mapas de calor en las figuras Figura 4 y Figura 11 parecen indicar que
existen diferencias fundamentales en cémo ambos métodos asignan

incertidumbre a las etiquetas de salida generadas.

Finalmente, estos resultados preliminares parecen indicar que nuestro
método propuesto utilizando FD podria ser un enfoque vélido para UE de

Cramér GAN.
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3. Descripcion del Problema

3.1. El método utilizado actualmente para la estimacion UE en GANSs es impreciso.

La fisica de particulas, con su inherente complejidad y vastos conjuntos de datos, ha
buscado herramientas computacionales avanzadas para mejorar la simulacion y el
analisis de eventos. Las GAN, con su capacidad para modelar distribuciones
complejas, han encontrado una aplicacion significativa en este dominio [3]. Sin
embargo, la UE en GAN sigue siendo un area activa de investigacion [4]. A pesar de
su poder, las GAN no ofrecen inherentemente una UE. Sin embargo, la importancia
de cuantificar la confiabilidad de las predicciones ha llevado al desarrollo de técnicas

especificas [5].

Estas técnicas van desde la incorporacién de componentes probabilisticos en la
arquitectura de la red hasta enfoques de posprocesamiento [6]. A medida que las GAN
continian evolucionando y encuentran nuevas aplicaciones en la fisica de particulas,

la necesidad de técnicas UE robustas se vuelve atin més critica [7], [8].

La necesidad de estimar la incertidumbre en GANs tiene un impacto significativo en
varios aspectos de la fisica de particulas. En primer lugar, afecta directamente a los
fisicos que dependen de simulaciones precisas para interpretar los datos
experimentales. La falta de una estimacion confiable de la incertidumbre podria llevar
a interpretaciones erroneas de los resultados, comprometiendo la validez de las
conclusiones cientificas y, en ultima instancia, afectando el avance del conocimiento

en el campo.

Ademas, la industria de la computacion y los centros de investigacion que
implementan estas tecnologias también se ven afectados. La implementacion de
técnicas avanzadas de UE en GANs puede requerir ajustes significativos en la
infraestructura computacional, lo que a su vez puede implicar mayores costos y la
necesidad de recursos adicionales. Sin embargo, estas inversiones son cruciales para
garantizar que las simulaciones generativas sean lo suficientemente robustas como
para ser utilizadas en la planificacion de futuros experimentos, la validacion de

modelos tedricos y la exploracion de fendomenos atin no observados.
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Sin embargo, uno de los problemas con la UE es que no existe una definicion acordada
ni una taxonomia unica [2]. Quizas la clasificacion méas comun y entendida sea
referirse a ellas como incertidumbres aleatorias (no reducibles) y epistémicas

(reducibles).

La incertidumbre aleatoria: suele estar asociada al ruido inherente a los datos, debido
a diferentes factores impredecibles, o falta de precision en los equipos de medicion,
etc. Normalmente este tipo de incertidumbre es irreducible, dado que no importa la
cantidad de datos recopilados, el ruido aleatorio o el factor de error siempre esta
presente. La incertidumbre epistémica: en el contexto del aprendizaje automatico, se
refiere al "conocimiento" que tiene un modelo de los datos y qué tan bien puede
representarlos. Este tipo de incertidumbre se considera reducible si los conjuntos de

datos se aumentan con observaciones mas diversas.

Las incertidumbres aleatoria y epistémica no se excluyen entre si; ya que nuevas
mejoras en los equipos de medicidon o una mejor comprension de los fenomenos mal
comprendidos podrian reducir el ruido en los datos, convirtiendo parte de la

incertidumbre de aleatoria a epistémica.

Al medir la incertidumbre epistémica, de acuerdo con [2] el uso de métodos UE
basados en resultados sufre problemas de calibracion, ya que los modelos de

aprendizaje profundo a menudo son demasiado confiados.

El UE para Cramér-GAN realizado en [9] parece tener poca confianza en regiones de
datos densas (los datos se dividieron en bandas) y demasiada confianza en regiones
de datos escasos, como se ve en la Figura 17, en la cual el 4&rea sombreada corresponde
a la estimacion de la incertidumbre y cada grafico de lineas representa la eficiencia
de representar tanto kaones (grafico de la izquierda) como muones (grafico de la
derecha) con diferentes métodos de UE, y la linea azul representa datos de Ground-

Truth®. Los datos se separaron en bandas segtin la relacion entre sus caracteristicas.

4 Término que se refiere a los datos o valores reales y confiables utilizados como referencia para evaluar o
entrenar modelos, asegurando su precision en comparacion con la realidad.

33



— Data Adversarial Ensemble Prediction MC Dropout Uncertainty bound
MC Dropout Prediction Irain/test split Adversarial Ensemble Uncertainty bound

LHCD preliminary

iciency

LHCb prcliminuriy

-
1

S
o0
Background efficiency
= =
o0 O
\\
L\

Backg;ound eft
1

'S
1

-

N

LA
1

, : ;
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
a) Band index b) Band index

Figura 17. Resultados estimacion de incertidumbre de modelos generativos.[2]

Por lo tanto, el problema mencionado anteriormente podria deberse a varias razones,
como sesgos en el modelado bayesiano [10], falta de datos de entrenamiento en
regiones dispersas o incluso una arquitectura de modelo incorrecta [11]. Ademas de
la falta de precision en la UE, la métrica utilizada por [9] no parece mapear la
incertidumbre aleatoria real, lo que presenta un comportamiento heteroscedastico, lo

que resulta en una estimacidon imprecisa.

Otra complicacion al realizar el UE es que, en una configuracion de modelo
generativo, una entrada determinada no dard como resultado la misma salida cada
vez, por lo tanto, Cramér-GAN necesitaba capturar la distribucion del conjunto de
datos RICH al aprender a generar las etiquetas, por lo tanto, cuando se realiza UE,
también debemos tener en cuenta el efecto de la incertidumbre aleatoria

heteroscedastica.
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3.2. Justificacion

Este proyecto tiene una gran relevancia para una variedad de audiencias clave,
incluyendo cientificos e investigadores del CERN que trabajan en el experimento
LHCDb, asi como para la comunidad cientifica méas amplia en el campo de la fisica de
particulas. La necesidad de simulaciones precisas y eficientes es fundamental para
entender mejor los fendmenos subatémicos y validar teorias, y este proyecto se enfoca

precisamente en mejorar estas simulaciones.

Al mejorar la precision y confiabilidad de las simulaciones generadas por los modelos
Cramér GAN, los cientificos podran llevar a cabo investigaciones mas exactas. Esta
mayor confiabilidad permitira reducir el tiempo y los recursos computacionales
necesarios, facilitando una utilizacion mas eficiente de los recursos disponibles. Este
beneficio es crucial, dado que las actuales simulaciones de los detectores RICH
pueden tardar dias y se espera que la cantidad de datos generados aumente

significativamente con futuras actualizaciones del LHC.

Ademas, este proyecto contribuye de manera significativa al conocimiento sobre la
aplicacion de tecnologias de aprendizaje profundo en la simulacion de experimentos
cientificos. Especificamente, aborda la mejora de las estimaciones de incertidumbre
en modelos generativos adversarios, un drea critica para garantizar la fiabilidad de
estas simulaciones. La implementacion de métricas mas adecuadas y la consideracion
de incertidumbres tanto aleatorias como epistémicas proporcionaran una
comprension mas profunda y precisa de las incertidumbres en estos modelos,
beneficiando asi a los desarrolladores de modelos de aprendizaje profundo y a las
instituciones académicas que puedan aplicar estas técnicas en sus propias

investigaciones.

La innovacion tecnolodgica es otro aspecto clave de este proyecto. Al desarrollar y
aplicar nuevas técnicas de estimacion de incertidumbre, se mejora la precision y
confiabilidad de los modelos GAN, representando una innovacion directa en el campo

de la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo.

Ademas, las mejoras en la eficiencia de las simulaciones pueden ser adaptadas a otros
campos que requieren simulaciones intensivas, promoviendo asi la innovacién en la
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gestion y utilizacion de recursos computacionales. La integracion de técnicas

avanzadas de estimacion de incertidumbre en un entorno tan complejo como el del

LHCb es una contribucion innovadora que puede ser extendida a otros modelos y

aplicaciones, impulsando el avance tecnologico en multiples areas.

En resumen, este proyecto es crucial para mejorar la precision y eficiencia de las

simulaciones en el experimento LHCb del CERN, aportando beneficios significativos

a la comunidad cientifica y contribuyendo a la innovacién tecnoldgica y al

conocimiento en el campo del aprendizaje profundo y la fisica de particulas.

3.3. Tipo de Investigacion

Investigacion Aplicada

3.4. Descripcion de los Stackeholders

Tabla 8. Matriz de interesados del proyecto.

Interesados del Proyecto

Rol

Nombre Completo

Institucion

Responsabilidades

Coordinador del
proyecto €
investigacion

Supervisor

Saul Calderon

Ramirez

ITCR, Escuela
de Ingenieria en
Computacion,
Coordinador del

PARMA Group

Asistir a las reuniones programadas

durante las cuatro visitas del profesor

ascsor.

Ofrecer todas las facilidades

necesarias para asegurar

desarrollo de la practica.

el adecuado

Evaluar el desempeio del estudiante

durante el semestre utilizando los

instrumentos definidos por la Escuela

de Ingenieria en Computacion y

comunicar los resultados al profesor

asesor.

Implementar métodos y métricas de

UE basados en datos y en salidas del

modelo.
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Profesor Asesor

Eduardo Canessa

ITCR, Escuela
de Ingenieria en

Computaciéon

Mantener comunicacidn y reunirse con
el estudiante para dar seguimiento al
proyecto.

Asistir a al menos cuatro reuniones
con el supervisor técnico para dar
seguimiento al proyecto.

Definir la forma y el contenido de los
entregables requeridos por el curso de
Practica Profesional.

Revisar y evaluar los entregables del
curso.

Participar presencialmente en la
presentacion final de la practica

profesional.

Supervisor

Sergio Arguedas

Cuendis

CONARE

Asistir a las reuniones programadas
durante las cuatro visitas del profesor
asesor.

Ofrecer todas las facilidades
necesarias para asegurar el adecuado
desarrollo de la practica.

Evaluar el desempeio del estudiante
durante el semestre utilizando los
instrumentos definidos por la Escuela
de Ingenieria en Computacion y
comunicar los resultados al profesor
asesor.

Implementar métodos y métricas de
UE basados en datos y en salidas del

modelo.
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ITCR, Escuela
de Ingenieria en

Computaciéon

Implementar métodos y métricas de
UE basados en datos y en salidas del

modelo.

ITCR, Escuela
de Ingenieria en

Computacion

Implementar métodos y métricas de
UE basados en datos y en salidas del

modelo.

ITCR, Escuela
de Ingenieria en

Computacion

Implementar métodos y métricas de
UE basados en datos y en salidas del

modelo.

Investigacion Esteban Villalobos
Gomez
Investigacion Fernando Ugarte
Green
Investigacion José Arce Morales
Investigacion Jonathan David
Pastor Barrientos

ITCR, Escuela
de Ingenieria en

Computaciéon

Implementar métodos y métricas de
UE basados en datos y en salidas del

modelo.

3.5. Formulacion del problema

Tal como se evidenci6 en la Figura 17, la cual nos indica que las incertidumbres del

modelo Cramér-GAN van desde poco confiables a demasiado confiables en

simulaciones del conjunto de datos RICH, se llegan a las siguientes preguntas:

e ;Podemos idear un mejor método para estimar la incertidumbre del modelo

en comparacion con el estado del arte?

e ;Podemos idear una métrica que contemple la incertidumbre aleatoria en los

datos de entrenamiento?
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3.6. Hipotesis

Nuestro método de estimacion de incertidumbre (UE) propuesto y la métrica
propuesta que utiliza Features Densities superan con significancia estadistica la UE
de un método y una métrica de ultima generacion cuando se utilizan en simulaciones

del conjunto de datos RICH con el modelo Cramér-GAN

3.7. Objetivos

3.7.1. Objetivo General

Implementar un benchmark® que permita la comparacion de los métodos de
estimacion de incertidumbre, como Monte Carlo Dropout y Features
Densities, utilizando el lenguaje de programacion Python con la herramienta

en linea de Google Colab.
3.7.2. Objetivos Especificos

En la presente seccion se detallan los objetivos especificos asociados al

objetivo general del proyecto especificado en este documento:

a. Modificar el benchmark de los resultados preliminares que compara
la diferencia de las distribuciones, mapas de calor y graficos de

eficiencia por umbral entre FD y MCD.

b. Disenar el benchmark del experimento de los cubos que estima la
incertidumbre aleatoria inherente en los datos comparando la
desviacion estandar de los datos reales y los datos generados por el

modelo.

c. Implementar el benchmark del experimento de los cubos que estima
la incertidumbre aleatoria inherente en los datos comparando la
desviacion estandar de los datos reales y los datos generados por el

modelo.

5 Estandar de referencia utilizado para comparar el rendimiento, la calidad o la eficiencia de un sistema,
modelo o proceso frente a otros similares.
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d. Implementar un benchmark para la estimacion de confiabilidad de los
cuantificadores de incertidumbre de Feature Densities y Monte Carlo
Dropout utilizando los métodos de earth mover's distance y

Kolmogorov-Smirnov Test.

e. Calibrar los modelos utilizados de Monte Carlo Dropout y Feature

Densities, midiendo y optimizando sus tiempos de ejecucion.
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4. Contextualizacion del Problema y Marco Conceptual

La estimacion de la incertidumbre (UE) se ha convertido en un tema de interés en los tltimos
afos. La popularidad de los algoritmos de aprendizaje automatico estd creciendo
rapidamente, dadas las capacidades de los modelos generativos recientes y su acceso al

publico en general, en algunos casos de forma gratuita.

Los LLM se utilizan para descubrir patrones y generar texto para muchas disciplinas
diferentes y para realizar muchas tareas: desde escribir leyes hasta crear curriculums
personales, escribir programas informaticos o traducir de un idioma a otro, incluida la
generacion de imagenes o videos a partir de indicaciones de texto. Saber cuando confiar en
estos modelos es bastante importante, incluso esencial en ciertos campos aplicados como la
medicina o los vehiculos autonomos, donde las vidas humanas pueden confiarse a las
decisiones tomadas por estos modelos y si cometen un error debido a un error factual o

"alucinan", podria tener consecuencias nefastas [10].

Los cientificos de Fisica Fundamental y de Particulas también buscan beneficiarse de los
modelos generativos, tal es el caso del grupo de simulaciones en la colaboracion del LHCb
en CERN, donde los fisicos dependen de un software complejo y que consume muchos

recursos para simular eventos de colisiones de particulas a nivel subatémico.

LHCb es uno de los cuatro experimentos principales en CERN, su detector es un
"espectrometro frontal de un solo brazo" destinado al estudio de particulas que tienen quarks
b y c, lo que requiere un sistema de identificacion de particulas (PID) robusto [11]. Hay
cuatro subsistemas diferentes que componen el PID: un sistema de calorimetro, dos
detectores Ring-Imaging Cherenkov (RICH) [12] y una estacion de muones, que permiten la

identificacion de electrones, fotones, muones y hadrones de larga vida [13].

41



Ver [11] para una descripcion detallada del LHCb. S. Roiser et al. [14], afirmaron que para
el afio 2017, aproximadamente el 70% del trabajo de CPU utilizado por el software de
simulacion se dedicod a simulaciones de Monte Carlo que solo representaron alrededor del
15% de los eventos totales. La cantidad de datos que registra el experimento aumenta con
cada actualizacion de LHCb, lo que se traduce en mas tiempo y recursos requeridos por el
software de simulacion para mantenerse al dia con los datos. Los autores también estiman
que la Ejecucion 3 (2022-2024) del Gran Colisionador de Hadrones (LHC) resultaria en un
aumento de entre uno y dos ordenes de magnitud en el trabajo de CPU necesario para las

simulaciones.

Las simulaciones de colisiones de alta energia y desintegraciones de particulas que ocurren
dentro del acelerador son cruciales para la separacion entre la sefial y el ruido causado por
fuentes de fondo, asi como para estudios de eficiencia. M. Barbetti [13] explica como se
realizan las simulaciones de LHCD, utilizando dos marcos de software principales: Gauss y
Boole, ambos basados en un marco llamado Gaudi. Gaudi proporciona la infraestructura, los
componentes e interfaces comunes, asi como los servicios de configuracion. La fase inicial
de generacion de particulas se realiza mediante simuladores de Monte Carlo (PYTHIA 8,
EventGen). Gauss simula como las particulas longevas viajan a través de diferentes
subdetectores del LHCb, mientras que GEANT4 simula las interacciones y la energia
depositada por las particulas supervivientes. Boole replica las salidas de los subdetectores y
digitaliza los datos para que tengan el mismo formato que si los informaran los sensores
electronicos del experimento. Los datos simulados pasan entonces por el mismo flujo de
trabajo que los datos reales: pasan por los “procedimientos de activacion, reconstruccion y

analisis” [15]. Gauss se utiliza desde 2004 y ha sufrido varias mejoras a lo largo de los afios.

A. Maevskiy et al [16], afirman que entre todos los detectores LHCb, simular los datos
registrados por los detectores RICH es notablemente intensivo en recursos, dado que requiere
modelos  precisos de electrones de baja energia 'y  dindmicas de
propagacion/difraccion/absorcion de luz. El sistema RICH detecta la luz emitida por una
particula cuando pasa a través de un medio transparente (fotones de Cherenkov), que forman

un cono cuyo angulo depende del momento de la particula cargada [17].
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En [16], los autores desarrollaron un modelo basado en una red neuronal antagdénica
generativa Cramer (GAN) [18] para generar datos del detector RICH, como una opcion de
simulacion ultrarrdpida para la colaboracion LHCb. La arquitectura del modelo se muestra

en la Figura 18 de [9].
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Figura 18. Arquitectura del modelo Cramér-GAN por [9] (Péagina 3, Figura 1).
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El Cramer-GAN fue entrenado con datos reales de RICH. Los detectores RICH son capaces
de detectar trazas dejadas por particulas © (piones), k (kaones), p (protones), |t (muones) y e
(electrones). Algunas otras trazas se clasifican como bt: “por debajo del umbral de emisioén

de luz Cherenkov” [16].

La entrada del modelo generativo x € X c R3*dnoise, que consiste en caracteristicas
cinematicas dejadas después de las colisiones de protones: pseudo-rapidez n (ETA),
momento P y nimero de trazas (ntracks); se agrega ruido aleatorio adicional en la entrada.
La salida y € Y c RScorresponde a las A log-verosimilitudes de las particulas antes

mencionadas cuando se compara con la traza generada por una particula pion (), que es la

particula mas comun producida durante los experimentos de colision.

4.1. GANs

Las redes generativas adversitivas (GAN) fueron introducidas por Ian Goodfellow et al
[5], como un nuevo acercamiento para entrenar modelos generativos. El framework
propuesto entrena dos redes neuronales (modeladas con perceptrones multicapa) usando
retropropagacién, un modelo generativo G -llamado generador- y un modelo
discriminativo D, llamado discriminador respectivamente. El modelo G es entrenado
para aprender la distribucion de los datos, mientras que el modelo D es entrenado para
predecir la probabilidad de que una observacion pertenezca a los datos en lugar de ser
generada por G . D genera un escalar representando la probabilidad de que una muestra
x venga de los datos. El objetivo de G es maximizar la probabilidad de enganar D,
provocando que este falle en su clasificacion, o haciendo que su salida sea cercana a 0.5

para cualquier muestra generada.

El objetivo de la funcion de un GAN puede ser expresada como un juego de min-max de

dos jugadores:

EEEV(D,6) = Expyaraollog D) 1+ Ezp,ir) [log (1 -D (G(Z)))]

Donde pgq:q representa la distribucion de los datos reales y la entrada de G es

representada por p,(Z).
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El enfoque del entrenamiento adversativo ha probado ser efectivo en generar muestras
indistinguibles de distribuciones de datos reales. La principal desventaja del framework
GAN es que tando G como D deben estar sincronizados durante el entrenamiento, para
evitar un escenario donde G colapse demasiadas entradas de p, en el mismo valor x , por
lo que no generaria suficiente diversidad en los datos presentes en pg,¢,. Por otro lado,

las redes adversativas son flexibles y puede representar distribuciones degeneradas.

4.2. Estimacion de incertidumbre

Los modelos de aprendizaje profundo (DL) constituyen a un subcampo de machine
learning basado en redes neuronales artificiales con perceptrones multicapa, que capturan
la informacidon mas importante de un conjunto de datos de entrada para lograr un objetivo
especifico, como una prediccién, clasificacion, regresion, etc. Una ventaja de delegar
dicha tarea a los modelos DL, es que simplifica el disefio del sistema, pero esta delegacion
mas el alto nimero de parametros en esos modelos, hace que los modelos DL sean

bastante dificiles de interpretar [3].

Si estos modelos DL afiaden como salida una estimacion de incertidumbre, ademas de lo
que el modelo piensa que es su precision, seria bastante Util para un usuario que necesita

decidir si confiar en el modelo o no.

Se espera que los modelos generativos ANN aprendan la distribucién de un conjunto de
entrenamiento D = {(x;,y;)}, donde D € X XY, x; € R%, y y; € R™, asi cuando las
muestras no vistas x* € X llegan a los modelos, deberian generar objetivos y* €Y,
asumiendo que D es representativo de X X Y | los ANNs deberian calcular la siguiente

distribucion condicional, como se menciona en [3]:

p*|x*,D) =p(y*|x", X,Y)

Cuando se estima la distribucion de salida, un modelo intermediario W puede ser usado:

p
p(y*|x", D) ~ f 0 IW, x)p(WIX, V) 6W
w
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La evaluacion de dicha integral puede ser muy compleja dado que estimar las
distribuciones posteriores para modelos DL pueden ser intratables, por eso la

probabilidad puede ser aproximada como:
p( X% X, Y) =p(rlxt, W)

Donde W™ representa el modelo que maximiza la probabilidad de modelar los datos

verdaderos X,Y :
W* = argmax W(p(WIX,Y))

La incertidumbre puede ser entendida como duda, ambigiiedad, impredecibilidad, y
puede ser encontrada en cada paso del proceso de machine learning. Los modelos DL
usualmente no representan puntajes de incertidumbre en problemas de regresion, y para
tareas de clasificacion retorna tensores de puntaje normalizados que puede no capturar
incertidumbre [19]. Pero, con el uso de redes neuronales bayesianas (BNN) [20], es

posible aproximar la incertidumbre de un modelo DL [21].

Existen dos tipos de incertidumbre en el contexto de modelaje: aleatoria y epistémica

[22].
4.2.1. Incertidumbre Aleatoria

Representa la aleatoriedad inherente en los datos. Puede ser causado por un error en
el equipo de medicién o por otros factores externos. No es reducible, porque no
importa cuantas observaciones se hagan ni cuantas medidas se tomen, los mismos
errores del proceso siempre van a estar presentes. Factores externos a veces pueden
mitigarse, pero suelen considerarse fuera de control del entorno del experimento.

Asimismo, existen dos tipos de incertidumbre aleatoria.

Incertidumbre aleatoria homocedastica: Asume una constante de error ¢ para cada

observacion x;, usualmente relacionado al ruido derivado del proceso de medicion.
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Incertidumbre aleatoria heterocedastica: Representa los casos donde los errores en
diferentes regiones del espacio de observaciones definido por {X} tienen diferentes

varianzas, provocando que g no sea constante.

Esta proviene de fuentes irreducibles de ruido en los datos, y puede ser aproximado
de los datos de entrada. Si se entrenan modelos de regresion para este tipo de

incertidumbre, estos optimizaran la desviacion estandar ¢ del espacio de entradas.

Cuando los datos tienen un comportamiento homocedastico, se puede asumir una
desviacion estandar o constante para todo el conjunto de entrada, pero en un
escenario heterocedastico hay partes del espacio de entrada que presentan un ruido

mayor comparado con otras partes, por lo que en este caso o no es constante.

En los casos de heterocedasticidad una red neuronal artificial no bayesiana puede
optimizar el parametro o . En estas redes los pesos son escalares, en lugar de

distribuciones de probabilidades. En una tarea de regresion se puede usar la distancia

euclidiana 2 = ||y — | |2 en la funcion de pérdida del modelo [19]:

N
1 [l = FG?l] | 1
LNN(W) = Nz 20_9? + Elogo_}gi
i—-1 t
Donde f(x;) es la prediccion del modelo. Si la distancia 2 es alta, el modelo intentara

atenuar el residual incrementando a,?i, pero esto no crecerd de forma indefinida, ya

que sera regularizada por el log a,?i de la ecuacion.

4.2.2. Incertidumbre Epistémica

Se relaciona con la capacidad del modelo de aprender a representar la distribucion de
los datos. Se cree que se puede reducir aumentando las muestras usadas para entrenar
el modelo, de modo que pueda representar mejor la diversidad en los datos.

Esta se puede aproximar asignando una distribucion sobre los pesos W de un modelo,
e intentando evaluar cuanto varia W dado un conjunto de datos. Este tipo de modelo

se le conoce como una red neuronal bayesiana BNN.
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Como ejemplo, distribuciones previas sobre la matriz W pueden ser un modelo

Gaussiano N, tal que:
W = N(0, Identity)

Donde W no es mas una matriz deterministica, cada uno de sus pesos son
muestreados de distribuciones previas, y el proceso de entrenamiento ya no optimiza
a valores discretos, sino que marginaliza sobre todos los valores para los pesos. En
este escenario, dado un conjunto de datos D: X X Y, se quiere predecir y; € Y, dada

una entrada x; € X con un modelo de red neuronal bayesiana f W) (x;) = y;» donde

la verosimilitud esta definida como la probabilidad p (yi | ) (xl-)).

Asumiendo que el modelo hace regresion, la verosimilitud estaria dada por:
p (yi|f™ D) = N(F ™ (x), 0(x)?)

Donde o(x;)? es una matriz diagonal de las varianzas calculadas sobre el dato de

entrada x;, usado ¢ como parametro.

Las redes neuronales bayesianas necesitan calcular el p(W|X,Y) usando inferencia

bayesiana [19]:

YIX,wipw)

p
PO =m0
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Pero cuando se trata de usar esta inferencia, aparece un problema complejo: la
probabilidad marginal p(Y|X) usualmente es intratable. Para resolver este problema
se han sugerido varios acercamientos para aproximar esta probabilidad a lo largo de
los afios [3], tales como: procesos gaussianos, inferencia variacional, Monte Carlo

Dropout o Deep ensembles, entre otros.

4.3. Deep ensembles

Los métodos de redes neuronales bayesianas para estimar incertidumbre tienen que lidiar
con la integral en la ecuacion de estimacion de la distribucion de salida, resolviéndola de
forma analitica, aproximando una distribucion mas simple o usando muestreo de Monte

Carlo de un conjunto de diferentes modelos.

Deep ensembles depende de un conjunto de modelos F ) 6], donde para conseguir una

prediccion de una entrada x;, se toma la media de las salidas de los modelos individuales:

M
FO0G) =22 Y (F™)
m-—1

Los modelos son inicializados con pesos aleatorios y son entrenados juntos,
compartiendo la misma funcién de pérdida. Para realizar la estimacion de incertidumbre

se puede observar la varianza en las salidas de los modelos para una entrada en especifico:
Ux; = 02 (00 (x))

Una de las desventajas de usar este método es el costo y el tiempo asociado con entrenar

varios modelos, el cual puede ser muy alto para modelos con miles de parametros.

4.4. Monte Carlo Dropout

Tomar ventaja del concepto de Monte Carlo Dropout para iterar sobre un solo modelo es

otro acercamiento que tiene una implementacion mas simple.
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Dropout fue introducido como una técnica de prevencion de sobre ajuste para un modelo
[7]: este consiste en apagar o habilitar neuronas aleatoriamente durante las iteraciones de
entrenamiento, siguiendo alguna distribucion como Bernoulli o Gauss para seleccionar
las neuronas que van a ser apagadas. Una vez que el modelo esta entrenado, el dropout

no se usa mas y los modelos usan el set completo de neuronas para generar predicciones.

Desde una perspectiva de estimacion de incertidumbre, Gal y Ghahramani propusieron
[23] usar las capas internas de dropout de una red neuronal profunda para reducir la
divergencia entre la probabilidad de una distribucion propuesta Q (W) y la verdadera

distribucion dada por:

p(Y1X, W)p(W)
r(Y1X)

r(WIX,Y) =

Cuando se hace estimacion de incertidumbre con Monte Carlo Dropout, se usan las capas
de Dropout para la inferencia, esto para que los pesos W para una capa M; se seleccionen

usando una distribucion de probabilidad:
Wi = Mi X diag([zl-,j = 1]),

Donde z; ; = Bernoulli(p;). Si z; ; = 0 significa que la unidad i en la capa j va a ser

apagada. Se generan predicciones sobre la misma entrada x;, n veces para obtener un

conjunto de n predicciones y,

La estimacion de incertidumbre es obtenida de la desviacion estandar a({yl, . ?n}) de

las predicciones.

Una ventaja de usar este método es que se pueden simular varios modelos a partir de uno,
pero cada modelo simulado compartira los mismos modelos a través de las iteraciones,
lo que reduce la diversidad presente cuando se compara con el método de Deep

ensambles.
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4.5. Feature Densities

El algoritmo de feature density utiliza capas internas de un modelo de aprendizaje
profundo (generalmente las ultimas) para descomponer una entrada x; € X en un set de
caracteristicas f%,d € D, cuya dimensionalidad estd definida por la cantidad de
neuronas en la capa seleccionada. Caracteristicas individuales componen un espacio de
caracteristica FP = {f1,f?, ..., fP} de dimensionalidad R”. Usando las entradas x del
conjunto de datos de entrenamiento Dy,4in, Un histograma puede ser construido para cada

% que sirve para aproximar una funcién de densidad de probabilidad p 4 bara cada

caracteristica, tal que Pp = {51,52, ...,ﬁD}. Calderon et al [24] llaman a este

acercamiento el método de Feature Histograms (FH).

Ellos usaron este método para identificar muestras de datos fuera de la distribucion sin
etiquetar en un entorno de aprendizaje profundo semi supervisado (SSDL) para clasificar
radiografias de torax para detectar el COVID-19, asignando un puntaje de “dafio” H a las

muestras sin etiquetar x}‘ basandose en su probabilidad de ser Independientes e

Idénticamente Distribuidos (IID), lo cual es aproximado con las funciones en P,. En este
contexto, las muestras OOD presentaron bajas probabilidades, lo cual permiti6 a los

investigadores descartarlas al entrenar el modelo SSDL. El puntaje H se calculé como:

H(x') = - z In (501 (fjd'u))

4.6. Redes neuronales de intervalos

Otra opcion para la estimacion de incertidumbre es el uso de redes neuronales de
intervalos (INN), las cuéles proveen un rango como resultado de la inferencia, del cual
se puede extraer directamente la incertidumbre del modelo. Oala et al [25] mencionan
que la ventaja de usar INN para la estimacion de incertidumbre es que se adquiere la
direccion de la incertidumbre, ademas de ser mas robusta al basarse en acotar la
distribucion de los datos usando intervalos, en lugar de colocar una distribucion normal

sobre los parametros, tal como es el caso de FD y MCD.
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En este caso, Oala et al [25] proponen una implementacién de INN que se inicializa con
los parametros de un modelo tratdndolos como si fueran intervalos puntos y
propagandolos por la red, capa a capa, de acuerdo con la siguiente formula de

propagacion a través de una capa [:
[, 7] = o(W, WP [, 7]V + [b,5]V).

Donde [x, %] es el intervalo de entrada, [W, W] son las matrices de peso con valores de

intervalos y [b, E] son los vectores de sesgo.

Dado que se requiere que los intervalos resultantes contengan los valores objetivos luego
del entrenamiento, se define la pérdida del intervalo en cero si el objetivo se encuentra
dentro del intervalo, y se define como la distancia cuadrada al limite del intervalo si se
encuentra fuera del intervalo. Para evitar que los intervalos cubran todo el rango de los
valores objetivos, Oala et al [25] utilizan una penalizacion lineal en el tamafio del
intervalo para el conjunto de datos {x;,y;}i~; de entradas x; € X y salidas y €Y,

generando la siguiente formula de pérdida:

L(D,®) = z max {y; — ®(x;),0}* + max {®(x;) — y;, 032 + B - (P (x;) — 2(x)).

=1

Aqui, ®: X - Y, ®: X — Y son las funciones que mapean las entradas en los limites del
intervalo para la salida del INN. El parametro 8 > 0 determina la sensibilidad con la que

los intervalos son entrenados.

52



5. Metodologia de la investigacion

5.1. Ubicacion Temporal y espacial del estudio

La investigacion se ha llevado a cabo de manera ininterrumpida desde 2023 hasta la
fecha. Durante este periodo, se han realizado varios ciclos de experimentacion y analisis,
lo que ha permitido una evaluacion constante de la estimacion de incertidumbre en redes
generativas. Este trabajo se ha desarrollado de forma virtual, utilizando herramientas
tecnoldgicas y plataformas de colaboracion en linea. El proyecto cuenta con el respaldo
del CERN, ubicado en Ginebra, Suiza, y estd gestionado bajo el acuerdo CERN-
CONARE.

5.2. Variables e indicadores

En esta investigacion, utilizamos el conjunto de datos RICH, el cual incluye subgrupos
de datos correspondientes a distintos tipos de particulas observadas en 2016 en el
experimento LHCb. Cada registro de datos de RICH se compone de arreglos X e Y, donde
las entradas x € R® contienen las caracteristicas cinematicas de las particulas
(pseudorrapidez 1, momento Py niimero de trazas). Las salidas y € R® reflejan la
diferencia de verosimilitud (log-likelihood) entre la hipotesis de particula y la de pion.
Las particulas consideradas incluyen kaén K, proton p, mudn p, electrén e, y cualquier

otra particula que esté por debajo del umbral para emitir radiacién Cherenkov.

5.3. Proceso y caracteristicas de los instrumentos para la recoleccion de

informacion

La técnica para la recoleccion de datos del detector RICH se realiza en tres fases. La
primera involucra la generacion de datos cuando las particulas cargadas atraviesan el
detector, provocando la emision de luz de Cherenkov. En la segunda fase los datos son
leidos por sistemas electronicos y la ultima fase consiste en procesar y analizar dichos

datos.
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5.3.1. Fase I - Generacion de datos del detector RICH

El sistema RICH esta encargado de identificar particulas cargadas en el rango

de momento de 1-150 GeV/c, dentro de una aceptacion angular de 10-300

miliradianes (mrad).

La identificacion de particulas es crucial para reducir el fondo o “ruido” en

estados finales seleccionados y para proporcionar una etiqueta eficiente.

En la Figura 19 se ilustra el impacto del detector RICH, en donde se utiliza

la identificacion de particulas proporcionada por el RICH para poder separar

los diferentes procesos, ya que sin ¢l hay una mezcla significativa de sefiales

de diferentes tipos de eventos.
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Figura 19. Impacto del Detector RICH en la Identificacion de Particulas [26].

5.3.1.1. Detector RICH

El sistema consta de un detector upstream (RICH-1) con aerogel de silice y

radiadores de gas C4F10, ubicado directamente detras del VELO, y un detector

downstream (RICH-2) con un radiador de gas CF4, ubicado detras del iman y el

sistema de seguimiento.

El aerogel de silice es una forma coloidal de cuarzo s6lido, pero con una densidad

extremadamente baja y un indice de refraccion alto (1,01-1,10), lo que lo hace

perfecto para las particulas de menor momento (del orden de unos pocos GeV/c).
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Para cubrir las regiones de momento medio y alto, LHCb utiliza una combinacién
de radiadores C4F10 y CF4 para momentos de alrededor de 10 GeV/c a alrededor
de 65 GeV/c, y de alrededor de 15 GeV/c a mas de 100 GeV/c, respectivamente
[26].

Por lo tanto, con su aerogel de silice y su radiador de gas C4F10, el detector
RICH-1 esta configurado para detectar particulas de bajo momento, mientras que
RICH-2 tiene una aceptacion limitada a la regiéon de angulo bajo, donde hay
principalmente particulas de alto momento, y utiliza un radiador de gas CF4. En
la Figura 20, se ilustra la arquitectura y componentes anteriormente mencionados

[26].
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Figura 20. Arquitectura del Detector RICH y Trayectoria de las Particulas [26].

Ambos detectores RICH utilizan detectores de fotones hibridos (HPD) para medir
las posiciones de los fotones Cherenkov emitidos. E1 HPD es un detector de
fotones de vacio en el que un fotoelectrén, liberado cuando un fotdn incidente se

convierte dentro de un fotocatodo, se acelera mediante un alto voltaje de
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tipicamente 10-20 kV sobre un detector de silicio con polarizacion inversa. El
tubo enfoca el fotoelectron electrostaticamente, con un factor de demagnificacion
de alrededor de cinco, sobre una pequefia matriz de detectores de silicio. En la

Figura 21 se ilustra su arquitectura [26].
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Figura 21. Detector de fotones hibridos [26].

La colaboraciéon LHCb ha desarrollado un novedoso dispositivo de deteccion de
particulas de alta potencia (HPD) de pixeles dedicado a los detectores RICH, en
estrecha colaboracion con la industria. En este caso, el detector de silicio esta
segmentado en 1024 “superpixeles”, cada uno de ellos de 500 um % 500 um de

area y dispuestos como una matriz de 32 filas y 32 columnas [26].

Cuando un fotoelectron pierde energia en el silicio, crea pares electron-hueco con
un rendimiento medio de uno por cada 3,6 eV de energia depositada. El voltaje
operativo nominal de los HPD del LHCb es de —20 kV, lo que corresponde a unos
5000 pares electron-hueco liberados en el silicio. El disefio cuidadoso de la
electronica de lectura y las interconexiones con el detector de silicio dan como
resultado una alta eficiencia para detectar fotoelectrones individuales. El
experimento requiere 484 tubos en total (196 para RICH-1 y 288 para RICH-2)

para cubrir las cuatro superficies de deteccion [26].
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5.3.2. Fase II — Lectura de los datos

El RICH opera de forma autonoma por medio del sistema de control de
experimentos (ECS), el cual utiliza secuencias predefinidas para una operacion de

deteccion normal, lo que permite que personas no expertas puedan operen el detector.

El ECS también recolecta informacion del ambiente que es requerida por el software
de reconstruccion del RICH. Para esto existen sistemas que monitorean los
movimientos de los espejos del RICH, la calidad de los radiadores de gas y registran
la temperatura y presion de los radiadores para corregir el indice de refraccion. Los
cambios en la temperatura y presion son automaticamente propagados a la base de

datos de condiciones [27].

La informacion grabada y los detectores del RICH son monitoreados en varias etapas
de la adquisicion de datos y de la cadena de reconstruccion para identificar cualquier
potencial problema lo més rapido posible. La Figura 22 ilustra el flujo de datos en
linea, resaltando el monitoreo dedicado y las granjas de calibracion para analisis
usando eventos completamente reconstruidos. Aqui los eventos seleccionados por el
trigger® L0 son enviados a la granja de triggers de alto nivel (HLT) y, si pasan los
requisitos de este trigger, son enviados al almacenamiento. Normalmente se envia la
décima parte de estos datos a la granja de monitoreo. Los algoritmos de monitoreo en
linea examinan los datos en busca de irregularidades y envian mensajes al ECS para
que active acciones automaticas. Finalmente, los friggers especiales son enviados

directamente a la granja de calibracion evitando el HLT [27].

® Evento o condicion que activa una accion especifica en un sistema
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Figura 22. Flujo de datos a través del sistema en linea [27].

5.3.3. Fase III - Procedimiento para el analisis de la informacion

El LHC genera 40 millones de colisiones proton a protdn por segundo, lo cual es una
cantidad de informacion demasiado alta como para almacenarla toda (se estaria
usando un Terabyte por segundo). Debido a esto se realiza una filtraciébn para

almacenar unicamente los datos que contienen informacion interesante.

Las colisiones registradas por el detector LHCb pasan a través de un flujo de datos
especificamente disefiado para maximizar la eficiencia de la toma de datos y su

calidad. Para lograr esto se realizan los siguientes pasos [28]:

a. Se filtran los datos del detector por medio del trigger, el cual esta
formado por el LO, implementado en hardware, y el trigger de alto nivel

(HLT), implementado en software.
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b. Los datos crudos son reconstruidos para transformar los golpes del

detector en objetos, tales como trazas y clasteres.

c. Los datos son nuevamente filtrados por medio de un conjunto de
selecciones llamadas stripping’, las cuales son controladas por la
aplicacion DaVinci, que escribe la informacion en formato DST o uDST,

8

agrupando los datos en streams °con selecciones similares para ahorrar

espacio en disco y acelerar el acceso para los analistas.

d. Los usuarios corren sus propias herramientas de analisis para extraer

variables de la aplicacion DaVinci.

Ademas de esto también se producen datos Monte Carlo, los cuales hacen referencia
a eventos simulados, que se procesan de una forma muy parecida a los datos reales.

Hay dos pasos que reemplazan la colisiones proton a proton y la respuesta del detector

[28]:

a. La simulacion de las colisiones protdn a protdn, la hadronizacion y la
caida de las particulas resultantes son controladas por la aplicacion Gauss,
la cual se encarga de llamar varios generadores Monte Carlo, como Pythia
y POWHEG, y controlar EvtGen y Geant4. EvtGen se usa para describir
las caidas de las particulas generadas y Geant4 se usa para simular la

propagacion e interaccion de las particulas con el detector.

b. La aplicacion Boole convierte los golpes simulados por el detector
virtual en sefales que imitan el detector real. La salida de Boole esta
disefiada para que se parezca lo mas posible a la salida del detector real,
lo cual permite que los datos sean procesados de acuerdo con el

procedimiento anteriormente mencionado.

De esta forma el procesamiento de la informacidon para su andlisis se puede

representar visualmente con la Figura 23:

" Proceso de seleccion y filtrado de datos en bruto
8 Secuencias de datos que se transmiten de manera continua y en tiempo real
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Figura 23. Flujo del procesamiento de la informacion [28].

5.3.4. Identificacion de las particulas

Para llevar a cabo este proceso la informacion del dngulo de Cherenkov debe
combinarse con el momento de la traza es medido por el sistema de seguimiento. Ya
que, para reconstruir estos eventos de manera eficiente, se utiliza el algoritmo del
logaritmo de la verosimilitud de eventos general, donde todas las trazas en el evento

y ambos detectores RICH se consideran simultdneamente.

Esto permite un tratamiento optimo de las trazas donde los conos de Cherenkov se
superponen. Dado que las particulas mas abundantes en las colisiones son piones, el
procedimiento de minimizacion de la probabilidad comienza asumiendo que todas las
particulas son piones. Luego, se calcula la probabilidad general del evento, calculada
a partir de la distribucion de impactos de fotones, las trazas asociadas y sus errores,
para este conjunto de hipdtesis. Seguidamente, para cada traza, se vuelve a calcular
la probabilidad cambiando la hipdtesis de masa a e, y, w, K y proton, mientras que se
dejan todas las demads hipoétesis sin cambios. Se identifica el cambio en la hipdtesis
de masa entre todas las trazas que produce el mayor aumento en la probabilidad de
evento, y la hipdtesis de masa para esa traza se establece en su valor preferido. Luego,
este procedimiento se repite hasta que todas las trazas se hayan establecido en sus
hipotesis Optimas y no se encuentre ninguna mejora adicional en la probabilidad de

evento [27].
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Para reducir el uso intensivo de CPU en la minimizacion de probabilidad, se
implementan dos optimizaciones. Primero, las trazas se clasifican segtin el cambio en
su probabilidad y se prioriza la traza con mayor cambio. Si esta traza supera un
umbral ajustable, se detiene la busqueda y se cambia su hipotesis. Segundo, si una
traza tiene una clara preferencia por una hipotesis de masa, se fija esa hipotesis y se
excluye en iteraciones posteriores. Estas optimizaciones reducen significativamente
el uso de CPU. La contribucion de fondo se calcula antes, comparando la sefial
esperada en cada HPD, basada en las pistas reconstruidas y su hipotesis de masa, con
la sefial observada. Cualquier exceso se utiliza para determinar la contribucion de

fondo y se incluye en el calculo de probabilidad [27].

Los resultados finales de la identificacion de particulas son diferencias en los valores
de log de la verosimilitud, que dan para cada traza el cambio en la probabilidad de
log del evento general cuando esa pista cambia de la hipotesis del pion a cada una de

las hipotesis del electron, muon, kadn y proton.
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6. Analisis de los Riesgos

En esta seccion, se abordaran de manera sistematica los riesgos identificados en el proyecto,
categorizandolos segun su naturaleza, ya sea tecnologica, de personas, politicas u otros. Se
evaluaran las posibles causas de estos riesgos, asi como su impacto en el proyecto y la
probabilidad de que ocurran. Basado en los linecamientos del PMBOK, se calculard la
exposicion al riesgo mediante el producto del impacto y la probabilidad. Ademas, se definiran
estrategias especificas para evitar, mitigar y, en caso necesario, contingencias para manejar
los riesgos si se materializan. Este enfoque garantiza una gestion de riesgos integral y

alineada con las mejores practicas en la gestion de proyectos.

6.1. Estrategia
El primer paso en la gestion de riesgos es su identificacion, un proceso crucial para
asegurar que todos los posibles eventos que puedan impactar negativamente el
proyecto sean detectados a tiempo. Durante esta fase, se documentan detalladamente
las caracteristicas de cada riesgo, asignandoles una categoria especifica que puede ser
tecnologica, operativa, de personas, entre otras. Ademas, se evalllan dos aspectos
clave: la probabilidad de que el riesgo ocurra y el impacto que podria tener sobre el
proyecto. Con esta informacion, se calcula el nivel de exposicion al riesgo, que servira

como base para su analisis posterior.

Una vez identificados y caracterizados, los riesgos son sometidos a un analisis
cualitativo. Este anélisis permite priorizarlos en funcion de su probabilidad e impacto,
facilitando la identificacion de aquellos que requieren mayor atencion. El resultado
de este proceso es la creacion de la Matriz de Evaluacién, una herramienta
recomendada por la Guia PMBOK, que ofrece una vision clara y estructurada de los
riesgos mas criticos. Finalmente, se desarrollan planes de contingencia especificos,
que estan disefados para ser activados si alguno de los riesgos identificados se
materializa, garantizando asi que el proyecto pueda seguir adelante con el menor

impacto posible.
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6.2. Categorias

Se utilizard la clasificacion de riesgos con tal de mejorar su identificacion y

organizacion tal como se ve en la Figura 24.
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Figura 24. Clasificacion de Riesgos

6.3. Niveles de impacto

En la Tabla 9 se enlista y se explican los niveles de impacto que pueden tener los

riesgos.

Tabla 9. Significado de los niveles de impacto de los posibles riesgos.

Nivel de Impacto Significado

Es necesario detener actividades o procesos para
llevar a cabo acciones de contingencia.
Requerimientos o fases del proyecto pueden

cancelarse.

Medio (2) Reparable, sin embargo, puede ser necesario detener

algun proceso o actividad temporalmente.

Bajo (1) Reparable, sin necesidad de paro de ninglin proceso o

actividad.
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6.4. Probabilidad de ocurrencia

En la Tabla 10 se enlistan y se explican los niveles de probabilidad de ocurrencia que

pueden tener los riesgos.

Tabla 10. Significado de los niveles de ocurrencia.

Nivel de Probabilidad NP Significado
10<NP<20 Es muy posible que
suceda.
Media (2) 6<NP<8 Es posible que suceda
alguna vez
Baja (1) 2<NP<4 No se espera que suceda

6.5. Niveles de exposicion

En la Tabla 11 se enlistan y se explican los niveles de exposicion que pueden tener el

proyecto ante los riesgos.

Tabla 11. Significado de los niveles de exposicion a los riesgos.

Nivel de Exposicion Significado
Continua Continuamente, siempre se esta en
riesgo.
Frecuente Varias veces a lo largo de la vida del

proyecto, con tiempos cortos entre cada

vez que se estd en riesgo.

Ocasional Pocas veces, tiempos largos entre cada

vez que se esta en riesgo.

Esporadica Casi nunca. Solo una o dos veces.
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6.6. Matriz de Riesgos

A continuacion, se enlistas los riesgos previstos para el desarrollo del proyecto, asi
como su categoria, causa, impacto, probabilidad de ocurrencia, exposicion que se
tendria ante el riesgo, y finalmente las estrategias de evasion, mitigacion y

contingencia.

Tabla 12. Riesgos previstos para el desarrollo del proyecto.

Tabla de Riesgos
ID: R1 Nombre: Imposibilidad de
acceso a cluster
informatico
avanzado

Categoria: Técnico Impacto: Bajo (1)

Exposicion: Ocasional (2) Probabilidad: Media (2)

Causa: Otros grupos de investigacion ya podrian estar involucrados con
clusteres disponibles, imposibilitando acceso a ellos.

Evasion: Utilizar recursos virtuales como Google Colab.

Mitigacion: Mantener respaldos de variables y datos resultantes de ejecuciones
anteriores del c6digo y que son necesarias para futuras
gjecuciones.

Contingencia: Continuar trabajando con equipo local.

Comentarios: Dado que el recurso virtual como Google Colab cumple con las
necesidades necesarias para ejecutar el modelo se estima que la probabilidad de que se
materialice el riesgo es mas baja que en la originalmente estimada. Se estima la nueva
probabilidad en media.

Dado que segun el cronograma de actividades planificadas para los proximos 4 meses no
contempla el uso de un cluster el impacto de que el riesgo se materialice es mas baja. Se
estima un nuevo impacto en bajo.

ID: R2 Nombre: Falta de nuevos
datos para los
experimentos

Categoria: Técnico Impacto: Bajo (1)

Exposicion: Esporadico (1) Probabilidad: Baja (1)

Causa: El tramite para la solicitud de datos recientes puede tomar mas

tiempo del disponible para la ejecucion de los experimentos.

Evasion: Realizar el tramite con tres meses de anticipacion, a la

planificacion de su uso.

Mitigacion: Realizar diversas particiones entre los datos de entrenamiento y de

validacion.

Contingencia: Continuar trabajando con los datos estaticos que se tiene ya

disponibles.
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Comentarios: El realizar el tramite de solitud de nuevos datos con anticipacion provoca
que la probabilidad de que falten nuevos datos para los experimentos baje. Se estima una
nueva probabilidad en baja.

ID: R3 Nombre: Mal desempeiio del

modelo

Categoria: Técnico Impacto: Medio (2)

Exposicion: Ocasional (2) Probabilidad: Baja (1)

Causa: El modelo generativo puede no estar bien entrenado o ajustado, lo
que lleva a una baja calidad en las simulaciones generadas y, por
ende, a una estimacion inexacta.

Evasion: Evaluar el modelo con diferentes conjuntos de datos de menor
tamano para medir la calidad de las simulaciones que genera antes
de usar el conjunto de datos reales.

Mitigacion: Usar la region de los datos que tengan la menor incertidumbre.

Contingencia: Reentrenar el modelo utilizando un conjunto de datos mas diverso

o ampliado para mejorar su capacidad de generalizacion.

Comentarios: Al utilizar la region de datos con la menor cantidad de incertidumbre
podemos concluir en cuales el modelo funciona mejor y en cuales no, lo cual no impide
el avance de la investigacion. Por lo cual, se estima un nuevo impacto en medio.

ID: R4 Nombre: Problemas de
Escalabilidad

Categoria: Técnico Impacto: Nulo (0)

Exposicion: Nula (0) Probabilidad: Bajo (1)

Causa: Al escalar los datos originales antes de ingresarlos en el modelo,
se corre el riesgo de distorsionar la informacion critica, lo que
podria afectar la precision del modelo y las estimaciones de
incertidumbre.

Evasion: Realizar una cuidadosa normalizacion o estandarizacion de los
datos, asegurando que el proceso de escalado no altere las
relaciones importantes entre las variables.

Mitigacion: Establecer un mecanismo para revertir el escalado y utilizar
técnicas alternativas de preprocesamiento si se detectan problemas
con los datos escalados.

Contingencia: Utilizar otro método de escalado.

Comentarios: El cambiar de método de escalado no afectaria el cronograma de
actividades por el tiempo que tomaria cambiarlo, por el cual se desestima el impacto.

ID: R5 Nombre: Sobre
entrenamiento del
modelo

Categoria: Técnico Impacto:

Exposicion: Nulo (0) Probabilidad: Nulo (0)

Causa: El modelo puede ser entrenado excesivamente en los datos de

entrenamiento, lo que lleva a un sobreajuste y a una
generalizacion pobre en datos nuevos.
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Evasion: Utilizar técnicas de regularizacion, como el dropout o la
penalizacion de normas, durante el entrenamiento del modelo para
reducir el riesgo de sobre entrenamiento.

Mitigacion: Aplicar un proceso de validacion cruzada con multiples
particiones del conjunto de datos para asegurar que el modelo
generalice bien a datos no vistos.

Contingencia: Si se detecta sobre entrenamiento, reentrenar el modelo con un
enfoque diferente o ajustar la complejidad del modelo.

Comentarios: Debido a la cantidad de datos actuales que se tiene, asi como las capas de
dropout que tiene el modelo se desestima la probabilidad.

. Evaluacion de Riesgos

A continuacion, se presenta la evaluacion de los riesgos previamente mencionados.
La Tabla 13 muestra la clasificacion de estos riesgos junto con las acciones a tomar
segun la categoria asignada. Por otro lado, la Tabla 14 clasifica cada riesgo basandose
en la Probabilidad de Ocurrencia y el Nivel de Impacto. Los colores en las celdas de
la Tabla 13 corresponden a las categorias definidas en la Tabla 14.

Tabla 13. Colores de clasificacion de riesgos.
Clasificacion Bajo Medio Alto

Aceptable Razonable Inaceptable

Acciones No se Se deben No se debe
Requeridas requieren hacer comenzar la
acciones esfuerzos actividad o
especificas. para reducir fase hasta

el riesgo. reducir el

riesgo.
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Tabla 14. Matriz de Evaluacion de Riesgos Inicial.

Impacto
Bajo Medio Alto
Probabilidad | Baja R4 R5 R3
Medio R2
Alto R1

reevaluacion al informe final.

Tabla 15. Matriz de Evaluacion de Riesgos Final

Impacto
Bajo Medio Alto
Probabilidad | Baja R2 R3
Medio R1
Alto

Seguidamente, en la Tabla 15 se encontrara la matriz de evaluacion de riesgo luego de la
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7. Resultados

Nuestras pruebas utilizan un modelo GAN que se entrend utilizando un dropout de 0.01, y la
estrategia de dropout: "estructura de Bernoulli", y se ajusté a més de 400 épocas utilizando
los archivos de particulas m (pion) del conjunto de datos RICH, donde comparamos los
puntajes de incertidumbre de MCD y FD. Ademas, los datos se dividieron en dos conjuntos
disjuntos: entrenamiento y validacion. Estos datos son divididos linealmente por un umbral
predefinido en las caracteristicas de pseudorrapidez 1 y momento P, donde el nimero de

trazas no es utilizado al momento de dividir los datos.

En esta seccion se llevara a cabo un analisis detallado de las dos principales fuentes de
incertidumbre en el modelo: la incertidumbre epistémica y la incertidumbre aleatoria. Se
exploraran los métodos utilizados para cuantificar cada tipo de incertidumbre, asi como su
impacto en los resultados del modelo, con el fin de proporcionar una comprension integral

del comportamiento y la confiabilidad de las predicciones generadas.

7.1. Incertidumbre Epistémica

En primer lugar, se desarrollard la métrica con que se cuantifica la incertidumbre por
método y seguidamente se detallan los experimentos para evaluar dichos métodos. En el
caso de Monte Carlo Dropout se utiliz6 todo el conjunto de datos de validacion, donde
para cada observacion se iterd 300 veces sobre el modelo, generando dicha cantidad de
muestras por cada observacion. Utilizando estas muestras se calcula su incertidumbre
como la varianza para cada etiqueta, si todas las muestras generadas presentan una
varianza baja para una observacion dada, esto indicaria que el modelo esta familiarizado
con dicha observacion, por lo tanto, su incertidumbre seria baja. Por lo tanto, para calcular

el MCD 0']-2 para una observacion xU) utilizamos la formula de la varianza como:

N
G (x) = L S EED) — (0

Donde N es el nimero de repeticiones (inferencias), xWes una tnica observacion, y; es

un Gnico valor generado y el promedio de todas las predicciones del conjunto para x¥

esy.

69



Para el caso de Features Densities, el primer paso del experimento consistié en generar
embeddings® para cada una de las observaciones en la division de entrenamiento. Los
embeddings: v,, se tomaron de la Glltima capa interna de preactivacion, con 128 neuronas
d € D28, Después de recolectar los embeddings, usamos los histogramas para
aproximar una funcioén de densidad de probabilidad pd, para cada una de las neuronas,
obteniendo un total de 128 funciones. Seguidamente, pasamos cada observacion x,, del
conjunto de datos de validacion a través de la GAN de Cramer y registramos los
embeddings generados de la ultima capa interna de preactivacion (con D128). Después de
recolectar las incrustaciones del conjunto de pruebas, las promediamos y calculamos la
probabilidad de cada uno de los 128 valores usando la funcién de densidad de
probabilidad aproximada obtenida en el primer paso. Finalmente, generamos un puntaje
de incertidumbre u(x,,) para cada observacion restando 1.0 (siendo 1.0 una probabilidad
perfecta, nos interesa el complemento) del promedio de todas las probabilidades de los

embeddings:

1 D
u(r) =1- (dzl pd (v5™))

Una vez conocido como es que se calcula el puntaje de incertidumbre para ambos
métodos se detalla como se evaluaran, ya que los puntajes obtenidos tanto de MCD como
de FD estan en unidades diferentes: una desviacion estandar frente a una puntuacion de
verosimilitud respectivamente, lo que complica la forma en que podemos comparar el
rendimiento de cada método entre si. Para poder realizar una comparacion, recurrimos a
correlacionar las puntuaciones de incertidumbre obtenidas con otra métrica, como la

distancia entre las distribuciones de datos reales y generados.

% Representacion vectorial densa de datos en un espacio continuo de menor dimension
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Existen varias métricas que miden las distancias de distribucion, incluso se podria utilizar
la distancia de Cramer. Para obtener una distribucion no tan cercana a la implementacion
de GAN, utilizamos las distancias de Jensen-Shannon, Kolmogorov-Smirnov y Earth
Mover’s Distance para este propodsito. Nuestro razonamiento es que las observaciones
generadas que pertenecen a regiones de mayor distancia con el conjunto de datos real
deberian mostrar un puntaje de incertidumbre correspondientemente mas alto con
cualquiera de los métodos. Ademas, utilizamos el coeficiente de correlacion de Pearson
para verificar si existe una relacion entre las distancias de distribucion y el puntaje de

incertidumbre de cada método.

7.1.1. Modificaciones en el modelo

Se realizaron tres distintas variaciones a la hora de medir el modelo, donde para cada
una de ellas se crean histogramas donde cada histograma muestra cuantiles de
aproximadamente 10000 observaciones, sobre diferentes rangos de puntajes de
incertidumbre u(x,). Los histogramas comparan tanto la salida generada para una
particula dada como el valor real del conjunto de datos RICH. Para poder realizar una
comparacion por histograma, correlacionamos la distancia entre las distribuciones de

datos reales y generados contra el puntaje de incertidumbre de dicho histograma.

7.1.1.1.  Experimento de ruido cero

En esta variacion se congelaba el ruido y en lugar del ruido que es agregado
junto con las variables de entrada se evaluaba con valores de cero, en busqueda
de eliminar la aleatoriedad del modelo. En la Figura 25 y Figura 26 se presenta
las distribuciones entre los datos esperados y los generados para MCD y FD para
la particula electron respectivamente. Ademas, de igual forma en la Figura 27 y
Figura 28, se presenta las curvas de fiabilidad entre la distancia Jensen-Shannon
y la incertidumbre, ademas, en la Tabla 16, se muestra el coeficiente de relacion

entre estas dos variables mencionadas.
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Figura 26. Puntajes de incertidumbre para FD con ruido cero.
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Feature densities reliability curves
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Figura 28. Curvas de confiabilidad para FD con ruido cero.

Tabla 16. Coeficientes de correlacion de Pearson con ruido cero.

Coeficientes de Correlacion de Pearson

Meétodo Electron Kaon Muon Proton Debajo del Umbral
MCD -0.5647 -0.3211 -0.6884 -0.4245 -0.3928
FD -0.3456 -0.0456 0.3355 -0.3622 -0.5963

Por lo tanto, se concluye que esta modificacion en el modelo no se obtiene los

resultados esperados que es una correlacion de Pearson positiva, ya que a

medida que el rango de incertidumbre la distancia entre las distribuciones

también deberia subir
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7.1.1.2.  Experimento de ruido estatico

En este experimento se mantuvo la adicion de ruido, sin embargo, este bajo una
misma semilla con tal de generar la misma capa de ruido para todas las
observaciones. En la Figura 29 y Figura 30 se presenta las distribuciones entre
los datos esperados y los generados para MCD y FD para la particula electrén
respectivamente. Ademas, de igual forma en la Figura 31 y Figura 32, se
presenta las curvas de fiabilidad entre la distancia Jensen-Shannon y la
incertidumbre, ademas, en la Tabla 17 se muestra el coeficiente de relacion entre

estas dos variables mencionadas.
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Figura 29. Puntajes de incertidumbre para MCD con ruido estético.

Feature densities uncertainty score bins for RichDLLe

0.291 < unc. score < 0.361 0.361 < unc score <0414 0414 < unc. score < 0.463 0.463 < unc. score < 0,509 0.509 < unc. score < 0.553
Qs "} Targets. 06
) Predictions 04 [ 03 g 06
o4 r 035
04
z ‘ z z Zo4 z ﬂ
B 02 2 %03 J 2 g 04 r
X, o2 i Fos I %
o L w o2 A
0.1 b _,.H l—n, 01 § 01 i A L“W-LL
oo o 0.0 oo - 0.0 — 0o =
-4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 4 -2 0 2 4 —4 -2 o 2 -4 -2 o 2 4
RichDLLe RichDLLe RichDLLe RichDLLe RichDLLe
0.553 < unc. score < 0.599 0.599 < unc. score < 0.646 0.646 < unc. score < 0.699 0.699 < unc. score < 0.762 0.762 < unc. score < 0.931
o8 10

08 . 150

02 0.2 L"T 1 020
02

v iy L 02 1 L 035

00 — 00 - 0o 00 - 000

2 [P

o5 06 0.8 125

=y = EM Zos 2Z 100
| L
") al

1

2 -2 o 2 a -2

o 0 2 -2
RichDLLe RichDLLe RichDlLLe

[ z
RichDLLe

MATPLOTLIB

Figura 30. Puntajes de incertidumbre para FD con ruido estatico.
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MCD reliability curves
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Figura 32. Curvas de confiabilidad para FD con ruido estatico.

Tabla 17. Coeficientes de correlacion de Pearson con ruido estatico.

Coeficientes de Correlacion de Pearson
Método Electron Kaon Muoén Proton Debajo del Umbral
MCD -0.8574 -0.9494 -0.7507 -0.7098 -0.2765
FD 0.5303 0.4630 0.5981 -0.01 -0.8555
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Por lo tanto, tal como el método anterior no se llega a obtener el comportamiento
deseado, a pesar de que FD para los ultimos rangos de incertidumbre si aumenta

su distancia.

7.1.1.3.  Experimento de 30x30 iteraciones

En esta variacion se busca realizar 30 iteraciones en el calculo de la
incertidumbre para cada modelo y buscar el promedio de estas iteraciones, sin
embargo, se debe tomar en cuenta que para el caso de MCD se calcula la
incertidumbre 30 iteraciones sobre el modelo con el dropout y otras 30 sin el

dropout, con el fin de solo obtener solo el efecto del dropout.

Una vez obtenido este promedio de las 30 iteraciones, se repite ese proceso otras
30 veces para comprobar la variabilidad de en cada una de las particulas para
cada modelo. En la Figura 33 y Figura 34 se presenta las distribuciones entre los
datos esperados y los generados para MCD y FD para la particula electron
respectivamente. Ademas, de igual forma en la Figura 35 y Figura 36, se
presenta las curvas de fiabilidad entre la distancia Jensen-Shannon y la

incertidumbre.
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Figura 33. Puntajes de incertidumbre para MCD después de 30x30 iteraciones.
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Figura 34. Puntajes de incertidumbre para FD después de 30x30 iteraciones.
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Figura 35. Curvas de confiabilidad para MCD después de 30x30 iteraciones.
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Figura 36. Curvas de confiabilidad para FD después de 30x30 iteraciones

Ademas, con tal de evidenciar la variabilidad de los modelos en la Tabla 18, se

presenta el promedio de los coeficientes de correlacion de Pearson de las 30

iteraciones finales, comparando ademds entre métricas como Jensen-Shannon

Distance y Kolmogorov-Smirnov Test. A su vez, con tal de evidenciar de una manera

mas visual la dispersion por particula se pueden visualizar la Figura 37, Figura 38,

Figura 39, Figura 40 y Figura 41.

Tabla 18. Coeficientes de correlacion de Pearson después de 30x30 iteraciones.

Coeficientes de Correlacion de Pearson

Meétodo | Métrica | Electron Kaon Muoén Proton Debajo del
Umbral

MCD JS 0.9197 £ 0.0638 | 0.9563 = 0.0090 0.6615+0.3513 | 0.9886 +=0.0048 | 0.7072 £ 0.3025

MCD KS 0.9362 +£0.0472 | 0.9621 £0.0078 0.6729 £0.3366 | 0.9837 £0.0073 | 0.5642 +0.3358

FD JS 0.9790 £ 0.0013 | 0.9243 £0.0021 0.9700 £ 0.0032 | 0.7890 +0.0053 | 0.9039 +0.0180

FD KS 0.8995 £0.0037 | 0.9200 + 0.0021 0.8217 £0.0078 | 0.7900 + 0.0032 | 0.7056 = 0.0123
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Figura 37. Resultado del coeficiente de Pearson para el experimento 30x30 iteraciones para la
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Figura 38. Resultado del coeficiente de Pearson para el experimento 30x30 iteraciones para la

particula kaon.
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Figura 40. Resultado del coeficiente de Pearson para el experimento 30x30 iteraciones

para la particula protén.
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Figura 41. Resultado del coeficiente de Pearson para el experimento 30x30 iteraciones
para la particula por debajo del umbral.

Por lo tanto, se puede concluir que esta variacion fue la que obtuvo el mejor resultado
para ambos métodos, a pesar de los resultados tan similares, FD supera ligeramente a

MCD por la poca variabilidad que este presenta.
7.1.2.  Distancia entre distribuciones
Con tal de verificar el comportamiento presentado entre las distancias de las
distribuciones generadas y reales, se implementaron las siguientes dos métricas:
7.1.2.1.  Kolmogorov-Smirnov Test

La prueba de Kolmogorov-Smirnov es una prueba estadistica no paramétrica
utilizada para comparar una distribucion empirica con una distribucion de
referencia, o para comparar dos distribuciones empiricas entre si. Donde
utilizamos el estadistico KS, el cual se define como la mayor diferencia entre

las dos funciones de distribucion acumulativa y representada como:

Dn,m = SupxlFl,n(x) - Fz,m(x)l
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Donde F; ,(x) es la CDF empirica de la primera muestra y F; ,,(x) es la CDF
empirica de la segunda muestra y sup, indica el supremo, es decir, la méxima

diferencia entre F; ,(x) y F,,,,(x) para cualquier valor de x.

Con esta funcion se generd la Figura 42, que muestra la distancia de la
distribucion generada con respecto a su puntaje de incertidumbre para Feature
Densities para cada particula. Ademads, dicha figura mantiene un
comportamiento muy similar a la métrica Jensen-Shannon, por lo cual, se utilizé
en el Experimento de 30x30 iteraciones para realizar la comparacion entre

dichas métricas.
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Figura 42. Curvas de confiabilidad de Feature Densities para Kolmogorov-Smirnov.
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7.1.2.2. Earth Mover’s Distance

Para la implementacion de la métrica de Earth Mover’s Distance (EMD) se
utilizé la funcion “emd2 1d” de la biblioteca Python Optimal Transport, la cual
recibe los datos de dos distribuciones y calcula la distancia entre estas usando la
siguiente formula:
y = argmin ) " yyd(rlil, % i)
i j
Con esta funcion se gener6 la Figura 43, que muestra la distancia de la
distribucion generada con respecto a su puntaje de incertidumbre para Feature

Densities para cada particula.
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Figura 43. Curvas de confiabilidad de Feature Densities para EMD.

Debido a que las distancias obtenidas son muy cercanas a cero y que los
coeficientes de Pearson disminuyeron sustancialmente con respecto a los
obtenidos con Jensen-Shannon, se descarta el uso de Earth Mover’s Distance

como métrica para la distancia entre distribuciones para este experimento.
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7.1.3. Mapas de calor

Con tal de evidenciar en como se distribuye la incertidumbre segin sus parametros

de entrada, se realizaron mapas de calor entre el pardmetro Eta y Momento, que

también fueron divididos en 5 rangos por numero de trazas. Los resultados de

utilizados para generar estos mapas de calor son obtenidos del Experimento de 30x30

iteraciones.

En la Figura 44, se puede evidenciar el comportamiento para Features Densities y en

el caso de Monte Carlo Dropout se puede analizar por particula en la Figura 45, Figura

46, Figura 47, Figura 48 y Figura 49. Sin embargo, en el caso de MCD solo se utilizan

9 de los 10 cuantiles presentados en los histogramas ya que el décimo cuartil aumenta

significativamente la escala, lo que afecta la correcta visualizacion del significado de

los mapas de calor, por lo cual, la distribucion de los datos varia segun la particula.
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Figura 44. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre para FD.
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Figura 45. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre de MCD para la particula

electron.
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Figura 46. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre de MCD para la particula
kaon.
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Figura 47. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre de MCD para la particula
muon.
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Figura 48. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre de MCD para la particula

proton.
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MCD Heatmap for Different Track Ranges for particle RichDLLbt
Tracks [10.00, 123.00] Tracks [123.00, 161.00] Tracks [161.00, 199.00] Tracks [199.00, 260.00] Tracks [260.00, 1002.00]

45 : 45 s o - '.’

4.0 4.0 4

g
=]
=]

0.06
3.54 3.5

Eta
Eta
Eta

3.04 3.0

(=]

(=)

=
Uncertainty score

2.5 2.5

=4
=]
x]

2.0 2.0

10* 10° 10* 10° 10* 10° 10* 10° 10* 10°
Momentum(MeV/c) Momentum(MeV/c) Momentum(MeV/c) Momentum(MeV/c) Momentum(MeV/c)

MATPLOTLIB

Figura 49. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre de MCD para la particula
debajo del umbral.

7.1.4. Calibracion del modelo

Para lograr una calibracion 6ptima del modelo, se evaluaran distintos enfoques de
configuracion tanto para el método MCD como para el método de FD. En el caso de
MCD, se probaran varios niveles de dropout para determinar el efecto de la
variabilidad en la estimacion de incertidumbre a través de las iteraciones. Para FD, se
exploraran diferentes capas del modelo generativo, identificando aquellas que
capturan mejor las distribuciones de las caracteristicas relevantes. Estas pruebas
permitirdn ajustar el modelo con una calibracion que optimice la precision y

consistencia en la prediccion de la incertidumbre.

Para esto primero se hizo un analisis exploratorio de 5 distintos niveles de dropout
para MCD y en el caso de FD se utilizaron las 5 capas que contempla el modelo y se
seleccionaron las mejores 3 variables por método que obtuvieron mejor resultado.
Sobre estas 3 mejores variables se aplicd sobre el Experimento de 30x30 iteraciones
analizando sobre el coeficiente de correlacion de Pearson del promedio de dichas
iteraciones utilizando la distancia Jensen-Shannon, la nos muestra los resultados para

MCD en la Tabla 19 y en la Tabla 20 para FD.
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Tabla 19. Coeficientes de Correlacién de Pearson con distintos niveles de dropout para

MCD.
Coeficientes de Correlacion de Pearson
Dropout Electron Kadén Muon Proton Debajo del Umbral
0.05 -0.3547 0.5366 0.7720 0.5135 0.4582
0.01 0.8721 0.9380 0.7780 0.9824 0.6501
0.1 0.9306 0.9072 0.9776 0.9834 0.7472

Tabla 20. Coeficiente de Correlacion de Pearson con distintas capas del modelo para FD.

Coeficientes de Correlacion de Pearson
Capa Electron | Kadn Muon Proton Debajo del Umbral
1 (Primera) | 0.9944 0.9795 0.9790 0.9289 0.8088
3 (Tercera) | 0.9198 0.9672 0.9358 0.9477 0.9731
5 (Ultima) | 0.9815 0.9394 0.9612 0.7657 0.7356

7.1.5. Optimizacion y Tiempos de Ejecucion

Computacionalmente FD es menos exigente que MCD ya que el costo computacional
por observacion para FD viene dado por O(r + d), donde r es el costo de evaluar la
red neuronal y d el costo de evaluar d densitades. Mientras que MCD su costo viene
dado por O(r x n), donde n, es el nimero de evaluaciones realizadas o también como

tamaifio del ensemble.

Sin embargo, la implementacion de FD que se encontraba anteriormente se utilizaba
KDE sobre los histogramas que nos dan las caracteristicas de la capa utilizada al

evaluar el dataset™®

de entrenamiento sobre este nuevo modelo, sin embargo, debido
a la cantidad de datos que cada histograma posee, el utilizar el histograma como
funcion de densidad de probabilidad es una buena opcidén. Al realizar estas

modificaciones, se obtuvo el siguiente resultado, que se puede ver en la Tabla 21.

10 Conjunto de datos estructurados utilizados para entrenar, validar o probar modelos
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Tabla 21. Optimizacion de Features Densities

Método Tiempo de ejecucion en segundos
KDE 36.2274 + 3.0094
Histogramas 0.5506 = 0.0930

Por lo cual, realizada esta optimizacion se comprobara dicha afirmacion, donde para
evaluar los tiempos de ejecucion de cada método, se realizaran 30 iteraciones sobre
MCD como para FD. En cada iteracion, se registraran los tiempos individuales de
procesamiento, lo que permitird calcular el promedio y la desviacion estandar de los

tiempos.

Los experimentos de tiempo de ejecucion fueron realizados en el entorno de Google
Colab, utilizando una unidad de procesamiento grafico (GPU) para acelerar el calculo
de incertidumbres. Aunque el uso de GPU reduce significativamente los tiempos de
procesamiento en comparacion con una CPU, existen limitaciones inherentes al
entorno de Colab, tales como la variabilidad en el rendimiento de la GPU asignada,
restricciones de memoria y limitaciones de tiempo de uso. Estos factores pueden
ocasionar ligeras variaciones en los tiempos de ejecucion entre diferentes sesiones,

especialmente en experimentos repetidos o en cargas computacionales intensivas.

Mediante la Tabla 22 se puede observar el resultado obtenido después de las 30

iteraciones por método.

Tabla 22. Tiempos de ejecucion para ambos métodos después de 30 iteraciones.

Meétodo Tiempo de ejecucion en
segundos

MCD 9.9370 + 1.5575

FD 0.5506 + 0.0930
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7.2.

Incertidumbre Aleatoria

7.2.1.  Experimento de los cubos

Este experimento esta relacionado con la incertidumbre aleatoria presente en los
datos usados por el modelo, el cual busca ubicar y representar areas donde se
presente un rango de incertidumbre aleatoria constante por medio del calculo de

una desviacion estandar.

Para esto se dividen los datos de acuerdo con el rango de valores de sus tres
entradas, de modo que para cada entrada se definen cuatro rangos en los que van
a ubicarse los datos, generando asi 43 4reas o cubos de mismo tamafio. Luego
de esto se realizan pequefios grupos o mini cubos de observaciones con un rango
de entre 10 a 50 observaciones cada uno. Con estos datos se elaboro el siguiente
grafico para cada particula, el cual permite observar la incertidumbre aleatoria

de los datos:
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Figura 50. Desviacion estandar de los datos en cubos
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presenten poca incertidumbre, como por ejemplo en el caso de que el momento
sea menor a —2.6 se espera una baja incertidumbre, siendo util para medir el

desempefio del modelo.

Aqui se vuelve importante medir la diferencia entre la desviacion estandar del
modelo con respecto a la desviacién estandar de los datos reales para lograr
visualizar la incertidumbre, tanto epistémica como aleatoria, del modelo con

respecto a los datos reales. Esto se puede apreciar en la Figura 51.
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Figura 51. Diferencia entre la desviacién estandar de los datos generados por el modelo
y los datos reales utilizando cubos
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Del mismo modo se utiliz6 este método de graficacion para crear visualizaciones
de la diferencia entre la media de los datos generados por el modelo y los datos
reales, la incertidumbre de Feature densities y de Monte Carlo Dropout y la
distancia de Jensen Shannon entre la distribucion de los datos reales y la
distribucion de los datos generados por el modelo, los cuales corresponden a las

Figura 52, Figura 53, Figura 54 y Figura 55 respectivamente.
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Figura 52. Diferencia absoluta entre la media de los datos generados y los datos reales

utilizando cubos
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Figura 53. Puntajes de incertidumbre de Feature Densities en cubos
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Figura 54. Puntajes de incertidumbre de Monte Carlo Dropout en cubos
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Figura 55. Distancias de Jensen Shannon en cubos

97



8. Conclusiones y Recomendaciones

Tal como se definid anteriormente el objetivo general de esta investigacion estaba dado
como: Implementar un benchmark que permita la comparacion de los métodos de estimacion
de incertidumbre, como Monte Carlo Dropout y Features Densities, utilizando el lenguaje de
programacion Python con la herramienta en linea de Google Colab, el cual fue completado

por medio de la realizacion de cada uno de los siguientes objetivos especificos:

Modificar el benchmark de los resultados preliminares que compara la diferencia de las

distribuciones, mapas de calor y graficos de eficiencia por umbral entre FD y MCD.

Dicho objetivo especifico estaba encargado principalmente del andlisis de la Incertidumbre
Epistémica. Para esto principalmente se modifico en cémo se agrupaban los bins para
analizar la diferencia de las distribuciones, esto se modific6 de realizarlos por rangos de
incertidumbre a bins de igual tamafio para eliminar el error de muestreo en ciertos bins.
Ademés, se trabajo en la variacion del modelo para realizar una comparaciéon mas justa y
efectiva entre ambos métodos y se realizaron modificaciones en la presentacion de los mapas
de calor para evidenciar el comportamiento a lo largo de las 3 variables de entrada y no solo
2, asi como, utilizar solo los bins necesarios para generar estos mapas de calor y asi

comprender correctamente el comportamiento de MCD.

Ademas, los graficos de eficiencia han sido evaluados con distintas variaciones del célculo
de estos, sin embargo, en ninguna de estas se llegd a obtener el comportamiento esperado,

por lo cual, se tiene como prioridad para futuras iteraciones.

Disefiar un benchmark que permita la estimacion de incertidumbre aleatoria inherente

en los datos, por medio del experimento de los cubos.

Dicho disefio fue completado satisfactoriamente, los datos se dividen segun los rangos de sus
tres variables, estableciendo cuatro intervalos para cada una. Esto da lugar a un total de
43 4reas o cubos de igual tamafio. Posteriormente, dentro de cada cubo, se crean subgrupos
o mini cubos con entre 10 y 50 observaciones en cada uno y se puede obtener la incertidumbre

aletoria.
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Implementar un benchmark que permita la estimacion de incertidumbre aleatoria

inherente en los datos, por medio del experimento de los cubos.

Una vez completo el disefio anterior, se evalud directamente sobre los datos reales para
obtener solamente su incertidumbre aleatoria, ademas, se midio la diferencia entre la
desviacion estdndar del modelo con respecto a la desviacion estandar de los datos reales para
lograr visualizar la incertidumbre, tanto epistémica como aleatoria, del modelo con respecto
a los datos reales. Gracias a esta comparacion se logrd observar que la incertidumbre aleatoria
presente en los datos se mantiene en los datos generados, ademas de que se correlaciona con

la incertidumbre epistémica del modelo, al tener un patrén similar.

Implementar un benchmark para la estimacion de confiabilidad de los cuantificadores
de incertidumbre de Feature Densities y Monte Carlo Dropout utilizando los métodos

de earth mover's distance y Kolmogorov-Smirnov Test.

Este objetivo fue perfectamente completado mediante la implementacion de ambas métricas,
sin embargo, a partir de esta implementacion se determind que la métrica earth mover's
distance sancionaba con puntajes muy bajos en casos donde las distancias entre las
distribuciones eran muy notables, por lo tanto, no se decidi6 seguir trabajando con esta
métrica y solo utilizar la metrica Kolmogorov-Smirnov y realizar comparaciones con la ya

utilizada, Jensen-Shannon distance.

Calibrar los modelos utilizados de Monte Carlo Dropout y Feature Densities, midiendo

y optimizando sus tiempos de ejecucion.

Este objetivo especifico fue completado correctamente, para el cual, el primer lugar se hizo
un proceso de calibracion para ambos métodos, donde se busco el mejor valor de dropout
para MCD vy la capa que mas abstraia las caracteristicas de las 5 particulas para FD, donde

los mejores resultados se pueden observar en la Tabla 19 y Tabla 20.

Seguidamente, se trabajé principalmente en FD para su optimizaciéon, ya que
computacionalmente debe ser menos exigente que MCD y fue comprobado mediante los
tiempos de ejecucion de 30 iteraciones del célculo del puntaje de incertidumbre,

comprobando que esto se cumpli6 en la Tabla 22.
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Ademas, basados en la hipotesis establecida como: Nuestro método de estimacion de
incertidumbre (UE) propuesto y la métrica propuesta que utiliza Features Densities superan
con significancia estadistica la UE de un método y una métrica de tltima generacion cuando
se utilizan en simulaciones del conjunto de datos RICH con el modelo Cramér-GAN,

podemos concluir que se cumple por las siguientes razones:

1. A pesar de tener resultados muy similares en los Coeficientes de Correlacion
de Pearson, como se ve en la Tabla 18, FD es menos variable para las particulas

electron, mudn y todo lo que esté por debajo del umbral.

2. Tal como se afirm¢é la seccion Optimizacion y Tiempos de Ejecucion y por

medio de la Tabla 22, FD es computacionalmente menos exigente que MCD.

3. El FD UE parece mostrar un crecimiento mas estable en la métrica de
confiabilidad como se ve en la Figura 36. Ademas, la correlacion de Pearson, que se
muestra en la Tabla 18, parece corroborar que la puntuacion de incertidumbre crece a

medida que crece el JSD para cada etiqueta de salida.

4. Una ventaja que tiene el método MCD sobre FD es que puede proporcionar
un UE separado para cada variable de salida, mientras que FD solo puede
proporcionar una puntuacion de incertidumbre Unica para todas las salidas de una

unica observacion de entrada.

5. Tal como se ve en la Tabla 20, segtn la capa que se utilice en FD se obtiene
un mejor resultado con mucha diferencia en algunas particulas, por lo cual, el utilizar
todas o mas capas del modelo para obtener el puntaje daria un mejor resultado, ya
que se estarian obteniendo las abstracciones de mas capas, sin embargo, se debe tomar

en cuenta que el tiempo computacional aumentaria.

6. Como se ve en la Figura 44, donde se presenta el mapa de calor para FD, este
tiene sentido que a bajo momento, la incertidumbre tiende a ser menor, lo cual es
consistente con la facilidad de identificacion de particulas en este rango, donde los
patrones son mas claros y distinguibles. Ademads, a bajos valores de eta, también se
observa una menor incertidumbre debido a que estas regiones tienen menos

ocupacion, ya que esto facilita la identificacion de particulas.
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7. Tal como se mostrd en los mapas de calor de MCD, para particulas de menor
masa, como el electron (0.5 MeV) y el muon (150 MeV), se observa que las regiones
con mayor momento y pseudorapidez tienden a tener incertidumbres mas bajas, ver
Figura 45. Mapa de calor segun el puntaje de incertidumbre de MCD para la particula
electron. y Figura 47. En contraste, para particulas mas masivas, como el kaon (497
MeV) y el protén (938 MeV), las incertidumbres menores se encuentran en las

regiones con menor momento y pseudorapidez, ver Figura 46 y Figura 48.

8. Como se puede apreciar en la Figura 53, FD muestra un comportamiento
mucho mads estable y uniforme entre particulas al medir su incertidumbre que MCD,

lo cual se aprecia en la Figura 54.

9. Al medir el error absoluto en la desviacion estandar de los datos reales con
respecto a los datos generados por el modelo, tal y como se muestra en la Figura 51,
se puede apreciar que este Ultimo es capaz de reproducir y conservar la incertidumbre

aleatoria presente en los datos.

10.  Del mismo modo, cuando se compara la Figura 50 y Figura 51 que muestra la
incertidumbre aleatoria en los datos, con la Figura 53 y la Figura 54, se puede apreciar
como la incertidumbre aleatoria en los datos afecta la incertidumbre epistémica del
modelo, las cuales presentan una forma similar, demostrando que existe una

correlacion entre estas dos y que deben ser calculas y estudiadas en conjunto.
Ademas, como recomendaciones:

1. En caso de que se quieran comparar la distancia entre distribuciones, se
recomienda analizar con distintas métricas, ya que como se mencion6 en la seccion
Earth Mover’s Distance, esta métrica no penalizaba tanto las distancia entre las

distribuciones, lo cual si hacen Jensen-Shannon distance y Kolmogorov-Smirnov.

2. Se recomienda siempre almacenar respaldos de los resultados de los distintos
métodos y variacion realizada por cada método, con tal de entender y documentar
cuales cambios o ajusten generan un mejor resultado. Ademas, de que estos permitan

la reproducibilidad para replicar los experimentos.
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3. En caso de utilizar un nuevo dataset para evaluar el modelo, se debe recordar
que el proceso de calibracion debe ser generado nuevamente para cada uno de los

métodos de estimacion de incertidumbre utilizados.

102



9. Glosario de términos.

A

ANN

Artifitial Neural Network, 44

BNN
Bayesian Neural Network, 45, 46

C

CERN
European Organization for Nuclear Research, 13,
34, 35, 40
CONARE

Consejo Nacional de Rectores, 13, 36

D

DL
Deep Learning, 44, 45

F

FD
Features Densities, 16, 17, 18, 19, 26, 27, 30, 38,

G

GAN
Generative Adversarial Network, 1, 8,11, 15, 17,

20, 30, 31, 32, 33, 34, 37, 38,42, 43, 44

JSD

Jensen-Shannon Distance, 20

K

KDE

Kernel Density Estimation, 17

L

LHC
Large Hadron Collider, 11, 13, 15, 34, 41,
LHCb

LL

LLM
Large Lenguage Model, 40

M

MCD
Monte Carlo Dropout, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23,
24, 25, 26, 28, 29, 30, 38,

o)

00D

Out of Distribution, 50

P

PARMA
Pattern Recognition and Machine Learning, 13,
35
PDF
Probability Density Function, 17
PID

Particle Identification System, 15, 40
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R Semi-supervised Deep Learning, 50

RICH U
Ring-imaging Cherenkov detector, 1, 8, 11, 13,
15, 33, 34, 37, 38, 40, 41, 42, 43, UE
Uncertainty Estimation, 11, 15, 16, 19, 21, 22, 26,

S 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 40,

SSDL
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12. Minutas, Informes de avance y Visitas de la empresa.

12.1. Semana 1

Tecnologico

TEC

de Costa Rica
Minuta de Reunién 1
Fecha: 24 de Julio del 2024 Hora: 12:30pm
Inicio: 12:35pm Duraciéon: 1h 30 minutos

Finalizacion: 2:05 pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante

Temas Tratados

1. Toda la documentacion del curso de practica debe ser realizada dentro del horario

de clases.
2. Creacién Google Drive un espacio para compartir informacion (con permisos de

escritura para eacanessa@gmail.com)
3. Revision de formato de minutas de reuniones, informes semanales, formato de

visitas del profesor asesor a la empresa.

Descripcion Responsable

Creacion de la carpeta en drive con acceso | José Arce
al profesor, ademas, agregar los datos de la
empresa.

Creacion de la minuta de reunion e informe | José Arce
de avance de semana

Creacion e inicio del informe de avance 1 José Arce

Minutas Firmadas Eduardo Canessa

Lunes 29 de Julio del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 30/07/2024 05:33:42 PM

Lugar: San José Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr U
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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TEC Tecnolégico
de Costa Rica

Informe de Avance Semanal 1
Nombre: José Alberto Arce Morales

Periodo del: 22 de Julio del 2024 al 29 de Julio del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Lectura de articulos y revision de presentaciones sobre el avance hasta el
momento de la investigacion.
b. Eliminacion del ruido generado por el modelo, para realizar comparaciones
entre el modelo Features Densities y Monte Carlo Dropout.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Se realizo la lectura y revision de los articulos.
b. Se elimino el ruido generado por el modelo para eliminar la aleatoriedad del
experimento.
3. Actividades realizadas durante este periodo, que no estaban planeadas:
a. Avance del Informe I del curso de practica.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Actualizar los datos con los producidos con el modelo sin ruido.
b. Modificar la creacion del grafico de eficiencia por umbral, donde se
evidencie también los datos esperados sobre los generados para visualizar su
comportamiento.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 30/07/2024 05:38:26 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: San José Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

(&4
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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12.2. Semana 2

Tecnologico
de Costa Rica

TEL:

Minuta de Reunion 2

Fecha: 30 de Julio del 2024 Hora: 5:30pm
Inicio: 5:30pm Duracion: 30 minutos
Finalizacion: 6:00pm
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante

Temas Tratados

Saludo.

Distribucion de la carga de trabajo del informe 1 en 6 semanas.

Dar como prioridad a la seccion de Descripcion del Problema y Analisis de Riesgos.
Avance de la seccion de descripcion del problema para la siguiente semana.
Revision del formato de la seccion de riesgos.

Agendar reunion con supervisor para la seccion de riesgos.

OV Shihh 09 NI

Descripcion Responsable
Creacion de la distribucion de la carga de | José Arce
trabajo para el primer informe

Avance de la seccion de descripeion del José Arce
problema para la siguiente semana.

Agendar reunion con supervisor o José Arce
compaiieros de investigacion para analizar

los riesgos.

Creacion de la minuta de reunion e informe | José Arce
de avance de semana
Creacion e inicio del informe de avance 2 | José Arce
Documentos Firmados Eduardo Canessa

Lunes 05 de Agosto del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONAFISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 05/08/2024 11:29:40 AM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 2
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 29 de Julio del 2024 al 05 de Agosto del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:

a. Actualizar los datos con los producidos con el modelo sin ruido.

b. Modificar la creacion del grafico de eficiencia por umbral, donde se
evidencie también los datos esperados sobre los generados para visualizar su
comportamiento.

2. Actividades realizadas en este periodo:

a. Actualizar los datos con los producidos con el modelo, se modifico de un
modelo sin ruido a una serie de N iteraciones para agregarle la aleatoriedad
en lugar de eliminar el ruido.

3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:

a. Se modifico la prueba en lugar de eliminar el ruido, se realizaba una

cantidad de N iteraciones y se promediaba las densidades obtenidas.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:

a. Modificar la creacion del grafico de eficiencia por umbral, donde se
evidencie también los datos esperados sobre los generados para visualizar su
comportamiento.

5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Transformar las imagenes a .tex para ser agregadas al articulo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 05/08/2024 11:13:36 AM

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa Jose Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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12.3.

En esta semana se realizo la primera visita de la empresa para José Arce.

Semana 3

Tecnologico
de Costa Rica

THC

Visita del Profesor Asesor #1

Fecha: 8 de Agosto del 2024

Hora: 9:30 am

Inicio: 9:30 am

Duracion: 40 minutos

Finalizacion: 10:10 am

() Presencial

() Telefonica

(X)) Chat - Videoconferencia

() Otro Especifique:

Presentacion de Sergio
Presentacion de Eduardo

T Oy P R b0 =

Semana 8, 12 y 16.

8. Se le recuerda al supervisor el método de evaluacion al estudiante, por medio de un

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Temas Tratados
Saludo

Importancia de documentar ideas.

Documentar siempre el codigo para generar algo que sea entendido por todos.
El tiempo para desarrollar los informes es dentro del asignado.

Recordatorio de las proximas 3 reuniones, son para revisar cada uno de los informes, en

formulario por cada informe generado.

Descripcion

Responsable

Visita firmada

Eduardo Canessa

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 13/08/2024 05:39:12 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa
Profesor Asesor

José Arce Morales
Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 3

Fecha: 5 de Agosto del 2024

Hora: 11:00 am

Inicio: 11:05 am

Duracion: 1 hora 10 minutos

Finalizacion: 12:15 pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Temas Tratados
1. Saludo.
2. Indicoé ser mas explicito en las minutas, y se modifico la anterior.
3. Plan de trabajo del informe 1, modificar introduccion al terminar cada seccion.
4. La comunicacion como parte crucial en caso de no tener avance de alguna seccion,
ser directo y comunicarlo lo antes posible.
5. Tener un plan en caso de existir feriados y demas, dandole siempre prioridad al
informe.
6. Agregar el organigrama sobre el departamento que se trabaja del CERN.
7. Agregar la definicion a conceptos del informe.
8. Modificar la seccion de enunciado del problema, asi como la de formulacion.
9. En esta semana dar prioridad a la seccion de objetivos y analisis de riesgos.
Compromisos Asumidos
Descripcion Responsable
Solicitar el organigrama del departamento | José Arce
del CERN al supervisor
Modificar la seccion de enunciado del José Arce
problema y formulacion del problema
Avance sobre la seccion de objetivos y José Arce

analisis de riesgos.

Documentos Firmados

Eduardo Canessa

Proxima Reunion

12 de Agosto del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 13/08/2024 05:40:51 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

A

José Arce Morales

Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 2
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 05 de Agosto del 2024 al 12 de Agosto del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:

a. Modificar la creacion del grafico de eficiencia por umbral, donde se
evidencie también los datos esperados sobre los generados para visualizar su
comportamiento.

b. Transformar las imagenes a .tex para ser agregadas al articulo.

2. Actividades realizadas en este periodo:

a. Modificar la creacion del grafico de eficiencia por umbral, donde se
evidencie también los datos esperados sobre los generados para visualizar su
comportamiento.

b. Transformar las imagenes a .tex para ser agregadas al articulo.

3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:

a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna

5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Modificar los valores de las variables de entradas a los originales para ser
presentados en el mapa de calor de incertidumbre, ademas, de generar 3
graficos, 1 por cada combinacion de variables de entrada.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 13/08/2024 05:43:11 PM
Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

[
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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12.4.

A partir de esta semana David Pastor se uni6 al grupo de trabajo, por lo cual, se

Semana 4

presentard una minuta se reunion general y el informe de avance semanal para José

Arce y seguidamente el de David Pastor.

Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 4

Fecha: 13 de Agosto del 2024 Hora: 5:30 pm

Inicio: 5:35 pm

| Duracién: 1 hora

Finalizacién: 6:35 pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

2. Agregar a las minutas un tracking de lo que se tiene informe, lo revisado y lo que se

tiene por revisar.

3. Agendar reunion con el supervisor para tener el cronograma de actividades mas

detalladamente.

4. Agregar el plan de trabajo en la seccion de apéndices.
5. Se converso de la incorporacion de David Pastor al equipo de trabajo, se hablo de
una nueva modalidad de reunion, ya que se trabajara sobre el mismo informe.

6. Finalizamos la revision de la seccion del contexto del problema, se deben agregar

los objetivos cuando David se incorpore.
7. Para la siguiente reunion se abordara la seccion de revision de riesgos y
contextualizacion del problema y marco conceptual.

Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Agendar reunion con Sergio y Saul para José Arce

designar las actividades tanto de David, asi

como las mias.

Avance sobre la seccion de analisis de José Arce

riesgos y contextualizacion del problema y

marco contextual.

Proxima Reunion 19 de Agosto del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 19/08/2024 06:24:12 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

José Arce Morales

Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 4
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 12 de Agosto del 2024 al 19 de Agosto del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:

a. Modificar los valores de las variables de entradas a los originales para ser
presentados en el mapa de calor de incertidumbre, ademas, de generar 3
graficos, 1 por cada combinacion de variables de entrada.

2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Se obtienen ya los valores reales de lo datos para realizar los mapas de calor.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Modificar los plots de eficiencia en lugar de realizar las cubetas por
incertidumbre modificarlas a cuantiles.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Generar los mapas de calor, ya se tiene sus unidades reales.
5. Actividades por hacer el proximo periodo

a. Realizar los mapas de calor.

b. Ejemplificar por medio de las distribuciones y los graficos de eficiencia
porque esta no es una buena métrica.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 19/08/2024 06:25:41 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

L —
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 1
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 12 de agosto del 2024 al 19 de agosto del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Lectura de Articulos sobre la investigacion realizada hasta el momento.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Lectura de Articulos.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Avance de informe 1 — marco conceptual.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Modificar el codigo de generacion de graficos de cubos para la distribucion
de entradas del modelo para que muestre correctamente los datos.
b. Optimizacion del codigo de generacion de graficos.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 26/08/2024 06:12:26 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.5. Semana 5

y 2 e

Fecha: 19 de Agosto del 2024 Hora: 6:00 pm

Tecnologico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 5

Inicio: 6:10 pm | Duracién: 1 hora
Finalizacion: 7:00pm
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.
2. Presentar los informes en las fechas designadas, solo para el caso del ultimo informe
David amplia el informe final.
3. Se realizara una inica minuta por reunion, sin embargo, el informe semanal si es de
manera individual.
4. Agregar un consecutivo con las iniciales para los informes semanales para
identificar cual es el de cada uno y se diferencie en el informe final.
5. Trabajar sobre el mismo Drive, cambiar el nombre y darle acceso a David.
6. Se converso acerca de la actualizacion sobre el avance semanal.
7. Se debe reevaluar sobre secciones de evasion y mitigacion de los riesgos.
8. Realizar la matriz de evaluacion de riesgos.
9. Medicion de los objetivos en porcentaje.
10. Finalizar sobre la seccion de contextualizacion y Marco conceptual.
Descripcion Resp bl
Documentos Firmados Eduardo C:
Reevaluar la seccion de evasion 'y José Arce
mitigacion de los riesgos. David Pastor
Medicion de porcentajes José Arce
David Pastor
Finalizar sobre la seccion de José Arce
Contextualizacion y Marco Conceptual David Pastor
Proxima Reunion 26 de Agosto del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 26/08/2024 06:10:33 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

Estudiante

& A&

David Pastor

José Arce Morales

Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 5
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 19 de Agosto del 2024 al 26 de Agosto del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Realizar los mapas de calor.
b. Ejemplificar por medio de las distribuciones y los graficos de eficiencia
porque esta no es una buena métrica.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Realizar los mapas de calor.
b. Ejemplificar por medio de las distribuciones y los graficos de eficiencia
porque esta no es una buena métrica.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Creacion de la presentacion al CERN.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Agregar los resultados de los experimentos sin ruido y con una semilla fija a
la presentacion.
b. Realizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Finalizar la presentacion.
b. Finalizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.
c. Redaccion

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 26/08/2024 06:11:48 PM
Razo6n: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
A
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 2
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 19 de agosto del 2024 al 26 de agosto del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Modificar el codigo de generacion de graficos de cubos para la distribucion
de entradas del modelo para que muestre correctamente los datos.
b. Optimizacion del codigo de generacion de graficos.
c. Avance de informe 1 — marco conceptual
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Modificar el codigo de generacion de graficos de cubos para la distribucion
de entradas del modelo para que muestre correctamente los datos.
b. Avance de informe 1 — marco conceptual
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Avance de informe sobre el experimento de los cubos
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Optimizacion del codigo de generacion de graficos.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Redaccion de informe sobre el experimento de los cubos

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 26/08/2024 06:14:09 PM

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos
Profesor Asesor Estudiante
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12.6. Semana 6
En esta semana se hizo la primera visita a la empresa por parte de David Pastor.

TELC

Tecnologico
de Costa Rica

Visita del profesor Asesor #1

Fecha: 29 de Agosto del 2024 Hora: 9:30 am

Inicio: 9:40 am | Duracién: 20 minutos
Finalizacion: 10:00 am

() Presencial () Telefonica
(X) Chat - Videoconferencia | () Otro Especifique:
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Saul Calderén Ramirez Supervisor
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.
2. Agradecimiento por la oportunidad que se la da al estudiante para realizar la
practica.

3. Se recuerda el cronograma del estudiante, este se encuentra en semana 3 y se deben
realizar las presentaciones de los informes a entregar en semana 8, 12 y 16.

4. Se especifico el contenido general que debe incluir cada informe, el primer informe
constituye un marco conceptual del proyecto, el segundo informe se discute el
diseno usado y el tercer informe concluye el proyecto desarrollado.

5. Se define que el estudiante debe enviar el formulario de evaluacion de informe al
supervisor una semana antes de la presentacion del informe correspondiente, a su
vez dicha evaluacion cierra con la presentacion del informe.

6. El profesor no juzgara la nota que ponga el supervisor de la empresa, cada uno
realizara su evaluacion individual que definira la nota del estudiante para cada
informe.

7. Se recordod la importancia de tener canales abiertos tanto con el profesor asesor
como con el supervisor de la empresa, ya que si algo pasa deben ser los primeros en
enterarse.

8. Recordatorio al estudiante de leer bastante acerca del estado del arte del area que se
esta investigando con el fin de entender bien el problema y ser proactivo con el
desarrollo de la investigacion.

1

Descripcion Resp
| Visita firmada | Eduardo Canessa |

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 09/09/2024 05:59:556 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edmnessa@ncr.aau
Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 6

Fecha: 26 de Agosto del 2024 Hora: 6:00 pm
Inicio: 6:05 pm Duracion: 1 hora
Finalizacion: 7:05 pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

2. Revisando los informes semanales, Eduardo mencioné la importancia de plasmar en
estos informes cualquier avance o logro que se realice en la semana.

3. Se revisaron los riesgos del proyecto, junto con su clasificacion en la matriz de
evaluacion de riesgos.

4. Se explico el método para realizar el analisis de exposicion de riesgos, junto con la
informacion que debe incluir los comentarios de los riesgos.

5. Se especifico el formato de la matriz de evaluacion de riesgos.

6. Se reviso la descripcion del problema, se mencioné la informacion que hace falta en
esta seccion.

7. Se leyo6 la contextualizacion del problema y marco conceptual hasta la seccion de
incertidumbre epistémica.

Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Realizar analisis de exposicion de riesgos | José Arce
David Pastor
Reunirse con los asesores para discutir José Arce
riesgos propuestos David Pastor
Anadir a la descripcion del problema los David Pastor
objetivos del proyecto de David
Proxima Reunion 2 de Septiembre del 2024
EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003. [ §>>B
Fecha declarada: 02/09/2024 06:02:23 PM
Razon: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
Ing. Eduardo Canessa Jose Arce Morales David Pastor Barrientos
Profesor Asesor Estudiante Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 6
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 26 de Agosto del 2024 al 2 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Finalizar la presentacion.
b. Finalizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.
c. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Finalizar la presentacion.
b. Finalizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.
c. Inicio del analisis de conjuntos por bins, mediante ANOVA.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Cambio en los plots de eficiencia, agregarle la desviacion estandar por bin.
b. Cambio en los heatmaps, realizar diferentes graficas por numero de tracks.
c. Analisis de cada uno de los conjuntos por bins mediante ANOVA.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Finalizar el analisis mediante ANOVA.
b. Cambio en los heatmaps, realizar diferentes graficas por nimero de tracks.
c. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Generar los cambios de plots de eficiencia, heatmaps y el analisis de
ANOVA y agregarlos a la presentacion al grupo de simulacion.
Finalizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.

c. Redaccion Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 02/09/2024 06:08:28 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 3
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 26 de Agosto del 2024 al 02 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Redaccion de informe sobre el experimento de los cubos.
b. Optimizacion del codigo de generacion de graficos.

2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Redaccion de informe sobre el experimento de los cubos.
b. Optimizacion del codigo de generacion de graficos.

3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Busqueda de articulos sobre earth mover’s distance

4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna

5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Investigacion sobre earth mover’s distance

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 02/09/2024 06:05:30 PM

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos
Profesor Asesor Estudiante
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12.7. Semana 7

TEC

Tecnologico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 7

Fecha: 2 de Septiembre del 2024

Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:00 pm

Duracion: 1 hora

Finalizacion: 7:00pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

L

Se discutio el avance general de la semana de cada uno, ademas, se mostro la

presentacion que se realizo el pasado jueves, en la reunion con Lucio.

QLW

a. Portada

Se finalizo la revision de la seccion de riesgos.

Verificar del contexto del problema que podria ampliar David.
Finalizar las secciones restantes del documento.

Se indicaron las secciones mas importantes de la presentacion:

b.

Introduccion, se debe hablar sobre el CERN en la unidad en la que se realiza
y los antecedentes del proyecto

Descripcion del problema

Tipo de investigacion, Formulacion y objetivos.

Contextualizacion del problema, mencionar los puntos que se crear mas
importantes

Matriz de inicio y de primer informe de los riesgos, presentar sobre el que
mas se trabajo.

Muestra del trabajo realizado y un resumen de los resultados obtenidos.

Descripcion

Responsable

Documentos Firmados

Eduardo Canessa

Finalizar la seccion de introduccion y
glosario.

José Arce
David Pastor

Iniciar la presentacion con las secciones
mencionas.

José Arce
David Pastor

Proxima Reunion

9 de Septiembre de 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 09/09/2024 05:58:19 PM
Razon: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
(74
Ing. Eduardo Canessa David Pastor José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 7
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 2 de Septiembre del 2024 al 9 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Generar los cambios de plots de eficiencia, heatmaps y el analisis de
ANOVA y agregarlos a la presentacion al grupo de simulacion.
b. Finalizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.
c. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Generar los cambios de plots de eficiencia, heatmaps y el analisis de
ANOVA y agregarlos a la presentacion al grupo de simulacion.
b. Finalizar los mapas de calor, pero promediando los puntos por bins.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.

b. Generar los plot de los heatmaps vectorizados y agregarlos al articulo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 09/09/2024 06:01:43 PM

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
Ing. Eduardo Canessa T oséﬂ:e Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 4
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 02 de Septiembre del 2024 al 09 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Investigacion sobre earth mover’s distance
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Investigacion sobre earth mover’s distance
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:

a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna

5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Implementacion de earth mover’s distance para comparar MC droput con
Feature densities

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 09/09/2024 06:02:26 PM

Razén: Documento aprobado

Lugar. Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.8.

Semana &

LB

Tecnologico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 8

Fecha: 9 de Septiembre del 2024

Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:00 pm

Duracion: 30 minutos

Finalizacion: 6:30 pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

Saludo.

Se mencionaron los avances semanales de cada estudiante.

9.

00 3 O W i 9 1

Se reviso la introduccion del primer informe.
Se reviso la portada del primer informe.
Se reviso la presentacion del primer informe.

Se explico los contenidos que se deben agregar para el segundo informe.

Se recordaron las semanas en las que se debe entregar y presentar cada informe.
Aclaracion de que existe la posibilidad de enviar los informes al asesor antes de la
fecha asignada para una revision preliminar antes de entregar la version final.

El profesor aconsejo a los estudiantes usar el mismo formato para presentar

resultados.

10. Recordatorio de que los informes deben ir segiin el formato de la biblioteca.

Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Empezar el segundo informe José Arce

David Pastor
Finalizar la presentacion del primer José Arce
informe David Pastor

Proxima Reunion

16 de Septiembre del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 16/09/2024 06:17:49 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

DB

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

José Arce Morales

Estudiante

David Pastor Barrientos

Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 8
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 9 de Septiembre del 2024 al 16 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.
b. Generar los plot de los heatmaps vectorizados y agregarlos al articulo.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Redaccion de la seccion de experimentos realizados del articulo.
b. Generacion de los plots de heatmaps vectorizados.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Modificacion en el calculo de la eficiencia.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Consultar cuales de los graficos de los heatmaps son los mas representativos
para agregarlos al articulo.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Agregar a la seccion de experimentos del articulo también los resultados del
ejecutarlo con una semilla fija y eliminar la variacion con ruido cero.
b. Verificar el modo en cual estd el modelo a la hora de realizar el Monte Carlo
Dropout y modificarlo en caso de que este esté erroneo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 16/09/2024 06:16:24 PM

Razén: Documento aprobado

Lugar. Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa Jose Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 5
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 09 de Septiembre del 2024 al 16 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Implementacion de earth mover’s distance para comparar MC dropout con
Feature densities
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Implementacion de earth mover’s distance para comparar MC dropout con
Feature densities
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Avance en la redaccion del articulo
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Implementacion del experimento de los cubos utilizando los resultados
generados por el modelo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 16/09/2024 06:17:04 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.9. Semana 9

En esta semana se realiz6 la revision del primer informe para José Arce.

Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Visita del Profesor Asesor #2

Informacion General
Fecha: 19 de Setiembre del 2024 Hora: 10:00 am
Inicio: 10:00 am Duraciéon: 30 minutos
Finalizacion: 10:30 am

Tipo de Reunion
() Presencial () Telefonica
(X)) Chat - Videoconferencia (_ ) Otro Especifique:

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
José Alberto Arce Morales Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

2. Serealiz6 la presentacion del primer informe por parte de José Arce.

3. Se realiza una seccion de preguntas y dudas con respecto a la presentacion.

4. Se recuerda al supervisor la evaluacion por medio de la ribrica enviada.

5. Y se recuerda el cronograma de las proximas dos presentaciones en semana 12 y 16.
Descripcion Responsable
Visita firmada Eduardo Canessa

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 23/09/2024 06:02:39 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.crr

Ing. Eduardo Canessa 3552 Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 9

Informacion General

Fecha: 16 de Septiembre del 2024 Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:00 pm Duracion: 1 hora

Finalizacion: 7:00pm

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

Se discuti6 el avance general de la semana de cada uno.

3. Se determiné que para el primer informe de David Pastor ampliar sobre conceptos
que sean necesarios y ain no estén aun en la seccion de contextualizacion y marco
conceptual.

4. Se revis6 nuevamente el formato de los proximos dos informes y se determind que
la seccion de metodologia de la investigacion y resultados deben ir después de la
contextualizacion.

5. Se verifico la presentacion del primer informe de José Arce que sera presentada el
jueves a la contraparte.

6. Se reviso el avance sobre la seccion de metodologia y ubicacion temporal de
metodologia de investigacion y se queda a la espera de la informacion por parte de
la contraparte para trabajar sobre las siguientes secciones.

Compromisos Asumidos

Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Agregar a la contextualizacion los David Pastor

conceptos que sean necesarios y no hayan
sido abarcados.

Agregar las secciones del informe dos José Arce

sobre el documento que ya se tenia. David Pastor

Continuar con la seccion de metodologia José Arce

de investigacion. David Pastor

Proxima Reunion 23 de Septiembre de 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 23/09/2024 06:03:44 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.crr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 9
Nombre: José Alberto Arce Morales

Periodo del: 16 de Septiembre del 2024 al 23 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Agregar a la seccion de experimentos del articulo también los resultados del
ejecutarlo con una semilla fija y eliminar la variacion con ruido cero.
b. Verificar el modo en cual esta el modelo a la hora de realizar el Monte Carlo
Dropout y modificarlo en caso de que este esté erroneo.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Agregar a la seccion de experimentos del articulo también los resultados del
ejecutarlo con una semilla fija y eliminar la variacion con ruido cero.
b. Verificar el modo en cual esta ¢l modelo a la hora de realizar el Monte Carlo
Dropout y modificarlo en caso de que este esté erroneo.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Modificacién en el calculo del MCD.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Modificacion en el calculo de la eficiencia
b. Continuar y modificar con la seccion de experimentos del articulo

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 23/09/2024 06:05:35 PM

Raz6n: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.crr

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 6
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 16 de Septiembre del 2024 al 23 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Implementacion del experimento de los cubos utilizando los resultados
generados por el modelo.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Implementacion del experimento de los cubos utilizando los resultados
generados por el modelo.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Avanzar con la redaccion del articulo
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Avanzar con la redaccion del articulo

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 23/09/2024 06:04:47 PM

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.crr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.10.

Semana 10

Tecnolégico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 10

Informacion General

Fecha: 23 de Septiembre del 2024

Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:00 pm

Duracién: 45 minutos

Finalizacion: 6:45 pm

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

Se mencionaron los avances semanales de cada estudiante.
3. Se mencionaron los dias y horas en las que el profesor tiene disponibilidad para

realizar visitas a la empresa.

4. Se revisaron los cambios realizados en el primer informe por parte de David, que
incluyen las secciones de introduccion, objetivos y marco conceptual.
5. Se revisaron los avances realizados en el segundo informe con respecto a la seccion

de metodologia de la investigacion.

Compromisos Asumidos

segundo informe

Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Trabajar la seccion de resultados del José Arce

David Pastor

Finalizar la presentacion del primer
informe

David Pastor

Coordinar la visita a la empresa para la
revision del primer informe

David Pastor

Proxima Reunion

30 de Septiembre del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003

Fecha declarada: 30/09/2024 06:15:44 PM

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

s
José Arce Morales

Estudiante

David Pastor Barrientos

Estudiante

136



Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 10
Nombre: José Alberto Arce Morales

Periodo del: 23 de Septiembre del 2024 al 30 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:

a. Modificacion en el cilculo de la eficiencia

b. Continuar y modificar con la seccion de experimentos del articulo
2. Actividades realizadas en este periodo:

a. Modificacion en el calculo de la eficiencia

b. Modificacion con la seccion de experimentos del articulo
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:

a. Modificacion en el calculo del MCD, realizarlo por 30 iteraciones también.

4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.
5. Actividades por hacer el préoximo periodo
a. Continuar y modificar con la seccion de experimentos del articulo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 30/09/2024 06:13:21 PM

Raz6n: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@iter.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 7
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 23 de Septiembre del 2024 al 30 de Septiembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Avanzar con la redaccion del articulo
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Avanzar con la redaccion del articulo
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Avanzar con la redaccion del articulo
b. Correr el experimento de los cubos con los datos originales

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 30/09/2024 06:14:46 PM

Razén: Documento aprobado

Lugar; Heredia_Contacto: edcanessa@iter.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.11. Semana 11

En esta semana se realiz6 la revision del primer informe para David Pastor.

Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Visita del profesor Asesor #2

Informacion General
Fecha: 03 de Octubre del 2024 Hora: 9:30 am
Inicio: 9:30 am Duracion: 50 minutos
Finalizacion: 10:20 am

Tipo de Reunién

() Presencial () Telefonica
(X) Chat - Videoconferencia () Otro Especifique:
Participantes
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Saul Calderéon Ramirez Supervisor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.
Presentacion del primer informe por parte de David Pastor

3. Preguntas, comentarios y dudas respecto a la presentacion por parte de los
supervisores

4. Recordatorio de las fechas para las presentaciones en semana 12 y semana 16

Compromisos Asumidos
Descripcion Responsable
Visita firmada Eduardo Canessa

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 07/10/2024 06:10:44 p. m.

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003

Fecha declarada: 07/10/2024 06:14:26 p. m

Razon: Documento aprobado

Lugar. Heredia Contacto: edcanessa@na ac.cr

f I ‘I ‘:C Tecnolégico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 11

Fecha: 30 de Septiembre del 2024

Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:05 pm

Duracion: 45 mimutos

Finalizacion: 6:45pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

Saludo.

il S

que seran agregadas.

Se discutio el avance general de la semana de cada uno.
Se determiné hacer la presentacion del informe 2 de José Arce en semana 13.
Se revisé completamente la seccion de resultados, falta revisar un par de secciones

5. Recordar a la contraparte la informacion para finalizar la seccion de metodologia de

la investigacion.

Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Agendar la reunion para el informe 2 con José Arce
la contraparte
Finalizar la seccion de resultados. José Arce

David Pastor
Solicitar la informacion restante de la José Arce
seccion de metodologia de investigacion. David Pastor
Proxima Reunion 07 de Octubre de 2024

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor Estudiante

DB B

David Pastor

José Arce Morales

Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 11
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 30 de Septiembre del 2024 al 07 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Continuar y modificar con la seccion de experimentos del articulo.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Modificacion la seccion de experimentos del articulo segun los cambios a la
hora de hacer los cambios de 30x30 iteraciones para MCD y FD
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Agregar resultados a presentacion previa que va a ser presentada en el
CERN.
b. Modificacion en los heatmaps para utilizar solo los primeros 9 quantiles en
el caso de MCD.
¢. Modificar el calculo de la incertidumbre tanto para MCD y FD en 30x30
iteraciones y calcular la covarianza de método.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Trasladar todos los nuevos resultados de las 30x30 iteraciones al articulo.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 07/10/2024 06:12:52 p. m.
Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

(4
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 8
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 30 de Septiembre del 2024 al 7 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:

a. Avanzar con la seccion del estado del arte del articulo

b. Correr el experimento de los cubos con los datos originales
2. Actividades realizadas en este periodo:

a. Avanzar con la seccion del estado del arte del articulo

b. Correr el experimento de los cubos con los datos originales
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:

a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna

5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Actualizar los graficos del experimento de los cubos y plasmar los
resultados en el articulo

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 07/10/2024 06:11:45 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.12.

Semana 12

TEC

Tecnologico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 12

Fecha: 07 de Octubre del 2024 Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:10 pm | Duracién: 35 minutos

Finalizacion: 6:45 pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

K

Temas Tratados

Saludo.

Se mencionaron los avances semanales de cada estudiante.

Se revisaron los avances realizados en el segundo informe con respecto a la seccion
de metodologia de la investigacion y de resultados.

Se menciono el trabajo pendiente que hace falta para terminar con lo estipulado en
el plan de trabajo.

Se recordaron las fechas de los siguientes informes y presentaciones, asi como la
informacion que hace falta completar del informe.

Se menciond la informacion que deben incluir las presentaciones del segundo y
tercer informe.

7. Se menciono el contenido que debe incluir el tercer informe.
Descripcién Resp bl
Documentos Firmados Eduardo C;

Completar la informacion que hace falta José Arce

del segundo informe David Pastor

Preparar la presentacion del segundo José Arce

informe

Proxima Reunion 14 de Octubre del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 14/10/2024 06.07:25 p. m.
Razon® Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac. o
o/

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 12

Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 07 de Octubre del 2024 al 14 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Trasladar todos los nuevos resultados de las 30x30 iteraciones al articulo.

2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Trasladar todos los nuevos resultados de las 30x30 iteraciones al articulo.

3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna

4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.

5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Optimizar el codigo que genera la estimacion de incertidumbre para FD.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 14/10/2024 06:09:11 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 9
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 7 de Octubre del 2024 al 14 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Actualizar los graficos del experimento de los cubos y plasmar los
resultados en el articulo
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Actualizar los graficos del experimento de los cubos y plasmar los
resultados en el articulo
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Disefar la implementacion de redes neuronales para la estimacion de
incertidumbre

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 14/10/2024 06:08:19 p. m.

Razoén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.13. Semana 13

En esta semana se realizo la revision del segundo informe para José Arce.

Tecnologico
de Costa Rica

THC

Visita del Profesor Asesor #3

Fecha: 17 de Octubre del 2024 Hora: 9:30 am
Inicio: 9:35 am Duracion: 25 minutos
Finalizacion: 10:00 am

() Presencial () Telefonica
(X)) Chat - Videoconferencia (_ ) Otro Especifique:
. Paticipamtes |
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
José Alberto Arce Morales Estudiante

Temas Tratados
Saludo.
Se realizo la presentacion del segundo informe por parte de José Arce.
Se realiza una seccion de preguntas y dudas con respecto a la presentacion.
Se menciona al supervisor la evaluacion por medio de la riibrica enviada.
Y se recuerda la convocatoria para la tltima presentacion en la semana 16.

ol o

Descripcion Responsable
Visita firmada Eduardo Canessa

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 21/10/2024 04:58:14 p. m.
Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa Jos€ Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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I 'I C Tecnoldgico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 13

Fecha: 14 de Octubre del 2024

Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:05 pm

Duracion: 45 mimutos

Finalizacién: 6:45pm

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Cancssa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

Saludo.

L e o

Se discutio el avance general de la semana de cada uno.
Se finalizd la revision de la seccion 5. Metodologia de la investigacion.

Sc hizo la revision [inal general del informe nimero 2 para la entrega de José Arce,
Se reviso la presentacion del informe ntimero 2 de José Arce.

Se reviso ¢l formato para ¢l informe nimero 3 de ambos,

Descripeion

Responsable

Documentos Firmados

Eduardo Cancssa

Inicio de las nuevas secciones para el tercer
informe.

José Arce
David Pastor

Proxima Reunion

21 de Octubre de 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSOMNA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 21/10/2024 05:00:31 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor

Profesor Asesor Estudiante

Ft

|
José Arce Morales

Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 13
Nombre: José Alberto Arce Morales

Periodo del: 14 de Octubre del 2024 al 21 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Optimizar el codigo que genera la estimacion de incertidumbre para FD.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Avance en la optimizacion el codigo que genera la estimacion de
incertidumbre para FD.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Avance de calibracion de Features Densities
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Continuar con la optimizacion de Features Densities.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Calibracion los métodos de estimacion de incertidumbre Monte Carlo
Dropout y Feature Densities.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, GPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 21/10/2024 04:57:23 p. m.

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

(9
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 10
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 14 de Octubre del 2024 al 21 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Disefar la implementacion de redes neuronales para la estimacion de
incertidumbre.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Ninguna
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Modificacion de los titulos y datos utilizados para la generacion de los
graficos de los cubos.
b. Avance de calibracion de Monte Carlo Dropout
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Disefiar la implementacion de redes neuronales para la estimacion de
incertidumbre.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Calibracion y optimizacién de los métodos de estimacion de incertidumbre
monte carlo Dropout y Feature Densities.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 21/10/2024 04:59:20 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Gontacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.14.

Semana 14

Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 14

Informacion General
Fecha: 21 de Octubre del 2024 Hora: 6:00 pm
Inicio: 6:00 pm Duracion: 15 minutos
Finalizacién: 6:15 pm

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.
2. Se mencionaron los avances semanales de cada estudiante.
3. Se recordaron las fechas de los siguientes informes y presentaciones.
4. Se revisaron los avances en la seccion de resultados del informe
Compromisos Asumidos
Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Completar la informacion que hace falta José Arce
para el tercer informe
Preparar la presentacion del segundo David Pastor
informe
Proxima Reunion 28 de Octubre del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 28/10/2024 06:01:57 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

o/
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales David Pastor Barrientos
Profesor Asesor Estudiante Estudiante

150



TEC Tecnoldgico
de Costa Rica

Informe de Avance Semanal 14
Nombre: José Alberto Arce Morales

Periodo del: 21 de Octubre del 2024 al 28 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Continuar con la optimizacion de Features Densities.
b. Calibracion los métodos de estimacion de incertidumbre Monte Carlo
Dropout y Feature Densities.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Continuar con la optimizacion de Features Densities.
b. Calibracion los métodos de estimacion de incertidumbre Monte Carlo
Dropout y Feature Densities.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Medir los tiempos de ejecucion de ambos métodos.
b. Realizar cambios con respecto a los graficos de la eficiencia.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 28/10/2024 06:02:44 p. m.

Raz6n: Documento aprobado

Lugar: Heredia Gontacto: edcanessa@itcr.ac.cr

/
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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TEC Tecnoldgico
de Costa Rica

Informe de Avance Semanal 11
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 21 de Octubre del 2024 al 28 de Octubre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Calibracion y optimizacion de los métodos de estimacion de incertidumbre
Monte Carlo Dropout y Feature Densities.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Calibracion y optimizacion de los métodos de estimacion de incertidumbre
Monte Carlo Dropout y Feature Densities.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Disefiar la implementacion de redes neuronales de intervalos para la
estimacion de incertidumbre.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Medir el tiempo de ejecucion de Monte Carlo Dropout y Feature Densities

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, GPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 28/10/2024 06:03:53 p. m.

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.15. Semana 15

En esta semana se realiz6 la revision del segundo informe para David Pastor

TEC

Tecnologico
de Costa Rica

Visita del profesor Asesor #3

Informacion General

Fecha: 31 de Octubre del 2024 Hora: 9:30 am
Inicio: 9:40 am Duracion: 60 minutos

Finalizacion: 10:40 am

Tipo de Reunion

() Presencial () Telefonica
(X) Chat - Videoconferencia () Otro Especifique:
Participantes
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Saul Calderon Ramirez Supervisor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante
José Alberto Arce Morales Estudiante
Esteban villalobos Estudiante
Fernando Ugalde Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.
. Presentacion del segundo informe por parte de David Pastor.

3. Preguntas, comentarios y dudas respecto a la presentacion por parte de los
supervisores.
Se menciond el trabajo que falta por realizar para culminar la practica profesional.

5. Se solicitd y confirmo el cambio de un objetivo especifico por el hecho de que no va
a alcanzar el tiempo para poder completarlo.

6. Se confirmo la fecha de presentacion del informe final de David Pastor

Compromisos Asumidos

Descripcion Responsable

Visita firmada Eduardo Canessa

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 06/11/2024 10:19:46 a. m

Razdn: Documento aprobado

Lugar: Heredia Conlacto: edcanessa@ilcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnoldgico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 15

Informacion General

Fecha: 28 de Octubre del 2024

Hora: 6:00 pm

Inicio: 6:05 pm

Duracion: 45 mimutos

Finalizacion: 6:45pm

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

Saludo.

AR

Se discutio el avance general de la semana de cada uno.

Se reviso el avance de la seccion de conclusiones y recomendaciones.

Se debe consultar en la biblioteca el tramite para subir el documento final.

Se debe subir solo un informe a la biblioteca y la nota sera otorgada hasta que se

compruebe que se subio a la plataforma.
6. Se debe realizar el corte del informe y la presentacion del informe niimero 3 de José

Arce.

7. Ambos deben agendar la cita del informe 3, David debe hablar con profesor Satl
Calderon para poder realizar la presentacion del informe 3 a mas tardar el 26 de

noviembre.
Compromisos Asumidos
Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Consultar sobre el proceso para subir el José Arce

documento al sistema de la biblioteca

David Pastor

Finalizar el informe y presentacion del José Arce
informe 3
Agendar la cita del tercer informe José Arce

David Pastor

Proxima Reunion

06 de Noviembre de 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 06/11/2024 10:18:08 a. m.

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

David Pastor

Estudiante

José Arce Morales

Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 15
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 28 de Octubre del 2024 al 4 de Noviembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Medir los tiempos de ejecucion de ambos métodos.
b. Realizar cambios con respecto a los graficos de la eficiencia.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Medir los tiempos de ejecucion de ambos métodos.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Realizar la optimizacion de FD utilizando histogramas para aproximar las
funciones de verosimilitud
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Cambios con respecto a los graficos de la eficiencia.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Continuar con los cambios con respecto a los gréficos de la eficiencia.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 06/11/2024 10:17:11 a. m.

Raz6n: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@iter.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 12
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 28 de Octubre del 2024 al 1 de Noviembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Medir el tiempo de ejecucion de Monte Carlo Dropout y Feature Densities
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Medir el tiempo de ejecucion de Monte Carlo Dropout y Feature Densities
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Cambiar el método de KDE en la inferencia de Feature Densities por el uso
de un histograma con la poblacion.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
5. Actividades por hacer el préximo periodo
a. Asistencia al 26th ACM International Conference on Multimodal Interaction
(ICMI)

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 06/11/2024 10:13:55 a. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.16. Semana 16

En esta semana se realizo la revision del tercer informe para José Arce.

Tecnologico
de Costa Rica

TBL

Visita del Profesor Asesor #4

Fecha: 07 de Noviembre del 2024 Hora: 9:30 am
Inicio: 9:32 am Duracion: 30 minutos
Finalizacion: 10:02 am

() Presencial () Telefonica
(X)) Chat - Videoconferencia () Otro Especifique:
. Paticipamtes |
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
José Alberto Arce Morales Estudiante

Temas Tratados
Saludo.
Se realizo la presentacion del tercer informe por parte de José Arce.
Se realiza una seccion de preguntas y dudas con respecto a la presentacion.
Se realiza un cierre final acerca del proceso y experiencia del tiempo de practica.

b ol

Descripcion Responsable
Visita firmada Eduardo Canessa

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 11/11/2024 05:29:08 p. m.
Razén: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
o
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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TEC

Tecnologico
de Costa Rica

Minuta de Reunion 16

Informacion General
Fecha: 6 de Noviembre del 2024 Hora: 10:00 pm
Inicio: 10:05 pm Duracién: | hora y 5 mimutos
Finalizacion: 11:05pm

Participantes
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

2. Se discuti6 sobre el formato del documento para entregar a la biblioteca. Afiadir el
acta de aprobacion de practica, ademas, afiadir al pie de pagina los conceptos en
nglés.

3. Se reviso los cambios finales al informe 3 de José Arce.

4. Se reviso la presentacion final de José Arce.

Compromisos Asumidos
Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Realizar los cambios para el formato del José Arce
documento. David Pastor
Trabajar sobre los cambios del informe 3 David Pastor
Proxima Reunion 11 de Noviembre de 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003
Fecha declarada’ 11/11/2024 05:28:19 p. m.
Razén: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
=
Ing. Eduardo Canessa David Pastor José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante Estudiante

158



Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 16
Nombre: José Alberto Arce Morales
Periodo del: 4 de Noviembre del 2024 al 11 de Noviembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:

a. Continuar con los cambios con respecto a los graficos de la eficiencia.

2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Inicid con los cambios en los graficos de eficiencia.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Realizar la comparacion de optimizacion de FD.
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Finalizar los graficos de eficiencia.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Ninguna

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 11/11/2024 05:25:50 p. m.
Raz6n: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
o
Ing. Eduardo Canessa José Arce Morales
Profesor Asesor Estudiante
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TEC

Tecnologico
de Costa Rica

Informe de Avance Semanal 13

Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 4 de Noviembre del 2024 al 8 de Noviembre del 2024

1.

Actividades planeadas en este periodo:
a. Asistencia al 26th ACM International Conference on Multimodal Interaction
(ICMI)
Actividades realizadas en este periodo:
a. Asistencia al 26th ACM International Conference on Multimodal Interaction
(ICMI)
Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna
Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
Actividades por hacer el proximo periodo
a. Implementar graficos de eficiencia para los métodos de Feature Densities y
Monte Carlo Dropout

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.
Fecha declarada: 11/11/2024 05:27:26 p. m.

Razon: Documento aprobado
Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.17.

Semana 17

Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 17

Informacion General

Fecha: 11 de Noviembre del 2024

Hora: 5:35 pm

Inicio: 5:35 pm

Duracion: 15 minutos

Finalizacién: 5:50 pm

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.
2. Se definieron las fechas de entrega del tercer informe y defensa de este.
3. Se especificaron los contenidos de la presentacion del tercer informe.
4. Se recordaron las secciones del tercer informe que hacen falta de completar.
5. Se debe obtener una licencia de Creative Commons para ponerla en el informe.
6. Se menciond la forma en la que se debe subir el informe, tanto para la biblioteca
como para el tec digital.
Compromisos Asumidos
Descripcion Responsable
Documentos Firmados Eduardo Canessa
Completar la informacion que hace falta José Arce
para el tercer informe David Pastor
Preparar la presentacion del tercer informe | David Pastor

Proxima Reunion

18 de Noviembre del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 18/11/2024 04:08:30 p. m.

Razo6n: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

A

Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

José Arce Morales

Estudiante

David Pastor Barrientos

Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 14
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 11 de Noviembre del 2024 al 18 de Noviembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Lectura y comprension del codigo de los graficos de eficiencia actuales.
b. Implementar graficos de eficiencia para los métodos de Feature Densities y
Monte Carlo Dropout.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Lectura y comprension del codigo de los graficos de eficiencia actuales.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Implementar graficos de eficiencia para los métodos de Feature Densities y
Monte Carlo Dropout.
5. Actividades por hacer el proximo periodo
a. Preparar presentacion para el CERN.
b. Preparar material para el workshop.

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 18/11/2024 04:21:55 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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12.18. Semana 18

En esta semana se realiz6 la revision del informe final para David Pastor.

Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Visita del profesor Asesor #4

Informacion General
Fecha: 25 de Noviembre del 2024 Hora: 9:30 am
Inicio: 9:40 am Duracion: 50 minutos
Finalizacion: 10:30 am

Tipo de Reunién
() Telefonica

() Presencial

(X) Chat - Videoconferencia

() Otro Especifique:

Participantes
Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
Saul Calderéon Ramirez Supervisor
Sergio Arguedas Cuendis Supervisor
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

2. Presentacion del informe final por parte de David Pastor.

3. Preguntas, comentarios y dudas respecto a la presentacion por parte de los
supervisores.

4. Se discutio trabajo futuro que puede ser realizado con base en el trabajo realizado
por David Pastor

Compromisos Asumidos
Responsable
Eduardo Canessa

Descripcion
Visita firmada

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 25/11/2024 01:14:53 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos

Profesor Asesor Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Minuta de Reunion 18

Informacion General

Fecha: 18 de Noviembre del 2024

Hora: 4:10 pm

Inicio: 4:10 pm

Duracion: 40 minutos

Finalizacion: 4:50 pm

Participantes

Nombre Completo Cargo
Ing. Eduardo Canessa Profesor Asesor
José Alberto Arce Morales Estudiante
Jonathan David Pastor Barrientos Estudiante

Temas Tratados

1. Saludo.

2. Se revisaron los cambios finales realizados al tercer informe.
3. Se recordaron los requisitos que se deben cumplir para entregar el tercer informe a

la biblioteca.

4. Se reviso la presentacion del informe final de David Pastor
5. Se definieron fechas para la entrega del informe final y la presentacion de esta.

Compromisos Asumidos

Descripcion Responsable
Documentos Firmados. Eduardo Canessa
Completar los requisitos que pide la José Arce
biblioteca para la entrega del informe final. | David Pastor

Proxima Reunion

25 de Noviembre del 2024

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 25/11/2024 01:16:51 p. m.

Razon: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr

P

54
Ing. Eduardo Canessa

Profesor Asesor

José Arce Morales

Estudiante

David Pastor Barrientos

Estudiante
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Tecnologico
de Costa Rica

TEC

Informe de Avance Semanal 15
Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Periodo del: 18 de Noviembre del 2024 al 25 de Noviembre del 2024

1. Actividades planeadas en este periodo:
a. Implementar graficos de eficiencia para los métodos de Feature Densities y
Monte Carlo Dropout.
b. Preparar presentacion para el CERN.
c. Preparar material para el workshop.
2. Actividades realizadas en este periodo:
a. Implementar graficos de eficiencia para los métodos de Feature Densities y
Monte Carlo Dropout.
b. Preparar presentacion para el CERN.
c. Preparar material para el workshop.
3. Actividades realizadas en este periodo, que no estaban planeadas:
a. Ninguna
4. Actividades que quedaron pendientes para el proximo periodo:
a. Ninguna
5. Actividades por hacer el préoximo periodo
a. Ninguna

EDUARDO ADOLFO CANESSA MONTERO (FIRMA)

PERSONA FISICA, CPF-03-0338-0003.

Fecha declarada: 25/11/2024 01:13:09 p. m.

Razén: Documento aprobado

Lugar: Heredia Contacto: edcanessa@itcr.ac.cr
Ing. Eduardo Canessa David Pastor Barrientos
Profesor Asesor Estudiante
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13.Evaluaciones

1.

Primera Evaluacion

1 L @

Tecnologico
de Costa Rica

Escuela de Computacién
Bachillerato en Ingenieria en Computacion, Centro Académico San José
Curso: IC-8842 Practica Profesional

Criterios basicos de evaluacion por parte de la Empresa

NOMBRE ESTUDIANTE EMPRESA EVALUADOR FECHA
JOSE ARCE MORALES PARMA SERGIO ARGUEDAS 20/09/2024
CUENDIS
EVALUACION #:
€No.1X € No. 2 € No.3
Criterios Porcentaje total asignado
A. ASPECTOS GENERALES (20% de 20%)
@ Nivel de responsabilidad
@ Puntualidad
@ Cumplimiento de las normas de la organizacién
@ Relaciones interpersonales y de comunicacién
@ Otros:
B. ACERCA DEL TRABAJO REALIZADO A LA FECHA (40% de 40%)

Cumplimiento del cronograma y de las metas establecidas

Cumplimiento de objetivos

Calidad de sus aportes

Resolucién de problemas mediante metodologfas adecuadas

y de un proceso ingenieril
Calidad del conocimiento técnico

Disposicién para aprender

Otros:

C. ASPECTOS ACERCA DEL INFORME No. _

Formato del informe
Completitud del informe

Redaccién del informe

Claridad
Calidad de los productos generados a la fecha

Otros:

Observaciones:

AT

FIRMA:

(40% de 40%)

NOTA TOTAL: 100

166



TEC

Tecnologico
de Costa Rica

Escuela de Computacion
Bachillerato en Ingenieria en Computacion, Sede Central
Curso: IC-8842 Practica Profesional

Criterios basicos de evaluacion por parte de la Empresa

NOMBRE ESTUDIANTE EMPRESA EVALUADOR FECHA
DAVID PASTOR PARMA-CERN SAUL CALDERON 03/10/2024
RAMIREZ
EVALUACION #:
_#No.1 ONo.2 ONo.3
Criterios Porcentaje total asignado

A, ASPECTOS GENERALES

Puntualidad

Otros:

Nivel de responsabilidad

Cumplimiento de las normas de la organizacion
Relaciones interpersonales y de comunicacion

B. ACERCA DEL TRABAJO REALIZADO A LA FECHA
Cumplimiento del cronograma y de las metas establecidas
Cumplimiento de objetivos

Calidad de sus aportes

y de un proceso ingeni

eril

Calidad del conocimiento técnico

e Disposicién para aprender

e Otros:

C. ASPECTOS ACERCA DEL INFORME No. ____

Formato del informe

Redaccion del informe
Claridad

Otros:

Completitud del informe

Calidad de los productos generados a la fecha

Observaciones: Excelente trabajo de parte de David.

FIRMA: %0“/( C Ma Cfﬂf} ‘(\

(_20_ % de 20%)

(_40_ % de 40%)

Resolucion de problemas mediante metodologias adecuadas

(_40__ % de 40%)

NOTATOTAL: _100__
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2. Segunda Evaluacion

Escuela de Computacion

Bachillerato en Ingenieria en Computacion, Centro Académico San
José
Curso: I1C-8842 Practica Profesional

Tecnolégico
de Costa Rica

Criterios basicos de evaluacion por parte de la Empresa

NOMBRE EMPRESA EVALUADOR FECHA
ESTUDIANTE
JOSE ARCE MORALES PARMA SERGIO ARGUEDAS 17/10/2024
CUENDIS
EVALUACION #:
€No. 1 €No.2X € No.3
Criterios Porcentaje total asignado
A. ASPECTOS GENERALES (20% de 20%)
@ Nivel de responsabilidad
@ Puntualidad
@ Cumplimiento de las normas de la organizacién
@ Relaciones interpersonales y de comunicacion
@ Otros:
B. ACERCA DEL TRABAJO REALIZADO A LA FECHA (40% de 40%)
@ Cumplimiento del cronogramay de las metas
establecidas

@ Cumplimiento de objetivos

Calidad de sus aportes

@® Resolucién de problemas mediante metodologias
adecuadas y de un proceso ingenieril

@ Calidad del conocimiento técnico

Disposicién para aprender

@ Otros:

C. ASPECTOS ACERCA DEL INFORME No. (40% de 40%)
® Formato del informe

Completitud del informe
Redaccion del informe
Claridad

Calidad de los productos generados a la fecha

Otros:

Observaciones: NOTA TOTAL: 100

FIRMA: ’AC/

o/
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Tecnologico
de Costa Rica

Escuela de Computacion

Bachillerato en Ingenieria en Computacion, Sede Central
Curso: IC-8842 Practica Profesional

Criterios basicos de evaluacion por parte de la Empresa

NOMBRE ESTUDIANTE EMPRESA EVALUADOR FECHA
DAVID PASTOR PARMA/CERN SAUL CALDERON 31/10/2024
RAMIREZ
EVALUACION #:
ONo.1 X0 No. 2 ONo.3
Criterios Porcentaje total asignado
A, ASPECTOS GENERALES (_20_% de 20%)
e Nivel de responsabilidad
¢ Puntualidad
s Cumplimiento de las normas de la organizacién
e Relaciones interpersonales y de comunicacién
s Otros:
B. ACERCA DEL TRABAJO REALIZADO A LA FECHA (__40_% de 40%)

Cumplimiento del cronograma y de las metas establecidas
Cumplimiento de objetivos

Calidad de sus aportes

Resolucion de problemas mediante metodologias adecuadas
y de un proceso ingenieril

Calidad del conocimiento técnico

e Disposicién para aprender

e Otros:

C. ASPECTOS ACERCA DEL INFORME No. ____ (__40_% de 40%)
Formato del informe

Completitud del informe

Redaccion del informe

Claridad

Calidad de los productos generados a la fecha

Otros:

Observaciones: EXCELENTE TRABAJO DE DAVID NOTA TOTAL: __100___

FIRMA: éﬁ{’r/‘ [C()Of":v[, >
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3. Tercera Evaluacion

TEC

Bachillerato en Ingenieria en Computacién, Centro Académico San

Tecnolégico
de Costa Rica

Escuela de Computacion

José

Curso: IC-8842 Practica Profesional

Criterios basicos de evaluacién por parte de la Empresa

NOMBRE EMPRESA EVALUADOR FECHA
ESTUDIANTE
JOSE ARCE MORALES PARMA SERGIO ARGUEDAS 08/11/2024
CUENDIS
EVALUACION #:
€No.1 € No. 2 €No.3X
Criterios Porcentaje total asignado

A. ASPECTOS GENERALES
Nivel de responsabilidad

B. ACERCA DEL TRABAJO REALIZADO A LA FECHA
Cumplimiento del cronograma y de las metas

Puntualidad

(20% de 20%)

Cumplimiento de las normas de la organizacién

Relaciones interpersonales y de comunicacion

Otros:

establecidas

Cumplimiento de objetivos

Calidad de sus aportes

(40% de 40%)

Resolucién de problemas mediante metodologias
adecuadas y de un proceso ingenieril
Calidad del conocimiento técnico

Disposicién para aprender

Otros:

C. ASPECTOS ACERCA DEL INFORME No.
Formato del informe

Completitud del informe

Redaccion del informe

Claridad

Calidad de los productos generados a la fecha

Otros:

(40% de 40%)

Observaciones:

NOTA TOTAL: 100
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T

Tecnoldgico
de Costa Rica

Escuela de Computacion
Bachillerato en Ingenieria en Computacion, Sede Central

Curso: IC-8842 Practica Profesional

Criterios basicos de evaluacion por parte de la Empresa

NOMBRE ESTUDIANTE EMPRESA EVALUADOR FECHA
David Pastor Barrientos CERN/PARMA Saul Calderén Ramirez 25/11/2024
EVALUACION #:

ONo.1 ONo.2 X No.3

Criterios Porcentaje total asignado

A. ASPECTOS GENERALES

e Nivel de responsabilidad

Puntualidad

Otros:

Cumplimiento de las normas de la organizaciéon
Relaciones interpersonales y de comunicacion

B. ACERCA DEL TRABAJO REALIZADO A LA FECHA

(__20_% de 20%)

(_40_ % de 40%)

e Cumplimiento del cronograma y de las metas establecidas

e Cumplimiento de objetivos

e Calidad de sus aportes

e Resolucion de problemas mediante metodologias adecuadas
y de un proceso ingenieril

Calidad del conocimiento técnico

e Disposicion para aprender

e Otros:

C. ASPECTOS ACERCA DEL INFORME No. ____

e Formato del informe

Calidad de los productos generados a la fecha

e Completitud del informe
e Redaccion del informe
e Claridad
L]
s Otros:
Observaciones:

— @m( (0o o1\

(__40_% de 40%)

NOTATOTAL: _100___
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14. Anexo 1

Hoja de Informacion

Informacion del estudiante 1:

Nombre: José Alberto Arce Morales

Cédula o No. Pasaporte: 118090034

Carné ITCR: 2020316685

Direccion de su residencia en época lectiva: San Isidro, Heredia
Direccién de su residencia en época no lectiva: San Isidro, Heredia
Teléfono en época lectiva: 88011253

Teléfono época no lectiva: 88011253

Email: josearce@estudiantec.cr

Fax: N/A

Informacion del estudiante 2:

Nombre: Jonathan David Pastor Barrientos

Cédula o No. Pasaporte: 118560169

Carné ITCR: 2020023569

Direccién de su residencia en época lectiva: Zapote, San José
Direccion de su residencia en época no lectiva: Zapote, San José
Teléfono en época lectiva: 71621520

Teléfono época no lectiva: 71621520

Email: davidpastorb@estudiantec.cr

Fax: N/A

Informacion del Proyecto:

Nombre del Proyecto: Estimacion de Incertidumbre de redes generativas antagdnicas
(GAN) para simular datos del detector de particulas del Cherenkov de imagenes de anillo
(RICH)

Profesor Asesor: Sergio Arguedas Cuendis / Satl Calderén Ramirez

Horario de trabajo del estudiante: 8am-5pm

Informacién de la Empresa: E1 CERN es una organizacion internacional dedicada a la
investigacion cientifica avanzada, enfocada en entender los componentes basicos del
universo. Es conocido por sus experimentos de fisica de particulas y el desarrollo de
tecnologias innovadoras.

Nombre: CERN

Direccion: Suiza

Teléfono: N/A

Fax: N/A

Apartado: N/A

Actividad Principal: Investigacion
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