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Resumen

El estudio del poder de frenado (stopping power) de particulas cargadas al atrave-
sar la materia es fundamental en multiples areas cientificas y tecnolégicas. Es esencial
para comprender y modelar procesos de interaccién ion-materia, con aplicaciones en
campos como la terapia con iones, la modificaciéon de materiales mediante bombar-
deo i6nico y la simulacién de transporte en entornos de altas energias. Sin embargo,
calcular con precision este parametro representa un desafio considerable debido a la
complejidad de los procesos de interaccion entre iones y electrones, y a la escasez de
datos experimentales sistematizados.

La base de datos de poder de frenado de la Agencia Internacional de Energia
Atémica (IAEA) constituye una fuente integral que recopila mediciones experimen-
tales realizadas durante casi un siglo. No obstante, a pesar de su valor para la co-
munidad cientifica global, su estructura original presentaba diversos problemas, tales
como formatos heterogéneos, duplicacién de registros, carencia de metadatos norma-
lizados y presencia de valores atipicos u obsoletos, que dificultaban su utilizacion.

En este trabajo presentamos un enfoque sistematico para procesar, limpiar y
aprovechar esta base de datos mediante técnicas de aprendizaje automatico (Machi-
ne Learning). En primer lugar, se realizé un reformateo completo para garantizar
su compatibilidad con herramientas analiticas contemporaneas. Posteriormente, se
implementé un protocolo automatizado de limpieza de datos, basado en Autoen-
coders de Eliminacién de Ruido (Denoising Autoencoders) y un método heuristico
construido sobre DBSCAN, que permitié identificar y eliminar valores inconsistentes
preservando la integridad de los datos experimentales.

Con el conjunto de datos depurado, desarrollamos un modelo de red neuronal
profunda denominado ESPNN ( Electronic Stopping Power Neural Network), capaz de
predecir con alta precisién los poderes de frenado electrénicos para cualquier combi-
nacion ion-blanco dentro de un amplio rango de energias. Al ser validado con datos
de prueba reservados y conjuntos de validacién temporal, ESPNN supero a los mejo-

res modelos tedricos existentes, mostrando mejoras promedio superiores al 20 % en el



error porcentual absoluto medio (MAPE). Ademds, ampliamos nuestra metodologia
para incluir blancos multielementales, desarrollando un enfoque original que incorpo-
ra representaciones vectoriales mediante la arquitectura de redes neuronales de paso
de mensajes SCHNET (Message-Passing Neural Network). Esta extensién permitié
obtener resultados igualmente prometedores.

El codigo de inferencia de ESPNN y la base de datos procesada se encuentran dispo-
nibles publicamente, ofreciendo a la comunidad cientifica una herramienta moderna
y precisa para la prediccion del poder de frenado en materiales mono y multielemen-

tales.
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Deep Learning Techniques towards the prediction of Stopping Power in

materials. Abstract

The study of the stopping power of charged particles in matter is fundamental in multiple
scientific and technological fields. It is essential for understanding and modeling ion—matter
interaction processes, with applications in areas such as ion therapy, materials modification
by ion bombardment, and transport simulations in high-energy environments. However,
accurately calculating this parameter poses a considerable challenge due to the complexity
of ion—electron interaction processes and the scarcity of systematic experimental data.

The stopping power database of the International Atomic Energy Agency (IAEA) consti-
tutes a comprehensive source compiling experimental measurements collected over nearly a
century. Despite its value to the global scientific community, the original structure presented
several issues, including heterogeneous formats, duplicated records, a lack of standardized
metadata, and the presence of outliers or obsolete values, which hindered its practical use.

In this work, we present a systematic approach to process, clean, and leverage this
database using Machine Learning techniques. First, a complete reformatting was performed
to ensure compatibility with contemporary analytical tools. Subsequently, an automated
data-cleaning protocol was implemented, based on Denoising Autoencoders and a heuristic
method built upon DBSCAN, which enabled the identification and removal of inconsistent
values while preserving the integrity of the experimental data.

Using the cleaned dataset, we developed a deep neural network model named ESPNN
(Electronic Stopping Power Neural Network), capable of accurately predicting electronic
stopping powers for any ion-target combination within a wide range of energies. When
validated against held-out test data and temporal validation sets, ESPNN outperformed
existing state-of-the-art theoretical models, achieving average improvements of over 20 % in
the mean absolute percentage error (MAPE). Moreover, we extended our methodology to
include multielement targets by developing an original approach that incorporates vector
representations through the message-passing neural network architecture SCHNET. This

extension yielded equally promising results.



The inference code ESPNN and the processed database are publicly available, providing
the scientific community with a modern and accurate tool for predicting stopping power in

both mono- and multielemental materials.

11



A Dario por enseniarme lo que es un ampersand y las charlas y la motivacion
durante el desarrollo de esta investigacién.

A Claudia por sus conocimientos de Stopping Power que tan generosamente com-
partio, y por su paciencia.

A Coco por ensenarme el valor de la ciencia y los libros.

A p por que sin ella a ¢ le falta un eje.

A Epicteto, Marco Aurelio, Séneca y Rufus por sus ensenanzas.



" Interpolar es humano,

extrapolar es divino.”




Capitulo 1

Introduccion

1.1. Aprendizaje automatizado

En los ultimos anos se ha notado un creciente interés en el uso de herramientas de
aprendizaje automatizado, machine learning (ML), para resolver problemas fisicos
en sistemas complejos de dificil solucion. Estas técnicas se implementan en diversas
areas, como por ejemplo en cosmologia, fisica cuantica de muchos cuerpos, compu-
tacién cudntica, y en fisica de materiales [1]. El objetivo no consiste tinicamente en
mejorar los tiempos de cémputo, sino también en intentar obtener nuevos métodos

de resolucién de las ecuaciones diferenciales bésicas [2].

El aprendizaje por datos ha producido importantes cambios en los paradigmas de
diversas disciplinas. En este proceso, no ha resultado inmune la quimica computacio-
nal, que esta incorporando métodos de ML en la prediccion de energias y propiedades
de moléculas y sélidos, con aplicaciones que crecen en popularidad dramaticamen-
te. Estos trabajos han cambiado el rol de los métodos de ML, que dejaron de ser
una mera herramienta de clasificacién, para involucrarse directamente en las raices
teodricas de la quimica computacional. Los avances en este area son muy promisorios,
hasta el punto en el que “se vislumbra un futuro en el cual el diseno, la sintesis,
la caracterizacién y las aplicaciones de moléculas y materiales sera acelerado por la

inteligencia artificial” [3].



La naturaleza cuantica de las interacciones hace que la evaluacién computacional
de las estructuras atémicas y moleculares resulte sumamente costosa. Esto convierte
a ML en un excelente candidato para tratar este tipo de cédlculos. Los usos de redes
neuronales para la simulaciéon de potenciales e interacciones atomisticas han sido
examinados y compilados por Behler [4]. Podemos destacar entre ellos el estudio
de sistemas cuanticos de muchos cuerpos [5], las novedosas técnicas de modelado y
representacion de las interacciones atémicas [6, 7], la identificacién de estructuras
con propiedades especificas, el calculo de superficies energéticas, y los calculos de

funcionales de densidades, entre otros [4].

En el area especifica de la fisica atomica, si bien existen algunos intentos de re-
solucién de la ecuacién de Schrodinger empleando redes neuronales profundas (deep
neural networks — DNN) atin no se han visto trabajos que involucren estados del
continuo y procesos colisionales resueltos mediante aprendizaje automatizado. Mills
et al. [8] emplean una red convolucional para resolver potenciales bidimensionales.
Hermann et al. [7] obtienen funciones de onda introduciendo modificaciones en la
estructura de capas, y utilizando orbitales de Hartree—Fock como base de partida, lo
que permite incorporar de manera natural las restricciones de espin y simetrias. El
modelo logra reproducir correlaciones interelectronicas con precision quimica, inclu-
so en sistemas complejos de hasta 30 electrones. Comparado con los cédlculos tipicos
realizados mediante métodos de Monte Carlo variacional, que requieren de cientos o
miles de determinantes, esta DNN utiliza s6lo una decena de ellos, mostrando exce-
lentes perspectivas para su aplicacion en problemas mas complejos. Existen ademas
herramientas como el SCHNETPACK [6], basada en redes neuronales para grafos, con
una capa de convolucién de filtros continuos (continuous filter convolutional layer)
que integra informacién del entorno de cada electron. Esta herramienta ha sido uti-
lizada para evaluar diversas propiedades atémicas y moleculares (energias, momento
dipolar, momento cuadrupolar magnético), y también se ha aplicado en sistemas

periddicos (cristales), alcanzando resultados de vanguardia (state-of-the-art, SOTA).

Dado el éxito obtenido por estos modelos en céalculos de estructura atémica, re-
sulta interesante explorar la posibilidad de adaptar sus arquitecturas al estudio de

procesos de colision. En estos casos, la complejidad es considerablemente mayor, ya



que se involucran estados del continuo y una gran cantidad de procesos resultantes de
las interacciones entre el proyectil y los electrones del blanco. Estos fenémenos fisicos
comprenden sistemas de muchos cuerpos, multiples procesos colisionales e interaccio-
nes, lo que dificulta la aplicacion de calculos desde primeros principios. Ademas, las
teorias existentes suelen estar restringidas a ciertos regimenes energéticos: algunas
describen adecuadamente colisiones a bajas energias, mientras que otras son validas
solo en el régimen de altas energias. Por estos motivos, en la presente Tesis nos pro-
ponemos utilizar técnicas de aprendizaje profundo para la prediccién del poder de

frenado de iones en materiales.

1.2. Stopping Power

1.2.1. Concepto fisico

El poder de frenado o stopping power (SP) se define como la pérdida de energia
del proyectil por unidad de camino al ser disparado contra un blanco denso. Esta
cantidad depende tanto de las caracteristicas materiales del proyectil y del blanco,

como de la energia del impacto. La definicién formal del poder de frenado S es

dE
S(Ey)=—-—| ., 1.1
()=~ (11)
donde x representa la longitud de penetracion y Ej es la energia de la particula
incidente [9]. También es usual expresarlo como seccién eficaz de frenado
S(Eo)

U(Eo)=Ta (1.2)

siendo ¢ la densidad del blanco.

La Figura 1.1 representa lo que ocurre en el trayecto de un ion de alta energia
incidente, mientras se frena al atravesar un medio material. La primera parte (la
mas larga del trayecto, antes de llegar al maximo), esta asociada a las interacciones

inelasticas del proyectil con los electrones del blanco (por ejemplo, excitaciones, io-
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Figura 1.1: Tlustracién del fenémeno de colisiones que da lugar al stopping power.
Un proyectil ingresa con angulo # a un medio denso donde es repetidamente frenado
por la interaccion con electrones y ntcleos del material.

nizacion, etc.). Esto es lo que se conoce como stopping electrénico. A medida que el
ion desarrolla mas interacciones con el medio, la pérdida de energia aumenta hasta
llegar a un méximo. En esa regién, la pérdida de energia es suficientemente elevada
como para hacer detener al ion incidente. Cuando el ion se frena lo suficiente, puede
interactuar con los nticleos, produciendo lo que se conoce como stopping nuclear. Es-
tos procesos combinados producen como resultado un frenado abrupto, que detiene
completamente al ion. La curva que describe la pérdida de energia en funcion de la
penetracién se conoce como curva de Bragg. La misma se ilustra en la parte inferior
de la Figura 1.1. Se caracteriza por un maximo claro y asimétrico (pico de Bragg) y

una caida abrupta, hasta la posicion en que el ion se detiene.

La propiedad peculiar que muestra la curva de Bragg tiene una enorme importan-
cia en diversas aplicaciones, tanto tecnologicas como médicas: implantacién iénica

en materiales, evaluacion del dafo en dispositivos de reactores de fision nuclear, pre-
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diccion de la penetracion de iones en equipos espaciales y exposiciéon a radiacién
en tejidos biolégicos [10], entre otras. Este dltimo aspecto dio origen a la terapia
de cancer por protones, en la cual se busca direccionar el proyectil con la energia
adecuada para que el pico de Bragg ocurra exactamente en el lugar donde se en-
cuentra el tumor [11]. La caracteristica caida casi vertical del stopping power ofrece
una gran ventaja frente a terapias como la radioterapia convencional. Esta permite
minimizar el dano a tejidos més profundos o circundantes. La Figura 1.2 muestra
la comparacién entre la pérdida de energia de fotones (photon beam, curva verde) al
penetrar tejido biolégico, y la pérdida de energia altamente localizada de protones
(proton beam, curva roja). La curva azul en la Figura 1.2 ilustra cémo, mediante la
combinacién de haces de protones que atraviesan materiales (films) previos al tejido,
es posible ”7dibujar.®! espesor del tumor a tratar.

100+

o PHOTON beam
S |6eMev
2504+
) modified PROTON beam
A 250 MeV
[ native PROTON beam 250 MeV k\
0 T l |
10 20 30

Depth in Tissue (cm)

Figura 1.2: Pérdida de energia en un medio biolégico en funcién de la profundidad.
Comparacion entre terapia de rayos (photon beam) y protonterapia (proton beam)

1.2.2. Estado del arte

Dado que el stopping power (SP) total es la suma de las contribuciones electrénica
y nuclear, es necesario distinguir claramente entre ambos procesos. Para que un ion

incidente pueda excitar o ionizar electrones del blanco, su energia debe superar un



cierto umbral (threshold). Por lo tanto, a muy bajas energias, solo se considera el
frenamiento debido a colisiones con los nticleos del blanco. Sin embargo, a energias
del orden de unos pocos miles de eV, el frenamiento nuclear se vuelve completamente
despreciable frente al electrénico. El stopping electronico es el principal responsable
de la aparicién del pico de Bragg —el maximo de la curva de pérdida de energia—,
por lo que en esta Tesis nos concentraremos exclusivamente en esta contribucion.
En lo sucesivo, toda mencién al stopping power hara referencia tnicamente a su
componente electronica. Del mismo modo, todos los datos experimentales y modelos

considerados en este trabajo corresponden a stopping electrénico.

La pérdida de energia de iones en materiales es el resultado de distintos procesos
colisionales inélasticos. Su calculo desde primeros principios implica la determinacién
de probabilidades de transicion de los electrones del blanco a cualquier estado distinto
del inicial. Estas transiciones se producen debido a la transferencia de energia del
ion incidente a los electrones del blanco. Dada la enorme complejidad que conlleva el
calculo ab initio de estos procesos, la mayoria de las predicciones tedricas se obtienen

a través de aproximaciones semi—empiricas.

El interés que despierta este proceso, ha dado lugar a una enorme cantidad de
mediciones experimentales, produciendo datos que estan diseminados en diversas
publicaciones. En una tarea monumental, un pionero en el tema, el Dr Helmut Paul
[12], inicié a comienzos de 1990 la recopilacién de datos experimentales de SP. De esta
manera generd una importantisima base de datos abierta, con sede en la Universidad
de Linz, que ha sido utilizada mundialmente. Esta base de datos, disponible en la
pagina web de la Universidad de Linz [13], incluye resultados desde las primeras
mediciones que se hicieron en 1928 (Rosemblum, 1928 [14]), hasta experimentos
reportados en 2015. En ese ano, Paul se retiré, y delegé la curaduria y responsabilidad
del mantenimiento y actualizacién de la base, a la Dra. Claudia Montanari, co—
directora de esta Tesis. Desde entonces la base de datos pasé a estar bajo la tutela
de la International Atomic Energy Agency (IAEA) [15], y el sitio web correspondiente
[16] se ha constituido en el portal de referencia mundial de datos de SP [17, 18], el

cual tomaremos como base para este trabajo de Tesis de Maestria.

Podriamos mencionar una muy vasta bibliografia para referirnos a SP. Algunas



resenas recientes pueden encontrarse en [9, 18-21]. Entre los numerosos algoritmos
disenados con fines tecnoldgicos, se destacan los programas computacionales que se
utilizan para el estudio espacial o para aplicaciones médicas [10, 22, 23]. Respecto a
las aproximaciones semi—empiricas para el calculo de SP, el cdédigo mas utilizado es,
sin duda, el SRIM (Stopping and Range of Tons in Matter) [24, 25], que con decenas
de miles de descargas anuales proporciona una idea del impacto que puede tener
la presente investigacion y sus resultados. En general, existe concordancia entre los
diferentes resultados experimentales a altas energias, y entre ellos y las predicciones
de SRIM, que son considerados como datos de referencia. En las regiones de energias
intermedias (alrededor del maximo de SP) y bajas, la tendencia no es tan clara,
notandose diferencias entre los datos més antiguos y otros posteriores. Por otro lado,
hemos senalado [18] experimentos recientes que muestran discrepancias tanto con
datos previos como con las predicciones de SRIM, lo que pone en evidencia la necesidad
de buscar nuevas perspectivas y acercamientos al tema, tales como las que se propone

en este trabajo.

1.3. Objetivos de esta Tesis

El objetivo principal de esta tesis es contribuir a mejorar los sistemas de pre-
diccién de SP electronico de iones en materiales utilizando modelos de aprendizaje
profundo a partir de la base de datos experimentales de IAEA [16]. Los objetivos

especificos para lograrlo son los siguientes:

s Analizar la conformacién de la base de datos:

e Realizar un andlisis exploratorio exhaustivo de los datos (FDA)

Identificar patrones y correlaciones entre variables

Evaluar la calidad y completitud de los datos

Determinar la distribucion estadistica de las variables

Detectar valores atipicos y anomalias (outliers)



= Desarrollar técnicas para limpiar el ruido en los datos:
e Implementar y evaluar sistemas de eliminacién de ruido (denoising) ba-
sados en codificadores automaticos (autoencoders)

e Desarrollar un método de heuristicas basado en DBSCAN para la deteccion

de valores atipicos

e Comparar diferentes técnicas de imputacion de datos faltantes

e Establecer métricas de calidad para evaluar la efectividad de la limpieza

e Validar los resultados mediante técnicas de validacién cruzada (cross-
validation)

= Desarrollar modelos predictivos para el caso de blancos mono-elementales:

e Realizar un andlisis comparativo de diferentes arquitecturas de redes neu-
ronales

e Optimizar hiperparametros mediante técnicas de bisqueda sisteméatica

e Implementar técnicas de regularizacién y prevencién del sobreajuste (over-
fitting)
e Evaluar el rendimiento mediante multiples métricas de desempeno

e Comparar resultados con modelos de referencia (baseline) y estado del

arte
e Analizar la interpretabilidad de los modelos desarrollados
= Desarrollar modelos predictivos para el caso de blancos complejos:
e Disenar arquitecturas de redes neuronales adaptadas a predicciones mul-
tiobjetivo
e Implementar técnicas de aprendizaje por transferencia (transfer learning)
cuando sea aplicable

e Optimizar la seleccion de caracteristicas mediante técnicas de importancia

de caracteristicas (feature importance)



e Evaluar la relacién compromiso-desempenio (trade-off ) entre complejidad

del modelo y rendimiento

e Realizar un analisis exhaustivo de resultados comparativos con el estado

del arte

e Documentar las mejores practicas y lecciones aprendidas



Capitulo 2

Base de datos

2.1. Estado de la base y procesamiento

El presente trabajo se basa en los resultados experimentales de Stopping Power
recopilados en la base de datos de la TAEA, disponibles en la pigina web [26]. Pa-
ra poder utilizar estos datos como entradas en los procedimientos de aprendizaje
automatico, tuvimos que realizar un arduo trabajo de curado, mediante el cual lo-
gramos transferir la informacion de la base de datos a tablas de lectura simple. Dada
la caracteristica de estos datos, por ejemplo, que no proceden de una unica fuente,
que no estan publicados con nomenclatura uniformada, y que tampoco se expresan
en las mismas unidades, tuvimos que desarrollar métodos iterativos, que detallamos
a continuacion. La base de datos original estaba organizada en directorios clasificados
segtn el ion incidente, nombrados con el formato ANombre, donde A representa la ma-
sa del ion (un nimero entero en unidades atémicas) y Nombre corresponde al simbolo
del elemento segtn la tabla periddica. Por ejemplo: '01H’ o ’04He’. No obstante, se
detectaron algunas excepciones a esta convencién, como el directorio “40AR”, que fue
renombrado en el cédigo como “40Ar” para asegurar la compatibilidad con otras ba-
ses de datos. Esta estandarizacion fue necesaria ya que, durante el entrenamiento de
los modelos, se incorporan datos complementarios provenientes de otras fuentes que

generalmente utilizan la nomenclatura estandar de la tabla periddica. Dentro de cada
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carpeta de un dado proyectil, se encontraban los archivos correspondientes a cada
blanco, nombrados en forma no homogénea: [proyectil] [blanco], otros solamente
[blanco] sin mencionar el proyectil, y otros [blanco] [nimero de referencia].
En el caso de blancos atomicos, el uso de la nomenclatura basada en los simbolos
de la tabla periddica resultd, en general, univoco; la tnica excepcién fue el uso de
“OS”para oxigeno sélido, que podria confundirse con “Os”(osmio). En cambio, en el
caso de blancos moleculares, los nombres presentaban una gran variabilidad: algu-
nos se daban como férmulas estequiométricas, otros como el nombre de la molécula
(a veces completo, otras abreviado), e incluso se utilizaban nombres comerciales no
cientificos. Algunos ejemplos: Dmam para dimetilamino, la formula estequiométri-
ca CH4 para el Metano, Pen para Pentano, Mylar y Kapton (marcas registradas
de DuPont Coorporation) para los films de polyethylene terephthalate y polyimi-
de, respectivamente. Incluso algunas daban origen a ambigiiedades o duplicaciones,
como “Hexav”’por Hexane vapor en la carpeta He. Otra consideracién importante
que tuvimos fue que no todas los archivos respondian ni a la misma cantidad, ni
ordenamiento de columnas, ni mantenian un formato de la separacién decimal con-
sistente. Para resolver esto hicimos un procesamiento linea a linea de los archivos
teniendo en cuenta las peculiaridades de todos los archivos, generando asi nuevas
tablas [proyectil] consolidado.csv. La estructura de la base para los siguientes

procesamientos queda dada por la Figura 2.1.

Otro aspecto tedioso con el que hemos tenido que lidiar fue la falta de consistencia
en las unidades, tanto para la energia del proyectil como para el poder de frenado.
Tipicamente, la energia estaba expresada en keV, MeV, o en keV/u y MeV/u (energia
por unidad de masa). Incluso, en algunos casos, se utilizaban unidades como energia
equivalente de protones o de helio. Esta variabilidad se debe a la inclusion de datos
correspondientes a proyectiles isotépicos. Por ejemplo, en el caso del hidrégeno (H),
se inclufan datos para 'H, 2H (deuterio) y 3H (tritio), cuyos valores de SP pueden
compararse mas directamente cuando se expresan en funcién de la energia por uni-
dad de masa. Por otro lado, en los valores de SP también encontramos diversidad de
unidades: eV/A (SP por unidad de longitud, como en la ecuacién (1.1)), eV cm?/atom
0 eV cm?/mg (seccién eficaz de SP por dtomo o por unidad de masa, como en la ecua-

cién (1.2)). Se crearon tablas con el formato [tipo de proyectillunidades.csv
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para asociar unidades a cada par blanco—proyectil, a partir del andlisis de los graficos
publicados en el sitio web de la IAEA [26], considerando el titulo, las unidades y las
etiquetas de los ejes. Fue necesario tener en cuenta que, en el eje x (correspondiente a
la energfa incidente en todos los gréficos), no se utiliza una nomenclatura uniforme.
Por ejemplo, aparecen combinaciones como “Energia (keV/amu).® “Energia por
protén (keV)”, que en realidad hacen referencia a la misma unidad, lo que anade
una complejidad adicional al momento de normalizar los datos en un sistema de

unidades coherente.

Otros archivos de gran utilidad presentes en la base original [26] son hscsc. txt,
hescs.txt y heavyscs.txt. Cada entrada de estas tablas corresponde a un expe-
rimento para un determinado par blanco—proyectil, e incluye la masa del proyec-
til (lo que permite distinguir entre is6topos), el nombre del proyectil y un cédi-
go de referencia a la publicacion original. Este ultimo debe buscarse en el archivo
referencias.txt, el cual contiene las citas completas de las publicaciones cientificas

de las que fueron extraidos los datos.
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[tipo proyectil]scs.csv

[proyectil]_consolidado.txt
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Xfile_name
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Abreviacion_blanco
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Proyecti
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Publications
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Cita_bibliografica
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Formula
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PK2
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Figura 2.1: Diagrama de entidad relacion.
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Figura 2.2: Diagrama de flujo resumido del manejo de la base de datos.
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Con el fin de procesar todos los datos en igualdad de condiciones, se decidié ho-
mogeneizar las unidades de poder de frenado a MeV-cm?/mg, y las unidades de energia
incidente a keV/amu. Dado que los proyectiles no siempre correspondian al mismo
isotopo, fue necesario documentar cuidadosamente la masa del proyectil asociada a
cada experimento, para poder normalizar correctamente la energia incidente, Ej,,
en unidades de energia por unidad de masa. Aun asi, persisten casos problematicos,
como el del LR-115, un compuesto muy utilizado en aceleradores para el trazado de
trayectorias de particulas, que presenta distintas conformaciones estructurales. Esta
ambigiiedad impide determinar con certeza la masa molecular de la muestra utili-
zada en el experimento correspondiente. El proceso completo, asi como los puntos
de control de consistencia utilizados para construir las bases de datos especificas de
cada proyectil, se presentan en la Figura 2.2. Una vez obtenidas las tablas con los va-
lores de E;, y SP ya normalizados, en la etapa final del procesamiento se verificaron
valores extremos tanto de energia incidente como de SP. Esto permitié identificar
errores en la carga de datos, como por ejemplo comas mal colocadas, que derivaban
en curvas anémalas como las mostradas en la Figura 2.3. Estas anomalias fueron
detectadas analizando la maxima diferencia entre puntos consecutivos de SP. Final-
mente, algunas discrepancias entre los datos numéricos de los archivos de la base y
los graficos publicados en el sitio de la TAEA sélo pudieron resolverse consultando

directamente las publicaciones originales.
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Figura 2.3: Curva de Stopping Power con datos mal entrados entre las energias 102
y 10! MeV/amu

La base limpia sirviéo de sustento para la modernizacién de la base de SP de
TAEA, segin se describe en [18]. La versién original [26] ha sido reemplazada por la

versién actual [16].

La modernizacién de la base de datos de poder de frenado (SP) fue parte de una
pasantia realizada en la sede de la IAEA, en el Vienna International Center. Durante
esta estancia, también se incorporaron herramientas de busqueda y visualizacién que
permiten explorar la base por combinacién ion—blanco (més de 1400 combinaciones)
o por autor (més de 3000, correspondientes a unas 700 publicaciones). Ademads, se
vincularon directamente las referencias bibliograficas mediante identificadores DOI.
Por otro lado, se generaron graficos para todos los sistemas ion—blanco, ya que en
la base original [26] solo se graficaban aquellos con al menos dos conjuntos de da-
tos. Las nuevas visualizaciones, disponibles en [16], estdn implementadas con figuras
interactivas de PLOTLY. Un ejemplo se muestra en la Figura 2.4, correspondiente al
sistema H sobre Au. Como se observa, es posible seleccionar los puntos por publica-
cion o estado, inspeccionar sus valores, excluirlos del grafico o cambiar las unidades
de visualizacién. Para el poder de frenado, pueden elegirse eV-cm?/atom o MeV-cm?/mg;

para la energia incidente, MeV o MeV/amu. En el panel inferior, se listan las publica-
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ciones correspondientes a los datos incluidos en el grafico, junto con sus enlaces DOI,

y se ofrece la posibilidad de descargar las tablas con los datos originales.

Stopping Power

Electronic Stopping Power of H in Au

0.14
Reference Id
— ~ Pr2012
~ 0.12 - Mk2009b
E - Mk2008
~ o
o .1 * M82002
E - Trz2002
~
= * V52000
2 o.e8 - MT1996
=
sm1994
-
@ 0.06 Vs1993
g - Ep1992
e - sk1991
o 0.04
c Sel990a
=
o -~ 0gl988
S 0.02 v Se1987
7] - se1986a
oI g Sm1986
- ertnom
1eep 2 5 0.001 2 5 0.01 2 5 0.1 2 5 1 2 5 10 2 5 100
Energy (MeV/u)
Energy unit: Stopping unit: .
OMev ©® MeV/(mg/cm2)  FEie
@®MeViu O E-15eV cm2/atom + Gas
4 Liquid
Data last updated: Nov. 27, 2023, 12:18 p.m.
Experimental Data [T} Download all &,
BPr2012 D.Primetzhofer Phys. Rev. B86, 094102 [esv] [txt]
B Mk2009b  S.N.Markin,D.Primetzhofer,M.Spitz, P.Bauer Phys.Rev. B80, 205105 (2009) [esv] [ext]
B Mk2008  S.N.Markin,D.Primetzhofer,S.Prusa,M.Brunmayr,G.Kowarik,F.Aumayr, and P.Bauer Phys. Rev. B 78, 195122 [esv] [txt]
B Mo2002 S.P. Méller, A. Csete, T. Ichioka, H. Knudsen, U.I. Uggerhoj, and H.H. Andersen Phys. Rev. Lett. 88 (2002) 193201, and pers. comm. from [ —

S.P.Mabller (see also An02)

Figura 2.4: Ejemplo de busqueda en la version actual de la base de Stopping Power
(interactiva).
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2.2. Analisis estadistico de la base de datos

La base de datos actualizada de la IAEA recopila resultados experimentales de
poder de frenado (SP) publicados entre 1928 y 2025, conteniendo registros de colisio-
nes que involucran 283 blancos y 49 proyectiles distintos. El conjunto incluye un total
de 1491 pares proyectil-blanco con mediciones disponibles. En este capitulo presen-
tamos un analisis estadistico, que tiene como objetivo caracterizar la composicion y
calidad de los datos experimentales, identificar posibles sesgos en la distribucién de
estos valores, y evaluar la completitud de la informacién disponible. Esta caracteriza-
cion es fundamental para entender las limitaciones y fortalezas de nuestro conjunto

de datos, asi como para orientar el desarrollo y validacion de modelos predictivos.

2.2.1. Distribucion de datos por caracteristicas del proyectil

Para comprender los sesgos inherentes en los datos experimentales disponibles,
comenzamos analizando la distribucion de informacion segtn las caracteristicas del
proyectil incidente. Las Figuras 2.5 y 2.6 muestran la distribuciéon de datos por
proyectil incidente. En la primer figura se puede apreciar la cantidad de blancos
diferentes, en la segunda, el niimero de mediciones recopiladas, y en ambas, en funcién
de la masa del proyectil. Ambas figuras revelan una fuerte concentraciéon de datos
experimentales en proyectiles de baja masa atémica. Esta distribucién refleja tanto la
facilidad experimental para generar y acelerar iones ligeros, como el interés histérico
en proyectiles como H y He, fundamentales para aplicaciones en fisica nuclear y

medicina.
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Figura 2.5: Cantidad de blancos distintos en funcién de la masa del proyectil.
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Figura 2.6: Cantidad de datos experimentales disponibles en funciéon de la masa del
proyectil.

2.2.2. Caracteristicas de los blancos experimentales

El analisis de la composiciéon de blancos revela patrones complementarios que in-
fluyen en la generalizacion de modelos predictivos. La Figura 2.7 muestra la cantidad
de valores experimentales reportados en funcién del nimero de elementos del blanco.
Dicha figura muestra que mas del 60 % de los datos corresponden a blancos mono-
elementales. Esta predominancia justifica el enfoque en sistemas simples adoptado
en trabajos previos, incluyendo nuestra publicacién anterior [27] y el estudio de Guo
et al. [28]. Sin embargo, también indica una oportunidad para extender los modelos

hacia sistemas mas complejos.
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Figura 2.7: Distribucion de datos segtin el nimero de elementos en el blanco.

En contraste, la composicién de los blancos explorados en los distintos experimen-
tos presentan una distribucion significativamente mas diversa, como se observa en
la Figura 2.8, donde se muestra el nimero de datos experimentales en funcién de la
masa del blanco. Esta diversidad refleja distintos intereses cientificos y tecnologicos,
generalmente vinculados a las aplicaciones especificas que requieren datos precisos

de poder de frenado.
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Figura 2.8: Cantidad de datos experimentales por masa del blanco.
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2.2.3. Rangos de mediciéon explorados

Realizamos un andlisis de los rangos de energias y del poder de frenado (SP) que
han sido méas comuinmente explorados en los experimentos. Este tipo de analisis ofre-
ce una forma rapida y eficaz de identificar posibles errores en los datos de la base,
en particular aquellos relacionados con cambios o inconsistencias en las unidades.
En las Figuras 2.9 se presentan diagramas de cajas correspondientes a los rangos de
energia incidente (a) y poder de frenado (b), ambos normalizados y representados
en funcion del nimero atéomico Z del proyectil. En ambas figuras, la linea central de
la caja indica la mediana; el borde inferior, el primer cuartil; y el borde superior, el
tercer cuartil. Los “bigotes”se extienden hasta los valores minimo y méaximo, siempre
que se encuentren dentro de 1.5 veces la distancia intercuartilica respecto a los cuar-
tiles primero y tercero, respectivamente. Los valores que se encuentran fuera de ese
rango se representan como puntos individuales y corresponden a casos extremos. En
cuanto a los rangos de energia, se observa que los experimentos realizados a energias
mas bajas suelen involucrar proyectiles con bajo nimero atémico Z. Asimismo, al
considerar la escala logaritmica del eje vertical, puede advertirse que la media de los
valores de SP tiende a seguir una funcién creciente con respecto al nimero atémico

del proyectil.
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Figura 2.9: Diagramas de cajas para los rangos de (a) energia incidente y (b) poder
de frenado, normalizados, en funcién del nimero atémico Z del proyectil.

2.2.4. Clasificacion de sesgos en la distribucion energética

Para caracterizar cémo se distribuyen los puntos experimentales a lo largo de la

curva respecto de la posicién del valor maximo, utilizamos los cuantiles de energia.
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Un cuantil es un valor que divide un conjunto de datos ordenados en proporciones
especificas. Por ejemplo, el cuantil 10% (go1) representa el valor de energfa por
debajo del cual se encuentra el 10% de todas las mediciones, mientras que el cuantil
90% (qo9) corresponde al valor por debajo del cual se encuentra el 90% de los
datos. Definimos el caracter de una curva comparando la posiciéon de su maximo
con la de estos cuantiles. Como ejemplo del uso de esta clasificacion, se muestra en
la Figura 2.10, una curva de valores de SP en funcién de la energia incidente. En
ella, las lineas verdes verticales representan las posiciones de los cuantiles qo1 ¥ qo9,
mientras que la linea azul indica la energia FE,.. correspondiente al maximo de la
curva de frenamiento. Esta curva ilustra un caso tipico de “muestreo mayoritario
a la derecha”, en la cual la mayoria de los datos experimentales se encuentran a
energias mayores que la del pico (es decir, se concentran a la derecha del maximo).

Matematicamente, esto se define como:
Mayoritario a la derecha : Emax —qo1 <0

Un caso de “muestreo mayoritario a la izquierda” ocurre cuando la mayoria de las
mediciones se concentran a energias menores que la del pico, es decir, en la cola

izquierda de la curva. En este caso:

Mayoritario a la izquierda : Epax =09 >0
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Figura 2.10: Ejemplo de curva tipica con muestreo mayoritario a la derecha. Puntos
rojos: valores experimentales. E,..: Energia en la cual se produce el maximo en el
SP. Lineas verdes: cuantiles ¢o1 ¥ qo.9-

La deteccién de sesgos sistematicos proporciona informacién relevante para el
entrenamiento de redes neuronales y sus posteriores predicciones. A partir de esta
clasificacién, identificamos 317 curvas con muestreo mayoritario hacia la izquierda
y 305 hacia la derecha. En nuestro andlisis observamos que ciertos proyectiles pre-
sentan sesgos sistematicos en sus distribuciones. En particular, hay varios elementos
cuyas mediciones se realizaron exclusivamente a bajas energias, lo que refleja tanto
limitaciones experimentales como intereses de investigacion especificos. Ademas, es
posible que influya el hecho de que, a altas energias, los valores experimentales suelen
ajustarse mediante la ley de Bethe. Definimos las fracciones de curvas con muestreo

mayoritario a la derecha f;(7) o izquierda f;(Z) como

Na(Z) .
N(Z)

Ni(Z)

[i(Z) = NZ)

fd(Z) =
donde N(Z) denota la cantidad total de curvas con mediciones del elemento Z,

mientras que Ng(Z) (N;(Z)) indica la cantidad de estas curvas que presentan un

muestreo mayoritario hacia la derecha (izquierda). La Tabla 2.1 muestra las fracciones
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correspondientes encontradas en la base de datos.

‘ Sesgo izquierda ‘ Sesgo derecha ‘
‘ Proyectil  f;(Z2) ‘ Proyectil  f4(2) ‘
Zr 1.00 H 0.58
Sc 1.00 He 0.55
As 1.00 Ar 0.32
Co 1.00 Kr 0.25
K 1.00 O 0.23
W 1.00 Fe 0.23
I 0.90 C 0.22
P 0.88 Si 0.22
Br 0.78 Cu 0.18
Mn 0.71 Na 0.17
Cr 0.70
Pb 0.61
Be 0.61
Nb 0.57
B 0.54

Tabla 2.1: Fraccién de curvas con muestreo mayoritario a la izquierda f;(Z) y a la
derecha f;(Z) para distintos proyectiles.

2.2.5. Evaluacion de completitud: analisis de huecos en los

datos

Una limitacion critica para el entrenamiento de modelos predictivos es la presen-
cia de regiones con datos faltantes (gaps) en las curvas de poder de frenado. Para
identificarlas, desarrollamos métricas especificas que permitan caracterizar estas la-
gunas y evaluar su impacto potencial. Definimos, para cada curva, la métrica de

hueco relativo Gg:

maX[EHl - Ez]
GR = )
Rango(E)
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que mide el tamano de la discontinuidad maxima entre puntos consecutivos, en re-
lacién con el rango total de energias. En la Figura 2.10, esto corresponderia a medir
la, distancia horizontal entre los puntos consecutivos mas separados (por ejemplo,
entre los puntos rojos mas distantes) y dividirla por el rango total de energias repre-
sentado en el eje x. Aplicando esta métrica a curvas con mas de 10 puntos (umbral
elegido para garantizar significancia estadistica), encontramos que 216 curvas presen-
tan al menos un hueco superior a 0.3 del rango total, y 84 curvas presentan huecos
superiores a 0.5, lo cual indica una carencia significativa de informacion en dichas

mediciones.

Dado que las curvas abarcan varias décadas logaritmicas, definimos ademas una

meétrica hueco local Gp:

la cual pondera la importancia relativa de un salto en funcién de su posicion energéti-
ca. A diferencia del hueco relativo, esta métrica refleja que un mismo salto absoluto
tiene mayor impacto cuando ocurre a energias bajas que cuando ocurre a energias
altas. La Figura 2.11 muestra la distribucién de los valores maximos de G, registra-
dos en las curvas de la base de datos experimentales. Se identificaron 20 curvas con
maximo de G > 10?2 y 6 curvas con G > 103, lo que representa discontinuidades
extremas. Estas curvas constituyen tanto un desafio significativo para el aprendizaje
automatico como una oportunidad para evaluar la capacidad de extrapolacion de los
modelos.
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Figura 2.11: Distribucién de los valores maximos de huecos locales G, en las curvas
experimentales.

2.3. Evolucién temporal de los datos

El analisis temporal de los datos proporciona perspectivas valiosas sobre la evo-
lucion del interés cientifico y las capacidades experimentales a lo largo del tiempo.
Realizamos una serie de estudios centrados en la composicién de los blancos utiliza-
dos en los experimentos, con el objetivo de comprender cémo estos han cambiado en
el tiempo. En particular, la Figura 2.12 muestra la evolucién del nimero de atomos
presentes en los blancos experimentales. Se observa que recién en las dos tultimas
décadas comenzaron a estudiarse sistemas complejos, lo cual posiblemente esté vin-

culado al desarrollo de nuevas técnicas radioldgicas y aplicaciones médicas.

Por su parte, la Figura 2.13 presenta la diversidad de elementos en los blancos
a lo largo del tiempo. Como puede apreciarse, hasta principios del siglo XXI pre-
dominaban los blancos mono-elementales. El creciente interés en materiales multi-

elementales refleja el desarrollo de aplicaciones mas sofisticadas y especificas.
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Figura 2.13: Evolucién temporal de la diversidad de los blancos estudiados.

Finalmente, la Figura 2.14 muestra los patrones temporales especificos asocia-
dos a cada proyectil. Se observa que el interés por proyectiles ligeros ha disminuido
relativamente con el tiempo. También se identifican picos de actividad asociados a

elementos pesados (Z = 82) durante la década de 2000, y a elementos intermedios

28



(Z =9-13) en el periodo 20182020, reflejando avances tecnoldgicos y el surgimiento

de nuevas aplicaciones en distintos momentos histéricos.
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Figura 2.14: Evolucién temporal del volumen de datos por proyectil.

2.4. Implicaciones para el modelado

Los distintos anadlisis realizados sobre la base de datos revelan varios aspectos

criticos que deben considerarse en el desarrollo de modelos predictivos:

= Sesgos en la distribucion de datos:
La predominancia de proyectiles ligeros y blancos mono-elementales sugiere
que los modelos alcanzaran mayor precision en esas regiones del espacio de
parametros, mientras que la extrapolacion a sistemas més complejos requerird

una validacién cuidadosa.

= Desafios de completitud:
Los huecos identificados, en particular aquellos con auto-fracciones locales ex-
tremas, corresponden a regiones con escasa informacién experimental. Estas
areas destacan la necesidad de generar nuevos datos y representan un desafio

considerable para la capacidad de extrapolacién de los modelos.
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= Evolucién temporal:
La creciente complejidad de los sistemas estudiados en anos recientes pone
de manifiesto la necesidad de desarrollar modelos capaces de manejar blancos

multi-elementales y proyectiles pesados de manera robusta.
Estas caracteristicas de la base de datos deben guiar tanto las estrategias de

entrenamiento como los protocolos de validacion en el desarrollo de nuestros modelos

predictivos.
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Capitulo 3
Remocion de Ruido

Dadas las diferencias en la toma de datos, ya sea a lo largo del tiempo por el
surgimiento de nuevas técnicas experimentales, por la aplicaciéon de metodologias
distintas en diferentes rangos de energia, por limitaciones fisicas de los dispositivos
y métodos de medicion, o bien por impurezas presentes en los blancos experimen-
tales, los datos no se presentan como una linea continua. En cambio, se observan
regiones densamente pobladas por puntos, curvas separadas que eventualmente se

entrecruzan, y nubes de puntos aisladas.

Retirar el ruido de los datos sin disponer de un criterio robusto para determi-
nar cuales son los resultados esperados verdaderos (ground truth), y sin introducir
sesgos derivados de modelos preexistentes, como por ejemplo de SRIM, plantea un di-
lema metodolégico. En las siguientes secciones, exploramos el uso de un codificador-
decodificador automaético para eliminacién de ruido (DAE - Denoising Autoencoder)
y un algoritmo de filtrado que desarrollamos para complementar al método de agru-

pamiento espacial basado en densidad para aplicaciones con ruido (DBSCAN).

3.1. Denoising Auto Encoder

El método de DAE fue propuesto por primera vez en [29]. La idea principal consis-

te en tomar los datos tal como se encuentran, agregarles ruido de manera controlada
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y luego entrenar un modelo para que aprenda a recuperar los datos originales sin
ruido. En nuestro caso, debido a la amplia diferencia de escalas entre los experimen-
tos correspondientes a distintos pares proyectil-blanco, la manera mas sencilla de
introducir ruido es mediante permutaciones de los valores de SP. Concretamente, se
seleccionan aleatoriamente pares de puntos Energia-Frenamiento (E;, S;) y (E;,S;)
dentro de una misma curva, y se intercambian sus componentes de SP, generando asi
nuevos puntos (E;, S;) v (E;,S;). Este procedimiento se repite sobre distintos pares
aleatorios a lo largo del conjunto de datos. Esta forma de introducir ruido permite
mantener las escalas propias de cada curva de SP, que, como se analiz6 en la seccién

2.2, varfan ampliamente segin el par proyectil-blanco considerado.

3.1.1. Arquitectura y seleccién de tamano de la ventana

La arquitectura de nuestra red consiste en un embudo de capas convolucionales
unidimensionales. En la primera parte del modelo, denominada encoder, se aplican
capas de convolucién 1D [30] junto con capas de pooling, que incrementan progresiva-
mente la cantidad de canales mientras reducen el tamano de la secuencia de entrada.
En la segunda parte, denominada decoder, se emplean capas de convolucién trans-
puesta 1D y capas de upsampling, que sucesivamente reducen la cantidad de canales

y aumentan nuevamente el tamano de la secuencia.

Este tipo de arquitectura requiere que los tensores de entrada y salida tengan
el mismo tamano. Dado que las redes se entrenan en lotes (batches) mediante el al-
goritmo de descenso del gradiente estocastico (SGD — Stochastic Gradient Descent)
[31], un tensor tipico de entrada tiene la forma [batch size, features, window
size], donde features representa las caracteristicas de cada punto, en nuestro ca-
so, energia y SP. A mayor tamano de ventana, mayor es la cantidad de informacion
que el DAE puede utilizar para revertir las permutaciones introducidas como ruido.
Sin embargo, usar ventanas muy grandes obliga a descartar curvas de SP correspon-
dientes a ciertos pares proyectil-blanco con pocas mediciones, o bien completarlas
artificialmente con datos sintéticos. Como compromiso entre cobertura y capacidad
de aprendizaje, se opto por un tamano de ventana de 20 puntos. Esta eleccion im-

plica que no es posible aplicar el modelo de remocién de ruido a aproximadamente
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el 30% de los pares proyectil-blanco, que tienen menos de 20 mediciones.

Para determinar la arquitectura optima y los hiperparametros de entrenamien-
to, se utilizé el paquete OPTUNA [32], el cual implementa algoritmos de busqueda
automatica. En particular, se empled el método Tree-structured Parzen FEstimator
(TPE) [33]. La métrica utilizada para la optimizacién fue el Mean Absolute Percen-
tage Error (MAPE), definido como:

12 pred _ g true
MAPE = —ZM. (3.1)
na

i

Una de las ventajas de OPTUNA es que permite modificar dindmicamente la region
de busqueda en funcién de los valores ya explorados, lo cual resulta fundamental al
ajustar hiperpardmetros sensibles como la tasa de aprendizaje (learning rate) o el
factor de decaimiento (weight decay). La arquitectura final obtenida se describe en la
Tabla 3.1. Las capas 1 a 3 forman el encoder, mientras que las capas 4 a 6 conforman
el decoder. Las capas 2 y 3 son convolucionales, y las capas 4 y 5 son convolucionales
transpuestas. La capa 6 realiza una operaciéon de flattening seguida por una capa
lineal. También se detallan los tamanos de los kernels convolucionales y la cantidad

de canales presentes en cada etapa del procesamiento.

H Capas \ Operacion \ Tamano del Kernel \ Canales \ Activacion H
0 Entrada - 2 -
1 BatchNorm1d - 20 -
2 Convld 7 2—-5 ReLU
3 Convld 8 5->6 ReLLU
4 ConvTransposeld 8 6—>5 ReLLU
5 ConvTransposeld 7 5—>2 -
6 Flatten + Linear - 2% Loy — 20 -
[ suw | - I

Tabla 3.1: Descripcion de la arquitectura de nuestro DAE convolucional en 1D.
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3.1.2. Evaluacion de DAEs

Como se observa en la Figura 3.1, la convergencia obtenida en términos del error
cuadratico medio (Mean Squared Error — MSE) durante el entrenamiento es muy
buena. No se evidencian signos de sobreajuste (overfitting) y el MAPE en el conjunto
de validacién alcanza un valor de 0.1. Sin embargo, este resultado no es suficiente por

si solo para demostrar que la red esta efectivamente eliminando el ruido de manera

robusta.
—— MSE train
MSE val
—— MAPE val
101 4
g v
/
E_LJ "\.4
10° 4 e P NP N ——
n %
0 10 20 30 40 50 60
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Figura 3.1: Curvas de entrenamiento para el DAE, obtenidos con los mejores hiper-
parametros sugeridos por OPTUNA. El ruido consiste en permutaciones de SP con
una probabilidad de 0.01.

Una vez entrenado el modelo convolucional, surge la necesidad de establecer cri-
terios que permitan evaluar la calidad de sus resultados. Dado que se espera que el
método no sélo reduzca el ruido artificial introducido durante el entrenamiento, sino
también el ruido inherente al conjunto de datos original, no es posible determinar
directamente si efectivamente esta eliminando este iltimo. Esto se debe a la ausencia
de datos de referencia generales que permitan comparar las salidas del modelo con un
valor verdadero conocido. Sin embargo, contamos con dos heuristicas que permiten

evaluar su eficacia. La primera, que se analiza en este capitulo, consiste simplemente
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en verificar si la diferencia entre las predicciones es menor que el ruido artificialmente
introducido. La segunda, que se abordara mas adelante, se basa en analizar el desem-
peno del algoritmo de prediccién entrenado sobre los datos previamente filtrados por
nuestro DAE. Para estimar el nivel total de ruido introducido mediante permutacio-
nes, se calcula el valor del MAPE sobre 10* permutaciones aleatorias del conjunto
completo de datos. En cada permutacion, cada punto tiene una probabilidad de 0.01
de ser intercambiado. La distribucién de los valores de MAPE resultantes se mues-
tra en la Figura 3.2. De dicha figura se deduce que un MAPE de 0.1, obtenido al
aplicar el DAE sobre los datos artificialmente distorsionados, corresponde a un caso
con distorsion relativamente baja. El valor de p-value asociado es menor a 0.01, lo
cual indica que la probabilidad de que el proceso aleatorio de permutaciéon genere

una configuracién mas “limpia”que la recuperada por el DAE es inferior al 1 %.
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15000 A
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# de simulaciones

5000 4

0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20 0.22 0.24
MAPE error

Figura 3.2: Distribucién de MAPE obtenida al aplicar ruido mediante 10* permuta-
ciones de SP con una probabilidad de 0.01.

A pesar de estos resultados aparentemente favorables, un MAPE de 0.1 sigue
siendo superior al valor cercano a 0.05 reportado en [34], que consideramos como
referencia a superar. Mas aun, una inspeccién cualitativa de los datos filtrados sugiere

la necesidad de contar con un sistema de limpieza que permita tener un mayor control
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sobre qué tipo de publicaciones se prioriza preservar. En particular, se requiere un

método que facilite incorporar un sesgo explicito hacia mediciones mas modernas.

3.2. Agrupamiento y Limpieza con DBSCAN

Como alternativa a los métodos de limpieza de ruido desarrollados en la seccién
anterior, disenamos un algoritmo alternativo, que tiene como objetivo remover por
completo referencias experimentales sospechosas. Para ello, empleamos el algoritmo
DBSCAN [35, 36, el cual permite identificar agrupamientos con geometria no globular,
lo que representa una ventaja significativa a la hora de distinguir entre mediciones
que siguen el contorno caracteristico de las curvas de SP y aquellas que se desvian

de dicho comportamiento.

El algoritmo DBSCAN, cuyo nombre proviene de Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise, es un método de agrupamiento espacial basado en la
densidad de los puntos, y tiene capacidad para identificar y excluir ruido. La idea
principal detrés de esta técnica radica en lo siguiente: dado un conjunto de puntos
en un espacio métrico, el algoritmo agrupa aquellos que se encuentran densamente
conectados (es decir, que poseen muchos vecinos cercanos), y clasifica como valores
atipicos aquellos puntos ubicados en regiones de baja densidad, donde los vecinos
mas proximos se encuentran demasiado alejados. DBSCAN requiere dos parametros
de entrada: el radio del vecindario ¢, y el niimero minimo de puntos dentro de dicho
vecindario N, alcanzables (dentro de una distancia €), que deban ser tomados
en cuenta para que una regién sea considerada densa. Los puntos que cumplen estas
condiciones forman un grupo (cluster), mientras que los que no son alcanzables desde

ningin otro punto se etiquetan como valores atipicos o puntos de ruido (outliers).

Entre las principales ventajas de DBSCAN se destacan que no requiere especificar
previamente la cantidad de grupos presentes en los datos (a diferencia de métodos
como K-means), puede identificar agrupamientos de forma arbitraria posee una no-
cion explicita de ruido, es robusto frente a valores atipicos y es poco sensible al orden
de los datos. Estas caracteristicas lo han convertido en un algoritmo ampliamente

utilizado y uno de los mas citados en la literatura de aprendizaje no supervisado. En
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particular en este trabajo resaltamos la capacidad de DBSCAN de encontrar clusters
no globulares que pueden seguir las formas de curvas arbitrarias frente a K-means

que solo encuentra clusters globulares.
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Figura 3.3: Secciones eficaces del poder de frenado escaladas para H en Si (izquierda)
y O en Au (derecha). Los diferentes colores representan grupos detectados por el
algoritmo DBSCAN con € = 0,025 y Ny, = 3. Los puntos atipicos se indican con
puntos pequenos.

Como ejemplo de las particiones generadas por DBSCAN, en la Figura 3.3 se
muestran las secciones eficaces del poder de frenado para H en Si (izquierda) y O en
Au (derecha). En todos los casos, las secciones eficaces se han escalado para mantener

ambos ejes de tamano similar.

Encontramos conveniente establecer los pardmetros de entrada como € = 0,025 y
Nmin = 3. En el caso de H en Si, el algoritmo no supervisado identificé 19 grupos
(representados con distintos colores) y clasificé 139 puntos como atipicos. En el caso
de O en Au, se detectaron 26 grupos y 181 valores atipicos. Recordemos que los
puntos atipicos son aquellos que no llegan a tener N,;, puntos vecinos dentro de un

circulo de radio e.

En aplicaciones estandar del algoritmo DBSCAN para la limpieza de datos, los pun-
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tos marcados como atipicos suelen eliminarse directamente del conjunto de datos. Sin
embargo, en nuestro contexto esto implicaria una pérdida excesiva de informacion.
Por ello, desarrollamos e implementamos un algoritmo de filtrado secuencial en tres
etapas, en el cual, una vez identificados los grupos y los puntos atipicos, el algoritmo

decide qué observaciones conservar y cuales eliminar.

3.2.1. Algoritmo de filtrado: descripcién general

El algoritmo de filtrado se aplica individualmente para cada sistema colisional.
Primero, se escalean los datos y se ejecuta el algoritmo DBSCAN, mediante el cual
se determinan diferentes grupos y valores atipicos. Luego, se hace un analisis de
estos datos, considerando ciertas caracteristicas concernientes a su publicacién. En
particular, se consideran el ano de publicacion, el rango de energia que cubre dicha
presentacion, y se analiza si este rango tiene solapamiento con otras publicaciones.
Estos criterios son relevantes para determinar la eliminacién definitiva de puntos
de ruido, como detallaremos a continuacién. Por ejemplo, en la Figura 3.3, algunos
puntos que DBSCAN senala como atipicos se encuentran en regiones donde no hay
otras mediciones disponibles. En esos casos, a pesar de su clasificacion inicial, se
decide conservar dichos puntos como validos. En una segunda etapa, se inspeccionan
puntos que estan superpuestos en energia pero aislados en seccion eficaz. Si bien,
al estar aislados, deberian considerarse como valores atipicos, implementamos un
criterio ad hoc que explicaremos a continuacion para determinar si efectivamente son
descartados como ruido, o considerados como valores validos de entrada. Por ltimo,
se examina la composicién de cada grupo. Se evalta si los datos experimentales del
grupo provienen de una tunica fuente o de multiples publicaciones, lo que permite

ajustar el criterio de limpieza con mayor precision.

A continuacién, describiremos nuestro algoritmo con mas detalle, incluyendo el
pseudocddigo correspondiente. Algunos ejemplos del filtrado se presentan en la Fi-

gura 3.4.
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3.2.2. Algoritmo de filtrado: detalles

Para cada sistema colisional, evaluamos inicialmente cada publicacién segiin su
solapamiento energético con otras referencias. Para ello, determinamos el nimero
de valores experimentales n; reportados en la publicacién P;, distribuidos en un
rango de energia AF;. Si los datos de la publicacion cubren una region energética
sin superposicion con otras mediciones, dichos datos se conservan en la base de
datos de entrada. En caso contrario, la conservacién o descarte de una publicacion
(siempre considerando el mismo sistema colisional) se determina considerando un
criterio temporal. En primer lugar, se identifican aquellos valores experimentales

que:
1. se encuentran dentro del rango de energia AE;, y

2. fueron publicados con posterioridad a P;.

Denotamos por AE? el rango total de energia cubierto por estas publicaciones mas
recientes. A partir de ello, evaluamos qué fraccion del rango de energia de P; también
estd cubierta por publicaciones posteriores. Si esta fracciéon no es suficientemente
grande, implica que no hay demasiados datos mas modernos que cubran la region,
por lo que mantenemos como validos los valores publicados en la publicaciéon P;. Es
decir, escogemos un valor o tal que:

AFE?

Si AEz <oan — CONSERVAR la publicacién P;. (3.2)

El umbral de superposicion o se fija tipicamente en 0.6, excepto para los casos
en los que el nimero de referencias que abordan el sistema colisional especifico es
muy pequeno; en tales casos, oa » 1. La condicién (3.2) garantiza que se conserven
publicaciones que aportan datos en regiones energéticas previamente inexploradas,
incluso si reportan valores que han sido clasificados atipicos por DBSCAN. Podemos
ver un ejemplo en el caso de colisiones O en Au. Segtn se observa en el panel derecho
de la Figura 3.3, los puntos pertenecientes a la regién de bajas energias han sido
clasificados como valores atipicos. Sin embargo, como se observa en el panel derecho

inferior de la Figura 3.4, estos valores se mantienen y se incluyen en la entrada de la
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red neuronal, sin importar si pertenecen a un grupo o si son clasificados como valores

atipicos.

A continuacién, se procesan las publicaciones restantes que, al no satisfacer el
criterio (3.2), comparten regiones superpuestas en el dominio energético. Para un
sistema ion-objetivo dado, esta segunda etapa de filtrado consiste en descartar pu-
blicaciones que reportan resultados “aislados en SP”, es decir, mediciones realizadas
en el mismo rango de energia que en otras publicaciones pero con valores de seccio-
nes eficaces significativamente diferentes. Para ello, se calcula el nimero de valores

atipicos N! ., detectados en P; y se evalia:

Nz‘
Si —utl s 5+ - ELIMINAR la publicacién P, (3.3)

1y
donde el parametro o, » 0,45, por defecto, excepto cuando el niimero de publicacio-
nes es escaso; en tales casos, o,y # 1. Esta condicion permite descartar publicaciones
en las cuales una proporcion sustancial de sus resultados es considerada sospecho-
sa. Si se supera cierto umbral, es preferible dirimir las diferencias conservando las

publicaciones mas recientes, que se suponen mas fiables.

Finalmente, se aplica una evaluacién semejante a este ultimo criterio, pero en
lugar de examinar valores atipicos, intentaremos analizar si dentro del conjunto de
grupos determinados por DBSCAN existen grupos atipicos. Para ello, en cada publi-
cacién P;, se selecciona al grupo mas numeroso C;. Este grupo contiene ¢* puntos en
total, de los cuales I* provienen exclusivamente de P;. Se evaltia entonces:

7

Si m >0qe — ELIMINAR la publicacién P; (3.4)

Este criterio, con og, ~ 0,45 en general (y cercano a 1 en conjuntos escasos), busca
evitar que una publicacién forme un grupo compuesto exclusivamente por resultados
provenientes de ese mismo trabajo, sin la presencia de datos de multiples fuentes que
respalden sus observaciones, lo que podria indicar una falta de consistencia con el

resto de la evidencia disponible.
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19:
20:
21:
22:

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

Procedure Clusters and Outliers
Input:
e (radio del vecindario)
Npin (nimero de puntos alcanzables)
Ejecutar DBSCAN para seleccionar diferentes clusters y outliers
Output:
Neust (nimero de clusters)
Nowy (niimero de puntos de ruido)
End Procedure

Procedure Drop Publications

: for cada publicacién P; en la lista de publicaciones do

Contar n; (nimero de resultados experimentales en P;)

Definir AE; (rango de energia cubierto en ;)

for cada publicacién P! mas nueva que P; do
Definir AE]’T‘Z. = AE}Z NAE;

end for
Definir AE**Y = JAET,
J
if 25— <oa then
PRESERVAR publicacion P, y BREAK
end if

Contar N! , (nimero de outliers en )

if Ni‘?” > 0outl then
BORRAR publicacion P,
end if

Identificar C* (cluster mas grande en P;)

Contar [* (ntimero de valores n; desde P; € C?)
Contar t* (total de resultados Y. n; € C)
if &> oy, then
BORRAR publicaciéon P;
end if

end for
End Procedure

41



H en Au - Datos Originales

o o o o o
° o o o o
= & ® o N}

Stopping Power (MeV cm?/mg)

o
o
N}

0.00 +

Lo @

1074

1073 1072 107t 10° 10t 102

Energia (KeV/u)

H en Si - Datos Originales

0.6

o o I o
N W IS n

Stopping Power (MeV cm?/mg)

o
b

0.0 1

1073 1072 107t 100 10t

Energia (KeV/u)

O en Au - Datos Originales

N
n

N
o

Stopping Power (MeV cm?/mg)

o
@

1072 107t 10° 10t 10?

Energia (KeV/u)

0.124

Stopping Power (MeV cm?/mg)

0.00 -

H_Au - Datos filtrados con DBSCAN

0.10 1

0.08 -

0.06 -

0.04 1

o

r 2010

107*

0.6

Stopping Power (MeV cm?/mg)

0.01

Stopping Power (MeV cm?/mg)

1073 102 107t 100 10t

Energia (KeV/u)

H_Si - Datos filtrados con DBSCAN

102 2000

0.51

0.4

0.39

0.2

0.14

1990

1980

Afio

1970

1073 1072 107t 10° 10t

Energia (KeV/u)

O_Au - Datos filtrados con DBSCAN

1960

1950

1940

o]
O "
§
[s}
o
é?
4
[¢]
B¢
g° ®
&
o °
%" o
0o
T & w

Energia (KeV/u)

Figura 3.4: Secciones eficaces del poder de frenado escaladas para H en Au (arriba),
los paneles de la izquierda se muestran
los valores experimentales originales. A la derecha, los datos filtrados con nuestro
algoritmo. Los colores indican el ano de publicacién.

H en Si (centro) y O en Au (abajo).



3.2.3. Evaluacion del método heuristico

Para evaluar la eficacia del método de filtrado basado en DBSCAN, se desarroll6
un protocolo de validacién utilizando publicaciones sintéticas con niveles de ruido
controlado. El procedimiento consiste en recorrer cada sistema colisional proyectil-
blanco, seleccionando aleatoriamente una publicacién entre todas las que contienen
datos para dicho sistema. A los datos de esta publicacién seleccionada se les intro-
duce ruido artificial. La perturbacion se implementa multiplicando todos los valores
de poder de frenado (SP) por un factor 1+ a, donde « representa el nivel de ruido
relativo introducido. Posteriormente, se aplican los dos métodos de filtrado: el méto-
do heuristico basado en DBSCAN y el método de autoencoder DAE. En el caso de
DBSCAN, el algoritmo identifica de forma natural las publicaciones problematicas y
las elimina de la base de datos. Para evaluar el método DAE, se verifica si los datos
de la publicacién alterada permanecen alterados (en cuyo caso el método no logra
detectarla como publicacién ruidosa) o si son reemplazados por los valores originales,

indicando asi que el modelo ha reconocido la distorsion.

La Tabla 3.2 presenta los resultados obtenidos para distintos valores de «, com-

parando el desempeno del método heuristico propuesto con el método DAE.

Nivel de ruido « | DBSCAN (% detectados) | DAE (% detectados)
0.10 30 10
0.05 12 1
0.03 5 0

Tabla 3.2: Porcentaje de publicaciones ruidosas correctamente detectadas por los
métodos de filtrado basados en DBSCAN y DAE, para distintos niveles de ruido «.

Los resultados obtenidos muestran que la heuristica basada en DBSCAN supera
en forma consistente al método DAE en todos los niveles de ruido evaluados. Es
particularmente destacable que, para « = 0,1, el método heuristico logra identificar
correctamente el 30 % de las publicaciones problemaéticas, triplicando la eficacia del
enfoque DAE. Si bien las tasas de deteccién alcanzadas por ambos métodos no son
elevadas en términos absolutos, estos resultados deben interpretarse a la luz de la

complejidad inherente del problema. La deteccién de publicaciones anémalas en bases
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de datos experimentales constituye un desafio considerable, ya que implica distinguir
entre variaciones legitimas, derivadas de diferentes condiciones experimentales, y
errores sistematicos genuinos. En este contexto, la mejora sustancial proporcionada
por la heuristica basada en DBSCAN resulta especialmente relevante en la regién de
mayor interés préactico: perturbaciones del orden de a = 0,1, que corresponden a
desviaciones del 10% en los valores de poder de frenado. Cabe senialar, ademés, que
el protocolo de evaluacién propuesto proporciona una estimacion conservadora del
desempeno real del método, ya que el ruido se introduce de forma uniforme sobre
publicaciones completas. En escenarios reales, los errores pueden presentarse de forma
mas localizada o seguir patrones especificos que podrian facilitar su deteccion. Esto
sugiere que la eficacia del método en aplicaciones practicas podria ser incluso superior

a la observada en estas pruebas controladas.

3.3. Conclusion

Se evaluaron distintos enfoques para la deteccién y eliminacién de ruido en los
datos experimentales. Se ha validado que el método basado en DBSCAN genera curvas
verosimiles, caracterizadas por una mayor concentracion de datos provenientes de
mediciones modernas y de alta calidad. La prueba definitiva de cualquier método de
limpieza de datos reside en su capacidad para producir modelos que se desempenen
adecuadamente en conjuntos de validaciéon no utilizados durante el entrenamiento.

Este analisis sera desarrollado en el capitulo siguiente.
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Capitulo 4
Modelos de Stopping Power

Una vez completado el estudio y la limpieza de la base de datos, emprenderemos
la tarea de desarrollar un modelo de red neuronal para las predicciones de SP en coli-
siones con sistemas mono-elementales, es decir, para compuestos de un solo elemento
quimico. En este sentido, primero haremos un breve repaso de los trabajos previos,
y luego nos dedicaremos a establecer la arquitectura de red y sistema de aprendizaje
que utilizamos. Finalmente, observaremos los resultados del mejor modelo en dis-
tintos cortes temporales y compararemos contra el mejor modelo pseudo-empirico.

Gran parte de lo que se explica en este capitulo ha sido publicado en [27].

4.1. Predicciones del poder de frenado

El céalculo del poder de frenado de un ion al interactuar con la materia implica
modelar numerosos procesos y parametros, resultando un desafio sumamente com-
plejo. A pesar de los distintos modelos tedricos desarrollados para describir los da-
tos experimentales, ninguno ha logrado reproducirlos con la suficiente precisién en
una amplia region energética. Generalmente se utilizan métodos semiempiricos que
ajustan los resultados conocidos, para proporcionar valores recomendados en simu-
laciones y aplicaciones multipropésito. Ademas, los datos experimentales presentan

discrepancias significativas, lo que obliga a introducir métodos auxiliares para cla-
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sificar y seleccionar informacién confiable. Considerando la abundante cantidad de
resultados experimentales recopilados en la base de datos de la IAEA, esta consti-
tuye un recurso ideal para emplear métodos de aprendizaje automatico que puedan
ayudar a manejar la complejidad de los procesos involucrados e incluso descubrir
relaciones ocultas entre los datos.

Mientras desarrollabamos este proyecto, se publicaron dos articulos independien-
tes, que adoptaron un enfoque similar al nuestro. Parfitt y Jackman [37] entrenaron
un modelo de algoritmo de regresion de bosques aleatorios utilizando miles de medi-
ciones compiladas por Paul (con datos hasta 2015), que como mencionamos en 1.2.2
ha sido la antecesora de la base de IAEA. Mediante validacién cruzada k-fold y frente
a varias métricas de error, demostraron que su modelo se ajustaba bien a los datos
de entrenamiento y ofrecia predicciones de bajo error sobre datos no vistos. Por su
parte, Guo et al. [34] emplearon la misma base de datos para entrenar una red neu-
ronal profunda, logrando reproducciones precisas de los resultados experimentales en

objetivos mono-elementales.

A diferencia del enfoque adoptado por Guo et al. [28], en este trabajo se opté
por no extender artificialmente la base de datos mediante la incorporaciéon de valores
tedricos o semi-empiricos. Nuestro objetivo principal es reproducir tnicamente los
datos experimentales considerados validos, e introducir conocimiento fisico exclusi-
vamente a través de la estructura de la red neuronal y de la seleccién adecuada de
caracteristicas de entrada. Esta decision responde tanto a criterios metodologicos
como a consideraciones sobre la fidelidad del aprendizaje. Desde un punto de vista
estadistico, la base de datos empleada contiene un total de 36 000 puntos experimen-
tales. En contraste, en [28] se anadieron aproximadamente 32000 puntos generados
mediante una férmula semiempirica, lo que implica que una proporcién significativa
de los datos de entrenamiento proviene de senales sintéticas. En tales casos, existe el
riesgo de que el modelo aprenda a replicar la funcién generadora artificial méas que
los comportamientos reales observados en los datos experimentales, comprometiendo

la generalizacién del modelo a escenarios fisicamente relevantes.

Es importante destacar que ninguno de los otros modelos ofrece cédigo de acceso

libre que permita reproducir sus resultados en distintos conjuntos de prueba y vali-
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dacién, lo que hace imposible una comparacion ceteris paribus con ellos. En nuestro
caso, hemos publicado el cédigo de inferencia en https://github.com/ale-mendez/
ESPNN, el cual permite validar facilmente el modelo contra otros enfoques utilizando

nuevas mediciones experimentales.

4.2. Modelo de Red Neuronal

Durante el disefio de nuestra red neuronal (Neural Network NN), se realizé un
analisis exhaustivo para establecer los mejores hiperparametros a utilizar. Este es-
tudio incluye no solo el diseno arquitectonico de la NN sino también la definicion
de la funcion de pérdida a minimizar, los parametros involucrados en el proceso de
minimizacion, la tasa de aprendizaje, la degradacién de pesos y otros. Encontramos
que el mejor diseno es el que se describe en la Tabla 4.1. Este consiste en un conjun-
to de cinco capas ocultas lineales y una funcién de activacion LEAKY-RELU para
cada capa, y el optimizador de estimacién de momento adaptativo (ADAM) como
algoritmo de minimizacién. El nimero de caracteristicas de entrada (num_features)
seré discutido mas adelante, y el nimero de salida (num_targets) es uno, correspon-
diendo a la prediccion de SP para los valores de entrada dados. Se impusieron tasas
de dropout de 0.5 para cada capa oculta. Los otros parametros para el modelo de
entrenamiento son la tasa de aprendizaje a = 0,001, el tamano del lote (batch size)
b = 64, y la degradacién de peso (weight decay) A = 10719, Empleamos 300 épocas
con una parada temprana de 50. Se utiliz6 la técnica de reparametrizacién Weight

Normalization [38] para aumentar la velocidad de convergencia.

Vale la pena mencionar el siguiente aspecto técnico, que detallaremos mas ade-
lante. El poder de frenado debe disminuir monétonicamente hacia energias bajas.
Sin embargo, para algunos sistemas colisionales, hemos encontrado que la red pro-
duce divergencias para bajos valores de energias. Intentamos agregar valores ficticios
minimos de poder de frenado en energias muy bajas, pero como era de esperar, el
entrenamiento se volvié extremadamente inestable debido a su componente MAPE.
Logramos un comportamiento correcto en el modelo final mediante un simple truco:

eliminando los parametros de sesgo de la primera capa lineal.
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H Capa \ Operacion \ Entrada \ Salida \ Activacion \ Dropout H

H ‘ Entrada ‘ num_features ‘ ‘ - ‘ - H
1 Linear + Weight Norm | num_features 10 LEAKY-RELU 0.5
2 Linear + Weight Norm 10 24 LEAKY-RELU 0.5
3 Linear + Weight Norm 24 32 LEAKY-RELU 0.5
4 Linear + Weight Norm 32 24 LEAKY-RELU 0.5
) Linear + Weight Norm 24 10 LEAKY-RELU 0.5
H ‘ Salida: Linear ‘ 10 ‘ num_targets ‘ - ‘ H

Tabla 4.1: Arquitectura de la Red Neuronal para la prediccién del poder de frenado.

Un estudio adicional se centré en la asignacién de los datos para el proceso de
aprendizaje. De los datos limpios (28 000 valores), separamos el 5 % (1400 resultados)
para el conjunto de prueba. Estos datos no participaron en el proceso de entrena-
miento. El 95% restante de los datos, llamado conjunto de aprendizaje, fue dividido
en cinco pliegues. Cuatro pliegues comprendian el conjunto de entrenamiento,
mientras que el quinto pliegue constituia el conjunto de validacién. Usando es-
te diseno, entrenamos la red neuronal hasta asegurar la convergencia exitosa de la
funcion de pérdida. Luego, los pesos de cada capa se almacenan para estimar las
secciones eficaces del poder de frenado en una etapa posterior. Este procedimiento se
lleva a cabo iterativamente rotando los pliegues de entrenamiento-validacién. Como
resultado, obtenemos cinco conjuntos de pesos y, por lo tanto, cinco estimaciones
diferentes para cualquier entrada. Las predicciones finales se obtienen promedian-
do los resultados obtenidos de los cinco pesos de NN, proporcionando también una

estimacion aproximada de la incertidumbre presente en el célculo.

Como explicaron Parfitt y Jackman [37], se pueden utilizar diferentes métricas de
error para cuantificar el rendimiento del modelo en términos de los valores predichos
Yprea frente a los valores experimentales verdaderos yie. Para comparaciones con
otros métodos, utilizamos la funcién de pérdida del error porcentual absoluto medio,
o MAPE, dada por

true _ pred
i Yi
true
i

MAPE = 2 3

n

(4.1)
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Sin embargo, para el proceso de entrenamiento, la funcién de pérdida se define
mejor anadiendo una pequena contribucion de otra métrica al MAPE. Esto evita que
el entrenamiento presente inestabilidades, que pueden aparecer en valores pequenos
de poder de frenado. Definimos la funcién de pérdida como una combinacién lineal

de dos métricas distintas,

L=MAPE+ M5E (4.2)

B

donde MSE es el error cuadratico medio definido por

(4/true _ Pred 2
MSE:Z’ (v - i) : (4.3)

y [ actia como un factor de escala entre diferentes unidades y se establece en 100.
La Fig. 4.1 muestra la curva de aprendizaje de cuatro conjuntos de entrenamiento.
En ella podemos observar que el procedimiento de aprendizaje alcanza un minimo
global para la funcién de pérdida. Este comportamiento demuestra que nuestro mo-
delo NN no sufre de problemas de sesgo. Ademas, el hecho de que el conjunto de
validacién siga la misma tendencia que la curva de aprendizaje indica que los datos
no estan sobreajustados, lo que significa que los parametros de la red neuronal se

han seleccionado correctamente, evitando problemas de varianza.
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Figura 4.1: Curva de aprendizaje para los conjuntos de entrenamiento y validacion,
para cuatro pliegues diferentes.

4.3. Seleccion de las caracteristicas de entrada

Al disenar el modelo de red neuronal, es fundamental realizar un estudio deta-
llado de las caracteristicas que deben incorporarse como datos de entrada. Si bien el
objetivo de la red consiste en predecir la seccion eficaz de frenamiento en un blan-
co en funcion de la energia incidente del proyectil, no se conoce a priori cudles son
las propiedades relevantes del blanco y del proyectil que deben considerarse como
variables de entrada. Ademads, es necesario tener en cuenta tanto las escalas de los
valores de entrada como su comportamiento fisico. A continuacion, se analizan estos

aspectos de forma individual.

En el problema abordado en este trabajo, las energias incidentes cubren varios
6rdenes de magnitud, lo que hace imprescindible aplicar una transformacién de es-

cala. Se determiné que la forma més efectiva de hacerlo es mediante la aplicacion del
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logaritmo a la energia incidente, en lugar de utilizar su valor original. Esta transfor-

macién facilita el entrenamiento del modelo y mejora su capacidad de generalizacion.

Desde el punto de vista fisico, se sabe que el poder de frenado debe tender a cero
asintéticamente, tanto para energias muy altas como para energias muy bajas. Estos
comportamientos limites son fundamentales y deben ser incorporados en el modelo
de alguna manera. Dado que se espera que la red neuronal infiera estos comporta-
mientos exclusivamente a partir de los datos experimentales, se decidié no incluir
puntos artificiales con valores de energia extremadamente bajos o altos y seccién
eficaz nula. Asimismo, tampoco se consideré adecuado incorporar una penalizacién
fisica explicita durante el entrenamiento, ya que las escalas de energia varian sig-
nificativamente entre diferentes problemas colisionales. Se optd, entonces, por una
solucién simple y efectiva: anular el sesgo (bias) de la primera capa de la red. Esta
modificacién fuerza indirectamente que, para un valor nulo de energia, la red prediga
una seccién eficaz también nula. Adicionalmente, se elimind la funcién de activacion

en la iltima capa, lo que previene posibles divergencias en las predicciones.

Los efectos de estas modificaciones pueden observarse en la Figura 4.2, donde
se compara el modelo final (arriba, derecha) con otros modelos que incluyen sesgo,
utilizan una escala lineal para la energia o emplean una funcién de activacion en la

ultima capa.
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Figura 4.2: Curva de H en Au para distintos hiperparametros del sistema.

La red neuronal fue entrenada con diversos conjuntos de caracteristicas de entra-
da, y se concluyd que es posible determinar con buena precision el poder de frenado

electréonico de los 4&tomos utilizando Uinicamente cinco variables:

1-2) Los nimeros atémicos Z, y Z;, del proyectil y del blanco, respectivamente,
3-4) Las masas atémicas m,, y m;, del ion incidente y del blanco,

5) La energia incidente del proyectil E; (por unidad de masa, expresada en keV/amu).

Con este conjunto basico de caracteristicas se obtuvieron predicciones con un error
porcentual absoluto medio (MAPE) cercano al 6% en el conjunto de validacién. Se
observo que reemplazar la energia incidente por su logaritmo mejora significativa-

mente el rendimiento del modelo, por lo que esta transformacién fue adoptada en
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todas las combinaciones posteriores. Posteriormente, se exploraron otras combinacio-
nes de caracteristicas, incluyendo la energia de ionizacién del blanco, lo que condujo
a una mejora adicional en el valor de MAPE. Motivados por este resultado, se evalud
la incorporacion de otras variables, como la segunda energia de ionizacion del blanco,
la energia de ionizacién del proyectil y las electronegatividades de ambos elementos.
Sin embargo, la inclusién de todas estas caracteristicas resulté en un desempeno
inferior, con errores més elevados en todos los casos. La influencia de las diferen-
tes combinaciones de caracteristicas sobre el desempeno del modelo se resume en la
Tabla 4.2.

Caracteristicas MAPE (%)
Por defecto: Z,, m,,, Z;, my, E; 5.76
E; - log F; 5.47
+ Primera energia de ionizacién (blanco) 5.07
+ Primera + segunda energia de ionizacién (blanco) 14.90
+ Primera ionizacién (blanco) + primera ionizacién (proyectil) 16.10
+ Primera ionizacién + electronegatividad (blanco) 5.11
+ Primera ionizacién (blanco) + electronegatividad (proyectil) 23.80

Tabla 4.2: Errores MAPE (%) evaluados en el conjunto de validacién cruzada para
diferentes combinaciones de caracteristicas de entrada utilizadas en el entrenamiento

del modelo. En negrita se indican las caracteristicas seleccionadas para el modelo
final.

4.4. Resultados

En esta seccién se presentan y analizan los resultados obtenidos con el modelo
ESPNN, descrito en la Seccién 4.2. Las predicciones de las secciones eficaces del poder
de frenado se obtienen mediante la propagacién hacia adelante (forward propagation)
de los datos de entrada a través de la red neuronal. Las Figuras 4.3, 4.4, 4.5 y 4.6
muestran algunos resultados representativos obtenidos con el modelo ESPNN. En los
paneles de la izquierda se presentan los datos experimentales originales, coloreados
segun el ano de publicacion. Los paneles centrales muestran los datos filtrados por el

algoritmo descrito en la Seccién 3.2, que constituyen la entrada efectiva al modelo.
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Finalmente, en los paneles de la derecha se ilustran las predicciones generadas por
la red neuronal, junto con los datos de entrada, con el fin de facilitar la comparacion
visual. Para la mayoria de las combinaciones proyectil-blanco, el modelo reproduce
de manera satisfactoria las tendencias generales observadas en los datos experimen-
tales. Cabe destacar que, aunque las predicciones fueron calculadas punto por punto
para cada valor de energia incidente, los resultados del modelo se presentan como
curvas suaves y continuas, lo que evidencia su capacidad de generalizacién. En par-
ticular, la Figura 4.3 muestra secciones eficaces del poder de frenado para distintos
sistemas colisionales con oro (Au) como blanco. En estos casos, las predicciones del
modelo tienden a seguir la tendencia establecida por las mediciones mas recientes (in-
dicadas en colores oscuros). Por otro lado, la Figura 4.4, correspondiente a sistemas
con hidrégeno (H) como proyectil, evidencia que el modelo es capaz de reproducir
adecuadamente la forma de los datos estadisticamente més representativos. La sua-
vidad de las curvas predichas por ESPNN puede interpretarse como una consecuencia
de utilizar un conjunto reducido de caracteristicas de entrada en el proceso de en-
trenamiento, lo cual contribuye a evitar el sobreajuste. Es notable que se obtengan
predicciones suaves y coherentes a pesar de que los datos experimentales presenten

dispersién significativa en ciertas regiones del dominio energético.

o4



— [ ]
o0 [ ]
goa2f 1 r 1
= [ )
[a] F 4
g L ]
© 0.10 4 F ]
> [ 1
< r 1
= 0.08 F 1 F 1
) [ ]
£ 0.06 | 1 r 1
) [ ]
o7} [ ]
©00.04 | 1 r q
% [ ]
20.02 1 F ]
ﬁ L
0.00 Lot @B ot vt vt 1 B0 Lo i v o DT L i T
1074107310210~ 1 10° 10 102 1074103107210~ 10° 10! 102 1074103107210~ 10° 10! 102
Energia (keV/u)
— [ 1 [ 1 [ 1
o0 L [
ER: :
o 04r 1t 1t 5 1
5 [ 20004 1
5] r 4
< 03 4 r @ 1r o 1
= i 10804 ] i $ 1 [ g ]
5] r r &
£ 02f weof|{ T 1 F 1
o9 L [ I 3 i
o0 8 u t )
golr i o 1T e 1 [ o ]
o F o e 4 % e 1 . B
+ L 4 L 4 L 4
& | 2 11 ]
0.0 b OO i v i w Ol el ol " Pl v vl il
10731072 1071 10° 10! 10731072 1071 10° 10! 107310721071 10° 10!
Energia (keV/u)
i T i T
— [ [ ] ]
a0 L ] ]
i 2.5 r 201087 [ ] ]
~ L ] ]
g r 2000f] 1 1 1
20 1t ] ]
> L ) )
é) r 19904 ]
= [ ]
\: 1.5 s [ ° g b
[} L L J
3 L 1 [ ]
2 10r 1°r ] ]
EO 3 1960 4 B B
B o5k 1t ° ]
g osp o o ] 1
£ [ © )
0.0 L R Y Y R T R I
0~' 10 10' 10% 10t 102

Energia (keV/u)

Figura 4.3: Izquierda: Resultados experimentales para secciones eficaces de poder de
frenado de sistemas colisionales con Au como blancos. Los colores indican el ano de
publicacion de los datos. Centro: Datos filtrados, resultantes del procedimiento de
limpieza explicado en el texto. Derecha: Datos predichos por la red neuronal. Arriba:
H en Au. Medio: He en Au. Abajo: O en Au.
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Figura 4.4: Izquierda: Resultados experimentales para secciones eficaces de poder de
frenado, para proyectiles de H. Los colores indican el ano de publicacién de los datos.
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Ni. Medio: H en Cu. Abajo: H en Zn.
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Figura 4.5: Izquierda: Resultados experimentales para secciones eficaces de poder
de frenado, para proyectiles de He. Los colores indican el ano de publicacién de los
datos. Centro: Datos filtrados. Derecha: Datos predichos por la red neuronal. Arriba:
He en Ne. Medio: He en Si. Abajo: He en Cu.
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Figura 4.6: Izquierda: Resultados experimentales para secciones eficaces de poder
de frenado. Los colores indican el ano de publicaciéon de los datos. Centro: Datos
filtrados. Derecha: Datos predichos por la red neuronal. Arriba: Si en Si. Medio: O
en C. Abajo: C en Al.
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Para verificar la capacidad de generalizacion del modelo, calculamos las secciones
eficaces del poder de frenado para los puntos de datos experimentales inicialmen-
te excluidos del procedimiento de entrenamiento, o sea del conjunto de prueba.
Aunque estos valores no fueron incluidos en los conjuntos de entrenamiento ni de va-
lidacion, nuestro modelo puede reproducir estos resultados con alta precisién, como

se demuestra en la Fig. 4.7.
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Figura 4.7: Valores predichos por ESPNN para las secciones eficaces del poder de
frenado, comparados con los resultados experimentales. Todos los resultados corres-
ponden al conjunto de prueba, datos nunca antes visto por el modelo.

Podemos examinar mas profundamente el desempeno del ESPNN en el conjunto

de prueba analizando los residuos dados por

R= Ytrue — Ypred '

Ytrue

En la Fig. 4.8, mostramos los residuos del conjunto de prueba sobre el rango de
energia experimental (panel izquierdo) y la distribucién de frecuencia de estos valores
(panel derecho). Podemos estimar un valor de error medio del 5% a partir de esta
figura. Debido a que los datos experimentales estan dispersos en un amplio rango de
incertidumbres y discrepancias, la precision del presente modelo puede considerarse

excepcional.
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Figura 4.8: Error de los valores predichos por ESPNN para el conjunto de datos de
prueba. Izquierda: valores residuales. Derecha: Histograma de los errores de predic-
cién.

4.4.1. Comparacion con otros métodos de ML

Para una comparacion cuantitativa de nuestro modelo con otros enfoques, mos-
tramos en la Tabla 4.3 los valores MAPE reportados por SRIM [39], el algoritmo de
bosques aleatorios (RF - random forest) de Parfitt y Jackman [37], el algoritmo de
aprendizaje profundo (DL - deep learning) de Guo et al. [34], y los célculos actuales
de ESPNN. La tabla no proporciona una comparacién rigurosa entre estos métodos
porque muestra los valores segin lo informado por los respectivos autores, y se con-
sideraron diferentes niimeros de puntos de datos en la evaluacién final de MAPE.
Por esa razoén, separamos la tabla en dos partes, mostrando a la izquierda los errores
publicados para el conjunto de entrenamiento y, a la derecha, el MAPE en el con-
junto de prueba. Sin embargo, solo podemos hacer una comparacion adecuada con
los calculos de RF reportados por Parfitt y Jackman. Aunque el tamano y las carac-
teristicas de los conjuntos de entrada y prueba de este trabajo se eligieron de manera
diferente a los nuestros, estos autores abordaron el entrenamiento y un conjunto de
prueba no visto por separado. Los valores MAPE en la Tabla 4.3 proporcionan una
imagen clara del rendimiento de varios cédigos. Ademas, los resultados de ESPNN en
el conjunto de prueba no visto son excelentes. Algunos detalles que vale la pena men-

cionar: SRIM es un cédigo semiempirico que considera todos los datos experimentales
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publicados hasta 2013. Por lo tanto, los respectivos errores no corresponden nece-
sariamente a su capacidad predictiva en mediciones posteriores. Por otra parte, RF
describe muy bien los datos de entrenamiento pero los sobreajusta; los altos valores

de MAPE para el conjunto de prueba pueden ser una indicacién de esto.

Entrenamiento Prueba
Jones
SRIM RF DL RF ESPNN

H 4.0 2.4 5.6 12 4.5

He 3.9 2.1 6.0 9.1 4.1

Li 4.8 2.1 4.2 25 7.7
Be-U 5.8 2.0 7.0 12 7.1

All 4.6 2.1 5.7 23 5.7

Tabla 4.3: Comparaciones entre los valores MAPE reportados por SRIM [39], el algorit-
mo de bosques aleatorios (RF) de Parfitt y Jackman [37], el algoritmo de aprendizaje
profundo (DL) de Guo et al. [34], y los célculos actuales (ESPNN). Columnas izquier-
das: valores de error en el conjunto de entrenamiento. Columnas derechas: valores de
error en el conjunto de prueba.

Debido a la importancia y el uso generalizado de SRIM, diseniamos un experimen-
to detallado para comparar los calculos de nuestro modelo. Intentando hacer una
comparacion justa entre nuestras predicciones y SRIM, realizamos el siguiente proce-
dimiento: entrenamos la red neuronal solo con resultados publicados antes de 2013.
Esto significa que aplicamos nuestra heuristica basada en DBSCAN a todos los datos
publicados hasta 2013. Los valores experimentales restantes (publicados después de
2013) se dejaron aparte, y quedaron sin limpiar para evitar la contaminacion de las
métricas a extraer. El conjunto excluido (el nuevo conjunto de prueba), se separé
ademas en diferentes grupos de forma iterativa. Primero, consideramos todos los re-
sultados experimentales publicados después de 2013, y luego, todas las publicaciones
que aparecieron después de 2015, y sucesivamente redujimos el conjunto de prueba
para incluir solo las publicaciones mas recientes. Es destacable que esta red neuronal
se entrend solo una vez, con los datos recopilados en la base de datos de la TAEA
hasta 2013. De esta manera, podemos comparar el poder de prediccion de ambos

métodos en igualdad de condiciones. Los resultados se resumen en la Tabla 4.4. Esta
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tabla muestra que el poder de predicciéon de ESPNN es consistentemente mejor que
el de SRIM, en todos los casos. Ademas, comparando estos resultados con los valores
MAPE obtenidos con el entrenamiento completo de datos, observamos que el poder
de prediccion mejora, como era de esperar, a medida que se incluyen nuevos valores

en el conjunto de datos.

>2013 >2015 >2017 >2019

Iones | ESPNN | SRIM | ESPNN | SRIM | ESPNN | SRIM | ESPNN | SRIM
H 7.0 19.2 4.6 15.3 6.6 13.3 3.5 7.1
He 8.4 10.6 9.3 10.1 9.3 10.1 5.9 8.3

Be-U | 6.2 6.6 5.4 6.5 5.3 6.3
all 7.0 11.4 6.0 9.8 6.8 8.9 4.1 74

Tabla 4.4: MAPE predictivo del cédigo semiempirico SRIM [39] y el modelo de red
neuronal ESPNN entrenado solo con datos recopilados antes de 2013. Las primeras
columnas muestran las predicciones de error para todos los valores experimentales
reportados después de 2013. La segunda incluye todos los valores reportados des-
pués de 2015. Las ultimas columnas muestran el error de las predicciones para los
resultados experimentales producidos después de 2017 y 2019.

Por completitud, agregamos los resultados de la Tabla 4.5. Donde se muestra que
usar el filtrado por DBSCAN es beneficioso, en el conjunto de prueba sin intervenir,
para los distintos cortes temporales. De esta manera queda saldada la cuestion de la

efectividad del filtrado planteada en el capitulo anterior.
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>2013 >2015 >2017 >2019
ESPNN ESPNN ESPNN ESPNN
Tones | BSPNN sin filtrar ESPNN sin filtrar ESPNN sin filtrar ESPNN sin filtrar
H 7.0 6.8 4.6 4.3 6.6 5.6 3.5 4.5
He 8.4 10.5 9.3 11.5 9.3 11.5 5.5 6.3
Be-U 6.2 6.4 5.4 5.7 5.3 5.8
all 7.0 7.6 6.0 7.5 6.8 7.5 4.1 4.9

Tabla 4.5: MAPE predictivo del m Desde un punto de vista estad “istico, la base
de datos empleada contiene un total de 36 000 puntos experimen- talesodelo de red
neuronal ESPNN entrenado solo con datos recopilados antes de 2013. En un caso los
datos de entrenamiento son filtrados con la heuristica basada en DBSCAN, en ambos
casos los datos de validacion son tal cual se encuentran en la base de datos de IAEA
sin ningun tipo de filtrado. Las primeras columnas muestran las predicciones de error
para todos los valores experimentales reportados después de 2013. La segunda incluye
todos los valores reportados después de 2015. Las ultimas columnas muestran el error
de las predicciones para los resultados experimentales producidos después de 2017 y

2019.
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Capitulo 5

Modelos para blancos

pluri-elementales

5.1. Introduccion

Cuando el material del blanco esta compuesto por elementos diversos, el calculo
del poder de frenado se vuelve ain més complejo. Esto se debe a que los compues-
tos multi-elementales presentan composiciones quimicas heterogéneas y estructuras
geométricas variadas, y pueden existir en distintas fases y conformaciones. Estas ca-
racteristicas introducen un alto grado de variabilidad estructural y electréonica que
dificulta la modelizacién precisa del fendmeno. La base de datos de la IAEA, si bien es
una fuente valiosa de datos experimentales, no contiene suficiente informacién sobre
compuestos complejos como para que los modelos de aprendizaje automatico puedan
aprender representaciones robustas que capturen adecuadamente la fisica subyacente
de estos sistemas. Para abordar este desafio, proponemos reutilizar representaciones
previamente aprendidas por modelos con fundamentos fisicos, en particular el mo-
delo SCHNET [6], el cual ha sido entrenado sobre conjuntos de datos de gran escala,
como MATERIALSPROJECT [40]. Estas representaciones, que codifican informacion
estructural y electronica de materiales, se utilizaran como entrada para una nueva

red neuronal que serd entrenada especificamente para predecir el poder de frenado
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en compuestos complejos. Este enfoque de transferencia de conocimiento permite
aprovechar la riqueza estructural y quimica contenida en grandes bases de datos
computacionales, facilitando la generalizacion del modelo a dominios con escasez de

datos experimentales.

5.2. SCHNET

5.2.1. Estructura de SCHNET

Al revisar la literatura especializada, se observa la existencia de diversos modelos
de redes neuronales disenados para predecir propiedades de materiales a partir de
su estructura atémica o molecular. Uno de los modelos méas representativos en esta
area es SCHNET [6], una red neuronal basada en aprendizaje profundo que opera
directamente sobre representaciones estructurales. SCHNET toma como entrada las
coordenadas espaciales de los dtomos 7; y un vector de embedding inicial z¥, que
codifica caracteristicas especificas de cada dtomo (por ejemplo, su ntimero atémico).
A través del proceso de propagacién hacia adelante, la red actualiza estos vectores
en cada capa, refindndolos y agregando informacién proveniente del entorno local de
cada dtomo. De este modo, el vector z! en la capa [ representa una versién enriquecida
del embedding del atomo ¢, incorporando progresivamente las contribuciones de sus
vecinos a medida que se avanza en la red. Este enfoque permite capturar interacciones
atémicas de corto y largo alcance, lo que resulta particularmente 1til para modelar

propiedades materiales complejas de forma eficiente y fisicamente informada.

La arquitectura de la red neuronal incluye tanto capas de actualizacién local, que
operan atomo por &tomo, como una capa de tipo convolucional continuo (FCConv).
Las capas atomo-a-atomo actualizan unicamente las representaciones individuales
de cada atomo, sin considerar su entorno inmediato. En cambio, la capa FCConv
generaliza el concepto de convolucién tradicional, permitiendo capturar interacciones
entre atomos a distintas distancias espaciales, incluso si estos se encuentran ubicados
en posiciones arbitrarias dentro del sistema. A diferencia de las redes convolucionales

tradicionales, donde los filtros actian sobre una grilla regular (como pixeles en una
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imagen), en este caso los filtros dependen explicitamente de la distancia relativa entre
atomos. Especificamente, dada una representacién a nivel atémico z! en posiciones
r, la actualizacion de la representacion del &tomo 7 en la capa [+ 1 se define mediante

una convolucién sobre los vecinos circundantes:

B = (X W)= ) e Wi ). (5.1)

=0
donde “o” denota la multiplicacion elemento a elemento.

Esta operacién se realiza de forma separada para cada caracteristica, lo que per-
mite una implementacién eficiente desde el punto de vista computacional. La in-
teraccion entre diferentes caracteristicas se lleva a cabo posteriormente mediante
capas adicionales de tipo atomo-a-atomo. En lugar de definir un banco fijo de filtros
convolucionales como en redes tradicionales, se utiliza una red generadora de filtros
WH:R3 - RF la cual mapea las diferencias de posicién entre dtomos al espacio de fil-
tros. Esto permite construir filtros continuos adaptados a la geometria tridimensional

del sistema atémico.

5.2.2. SCHNET para el calculo de la energia de formacién

Siguiendo el enfoque propuesto en SCHNET [6], reentrenamos la red utilizando
la version actualizada de la base de datos MATERIALSPROJECT, con el objetivo de
predecir las energias de formacion de compuestos cristalinos. Esta base de datos
contiene una amplia variedad de estructuras cristalinas tridimensionales, incluyen-
do materiales con elementos que abarcan toda la tabla periddica hasta el nimero
atémico Z = 94. La arquitectura empleada incluye T = 6 bloques de interaccion
y representaciones atomicas de dimension F' = 64. Se establece un radio de corte
Tews = 5 A para limitar las interacciones entre dtomos. Con esta configuracion, se des-
cartan dos ejemplos de la base de datos que presentan atomos aislados, al no tener
vecinos dentro del radio de corte. Posteriormente, se realiza una particién aleatoria
de los datos, conformando un conjunto de entrenamiento con 60000 estructuras, un
conjunto de validacién con 4500 ejemplos y el resto de la base como conjunto de

prueba. El error absoluto medio (MAE) obtenido en este reentrenamiento resultd
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comparable al reportado en [6], donde se informa un valor de 0.127 eV/&tomo para

la prediccién de energia de formacion.

5.2.3. Arquitectura de la red para blancos pluri-elementales

Para el caso de blancos multi-elementales, se mantiene la estructura general de la
red neuronal descripta en la Seccién 4.2, con modificaciones especificas en la capa de
entrada. En particular, esta capa se amplia a una dimensién de 43 para incorporar
de forma adecuada las distintas fuentes de informacion relevantes para el problema.
Los vectores de entrada incluyen la representacion atémica extraida de la iltima
capa oculta del modelo SCHNET, previamente entrenado sobre la base de datos
MATERIALSPROJECT. También incluyen un vector adicional de 4 componentes que
codifica la fase del material del blanco. También incluye las mejores caracteristicas
utilizadas en el caso mono-elemental, identificadas previamente: niimero atémico del
proyectil (Z,), masa atémica del proyectil (m,), nimero atémico efectivo del blanco
(Z;), masa atémica efectiva del blanco (m;), la energia incidente del proyectil en

escala logaritmica (log(E;)), y la energia de ionizacién del blanco.

Estas entradas combinan informacién estructural, fisicoquimica y electrénica, per-
mitiendo que la red neuronal aprenda a modelar de forma més generalizada el poder
de frenado en materiales compuestos.

5.2.4. Caracteristicas y parametros de aprendizaje

La forma de los lotes (batches) utilizados durante el entrenamiento queda dada

por:

[Longitud del batch, maximo nimero de dtomos, dimensién del embedding

+ codificacién de fase + caracteristicas manuales]

Dado que los distintos compuestos pueden tener un ntimero variable de atomos,

se aplica un relleno (padding) a aquellos con menor cantidad de dtomos, de modo
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que todos los elementos del lote tengan una estructura homogénea. Estas represen-
taciones se introducen al modelo, y en el iltimo paso se calcula un promedio sobre
las salidas correspondientes a cada atomo del compuesto. Es importante senalar que
este promedio no equivale a promediar la contribucién de atomos individuales tra-
tados como entidades aisladas, ya que las representaciones embebidas (embeddings)
de cada dtomo contienen informacién contextual que depende del entorno quimi-
co particular dentro del material. Un aspecto importante a considerar es que un
mismo material puede presentarse en distintas conformaciones cristalinas, es decir,
diferentes geometrias atomicas que comparten la misma composiciéon quimica. Estas
conformaciones pueden exhibir propiedades macroscopicas notablemente distintas,
tales como la densidad, la energia de formacién, el modulo elastico, entre otras. Esta
diversidad estructural introduce una complejidad adicional en la prediccién del po-
der de frenado, ya que es necesario que el modelo neuronal sea capaz de generalizar

adecuadamente frente a estas variaciones geométricas y fisicas.

Para el entrenamiento de la red neuronal se utilizo el optimizador de estimacion
de momento adaptativo (ADAM) como algoritmo de minimizacién. Se emplearon
tasas de dropout de 0.2 en las capas de entrada y salida, y de 0.5 en cada capa
oculta, con el objetivo de prevenir el sobreajuste. La tasa de aprendizaje fue fijada
en « = 0,001, el tamano del lote en b = 64, y se aplicé una penalizacion por norma
de los pesos (degradacién de peso) con pardmetro A = 10710, El entrenamiento se
llevé a cabo durante un maximo de 300 épocas, con un criterio de parada temprana
activado si no se observaba mejora en el conjunto de validacion durante 50 épocas
consecutivas. Ademds, se utiliz6 el truco de reparametrizaciéon propuesto en [38], lo
que permitié acelerar la convergencia y mejorar la estabilidad numérica del proceso
de optimizacion.

Se evaluaron tres heuristicas distintas para abordar el problema de multiples
conformaciones cristalinas de un mismo material: utilizar la conformacién con minima
energia de formacién, aquella con minima densidad, y finalmente el promedio de las
representaciones correspondientes a todas las conformaciones disponibles (opcién que
modela un material amorfo o con dominios cristalinos variados). La estrategia que

arrojo mejores resultados fue la del promedio sobre todas las conformaciones, como
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se muestra en la Tabla 5.1.

Para esta comparacién, cada modelo fue entrenado siguiendo un protocolo comun.
Se separé aleatoriamente un 10% del conjunto total como subconjunto de prueba.
Posteriormente, el conjunto de entrenamiento fue purificado mediante nuestro méto-
do basado en DBSCAN. Luego, se entrenaron cinco modelos independientes mediante
validacién cruzada 5-fold, y los resultados presentados corresponden al promedio de

la funcién de costo obtenida en los subconjuntos de validacion.

Tabla 5.1: Funcién de costo promedio en validaciéon para diferentes estrategias de
tratamiento de conformaciones cristalinas.

Estrategia Costo en validacién
Minima densidad 4.41
Minima energia de formacién 4.29
Promedio de conformaciones 3.03
SRIM 9.64

Tal como se realizo en la Seccién 4.4, evaluamos la consistencia de nuestra estrate-
gia de entrenamiento para distintos cortes temporales. El protocolo seguido consiste
en separar como conjunto de prueba todos los datos posteriores a un cierto ano;
luego, se purifica el conjunto de entrenamiento mediante nuestro método basado en
DBSCAN, y se entrena un conjunto de cinco modelos independientes utilizando vali-
dacion cruzada 5-fold. Finalmente, las predicciones de cada fold se promedian para

obtener la prediccién final del modelo.

En la Tabla 5.2 se presentan los resultados obtenidos para diferentes elecciones
del ano de corte temporal aplicado al conjunto de prueba. Se observa que el desem-
peno del modelo propuesto se mantiene consistente a lo largo del tiempo y supera

sistematicamente las predicciones del modelo SRIM.
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>2013 >2015 >2017 >2019

Iones | ESPNN | SRIM | ESPNN | SRIM | ESPNN | SRIM | ESPNN | SRIM
H 6.6 19.2 5.2 16.2 8.3 12.9 3.5 7.1
He 6.2 8.5 6.4 7.9 6.4 9.4 5.5 8.3

Be-U 5.4 20.1 | 596 | 709 | 5.11 6.9
all 5.9 24.4 5.4 40.8 6.3 8.9 4.1 7.4

Tabla 5.2: MAPE predictivo del cédigo semiempirico SRIM [39] y el modelo de red
neuronal ESPNN entrenado solo con datos recopilados antes de 2013. Las primeras
columnas muestran las predicciones de error para todos los valores experimentales
reportados después de 2013. La segunda incluye todos los valores reportados des-
pués de 2015. Las tltimas columnas muestran el error de las predicciones para los
resultados experimentales producidos después de 2019.
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Capitulo 6
Conclusiones

Como se enuncié al comienzo de este trabajo, el objetivo principal de esta Tesis
fue contribuir al desarrollo de sistemas mas precisos para la prediccion del poder de
frenado (Stopping Power, SP) de iones en materiales, utilizando modelos de apren-
dizaje profundo a partir de los datos experimentales disponibles en la base de datos
de la TAEA [16].

En el Capitulo 2, se describié el proceso de limpieza, depuracion y modernizacién
aplicado a dicha base de datos. Como resultado, se logré una version accesible, orga-
nizada y reutilizable por parte de la comunidad cientifica. Asimismo, se identificaron
combinaciones de proyectil-blanco con escasez de datos y se analizd la evolucién

temporal del interés experimental en diferentes sistemas colisionales.

En el Capitulo 3, se abordaron dos enfoques distintos para la eliminacién de rui-
do en los datos. En particular, se implementé un sistema basado en el algoritmo
DBSCAN, priorizando la conservacion de datos densamente agrupados y provenientes
de mediciones recientes. Esta estrategia permitié obtener conjuntos de datos mas
coherentes y con menor dispersion, lo que a su vez resulté en mejoras significativas
en la capacidad de generalizacion de los modelos, especialmente sobre datos corres-

pondientes a épocas futuras no incluidas en el entrenamiento.

A partir de este conjunto depurado, se construyoé una red neuronal cuya arquitec-

tura y resultados fueron presentados en [27]. En el Capitulo 4, se describié la red y
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se evalud su desempeno mediante las métricas MAE y MAPE, comparandolo con el
modelo pseudo-empirico SRIM, y se verifico su superioridad en distintos escenarios de
evaluacion temporal. Ademas, el modelo fue publicado junto con su correspondiente

estimacion de incertidumbre.

En el Capitulo 5, se extendié el modelo hacia materiales compuestos o pluri-
elementales. Para ello, se incorporaron representaciones estructurales extraidas me-
diante el modelo SCHNET, lo que permitié incluir informacién detallada sobre la
geometria cristalina y molecular de los materiales. Los resultados obtenidos mues-
tran que esta extension no solo mantiene la precision del modelo en sistemas simples,
sino que amplia su aplicabilidad a una gama mucho més amplia de compuestos, su-

perando nuevamente al enfoque pseudo-empirico tradicional.
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