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Resumen

La sustraccién de los foregrounds (o emisiones contaminantes) del cielo del Fondo Césmico de
Microondas tiene implicaciones importantes en la obtencion del espectro de potencias tanto
en temperatura como en polarizacion. En este trabajo nos centraremos en la polarizacion,
donde el modo B primordial es de especial interés ya que su detecciéon proporcionaria una
prueba directa de la teoria de la Inflacion Césmica, En este proyecto, se pretende utilizar
una aproximacion basada en machine learning para realizar esta limpieza. Concretamente,
se va a utilizar un modelo basado en redes neuronales convolucionales, recogido en el articulo
[1]. Esta red se va a entrenar para tres de los experimentos mas importantes del CMB tanto
pasados como futuros: Planck, LiteBIRD y CMB-54.

Este modelo entrenado permite obtener resultados muy prometedores en simulaciones que
pueden ayudar en el futuro a realizar el proceso de limpieza. Este proceso, se puede realizar
para un foreground variable sin necesidad de recalcular los parametros como en los métodos
paramétricos de separacion de componentes. En el trabajo mostramos que el conocimiento
del modelo de foregrounds puede tener gran importancia en el proceso de sustraccion.
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Abstract

The subtraction of foregrounds (or contaminant emissions) from the Cosmic Microwave Back-
ground sky have important implications in obtaining the power spectrum both in temperature
and polarization. In this work we will focus on polarization, where the primordial B-mode is
of special interest since its detection would provide direct evidence for the theory of Cosmic
Inflation. In this project, it is intented to use an approach based on machine learning to
perform this subtraction. Specifically, we will use a model based on convolutional neural net-
works, collected in the paper [1]. This network will be trained for three of the most important
experiments of the CMB: Planck, LiteBIRD and CMB-54.

This trained model allows us to obtain very promising results in realistic simulations that
can help in the future to carry out the cleaning process. This process can be performed for
a variable foreground without the need to recalculate the parameters as in the parametric
component separation models. In this work we show that the knowledge of the foreground
model can have great importance in the subtraction process.
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El Fondo Cosmico Microondas

Hace més de 13.800 millones de anos, el universo primitivo se encontraba en un estado de
densidad y temperatura extremadamente altas, lo que conocemos como el Big Bang. A partir
de este estado inicial, el universo comenzo a expandirse y enfriarse hasta que, unos 380.000
anos después, se dié la época de recombinacién, momento en el cual los protones y electrones
empezaron a formar atomos neutros dejando un camino libre a los fotones para propagarse
hasta nuestros dias.

El fondo césmico microondas!, son los vestigios de esta radicacién que se produjo hace miles
de millones de anos. Aunque inicialmente se emitié en el ultravioleta por el plasma caliente
que componia el universo en su etapa temprana, se ha ido corriendo a las microondas y
enfriando debido a la expansion del universo. Este fondo se comporta como un cuerpo negro
casi perfecto, homogéneo e isétropo con una temperatura actual de Ty = 2.725 + 0.001 K[2].

Sin embargo, esta temperatura tiene pequenas fluctuaciones del orden de una parte en
100.000, estas anisotropias reflejan variaciones en la densidad y el potencial gravitacional
del universo temprano. Asimismo, esta senal estd parcialmente polarizada debido a la dis-
persion de Thomson que genera una polarizacion lineal, en la época de recombinacion y
posteriormente en la de reionizacién. Aunque el CMB pueda estudiarse tanto a través de
sus anisotropias en temperatura como en polarizacion, en este trabajo nos centraremos en la
polarizacion, que proporciona informaciéon complementaria y es especialmente relevante en
la deteccion de ondas gravitacionales primordiales.

Debido a que se trata de una radiacién procedente del universo temprano, su estudio puede
conllevar la obtencion de caracteristicas muy interesantes sobre la etapa temprana, como
pueden ser la composicion bariénica y de plasma del universo primitivo o probar si la teoria

LCMB, por sus siglas en inglés.
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de la Inflacién Césmica es correcta?, que dejan su huella en la forma del espectro de potencias.
A esto se le suma que el modelo cosmoldgico estandar, conocido como ACDM (Lambda Cold
Dark Matter), basado en la relatividad general de Einstein, ha demostrado ser extraordina-
riamente exitoso en explicar multiples observaciones cosmologicas. Este modelo, incluye dos
componentes fundamentales ademéds de la materia ordinaria: la energia oscura, representada
por la constante cosmoldgica A, responsable de la expansién acelerada del universo; y la ma-
teria oscura fria (Cold Dark Matter), de la que s6lo se conoce su interaccién gravitatoria y
que explica, entre otros fenémenos, la formacion de estructuras a gran escala en el universo.

1.1. Espectro de potencias

Como se ha comentado anteriormente, el CMB presenta anisotropias que tienen su origen
en las fluctuaciones coésmicas primordiales que fueron amplificadas durante la época de la
Inflaciéon Coémsica. Estas anisotropias se pueden formular como una perturbacion de la tem-
peratura media del CMB debido su pequeno valor, es decir, se podria escribir que[3]:

T(#) = T[1 + ©(7)] (1.1)

Siendo © la perturbacion de temperatura, que solo depende de la direccién en el cielo en la
que observamos, dada por el vector unitario n.

Para analizar cémo varian las anisotropias segun la escala angular, resulta 1til descomponer
la senal en armoénicos esféricos, que son los equivalentes a la transformada de Fourier pero
sobre la esfera.

b 1
() =Y Y amYim(h) (1.2)
(=1 m=—1
Y}, son los armoénicos esféricos y ay, sus coeficientes. Por otra parte, ¢ se refiere a la posicion
a una cierta distancia angular § ~ w¢~'. Es decir, los ¢’s bajos representan grandes escalas
angulares y, por el contrario, los ¢ altos, representan escalas angulares pequenas. Por tltimo,
m representa la orientacion espacial.

Los coeficientes ag, de los armoénicos esféricos se pueden obtener de la siguiente maners:

U = / > O(7)dD (1.3)

En esta ecuacion, se identifica a €2 como el angulo sélido. Esta integral se realiza sobre la
esfera unidad, que representa el conjunto de direcciones n desde las cuales se observa la ra-
diacién procedente del CMB.

Si se aplican a estos a;, las propiedades de ortonormalidad de los arménicos esféricos se ob-
tiene que (apmaj,,/) = 6pOmm Cp. Obteniendo el espectro angular de potencias en el CMB, Cy.

2Esta teorfa se explicard con mds detalle en las paginas siguientes.
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El modelo cosmoldgico estandar predice que las anisotropias del CMB deben comportar-
se como un campo aleatorio gaussiano en la esfera celeste. Esta prediccion es fundamental
porque implica que toda la informacion estadistica de las fluctuaciones primordiales esta
completamente caracterizada por el espectro de potencias Cy. Las observaciones del CMB,
especialmente las realizas por las misiones WMAP y Planck, han confirmado esta hipotesis
de gaussianidad con gran precision, proporcionando asi un respaldo observacional robusto a
las predicciones tedricas del modelo estandar.

Bajo la hipétesis de gaussianidad, cada C, sigue una distribucién chi-cuadrado (x?). Su
desviacién estandar, conocida como varianza césmica, representa el limite fundamental en
la precision con la que se pueden determinar estos parametros y estd dada por la siguiente

expresion:
AC, = 2 C (1.4)
T Vars1 ! '

No obstante, en la practica, este limite no se va a alcanzar completamente, pues la gran
emision de foregrounds en el plano galactico hace que sea imperativo enmascar y evita que
se alcancen este tipo de situaciones.

Analogamente a como se ha obenido el espectro de potencias de temperatura, se pueden
definir los espectros de potencias de los modos E y B de polarizaciéon que se definen en la
seccién 1.5. Un ejemplo del espectro de potencias que ha de ser obtenido para el CMB se
encuentra en la Figura 1.1, en la que se representa el espectro de potencias del modo E.

DEE [uK?]

10 30 100 250 500 1000 2000
Multipole

Figura 1.1: Representacién grafica del espectro de potencias del modo E del CMB observado
por Planck. En el eje de ordenadas, se representa el espectro de potencias reescalado mediante
la ecuacion D, = Col(£+ 1) /27, con respecto al multipolo ¢. La linea azul corresponde con el
modelo que mejor se ajusta a los datos. Fuente: https://www.cosmos.esa.int/web/planck/
picture-gallery.
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1.2. Principales factores que afectan a la observacion
del CMB

Para analizar el CMB, sin embargo, hay que tener en cuenta que hay otras fuentes de emisién
importantes de radiacién de microondas procedentes de la esfera celeste o del propio instru-
mento. Ademds de este ruido sobre el mapa del CMB, existen efectos como el efecto lente
gravitatoria que afecta a la geometria de la imagen, la distorsiona, ademas de convertir los
modos E en modos B lo que dificulta la bisqueda de los modos B primordiales. Para obtener
un correcto analisis del CMB es necesario intentar sustraer todos estos factores en la medida
que sea posible.

1.2.1. Foregrounds

El primer factor importante que afecta al CMB es la contaminacién por otras fuentes de
radiacion de microondas que se superponen a la senal primordial. Estas emisiones contami-
nantes, conocidas como foregrounds, provienen principalmente de procesos fisicos dentro de
nuestra propia galaxia (la Via Léactea) y, en menor medida, de fuentes extragaldcticas. Al
observar el CMB, estas senales se suman a la radiacion primordial, dificultando su anélisis
y requiriendo de técnicas especializadas para su separaciéon. Las fuentes fundamentales de
emisién de esta radiacién microondas son las siguientes: sincrotrén, polvo térmico, emision
microondas anémala®, free-free y lineas de emisién CO?.

1. La radiacién sincrotron, esta radiacion proviene de la aceleracién de los electrones
procedentes de los rayos césmicos relativistas que pasan por los campos magnéticos
galacticos. Constituye la fuente principal de foreground polarizado para frecuencias
menores de 50 GHz, aunque entre los 50 GHz y 100 GHz es relevante.

)\ () L\ B

Qui) = Age, ) (2) 1 ) = v, ) (2) (15)
0

En esta ecuacion, Q4(n,v), Us(n,v) representan las componentes de polarizacién sin-

crotréon de Stokes, Ag s, v Au,s,, sus amplitudes a la frecuencia pivote vg y ;s el indice

espectral.

2. La radiacion de polvo térmico, procedente de los granos de polvo estelar que son
calentados mediante absorciéon en el optico, estos granos se enfrian subsecuentemen-
te emitiendo en la region del infrarrojo cercano. Esta radiacién domina a frecuencias
mayores que 70 GHz. Sin embargo, entre los 50 GHz y 100 GHz también es relevante
compitiendo con, entre otras, la radiacion sincrotron.

3AME, por sus siglas en inglés.
4Se dispone de informacién detallada de estos foregrounds en la documentaciéon de PySM3: https://
pysm3.readthedocs.io/en/latest/
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U\ Bal@®) U\ Pa(@®)
Qd(’fl, l/) = AQ,duo (ﬁ) (I/_()) B(l/, Td(ﬁ)>, Ud(ﬁ, l/) = AU,duo (ﬁ) (V_()) B(l/, Td(ﬁ)>
(1.6)

Donde Qq(n,v) y Uy(n, v) representan las componentes de polarizacién Stokes de polvo
térmico. Las amplitudes a la frecuencia pivote 14 son Adem y AU,dyO mientras que [,
representa el indice de emisividad. Ademas, B(v, T;(n)) representa el espectro de cuerpo
negro estandar con una temperatura Ty(n).

3. La emisién de microondas anémala, aunque se trata de una hipdtesis, se piensa
que puede estar basada en la radiacion de dipolo eléctrico emitida por pequenos granos
de polvo giratorios. Esta radiaciéon ha sido observada por instrumentos que operan en
el rango de las microondas dentro del rango de frecuencias entre 10 GHz y 60 GHz.

4. La emision free-free, proviene del efecto Bremsstrahlung debido a colisiones ién-

electron. Esta radiacon domina para un pequeno rango de frecuencias menor de 50
GHz.

5. Las lineas de emision CO, puesto que el mondxido de carbono es una molécu-
la abundante en nubes moleculares, esta radiacién proveniente de las transiciones de
energia entre niveles rotacionales es importante. Esta emisiéon domina en frecuencias
muy especificas en las que se producen las transiciones.

En este caso, centrandose en la Figura 1.2 se puede observar que las unicas radiaciones
interesantes a estudiar en polarizacion son la radiacion sincrotrén y la emisién del polvo
térmico. En este proyecto se incluird también la emisiéon microondas anémala (AME) ya que,
aunque su mecanismo fisico exacto aiin se encuentra bajo investigacion, constituye una fuente
significativa de contaminacién en el rango de las frecuencias de interés. Estos foregrounds han
de ser sustraidos y sus residuos tenidos en cuenta junto al ruido experimental con el fin de
obtener la radiaciéon del CMB buscada.
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Figura 1.2: Representacion grafica de las contribuciones de los diferentes foregrounds a dis-
tintas frecuencias comparadas con la contribucion del CMB. Fuente: https://www.cosmos.
esa.int/web/planck/picture-gallery.
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1.2.2. Ruido Instrumental

Los detectores utilizados en las observaciones del CMB no tienen un funcionamiento ideal. Las
componentes electrénicas del sistema de deteccion introducen fluctuaciones aleatorias en la
senal medida que no corresponden a la radiacién astrofisica real. Este ruido instrumental[4] y
[5] proviene de diversas fuentes como fluctuaciones térmicas en los detectores, ruido electroni-
co en los amplificadores, y variaciones en la respuesta del sistema. Este ruido en el CMB
normalmente se modela como un ruido gaussiano blanco.

Este ruido se tendra en cuenta a la hora de estimar el espectro de potencias del CMB mediante
el calculo del auto-espectro o el cros-espectro. En este proyecto, se utilizard el cros-espectro
que tiene la ventaja de que el ruido no sesga los resultados. El cédlculo de este espectro se
realiza utilizando la aproximacion de “half-split map”, cuyo funcionamiento se tratard mas
adelante.

1.2.3. Efecto lente gravitacional

El efecto lente gravitacional consiste en la deflexion de la luz procedente de cualquier fuente
de radiacién electromagnética (ya sean objetos puntuales como cudsares o radiacién difusa
como el CMB) debido a la curvatura del espacio-tiempo causada por estructuras masivas
como cumulos de galaxias que se interponen en su trayectoria hacia el observador. Este efec-
to puede manifestarse tanto a gran escala (por cimulos de galaxia) como a pequena escala
mediante microlentes causadas por estructuras menores dentro de estos cimulos|6] y [7]. Este
fenémeno se puede observar esquemdaticamente en la Figura 1.3.

A medida que estos objetos celestes se van separando de la alineacién perfecta, comienzan a
aparecer gradualmente dos imagenes del cuédsar, situadas simétricamente a ambos lados del
eje, como si se reflejaran en un espejo.

Multiple
images

-

g -—

Real position
Galaxy

cluster

observer

Ml]ftiple

images
Figura 1.3: Imagen del efecto lente gravitatoria: la luz de un objeto es lensada por un ctimulo
de galaxias en su camino a ser observada.

Para fuentes puntuales como cuasares, este efecto puede producir multiples imédgenes, ampli-
ficacién del brillo, y en caso de alineacion perfecta, la formacion de anillos de Einstein. Sin
embargo, para radiacién difusa como el CMB, el efecto principal es una distorsién coherente
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de los patrones de anisotropias a gran escala.

En el caso del CMB, este efecto proviene de la interaccién de la radiaciéon de microondas
con las estructuras masivas del universo a lo largo de su trayectoria hacia el observador. Es
decir, de la curvatura del espacio-tiempo generada. La existencia de este efecto tiene varias
consecuencias importantes en los mapas del CMB observados|8].

En primer lugar, se produce, como ya se ha comentado con anterioridad, una deformacion
del mapa del CMB observado, lo que produce que no se tenga una reproduccién exacta de
las condiciones primigenias, sino un mapa algo distorsionado.

Este proceso también produce un desenfoque de las anisotropias causado por las desviaciones
de los fotones de microondas al atravesar las inhomogeneidades en la densidad del universo.
Esta concatenacién de desviaciones produce un efecto de suavizado sobre las oscilaciones
acusticas presentes en el espectro de potencias.

Por dltimo, el efecto lente produce una conversion de parte de los modos E del CMB en
modos B, debido a que las pequenas desviaciones alteran la orientacion de los vectores de
polarizacion.

1.3. Métodos de separacion de componentes

En este proyecto utilizaremos métodos de inteligencia artificial para sustraer los foregrounds
del CMB con el fin de obtener una senal limpia. Sin embargo, es importante conocer y
describir los métodos tradicionales de separacion de componentes que se han desarrollado
hasta la fecha[9] y [10], ya que proporcionan el contexto cientifico y las técnicas de referencia
en el campo. Entre los métodos tradicionales mas utilizados se encuentran:

1. Commander, se trata de la implementacién bayesiana en el espacio de pixeles. Pa-
ra ello, se ajusta un modelo paramétrico a la distribucion de los datos a partir del
muestreo de la distribucién posterior de los parametros del modelo. Para realizar esta
implementacién, sigue un procedimiento de dos pasos: primeramente, se encuentran
las amplitudes e indices espectrales de foregrounds a baja resolucion mediante pro-
cedimientos de muestreo como el Markov Chain Monte Carlo, para luego recalcular
las amplitudes resolviendo un sistema de minimos cuadrados generalizados para cada
pixel, dejando los indices espectrales invariantes.

2. ILC, Internar Linear Combination, este método consiste en una combinacién lineal de
mapas del CMB a distintas frecuencias ponderadas con el fin de minimizar la varianza
y asi reducir la cantidad de foregrounds presentes.

3. NILC, este método consiste en aplicar el método ILC a cada mapa resultante de aplicar
la wavelet (needlet) con distintas resoluciones. Esto permite que los pesos se adapten
a la variacion de las componentes en funcién de la escala. Este método se utiliza para
extraer el CMB o cualquier componente conocida después de su descomposiciéon en el
espacio de las needlets.
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4. SMICA, Spectral Matching Indepent Component Analysis, se trata de método que
recompone la senial del CMB como una combinacién lineal en el espacio arménico
de N.nan mapas frecuenciales de entrada con pesos que dependen del multipolo. Este
método se basa en una separacién de componentes ciega, modelando las senales como
una combinacion lineal de varias fuentes de radiacién de microondas.

5. SEVEM, para obtener el CMB limpio, se utiliza el método de template fitting. Este
método crea templates de los foregrounds a partir de la diferencia de mapas a distintas
frecuencias, es decir, crea mapas plantilla de los foregrounds para después ajustarlos
en cada frecuencia y sustraer su contribucién, con el fin de obtener un mapa limpio en
la frecuencia correspondiente.

En la Figura 1.4, se puede observar la diferencia entre las limpiezas realizadas por los distintos
métodos de separacién de componentes presentados. En esta figura, C-R se refiere al método
de separacion Commander.

—300 K 300

Figura 1.4: Representacion de un mapa del CMB al que se han aplicado diferentes modelos
de sustraccion de foregrounds. Este mapa corresponde con los resultados de Planck de 2013.
Fuente: https://sci.esa.int/web/services/multimedia-gallery.

1.4. Experimentos

Diversos experimentos han medido o estdn proyectados para medir el CMB. Planck® es un
experimento espacial ya finalizado que ha proporcionado las mediciones mas precisas del
Fondo Césmico Microondas hasta la fecha, tanto en temperatura como en polarizacion, cu-
briendo toda la esfera celeste.

Shttps://pla.esac.esa.int/#home
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Por otra parte, LiteBIRD® (experimento espacial) y CMB-S4" (experimento terrestre) son
proyectos futuros que aiin no han tomado datos. Para estos experimentos se realizan simu-
laciones y predicciones de lo que podran medir en el futuro, con el objetivo de evaluar su
capacidad para detectar senales especificas del CMB.

Al medir el CMB, tanto en temperatura como en polarizacién, se registran los parametros
de Stokes T (temperatura), Q y U (polarizacién lineal). Tanto en los datos reales como en
las simulaciones, la informacién se organiza en tres columnas correspondientes a estos tres
parametros. Este proyecto se enfocara en el estudio de los parametros de polarizacion Q y
U, explicados con mas detalle en la siguiente seccion, con el fin de investigar las anisotropias
del CMB y evaluar las predicciones de la teoria de la Inflacion Césmica.

En estos mapas, debido a que alrededor del plano galactico hay un mayor nivel de contami-
nacién, pues se tienen las emisiones en microondas de la Via Lactea, entre otras cosas, se va
a aplicar una méscara binaria que elimina zonas de emisién intensa, mayores que un umbral
de 1uK, con el fin de mejorar la precisién de la sustraccién de las emisiones contaminantes
en el resto del cielo.

353 GHz

1 10 10° 10° 310°

Figura 1.5: Mapas de polarizacién Q, U y P obtenidos de la misién Planck 2018. Fuente:
https://www.cosmos.esa.int/web/planck/picture-gallery.

1.5. Polarizacion

Como se ha explicado anteriormente, se pretende trabajar con los parametros de Stokes Q y
U, que describen la polarizacién lineal de la radiacion del CMB. Sin embargo, estos parame-
tros no son independientes del sistema de referencia. Asi, se puede observar en la Figura 1.6
izquierda como, dependiendo del sistema de referencias en el que se trabaje, se van a tener
distintos valores de Q y U dentro de la circunferencia. Por ello, aunque los parametros de
Stokes (Q y U) tengan sentido localmente, no es conveniente trabajar con éstos a nivel de
mapa global, aunque si sea técnicamente posible hacerlo.

Si consideramos el CMB desde la perspectiva de una onda electromagnética[l1] propagdndose
en la direccién n, definiendo el vector de polarizaciéon como un sistema ortogonal right-handed
con un campo eléctrico de la forma E= F;e(V4+FEye® | entonces

Shttps://litebird.isas.jaxa.jp/static/eng/
"https://cmb-s4.org
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5. Polarizacion El Fondo Césmico Microondas

Q= |E\|* — |Ey)?, U =2Re(E;E)) (1.7)

Es sencillo observar que ) y U describen la simetria de la parte sin traza del tensor de
polarizacion. Sin embargo, es necesario utilizar una componente que sea invariante, es decir,
que no varie ante rotaciones del sistema de coordenadas. Es de ahi de déonde surgen los modos
de polarizacién E y B.

Q(x) = /%(Eg cos(2¢y) — Bysin(2¢y))e™
Ux) = /%(Eg sin(2¢y) + By cos(2¢;))e'” (1.8)

El angulo ¢, se corresponde con el dngulo polar del multipolo, ¢, en el plano de Fourier,
¢¢ = tan~*(¢,/{,), mientras que E; y B, son los modos de polarizacién E y B en /.

Si se utiliza un sistema de coordenadas local en el que uno de sus ejes estd alineado con el
vector de onda, se obtiene que Q = Eye®® v U = Bye'™ con una representacién similar a la
de la Figura 1.6 derecha.

Con todo ello, es trivial obtener que el modo E tiene una paridad par, es decir, es invariante
bajo inversiones espaciales, es de tipo gradiente. Por su parte, el modo B presenta una paridad
impar, es decir, cambia de signo ante inversiones espaciales y se le asocia un patréon de tipo
rotacional.

S NN NN S

B mode

Figura 1.6: Imagenes correspondientes a los diferentes modos de polarizacién que se dan en
el CMB. La primera imagen corresponde a una representacion grafica de los modos Q y U
en diferentes sistemas de coordenadas; La segunda imagen representa los modos E y B a
lo largo de un eje paralelo al vector de onda. Fuente: Blake Sherwin, 2022. Summer School
of Cosmology: CMB talk 4. ICTP. Charla disponible en: https://indico.ictp.it/event/
9810/other-view?view=ictptimetable.
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6. La teoria de la Inflacion Césmica EI Fondo Césmico Microondas

1.6. La teoria de la Inflacion Cdosmica

La inflacién césmica, se considera una época de expansion acelerada que tuvo lugar después
del Bing Bang durante un periodo de tiempo extremadamente breve (unos 10732 segundos).
Esta teorfa se describe actualmente (y principalmente, entre otras muchas propuestas) me-
diante el deslizamiento lento de un campo escalar conocido como inflatlén[3] Tal y como se
puede observar en la Figura 1.7, el campo escalar se desliza lentamente hacia su verdadero
estado fundamental, el término ’lentamente’ es clave, ya que implica que la expansién no
termina de manera abrupta.

Segun esta teoria, la inflaciéon cosmica es impulsada por un campo escalar cuyo potencial de
energia es distinto de cero y practicamente constante. En estas condiciones, la energia po-
tencial domina rapidamente sobre la energia cinética del campo. Esto da lugar a un proceso
de deslizamiento lento hacia el minimo de potencial. Al alcanzar dicho minimo, el campo co-
mienza a oscilar y genera particulas mas ligeras, finalizando asi la fase de la inflacion césmica.

Durante el proceso inflacionario, el inflatén sufre fluctuaciones cuanticas que generan tanto
perturbaciones escalares como tensoriales. Estas tltimas se asocian al fondo de ondas gravita-
cionales primigenias, las cuales dejan su huella en los modos B de la polarizacién del CMBJ[12].

No obstante, no es tan sencillo como obtener el espectro de potencias del modo B del CMB,
ya que, en su camino hacia nosotros, la radiacién ha sufrido el efecto lente gravitatoria debido
a la estructura a gran escala del universo lo que hace que se generen modos B secundarios a
partir de los modos E.

En este proyecto, se va a realizar el primer paso para comprobar si la teoria de la Inflacién
Césmica es correcta, obtener los mapas limpios del CMB con el fin de poder reconstruir, de
la manera maés exacta posible, el espectro de potencias del modo B, aunque en este proyecto
no se tendran en cuenta explicitamente los modos B primigenios.

Vig)

A\

0

Figura 1.7: En esta grafica se presenta un campo escalar que se desliza lentamente por un
potencial V(¢). Esta época de inflacién césmica termina cuando el campo alcanza el minimo
de potencial. Fuente: [3].
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Metodologia

En esta seccion, se va a presentar y explicar el algoritmo utilizado para llevar a cabo el
proyecto. En la primera subseccion, se explica como se han simulado los mapas que seran
utilizados posteriormente. En la segunda subseccion, por su parte, se presenta la red neuronal
que se pretende entrenar para separar los foregrounds de la senal real del CMB. Finalmente,
se describe el método para calcular el espectro de potencias del CMB limpio, incluyendo
técnicas para tratar el ruido instrumental en el andlisis.

Para llevar a cabo este proceso, se ha modificado el cédigo de una red neuronal convolucional,
llamado CMBFSCNN! para adaptarlo a las necesidades del proyecto. Este cédigo tiene una
estructura muy simple: simulacion de los mapas con los foregrounds y ruido instrumental,
entrenamiento de la red neuronal, extraccién del los foregrounds (con sus correspondientes
medidas de precisién), y cdlculo de los espectros de potencias auto y cros. Para llevar a
cabo todo este proceso, el codigo ha sido programado y modificado utilizando el software de
Python?.

2.1. Simulaciones

La forma mas habitual de representar la radiacion del Fondo Césmico de Microondas es
utilizando mapas esféricos a todo el cielo. Concretamente, el esquema de pixelizacién de
HEALPix3, es el de mayor uso, por lo que ha sido el utilizado en este proyecto. Estos mapas
consisten en una pixelizaciéon completa de la esfera con coordenadas conocidas. Para ello, se
parte de una malla cuadrilateral geométrica y refinable construida sobre la esfera[13], como
se muestra en la Figura 2.1.

"https://github.com/yanyepeng/CMBFSCNN
2Fundamentos del software Python: https://www.python.org/
3https://healpix.sourceforge.io/
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1. Simulaciones Metodologia

Esta malla posee una resolucién inicial de 12 pixeles, los 12 parches de los que se trata a lo
largo del proyecto. Estos 12 parches iniciales se pueden subdividir en pixeles mas pequenos
que permiten una mayor resolucién. La resolucién final estd determinada por el parametro

Nige que es el numero de divisiones a lo largo de un pixel base, de tal manera que la resolu-

cién angular final ha de ser 0,;, = # = /v

side side

. . 7 o 2
se determina mediante este parametro, Ny, = 12+ NZ,..

. El niimero total de pixeles también

Otra de las ventajas que tiene utilizar el formato HEALPix, es que existen librerias como
healpy que tienen implementadas diferentes funciones y clases que permiten la visualizacién
de mapas, manipulacion de pixeles y transformacién a arménicos esféricos, entre otras cosas.
Estas funciones son muy interesantes a la hora de trabajar con senales del CMB porque
pueden facilitarnos el trabajo.

Figura 2.1: Pixelizaciones de la esfera realizadas por HEALPix correspondientes a N4, =
1,2,4,8 (de izquierda a derecha, empezando por las figuras de arriba). Fuente: https://
healpix.sourceforge.io/.

2.1.1. Simulacion del CMB con foregrounds

Una de las principales ventajas de las simulaciones es la posibilidad de generar cada una de
las componentes por separado para posteriormente combinarlas en un tnico mapa. Para el
propdsito de este proyecto es necesario realizar dos tipos de simulaciones: el fondo césmico
microondas y, por otra parte, esta misma radiacion junto con el ruido y los foregrounds. Esto
es debido al tipo de andlisis que se quiere realizar con la red neuronal convolucional®.

SCNN, por sus siglas en inglés.
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1. Simulaciones Metodologia

Para ello, en primer lugar, se generan realizaciones del CMB basadas en el modelo cosmoldgi-
co ACDM][14], actualmente el modelo més preciso, utilizando los parametros obtenidos por

Planck en 2015[15] (recogidos en la tabla 3 del paper). Estas realizaciones se crean mediante
el modelo c2 de PySM (Python Sky Model)%, el cual genera mapas del CMB lensado.

Es importante destacar que cada realizacion del CMB generada sera diferente debido a la
naturaleza estadistica de las fluctuaciones primordiales. Los coeficientes ay,, se generan alea-
toriamente siguiendo una distribucién gaussiana con varianza determinada por el espectro de
potencias tedrico Cy. De esta manera, cada mapa representa una posible realizacién del uni-
verso observable, manteniendo las propiedades estadisticas correctas pero con fluctuaciones
especificas diferentes.

Una vez obtenido el mapa, es necesario simular los foregrounds utilizando uno de los modelos
de foreground dados por PySM. Para esta simulacion se van a utilizar dos casos distintos:

1. Un modelo de PySM sin variacién en los parametros, como puede ser el “s1” (modelo de
sincrotrén con variacién espacial de la amplitud y el indice espectral) o el “d1” (modelo
de polvo con variacién espacial de la amplitud, de la temperatura del polvo térmico y
del indice de emisividad) en el que se tienen mapas deterministas, es decir, cada vez
que se calcule el mapa del foreground, no cambia el mapa a todo cielo.

2. Un modelo de PySM con variacion en los pardametros, en el que se anaden fluctuaciones
aleatorias a los pardmetros de amplitud, indice espectral y temperatura (en el caso del
polvo térmico) de cada componente de foreground. Especificamente, a cada valor de
pixel en los mapas de amplitud se suma un nimero aleatorio, idéntico para todos los
pixeles, extraido de una distribuciéon gaussiana con media 0 y desviacion estandar de 0.1.
Este ntimero se multiplica previamente por el valor de pixel correspondiente. Tanto para
el indice espectral y de emisividad y la temperatura del polvo térmico se realiza la misma
operacion, pero con una desviacion estandar de 0.05. En el caso de la temperatura, al
contrario que para los demas parametros, se utiliza un valor distinto en cada pixel. Esto
permite generar realizaciones distintas de foregrounds manteniendo las propiedades
estadisticas correctas. Esta variabilidad se aplica a los parametros mencionados de las
ecuaciones 1.5 y 1.6, asi como a las dos amplitudes de la componente de AME de las
ecuaciones 9, 10 y 11 de [1].

La distincién entre estas dos formas de representar los foregrounds sirve para observar con
qué tipo de entrenamiento se podria efectuar una limpieza mas efectiva, ya que los mapas
del cielo no estan completamente caracterizados. Estos mapas de foregrounds se suman a los
mapas del CMB anteriormente calculados.

A estos mapas finales, se les aplica un suavizado para simular el efecto del beam instrumental
del telescopio. El beam es la funcion de respuesta angular del instrumento que describe
cémo la senal de una fuente puntual se distribuye espacialmente en el detector. Debido a
limitaciones fisicas como al difraccion y el tamano finito de la apertura, ningin telescopio

5Documentacién de PySM: https://pysm3.readthedocs.io/en/latest/
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1. Simulaciones Metodologia

puede alcanzar una resolucién infinita. Este efecto se modela tipicamente con una funcién
gaussiana caracterizada por su anchura a media altura (FWHM), y se implementa mediante
la funcién de smoothing de healpy aplicando el correspondiente filtro gaussiano.

Limitaciones de PySM

Tal y como se recoge en diversas fuentes[16], es importante darse cuenta de que la funcién
ud_grade implementada en healpy”, no es la mejor forma de degradar un mapa, pues degrada
promediando entre los pixeles. La razén de que no sea la forma apropiada de degradar reside
en el hecho de que los pixeles iniciales pueden no cubrir los pixeles finales de manera densa,
y de que el mapa inicial puede tener ya aplicado una ventana de pixel. Por ello, en lugar de
generar los mapas al N4 buscado, es primordial para obtener un buen resultado seguir los
siguientes pasos:

1. Se genera el mapa teniendo en cuenta las especificaciones que da la documentacion de
PySM acerca del modelo utilizado. Es decir, se genera el mapa al Ny especificado
para que PySM no realice autométicamente un ud_grade.

2. Una vez generado el mapa, si no esta al N4 buscado, se degrada manualmente pasando

de mapa a ag, y volviendo a pasar, consiguientemente, de as, a mapa.

Downgrade from Ngjqe = 2048 to Ngjqe = 64
using alm2map with 0 = 2048 X 3 — 1 = 6143

—— Theory

—— using ud_grade

using alm2map with e = 64 X 2 = 128

6000 Lo EE
10
[ o™
%4000 % 08 A "
~ ~ N\
53] 3 4
Ee 2 06
S 2000 S s
0.2 -
0 - T T T T T T T 0.0 T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 0 25 50 75 100 125 150 175
¢ ¢

Figura 2.2: Representacién gréafica de la dependencia del espectro de potencias modificado
respecto al multipolo para diferentes modelos de degradado. Como se puede observar, el
modelo ud_grade y el que tiene un [,,,, igual al del mapa entrante no corresponden con la
teorfa por lo que se han de desechar. Fuente: [16].

Este degradado manual se puede realizar de diversas maneras, como se puede observar en la
Figura 2.2. En esta ocasion, se ha utilizado la opcion representa en amarillo que abarca un
mayor numero multipolar [, para ello se ha utilizado la siguiente ecuacion:

out [bmaz
correct __ Qom - WK (2 1)
/m - Wzn .
4 0

"Documentacién de healpy: https://healpy.readthedocs.io/en/latest/
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1. Simulaciones Metodologia

En esta ecuacién se identifica a W™ como la pizel window function del mapa generado y a
W™ como la del mapa que se quiere obtener (a un Ny determinado), mientras que ag, se
corresponde con los coeficientes del mapa generado. En el caso de polarizacion, este proceso
es aiin mas importante ya que el sistema de coordenadas es local y cambia con el pixel. Una
vez realizado este proceso, se vuelve a pasar de as, a mapa para obtener el mapa deseado.

2.1.2. Simulacion del ruido

Una vez obtenido el mapa sin ruido del CMB+foregrounds, se simula el mapa del ruido
utilizando un ruido gaussiano blanco de media cero. Este ruido (distinto en cada caso), se
suma a los mapas generados con anterioridad, dando lugar al mapa total que se pretende
analizar. Adicionalmente, en Yan et al. 2024, se anade una optimizacién del ruido. Nosotros no
hemos tenido en cuenta esta optimizacién debido a que hemos trabajado con una resolucion
menor (Ngg4 = 128) comparada con la usada en dicho trabajo (N = 512).

2.1.3. Obtenciéon de un mapa plano

Las redes neuronales convolucionales clésicas, estan creadas para trabajar con mapas planos,
por ello, en multiples articulos[17], se tiene que transformar el mapa esférico en una imagen
en el plano antes de entrenar la red neuronal. Concretamente, en este proyecto, también es
primordial para obtener resultados.

En ambos casos se sigue el mismo procedimiento para proyectar la imagen en el plano: se
divide el mapa en 12 parches y se indexan en un mapa de mayor proporcion, para ello se sigue
un método de proyeccion personalizado. Es importante que el mapa sea de mayor tamano
que el mapa esférico original para evitar en su mayoria los efectos de borde. Esta mecanica
de utilizar los 12 parches, es mejor que entrenar parche por parche debido a que permite a
la red generalizar mejor, pues tiene una informacion global del mapa.

Una vez obtenida esta imagen en el plano, para el caso de un experimento con un cubri-
miento parcial del cielo (en experimentos como el CMB-S4) se escoge el bloque con el que
se va a trabajar. Con todo ello, se obtienen unos mapas similares a los de la Figura 2.3. Es-
tos mapas, después de la extraccion de los foregrounds han de ser devueltos a mapas esféricos.

Sin embargo, este tipo de representaciones tienen algunos inconvenientes. El hecho de que
se proyecte de mapa esférico a imagen en el plano puede generar distorsiones en la represen-
tacion, pues no es posible mantener la geometria intacta, por ejemplo, los pixeles de healpy
no son todos de exactamente de la misma forma. Si se realiza ademas la proyeccién a mapa
esférico estas distorsiones podrian afectar aiin més a la calidad de los resultados.

A esto se anade el ensamblaje, en este cédigo en concreto, en las zonas en las cuales se usen

dos parches o mas, es posible observar lineas de ensamblaje en el mapa esférico recuperado
del CMB, haciendo que la recuperacion no sea completamente perfecta.
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Figura 2.3: Representaciones graficas de la transformacién de mapas esféricos a imégenes en
el plano. La figura de la izquierda corresponde con un mapa a todo el cielo en el que los
numeros representan los diferentes parches, mientras que la figura de la derecha corresponde
a un parche determinado.

2.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales se han convertido en las tltimas décadas en una de
las tecnologias principales para el procesamiento de imagenes y, en general, datos tipo grid.
Estas redes utilizan operaciones de convolucién para extraer caracteristicas relevantes de los
datos de entrada, como pueden ser los rasgos de una persona, si se esta utilizando para face
recognition. Por todo ello, estas redes han sido las responsables de grandes avances en proce-
sos como la clasificacién de objetos o el andlisis de datos.

En este proyecto en concreto, constituye el esqueleto sobre el que se va a realizar el anélisis.
Para obtener la red neuronal utilizada, se ha utilizado la libreria de Python de PyTorch®
junto con GPUs integradas de Apple para realizar el proceso de compilacion mas rapido.

2.2.1. Fundamentos

Las redes neuronales artificiales, como la utilizada en este proyecto, presentan unas bases
muy sencillas. Estas redes relacionan datos de entrada con datos de salida, es decir, se puede
decir que son “aproximadores universales”[18]. Estos datos en nuestro caso serdn tensores.
Sin embargo, en las redes neuronales més sencillas se relacionan escalares entre si.

Para entender las redes neuronales, es necesario conocer su funcionamiento interno. Existen
diversos tipos de redes neuronales con diferentes propdésitos, divididos fundamentalmente en
dos categorias: supervised learning y unsupervised learning. A la primera de ellas, se le tienen

8Documentacién de PyTorch: https://pytorch.org/docs/stable/index.html
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que pasar datos de referencia con etiquetas, se minimiza una funciéon de perdida basada en
los errores, sirve para procesos como la clasificacién (si una imagen es un gato, un perro o
ninguna de las anteriores) o deteccién, entre otros; el unsupervised learning, por el contrario,
no usa etiquetas y optimiza funciones de agrupacién o reconstruccion, se utiliza para descu-
brir patrones ocultos a simple vista. En este proyecto, se ha optado por utilizar el supervised
learning, pues se pretende limpiar un mapa segin un mapa de referencia dado.

Dentro de estas redes neuronales, se encuentran distintas capas, dentro de estas capas a su
vez encontramos diferentes unidades, las neuronas.

La estructura de una red neuronal, como se observa en la Figura 2.4, es una estructura a
capas en la que la entrada de una neurona esta conectada con la salida de una o mas neuronas
de la capa previa. Si se toma la k-ésima neurona de la capa de indice i, la entrada de esta
capa esta relacionada con la salida de las neuronas conectadas de la capa anterior ¢ — 1, Z.
De tal manera que la salida de esta neurona k-ésima ha de tener la siguiente forma:

En esta ecuacién, Wy es el vector de pesos asociado a la neurona k-ésima (de la misma
dimensién que el vector de entrada Z), by el sesgo (escalar) y g¢; la funcién de activacién.
Debido a que las operaciones lineales por si solas no permiten que la red aprenda patrones
complejos no lineales en los datos, es necesario introducir no-linealidad mediante las funciones
de activacion. Entre las funciones de activacion clasicas, se encuentran:

Y

ah
Entrada

Activacin

Ln

Figura 2.4: Representacién de una red neuronal sencilla. En esta red, se encuentran las tres
estructuras basicas de una red neuronal: el input layer, la primera capa de la red; los hidden
layers, las capas intermedias con una funcién de activacion entre capas; el output layer, la
salida la red neuronal, en el caso mds sencillo, simplemente un escalar. Fuente: [18].

= La funcion escalodn, la cual separa la grafica en 2, dividiendo en un valor umbral de
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la funcién de activacién, a.

1 siz > a,

xT) =
y(x) -1 siz<a,

Aunque también es habitual ver un escalén de tipo {0,1} en lugar de {-1,1}.

» La funcién lineal, la cual genera combinaciones lineales de la entrada, con una ecua-
cién de tipo y(z) = fx.

= La funcién sigmoide, una de las mas utilizada, pues satisface los criterios de diferen-
ciabilidad y monotonia. Esta funciéon varia mas en el centro que en los bordes, con una
forma parecida a la funcién escalén y de ecuacion:

1
y(@) = ——
1+evr
= La funcion tangente hiperbdlica, la cual satisface los criterios de ser diferenciable
y monétona. Tiene una ecuacién de la forma y(z) = tanh(z).

= La funcion ReLU, rectified linear unit, una de las funciones de activacién mas utili-
zadas en las redes neuronales, se trata de una funciéon méximo: y(z) = max(0, z).

Las funciones diferenciables y mondtonas son las mas utilizadas debido a que se puede rea-
lizar un gradiente en todo punto del espacio y, ademas, ayuda a que el entrenamiento no
cambie de signo, pues tiene una relacién directa entre activaciones y signos.

En este proyecto, se utiliza una modificacién de la funcion ReLU menos comun, la funcion
Leaky ReLU. Esta funcién no elimina los valores de x menores que cero en su activacién, sino
que disminuye su tamano por un factor, 3, en esta ocasién 5 = 0.4.

T six >0,

= 2.3
y(a) 04-2 sizx <0, (2:3)

Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, se diferencian de las redes clasicas debido a su operacion
de convolucion. Asi, en estas redes, se reemplaza una capa clasica por una capa convolucional,
permitiendo la utilizacion de tensores, en lugar de escalares. En estas redes, los resultados
procedentes de la capa anterior (es decir, el input de la capa) se hacen pasar por diferentes
filtros (también llamados kernels). Es decir, cada capa convolucional estd formada por un
nimero determinado de filtros, a cada uno de los resultados de estos filtros se les llama canales.

La operacién de convolucion se puede expresar matematicamente de la siguiente manera:

S(i,j) = (I« K)(i,4)> Y I(i+m,j+n)K(m,n) (2.4)
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En esta ecuacién, S(i, j) representa el valor de salida en la posicién (i, j) del mapa resultante
e, donde 7 y j son los indices de fila y columna respectivamente. El término [ representa la
imagen de entrada (input) y K el kernel o filtro convolucional. Los indices m y n recorren las
dimensiones del kernel. Normalmente, se utilizan filtros convolucionales de 2 o 3 dimensiones,
aunque existen filtros de cualquier dimensién, incluso 1D.

A estos filtros basicos, se les pueden anadir diversos parametros extra como el padding, que
es la cantidad de borde adicional que se anade al tensor de entrada; el stride, controla la
cantidad de pixeles que se mueve un filtro al aplicar la operaciéon de convolucién; la dilata-
cién, consistente en insertar huecos entre los elementos de un filtro para ampliar el campo
receptivo. Con este ultimo parametro, se crea la llamada convolucién dilatada.

Otra diferencia importante respecto a las redes neuronales clasicas es que, en este tipo de
redes, se usan los mismos pesos y sesgos para todas las neuronas de una misma capa (layer).
Con todo ello, se consigue realizar un anélisis de las imédgenes del CMB no sélo a nivel local,
sino también a nivel global.

Por tultimo, es importante saber que existe la operacién opuesta a la convolucién, la convo-
lucién traspuesta o deconvolucién que, en lugar de disminuir el tamano del tensor (imagen)
entrante, aumenta su tamano, aumentando la resolucién de la imagen. Esta operacién se
utiliza, entre otros procesos, en autoencoders.

Input (5x5) Kernel (3x3) Output (5x5)

Figura 2.5: Ejemplo de una operaciéon de convolucién con padding, p=1. Como se puede
observar, se multiplica el kernel por un tensor igual a su tamano (que esté dentro del tensor
entrante) dando lugar a un elemento del canal saliente. Fuente: [18].

Entrenamiento y Loss Function

Para hacer un uso correcto de la red neuronal , es necesario realizar un proceso de entrena-
miento. Es decir, hay que ensenar a la red a adaptarse al conjunto de datos dado. Para ello,
se ajustan los pesos correspondientes a las neuronas con el fin de disminuir la loss function
(funcién de pérdida), la cual informa sobre la bondad de los resultados. Los datos utilizados
para entrenar esta red se denominan conjunto de entrenamiento y consisten en pares de datos,
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2. Redes neuronales convolucionales Metodologia

correspondientes al mapa que se pretende limpiar y su etiqueta (en este caso, un mapa limpio
del CMB). Debido a que la red neuronal presenta un gran conjunto de parametros, se necesita
un conjunto de mapas suficientemente grande para poder llevar a cabo el entrenamiento de
manera correcta.

La funcién de pérdida representa la precisién de las predicciones. En particular, cuanto menor
sea la funcion de pérdida, mas precisas las predicciones. Estas funciones de pérdida se pueden
clasificar segtin el propdsito que tenga la red neuronal. Entre los propdsitos mas comunes para
los que se utilizan las redes en imégenes (datos 2D) destacan: clasificacién binaria, decidir si
una imagen es de un perro (1) o no (0), clasificaciéon multiclase, segmentacion, clasificando
cada pixel de una imagen, o aprendizaje por refuerzo, entre otras.

Sin embargo, como se puede observar, la red neuronal utilizada no corresponde a ninguno de
estos propdsitos, pues lo que se quiere realizar es limpiar una imagen. Es decir, es necesario
introducir un procedimiento mas complejo llamada funcion de pérdida multitérmino, basada
en dos funciones de pérdida[19].

L = Lyiag + BLrrT (2.5)

En esta ecuacion, 3 representa la contribucién de Lepr a la funcién de pérdida total, durante
todo este proyecto se establece § = 1. El término Lyag se trata de la funcion de pérdida del
error absoluto medio, es decir, se pretende minimizar la diferencia entre el mapa etiqueta y
el mapa del CMB resultante o con residuos. Esta funcién es denominada L1 en PyTorch.

1Y LA
Lyag = N Z [ﬂ Z (i — yZhD] (2.6)
n=1 w=1 h=1

Donde N representa el tamano de lote (el nimero de muestras por iteracién), W y H son el
alto y ancho de la imagen en pixeles, I = f(x) la imagen predicha e y la imagen etiqueta del
CMB. Por su parte, Lrpr es un término de espacio de Fourier que contribuye a preservar la
coherencia espacial de la imagen a analizar.

rrr = 3 [ﬁz (14p(T,) - AF@zz,hm] .7

Siendo A la amplitud de la transformada répida de Fourier (FFT), calculada como al norma
L2 de la parte real e imaginaria de dicha FFT.

Una vez definida la funcion de pérdida, es posible comenzar el entrenamiento de la red neu-
ronal con la ayuda de nuestro conjunto de entrenamiento. Para ello, es necesario definir
distintos hiperparametros como son la tasa de aprendizaje (learning rate), el tamano de lote
y el nimero de épocas. La tasa de aprendizaje es uno de los mas importantes, pues controla
el paso que se da entre iteraciones y si el paso no es correcto puede tener consecuencias nega-
tivas en la red. Por ejemplo, en la Figura 2.6, izquierda, se observa que en ningtin momento
se llega a obtener el minimo debido a que el paso es demasiado grande.
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2. Redes neuronales convolucionales Metodologia

El tamano del lote, por su parte, influye a la hora de realizar el entrenamiento. Este entre-
namiento consiste en dos pasos: la evaluacion del conjunto de entrenamiento y el posterior
calculo de los pesos de la red. Es en este segundo paso donde se utilizan los lotes, asi, se
evalia un lote en vez del conjunto de entrenamiento. Esto tiene diversas ventajas, debido a
que disminuye el ruido en la funciéon de pérdida porque promedia mas ejemplos, lo que hace
los resultados mas precisos. El célculo de los pesos de la red y de la funcién de pérdida se
realizan con el optimizador Adam[20], que calcula el gradiente de la funcién de pérdida con
respecto a los pesos y actualiza estos en la direccion del descenso del gradiente. Ademads, este
optimizador actualiza algunos hiperparametros como la tasa de aprendizaje para evitar los
problemas anteriormente expuestos.

loss loss

random initial value random initial value

learning step

large
learning step

iteration 2

iteration 3

minimum

- minimum
» >

Figura 2.6: Representacion gréafica del proceso de descenso de gradiente, como se puede
observar si se elige un learning rate demasiado alto, es posible que no se llegue al minimo en
el proceso de entrenamiento. Fuente: [21].

Este proceso, se realiza en un numero de épocas dado, que coincide con el nimero de ite-
raciones que se realizan en el proceso de entrenamiento, es decir, el niimero de veces que se
actualizan los pesos en la red. Entre cada iteracién, se congelan los pesos de la red y se cal-
cula la funcién de pérdida tanto para el conjunto de entrenamiento como de validacion. Este
segundo grupo, suele ser de aproximadamente el 5% en el caso de tener una gran cantidad de
datos. Este conjunto, al estar fuera del conjunto de entrenamiento, es decir, no se ha entre-
nado la red con estos datos, puede ayudarnos a observar si la red generaliza bien a datos reales.

Comunmente, la funcién de pérdida del conjunto validaciéon es algo mayor que la funcién
correspondiente al conjunto de entrenamiento, sin embargo, hay que observar si se produce
el proceso denominado owverfitting. Este proceso se da cuando la red ademas de aprender los
datos reales del entrenamiento, aprende otros patrones que no interesan como puede ser el
ruido. Esto hace que generalice mal en los datos fuera del entrenamiento. Para evitar que esto
suceda se utilizan diferentes estrategias como reducir el nimero de épocas o mejorar la red
neuronal. Un ejemplo de overfitting es el observado en la Figura 2.7. En ésta se puede observar
como, a medida que avanza el niimero de iteraciones, la funciéon de pérdida del conjunto
de validacion alcanza un minimo de valor mucho mayor que el minimo correspondiente al
conjunto de entrenamiento.
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Training and test loss Training and test accuracy

Figura 2.7: Representacion gréafica del overfitting en el entrenamiento de una red. Normal-
mente los términos test loss y test acurracy se sustituiran por validation, como es el caso de
este proyecto. En esta ocasion se han representando tanto la funcién de pérdida como la de
precision. Fuente: [21].

Valoracién de la precisién de la red

Una vez entrenada la red y visto que la funcién de pérdida del conjunto de validacion es
correcta, previniendo el overfitting y el underfitting, se tiene que observar si se recuperan los
mapas del conjunto de test de manera correcta.

Por ello, en lugar de observar la diferencia entre mapas, que puede ser muy tedioso, pues en el
CMB es dificil observar a simple vista la diferencia entre dos cielos, se ha elegido estudiar un
parametro. Este parametro es la desviacién media absoluta, MAD, por sus siglas en inglés.
La MAD, informa de cuanto se desvia cada prediccién del valor real, realizando un promedio.

N
1
MAD = — Z 1 X; — Y] (2.8)

En esta ecuacion, se identifica a N como el nimero total de pixeles de un mapa, a X como
el mapa predicho por la red y a Y como el mapa real simulado. Este valor corresponde
unicamente a un mapa. Para obtener la MAD para el numero de mapas totales, se hace la
desviacién estandar y el valor cuadratico medio, para obtener la incertidumbre y el valor de
la MAD a todos los mapas, respectivamente. Esta cantidad tiene unidades de temperatura.

2.2.2. Arquitectura

En esta seccién, se va a analizar la red neuronal convolucional a estudiar. De esta red (Figura
2.8), destacan los siguientes componentes:

= Conv: se trata de una operacién de convolucion.
= Dilated Conv: se trata de una operacién de convolucién dilatada.

= Deconv: es una operacion de deconvolucion.
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= Cat: es una concatenaciéon. Es decir, una unién de dos tensores a lo largo de una de las
dimensiones de estos tensores. En este caso, necesariamente todas las dimensiones tienen
que ser las mismas, excepto la dimension a lo largo de la cual se pretende concatenar.

» BN: significa que se hace una normalizacién por lotes (batch normalization|[22]). Se
realiza la normalizacién del output de una capa dada, en cada uno de sus canales. Para
ello, se calcula la media y desviacion estandar en cada canal, de manera que:

k) _ E [2®)
(k) — w (2‘9)
Var [2(*)]
= ReLU: significa que se aplica una funcién de activacion de tipo Leaky ReLLU, con una
pendiente negativa establecida en 0.4.
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Figura 2.8: Ejemplo de red neuronal convolucional utilizada en el cédigo. En este proyecto,
debido al tiempo de compilacion que lleva utilizar este tipo de red neuronal se ha utilizado
una un poco mas simple, de la misma forma pero utilizando 3 niveles en lugar de 4. Fuente:

19].

A continuacion, se va a desglosar la red neuronal utilizada. Para ello, primeramente, es ne-
cesario dividir el mapa de entrada (de tipo Q o U) en 2 (level 2) y cada uno de estos mapas
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a su vez en 2 (level 3).

Cada uno de estos niveles pasa por una red neuronal tipo U-net[23] modificada, pues se
utiliza una funcién de activacion de tipo Leaky ReLU en lugar de la funcion ReLLU clésica.
Es también importante tener en cuenta que en cada uno de los niveles, el input de la U-net
consiste en el mapa cortado a ese nivel concatenado con el resultado del mapa del nivel an-
terior. Ademas, dentro de la red U-net, después de aplicar la codificacién, los resultados se
concatenan entre ellos y con los resultados de la codificacion del siguiente nivel.

El nivel 1, es el méas complejo de todos debido a que realiza multiples operaciones, después
de haber concatenado el mapa del nivel 1 con los resultados del nivel anterior:

1. Hace pasar estos datos por una ultima U-net que nuevamente se comunica con la
anterior entre el proceso de codificacién y decodificacion.

2. Hace pasar estos datos por multiples operaciones de convolucion seguidas por funcién
de activacion Leaky ReLU hasta llegar a una operacion de convolucion final.

3. Hace pasar los datos por una repeticion de operaciones de convolucién seguidas por una
funcién de activacién Leaky ReLU junto con dos operaciones de convolucién dilatada
seguida de una funcién de activacion Leaky ReLU, para cada una de ellas (este proceso
se repite dos veces), para finalizar con una nueva operacién de convolucién con una
funcién de activacion Leaky ReLU y una ultima convolucién.

El resultado de los procesos 2 y 3 se concatena con el input para después realizar una nueva
convolucion. El resultado de esta convolucién se concatena con los resultados del proceso 1
para finalizar con una ultima convolucién que nos va a dar el output, un mapa limpio del CMB.

En la tabla superior derecha de la Figura 2.8, se observan los parametros asociados a las
diferentes operaciones de convolucion, “C”, “K”, “S”, “P” y “U”, representan el ntimero
de canales de salida, tamano de filtro, paso, padding y el factor de dilatacién de parche
convolucional (si lo hubiera) respectivamente.

2.3. Calculo del espectro de potencias

Una vez obtenido el CMB limpio, sin foregrounds ni ruido instrumental, es necesario calcular
el espectro de potencias para observar si se recupera correctamente la senal de los modos B
secundarios. En el analisis se calculan dos tipos de espectros de potencias: el auto-espectro
(calculado a partir de un tinico mapa) y el espectro de potencias cruzado utilizando la apro-
ximacién de “half-split map”. Para este tultimo, se divide el conjunto de datos en dos mitades
correspondientes a dos instantes de tiempo distintos, y al calcular el espectro de potencias
cruzado entre estas dos mitades, el ruido no correlacionado se cancela estadisticamente, me-
jorando la relacién senal-ruido. Ambos resultado se presentaran y compararan en la seccién
de resultados.
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Para ello, en primer lugar, se aplica la méscara binaria tratada con anterioridad. Esto es
debido a que, para el calculo del espectro de potencias, es importante no tener emisiones
intensas, normalmente procedente del plano galactico, pues pueden sesgar este espectro a
multipolos bajos. Luego, se pasa de mapa a a;,, con healpy. Una vez obtenidos estos a;,, es
posible calcular el espectro de potencias usando la librerfa de NaMaster!'?. NaMaster (Narita’s
Master) es una libreria especializada que calcula el espectro de potencias angular utilizando
el formalismo pseudo-Cy. y, crucialmente, corrige los efectos sistematicos introducidos por la
aplicacion de mascaras, como el acoplamiento de modos y la pérdida de ortognoalidad de los
armonicos esféricos.

En esta ocasion, dentro del célculo del espectro de potencias, es necesario distinguir entre dos
casos: el espectro de potencias para spin 1, es decir, para QQ y UU; el espectro de potencias
para spin 2, es decir, EE y BB. El calculo de estos espectros de potencias se realiza para
distintos modelos de foregrounds y experimentos.

Todos los espectros de potencias obtenidos en las diferentes figuras de este proyecto, corres-
ponden a la media aritmética de los espectros de potencias de multiples mapas, a diferecia
de lo mostrado a nivel de mapa, como se hace en las figuras correspondientes a los mapas
esféricos y planos, donde Unicamente se presenta un mapa representativo. Asimismo, para
el espectro de potencias recuperado, se ha calculado la desviacion estandar de todo el con-
junto de mapas, observada en las barras de error. Esta forma de representacion es adoptada
porque resulta més interesante realizar la media debido a que es mas informativo, resume el
comportamiento estadistico global de la red.

2.3.1. Comprobacion experimental

Para comprobar la bondad de los resultados de los espectros de potencias, se ha decidido
calcular la diferencia entre el espectro real que se espera obtener, y el resultado.

N i,pred ,es
! D P! . D yESP\ 2

En esta ecuacion, DZ”’ red og el espectro de potencias predicho y Dz’ , el esperado y N, el

nimero de simulaciones. Si esta diferencia, es pequena en comparacién con las amplitudes
esperadas en cada uno de los casos, se puede hablar de un resultado aceptable.

esp

En el paper|[l], se ha utilizando un binning a la hora de representar los espectros de poten-
cias. Sin embargo, en este proyecto no se observa este binning debido a que se ha decidido
representar el espectro de potencias completo, pues presenta mucha informacion interesante
sobre la eficiencia de nuestra red.

0Documentacién de NaMaster: https://namaster.readthedocs.io/en/latest/
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Resultados

En esta seccion, se van a presentar los distintos resultados obtenidos en este proyecto traba-
jando con la red neuronal anteriormente propuesta.

En primer lugar, antes de realizar cualquier analisis, es importante destacar que los valores de
FWHM del beam instrumental mostrados en la Tabla 3.1 corresponden a las especificaciones
nominales de cada experimento. Sin embargo, cuando se trabaja con simulaciones a una
resolucién diferente (distinto Ny ), €s necesario ajustar el tamano del beam instrumental 6,
para que sea consistente con la pixelizacién utilizada. Esto se debe a que el beam debe ser
mayor que el tamano angular del pixel para evitar efectos de aliasing (fenémeno que ocurre
cuando estructuras mas pequenas que el tamano del pixel aparecen incorrectamente como
estructuras de mayor escala). El nuevo tamano del beam se calcula mediante la ecuacion:

2.40,;, .
0, = P2 .60 - 180[arcmin] (3.1)
T
Donde 6, es el tamafio angular tipico de un pixel, calculado como: 6, = /47/Np,. El

factor 2.4 proviene de la relaciéon empirica para evitar aliasing en la pixelizacion de HEALPix,
y los factores numéricos convierten de radianes a minutos de arco. Es importante mencionar
que, aunque el entrenamiento y test se realiza utilizando todas las frecuencias disponibles
de cada experimento, los resultados finales se presentan a una frecuencia representativa:
vgy = 220 GHz para CMB-54, v, 5 = 166 GHz para LiteBIRD y vp = 143 GHz para Planck.

3.1. Test Inicial: CMB-S4

Antes de realizar cualquier anédlisis, se ha optado por realizar un test inicial para comprobar
si se recuperan los resultados del paper[l], concretamente los resultados correspondientes al
experimento CMB-S4. Para ello, se siguen las indicaciones del paper sobre como entrenar
a la red neuronal. Concretamente se pasan como hiperparametros: a = 0.01, iterations =
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3 - 10, batch size = 12, la tasa de aprendizaje, el ntimero de épocas y el tamafo de lote
respectivamente. Ademas, se han decidido crear 1000 mapas de entrenamiento, a los que se
anaden 300 mapas distintos del ruido. Para el conjunto de validacién y de test, se han creado
300 mapas del cielo y otros 300 de ruido, para cada uno de los casos.

Tabla 3.1: Datos de los distintos experimentos utilizados en este proyecto. En estas tablas
se recogen las principales variables que se van a utilizar como son los distintos canales de
frecuencia, la FWHM del beam instrumental y el nivel de ruido blanco de polarizacién en
estos canales. Fuentes: [24], [25] v [2].

\ CMB-54 \
Frecuencia (GHz) | FWHM del beam (arcmin) | Nivel de ruido blanco (uK-arcmin)
30 72.8 3.53
40 72.8 4.46
85 25.5 0.88
95 22.7 0.78
145 25.5 1.23
155 22.7 1.34
220 13.0 3.48
270 13.0 2.97
LiteBIRD \
Frecuencia (GHz) | FWHM del beam (arcmin) | Nivel de ruido blanco (uK-arcmin)
50 96.8 32.78
78 36.9 18.59
100 30.2 12.93
119 26.3 9.79
140 23.7 9.55
166 28.9 5.81
195 28.0 7.12
235 24.7 15.16
280 22.5 17.98
337 20.9 24.99
Planck ‘
Frecuencia (GHz) | FWHM del beam (arcmin) | Nivel de ruido blanco (uK-arcmin)
30 32.29 210.0
44 27.94 240.0
70 13.08 300.0
100 9.66 117.6
143 7.22 70.2
217 4.90 105.0
353 4.92 438.6
245 4.67 42.0
857 4.22 43.2
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Estos mapas han sido generados a Ng;qe = 512. Ademas, para la simulacion, se han utilizado
los modelos “s1”7, “d1” y “a2” de PySM para las componentes de foreground, asi como el
modelo “c2” para el CMB.

Con todo ello, se ha entrenado a la red neuronal con una duraciéon del entrenamiento de
unos 3 dias utilizando una GPU Apple M2 Ultra con 60 nicleos GPU y 128 GB de memoria
unificada, lo que permitio acelerar significativamente el proceso de entrenamiento mediante
el uso de Metal Performance Shaders (MPS) como backend de PyTorch y una desviacién
media absoluta para Q y U de MAD = (0.015 £ 0.001) uK y MAD = (0.020 4+ 0.001) pK,
respectivamente.
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Figura 3.1: Representacion grafica de las funciones de pérdida y la MAD para el experimento
CMB-5S4. Las graficas superiores corresponden con el modo Q y las inferior con el modo U
de polarizacion.

Ademas, se han anadido variaciones a los foregrounds debido a que los modelos no estan bien
definidos. Estas variaciones son de: o5 = 5%, 04 = 10% el error del indice espectral y de la
amplitud del modelo sl de sincrotrén, respectivamente; o = 5%, 04 = 10%, or = 5%, el
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error del indice de emisividad, de la amplitud y de la temperatura del modelo d1 del polvo,
respectivamente ; o4 = 10% , el error de la amplitud del modelo a2 de AME. Con la suma
de un valor constante para cada pixel excepto en el caso de la temperatura, a la que se le
suma un valor distinto en cada pixel.

Por su parte, en la Figura 3.1, se presentan las curvas de entrenamiento de la red neuronal.
En éstas, se puede observar como, a medida que se realizan las iteraciones, la funcion de
pérdida y la desviacién media absoluta disminuyen hasta converger en un valor constante.
Las curvas se mantiene estables aiin aumentando el nimero de iteraciones, lo que indica que el
entrenamiento ha alcanzado la convergencia. Ademads, es importante destacar que no existe
sobreajuste (overfitting) y que el modelo generaliza correctamente. Este comportamiento,
junto con el valor aceptable alcanzado, confirma la calidad del entrenamiento.

Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

300
—-0.05

-0.10

—-0.15

0 -0.20

Simulated CMB U map Recovered CMB U map Residual

—0.05

-0.10
400

=0.15

-0.20

100 200 300

Figura 3.2: Representaciones graficas de los mapas planos del CMB simulado y recuperado,
asi como el mapa residual correspondiente a la comparacion entre los mapas previos para el
caso del CMB-54. Las figuras superiores corresponden con los mapas planos de QQ, mientras
que las inferiores se trata de los mapas planos de U.

Los resultados obtenidos para la desviacion media absoluta en el experimento de CMB-54
muestran valores de MAD = (0.0015 4+ 0.001) xK y MAD = (0.0020 £ 0.001) uK para los
modos QQ y U respectivamente. Estos resultados son compatibles con los valores reportados
en el paper original: MAD = (0.0016 £ 0.008) K y MAD = (0.0021 £+ 0.002) pK, lo que
confirma la reproducibilidad del método propuesto utilizando los mismos hiperparametros y
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el mismo nimero de mapas.

Por otro lado, para el caso de un parche del cielo del experimento CMB-S4 representado en
el plano, Figura 3.2, es importante senalar que el entrenamiento es mas eficiente en el centro
de nuestro parche que en los bordes, especificamente, en el borde derecho donde se observa
mas contribucion de mapa residual. Esto es debido a que este borde estd mas cerca de la
zona de emision de foreground galactico. El resto de mapas planos se pueden observar en el
Apéndice B.

Sin embargo, al realizar la transformacién de mapa plano a mapa esférico, Figura 3.3, este
efecto de borde se intensifica, haciendo que se presente un ruido residual bajo en la mayor
parte del mapa esférico. Esto es debido a lo que se comento en anteriores apartados, al realizar
el cambio de mapa esférico a mapa plano y nuevamente a mapa esférico, aparecen distorsiones
disminuyendo la calidad de los resultados.

Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

Simulated CMB U map Recovered CMB U map Residual

Figura 3.3: Representaciones graficas de los mapas simulado, recuperado y residual del CMB
para el experimento CMB-S4. La figura superior corresponde con el mapa de Q, mientras
que la inferior corresponde con el mapa de U.

En cuanto al analisis de los espectros de potencias obtenidos, Figura 3.4, se representan tanto
los autoespectros como los espectros cruzados para los modos E y B de polarizacién. Para el
experimento CMB-54, se observa una excelente recuperacion del modo E, tanto en el auto-
espectro como en el espectro cruzado. Unicamente a ¢ bajos se aprecia un ligero incremento
en las barras de error, lo cual puede atribuirse a que CMB-S4 no observa todo el cielo, sino
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unicamente un parche limitado.

En el modo B se observa un comportamiento similar a ¢ bajos, aunque adicionalmente, a
¢ altos, las barras de error se incrementan considerablemente debido al aumento del ruido
instrumental a escalas angulares pequenas. No obstante, en términos generales, los resulta-
dos obtenidos son muy satisfactorios y demuestran la eficacia del método de separacién de
componentes implementado.

Por ultimo, es de comentar que todos estos resultados obtenidos se corresponden con los
provistos en el paper[1] para el experimento del CMB-S4. Esto quiere decir que los resultados
obtenidos se corresponden con una utilizacion correcta del cdédigo. Por tanto, se pueden llevar
a cabo los siguientes pasos del proyecto.

Standard s1d1 CMB-S4 (E-mode) Standard s1d1 CMB-54 (B-mode)
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Figura 3.4: Espectro de potencias del modo E y B del CMB. El panel superior de cada figura
corresponde con el espectro de potencias del CMB, mientras que el panel inferior muestra
la estimacién del error asociada. Por otra parte, es preciso senalar que las figuras inferiores
muestran el espectro de potencias obtenido mediante cross-correlacion de dos conjuntos de
datos independientes.

3.2. LiteBIRD

Ademas de los resultados del CMB-S4 obtenidos en el paper, también se pretende obtener re-
sultados nuevos. Por ello, se ha procedido a simular el experimento de LiteBIRD a N4 = 128
para comprobar la eficiencia de la red. En todos estos casos, se ha utilizado la misma ta-
sa de aprendizaje, a = 0.01, y el mismo tamano de lote, batch size = 1. Asimismo, se ha
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empleado el mismo nimero de mapas: 900 mapas del cielo y 300 mapas del ruido para el
conjunto de entrenamiento; 300 mapas del cielo y 300 mapas del ruido tanto para el conjunto
de validaciéon como para el conjunto de test. Cabe destacar que estas redes han sido mas
complicadas de entrenar debido a que se han tenido que hacer multiples pruebas hasta dar
con los hiperparametros correctos.

Para llevar acabo este andlisis se ha disminuido de manera considerable la resolucién, inicial-
mente de Ng;q. = 512, debido a que al tener un mapa a todo el cielo el proceso de compilacion
serfa demasiado lento. Sin embargo, en lugar de ser un sesgo en nuestro proyecto nos sirve
para comprobar el funcionamiento de la red a esta resolucién, siendo posible observar también
los modos B primordiales.

3.2.1. Utilizaciéon de los modelos s1, d1 y a2

En esta subseccién, se procede a trabajar con mapas del CMB con foregrounds para distintas
situaciones: foregrounds con variacion introducida; foregrounds sin variacién; entrenamiento
sin variacion de foregrunds y conjunto de test con variacién de los foregrounds. Para todas
estas situaciones, sélo sera necesario entrenar dos redes neuronales que, consiguientemente, se
utilizardn para otros fines. Ambas redes tiene el mismo ntimero de épocas, iterations = 4-10%.

Con variacién de los foregrounds

En esta ocasion, se ha entrenado una red neuronal en la cual se han anadido variaciones a los
foregrounds debido a que, actualmente, no estan bien definidos. Por ello, creemos importante
obtener una red neuronal que pueda limpiar un mapa del cielo que tenga un cierto error, es
decir, cuyos foregrounds puedan tener una cierta desviacion estandar. En este caso, para “sl1”:
og = 5%, 04 = 10%; para “d1”: o5 = 5%, 04 = 10%, or = 5%; para “a2”: g4 = 10%.
Con la suma de un valor constante para cada pixel excepto en el caso de la temperatura, a
la que se le suma un valor distinto en cada pixel.

En la Figura 3.5, se puede observar el entrenamiento de esta red neuronal. En este caso, el
nivel de ruido en el entrenamiento es significativamente mayor que en el caso del CMB-54.
Esto es debido a que se ha cogido un tamano de lote muy pequeno. No obstante, debido al
excesivo tiempo de cémputo que llevaria aumentar el tamano de lote (unas 200 horas), se ha
decidido tomar este resultado. Por lo tanto, a pesar del ruido presente, el resultado obtenido
es satisfactorio, ya que la variacién observada es minima. El resto de curvas de entrenamiento
obtenidas en este proyecto se recogen en el Apéndice A.

La desviacion media absoluta para el conjunto de test en esta ocasion es de MAD =
(0,011 +0,002) pK y MAD = (0,011 +0,002) pK, para Q y U respectivamente.

Como se puede observar en las dos subfiguras superiores de la Figura 3.6, esta red es capaz
de recuperar con bastante exactitud el cielo excepto en la zona del plano galactico, es decir, a
latitud galdctica cero. Esto es debido a que en estas zonas domina la emisién de foregrounds
frente a la del CMB lo que hace mas dificil eliminar esta emision. A esto se le anade, que en
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este plano se tienen estructuras mas complejas que en otras zonas del cielo, lo que dificulta
aun mas la limpieza.

En cuanto al espectro de potencias, Figura 3.8 primera columna, se puede observar que se
recuperan con bastante exactitud todos los espectros de potencias excepto el del modo B del
CMB obtenido mediante cross-correlacion. El primer factor que hace que este espectro no se
recupere del todo bien es algo que se puede observar también en el auto-espectro del modo
B, a multipolos bajos el espectro recuperado es mayor que el espectro real.

Este hecho, esta relacionado con el mapa residual que se puede observar del CMB. Al haberse
recuperado peor el mapa del CMB en zonas cercanas al plano galactico, es decir, a multipolos
bajos, se produce una sobreestimacién del espectro de potencias en estas zonas que origina
que, a ¢ aproximadamente por debajo de 75, el espectro recuperado y simulado se separen.
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Figura 3.5: Representacion grafica de las funciones de pérdida y la MAD para el experimento
LiteBIRD con foreground variable. Lisa graficas superiores corresponden con el modo Q y las
inferiores con el modo U de polarizacion.
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Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

Simulated CMB U map Recovered CMB U map Residual

Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

Residual

Simulated CMB U map Recovered CMB U map

Figura 3.6: Representaciones graficas de los mapas simulados, recuperado y residual del CMB
para el experimento de LiteBIRD. Las dos primeras subfiguras corresponden al experimento
de LiteBIRD con variacién de foregrounds. Las otras dos subfiguras corresponden al experi-
mento de LiteBIRD sin variacion.
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A multipolos altos, por otra parte, lo que sucede es que la senal-ruido (SNR) es muy pequena
debido al ruido instrumental presente en el instrumento. En esta ocasion, el efecto de la
senal-ruido va a afectar a ¢ a partir de aproximadamente N4 debido a que el ruido de
LiteBIRD es mayor que el del CMB-5S4, es decir, serd comparable con la senal a multipolos
relativamente bajos. Es mas dificil extraer informacion de la deconvolucién a escalas menores
lo que hace que se observe el gran aumento del error en el cross-espectro recuperado que
presenta el modo B.

Sin variacion de los foregrounds

En esta ocasién, se ha entrenado una red neuronal con los modelos s1 y d1 fijos, con el
fin de observar la eficiencia de una red que recibe los mismos mapas de foregrounds todo el
tiempo, es decir, una red que puede aprender mejor a limpiar un caso de foreground concreto.

Para este caso, una vez entrenada la red neuronal y pasado el conjunto de teste por ella, se
obtienen unas desviaciones medias absolutas de MAD = (0.0052 £ 0.0001) uK y MAD =
(0.0055 4 0.0004) pK, para Q y U respectivamente.

En este caso, se puede observar como los mapas recuperados, es decir, las dos subfiguras
inferiores de la Figura 3.6 se recuperan de manera aproximadamente uniforme. En esta oca-
sion, no se tiene el efecto de los foregrounds procedentes del plano galactico excepto en el
punto central del mapa de U. Es decir, la red neuronal para el caso de sin variacién de los
foregrounds realiza una limpieza bastante eficaz.

En cuanto al espectro de potencias, Figura 3.8 columna 4, se recuperan exactamente los
modos E y B, excepto el modo B de cross-correlacion. En éste, al igual que en el resto de
resultados anteriores, existe un efecto de baja senal-ruido a multipolos altos que hace que
no se pueda recuperar correctamente la informacion del espectro de potencias y aumente el
error enormemente.

Comparacion de los resultados del entrenamiento con y sin variacién del fore-
ground

Lo primero que llama la atencién de estos dos procesos de aprendizaje de la red neuronal
convolucional son los mapas esféricos obtenidos, especialmente, los mapas residuales.

Mientras que en la red entrenada con variacion de los foregrounds se puede observar que no
se recupera correctamente el CMB cerca del plano galactico, esta recuperaciéon en la red en-
trenada con foregrounds sin variacién es casi perfecta. Es decir, el hecho de haber entrenado
la red con un foreground fijo hace posible a la red limpiar eficazmente el foreground galactico,
lo cual es una ventaja importante de este tipo de entrenamiento.

En cuanto al cros-espectro de potencias del modo B, se puede observar en la Figura 3.8 co-

mo, a multipolos bajos, la sobreestimacion del espectro de potencias recuperado debido a los
residuos es mucho menor en el caso del entrenamiento sin variacion de foregrounds, es decir,
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para un mapa fijo se recuperan mejor los multipolos bajos.

Por otra parte, se puede observar que a multipolos altos, el entrenamiento sin variacién de
foregrounds es capaz de recuperar una mayor cantidad de senal, siendo el error de la diferen-
cia mucho menor para el caso de los modelos de foregrounds sin variacién.

Es decir, el entrenamiento de la red neuronal convolucional con foregrounds sin variabilidad
funciona mas eficazmente en la limpieza de mapas sin variabilidad, pudiendo llegar a una
resolucién mayor. Ahora bien, el foreground no es una cantidad que esté bien definida sino
por lo que seria interesante comprobar esta segunda red neuronal con mapas con una cierta
variabilidad.

Por todo ello, para finalizar el anélisis, es importante también, comparar la eficiencia de estas
redes en casos para los que no han sido entrenadas. Es decir, utilizar la red entrenada para
el apartado <sin variacién> para limpiar los mapas <con variacions en los foregrounds.

Entrenamiento sin variacién, test con variacion

Debido a lo que se ha comentado anteriormente, es necesario comprobar la eficiencia del
caso comentado. Es decir, se procede a comprobar como funciona una red entrenada para
limpiar cielos con un modelo exacto de foregrounds para foregrounds realistas que presentan
incertidumbres en los parametros.

Con esta red entrenada anteriormente, se pasa el conjunto de test por la red con el fin
de obtener la desviaciéon media absoluta en este caso de MAD = (0.036 £+ 0.015) puK y
MAD = (0.024 + 0.010) puK para Q y U respectivamente.

Para este caso, se puede observar como la red no limpia correctamente el mapa del CMB,
como se observa en la Figura 3.7, dejando una gran regién del cielo con foreground residual.
Es decir, la red neuronal entrenada sin variabilidad al introducirle un mapa con foregrounds
variables, no sabe céomo limpiarlo correctamente.

En cuanto al espectro de potencias, figura 3.8 columna 3, se comienza a ver una pequena
diferencia entre el modo E real y el esperado debido a la mala limpieza del mapa. El modo B,
por su parte, en el espectro de potencias de auto-correlacién presenta una gran separacién a
multipolos bajos hasta ¢ ~ 175, es decir, un amplipo intervalo de multipolos. Esto es debido
nuevamente a que el espectro de potencias de la mayor parte del cielo estd sobreestimado
cémo se observa en el mapa residual. En cuanto al modo B de cross-correlacion, se puede
observar como la recuperacion es inexistente, siendo el espectro de potencias recuperado
aproximadamente un orden de magnitud mayor que el esperado. Nuevamente, se presenta el
aumento del error caracteristico, por falta de informacién, a ¢ ~ 225.
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Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

Simulated CMB U map Recovered CMB U map Residual

Figura 3.7: Representaciones graficas de los mapas simulado, recuperado y residual del CMB
para el experimento de LiteBIRD. Estas figuras corresponden al experimento entrenado sin
variaciéon y testeado sin variacion.

Comparacién de los resultados de entrenamiento sin variacion y test con variacion
con los resultados de los modelos con y sin variacién de los foregrounds

Estos resultados nos permiten obtener informacién esencial para obtener cual es el mejor
modelo de entrenamiento de red neuronal que se puede realizar con esta red.

Tratando los resultados a nivel de mapa, se puede observar que la limpieza de los mapas de
Q v U en el caso del entrenamiento sin variabilidad cuando se realiza el test con un conjunto
con variacion de los foregrounds es mucho peor. En estos mapas, la emisién de foregrounds
residual ocupa un area muy grande en comparacion con el entrenamiento con variacién y test
con variacion, y el entrenamiento sin variacion y test sin variacion. En estos ultimos casos,
los residuos estan confinados principalmente en el plano galactico.

Si ahora se observa el espectro de potencias, se puede ver cémo los desplazamientos tanto a
multipolos altos como a multipolos bajos en el modo B y E son mucho mayores en el entre-
namiento sin variacion y test con variacion. Esto sobre todo se observa en el modo B auto
que tiene un desplazamiento aproximadamente 10 veces mayor en su punto final. Ademas,
el modo B cros del caso del entrenamiento sin variacion y test con variacién no se consigue
recuperar.
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Es decir, aunque inicialmente parecia que la eficiencia del modelo sin variacion de foreground
era mejor que en el caso de los foregrounds con variabilidad, al someter este entrenamiento a
un test en una situacion mas realista se observa que no es el entrenamiento 6ptimo. Esto es
debido a que, como se ha comentado anteriormente, actualmente, los modelos de foreground
no estan bien definidos. Cabe la posibilidad de que, al realizar una medida en LiteBIRD, este
foreground fuera ligeramente distinto al implementado en el entrenamiento lo que haria que
se obtuvieran resultados que distan mucho de la realidad.

Por tanto, la utilizacion de un modelo de foreground fijo para el entrenamiento sélo seria
posible realizarla en contextos futuros dénde se conozca bien el foregorund al que se enfrenta
la red o en simulaciones, en las que tiene sentido usar un foreground fijo, siendo dificilmente
trasladable a la vida real en el contexto actual.

3.2.2. Utilizacién de los modelos s5 y d10

En esta ocasion, se procede a comprobar modelos mas sofisticados de foreground del CMB,
los modelos “s5” y “d10”. Para este caso, es necesario modificar el cédigo inicial del paper[1],
pues utiliza una modificacién de PySM2, la cual no presenta los modelos “s5” y “d10”. Es
decir, es necesario modificar el cédigo para introducir PySM3 que contiene modelos mas
realistas de foregrounds. Esto se ha realizado implementando PySM3 en el codigo original,
modificando las partes necesarias. Las variaciones de los foregrounds implementadas seran
las mismas que para “s1” y “d1”.

En este caso, se entrena la red neuronal con un ntimero de épocas de: iterations = 3-10*. Una
vez entrenada la red neuronal para realizar el proceso de limpieza, se procede a introducir
el conjunto de test en la red para obtener los mapas del CMB limpios. Estos resultados dan
una desviacién media absoluta de MAD = (0.014 +0.002) K y MAD = (0.011 £ 0.002) pK

para Q y U correspondientemente.

Observando la comparacion de los distintos mapas en la Figura 3.9, se puede observar como,
al igual que para los modelos “s1”, “d1” y “a2” con variabilidad, la red neuronal entrenada
no es capaz de eliminar correctamente la emision de foreground galdctico en su totalidad.
Fuera del plano galactico, se recupera eficazmente cuando se realiza el entrenamiento y el
test de manera coherente.

En lo que respecta al espectro de potencias, Figura 3.8 columna 2, se ha conseguido re-
cuperar de manera muy adecuada tanto el modo E como el B, a excepcién del modo B
cros-correlacionado. En este modo B, se puede observar cémo, a multipolos bajos, vuelve a
aparecer el efecto del foreground residual que lleva a una sobreestimacion del espectro de
potencias recuperado. A multipolos altos, por su parte, se puede observar, como en los re-
sultados anteriores, un aumento brusco del error correspondiente al espectro de potencias
recuperado debido a la pérdida de informacion, pues la senal es comparable al ruido. En este
espectro, este aumento se da a ¢ ~ 200.
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Figura 3.8: Espectro de potencias del modo E y B del CMB. El panel superior de cada figura
corresponde con el espectro de potencias del CMB, mientras que el panel inferior muestra la
estimacion del error asociada.
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Es de comentar que, aunque se recupere de una manera adecuada el espectro de potencias,
se puede observar como al haber utilizado modelos de foreground més complejos, se ha
disminuido también el niimero de multipolos que se han podido recuperar antes de la caida.

Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

Simulated

Residual

Recovered

Figura 3.9: Representaciones graficas de los mapas simulado, recuperado y residual del CMB
para el experimento LiteBIRD utilizando los modelos “s5” y “d10” de PySM3. La figura
superior corresponde con el mapa de ), mientras que la inferior corresponde con el mapa de
U.

3.3. Planck

Para finalizar con los resultados, se ha considerado importante realizar simulaciones de un ex-
perimento del que ya se tienen resultados, como es el experimento de Planck. En esta ocasion,
se ha decidido simular Planck a N4 = 128. Para entrenar a la red neuronal ha sido nece-
sario utilizar los siguientes hiperpardmetros: o = 0.01, batch size = 1 e iterations = 3 - 10*.
Ademas, el numero de mapas utilizado para entrenar la red de manera correcta ha sido de:
1200 mapas de cielo y 400 de ruido para el conjunto de entrenamiento; 400 mapas de cielo y
400 mapas de ruido tanto para el conjunto de validacion como para el de test. Como se puede
observar, este ha sido el cielo mas dificil de limpiar, pues se ha necesitado un mayor niimero
de mapas. Debido a que se trata del cielo mas ruidoso como se puede observar en la Tabla 3.1.

Similar a como ocurre en LiteBIRD, para llevar acabo este analisis se ha disminuido de ma-
nera considerable la resolucion, inicialmente de N4, = 2048, debido nuevamente a que al
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tener un mapa a todo el cielo el proceso de compilacion seria demasiado lento. Ademas, en
lugar de utilizar datos reales, se han utilizado simulaciones y se han obtenido los modos E y B
correlados, pues en el paper[19] se supuso que no se iba a obtener ningin tipo de informacién
relevante.

Para simular el foreground de Planck, se han utilizado los modelos “s1”, “d1” y “a2” con la
misma variacion que en LiteBIRD. Una vez simulado el cielo a estudiar y entrenada la red, se
ha comprobado la eficiencia de la CNN utilizando el conjunto de test. Para esta red, se ha ob-
tenido una desviacén media absoluta de MAD = (0.0304+0.007) Ky MAD = (0.018£0.005)
pK, para Q y U respectivamente.

Observando los mapas esféricos recuperados en la Figura 3.10, se puede observar como limpia
correctamente el cielo, excepto en las zonas correspondientes al plano galactico y entorno al
centro galactico. Hecho que sucede de manera similar al recuperar los mapas de LiteBIRD.
Debido a que en estas zonas la emision de foreground es comparable a la del CMB y se
presentan estructuras mas complejas de foreground.

Simulated CMB Q map Recovered CMB Q map Residual

Figura 3.10: Representaciones graficas de los mapas simulado, recuperado y residual del CMB
para el experimento Planck. La figura superior corresponde con el mapa de QQ, mientras que
la inferior corresponde con el mapa de U.

En cuanto al espectro de potencias, se puede observar en la Figura 3.11 que para el modo B y
E auto se recupera este espectro de manera adecuada. Para el modo E cros, se puede observar
que se obtiene un espectro adecuado hasta un cierto multipolo, a ¢ ~ 175. A medida que
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se disminuye la escala angular, multipolos mayores, se puede observar como la discrepancia
se hace mayor debido a que la senal comienza a disminuir y el ruido a dominar. Ya no hay
informacion suficiente debido al efecto de la relacion senal-ruido y el espectro de potencias
cae bruscamente.

El modo B cros, por su parte, no se recupera correctamente en ningin punto multipolo. Esto
es debido a que el ruido en todos los puntos es mucho més grande que la senal surgiendo
una pérdida de informacién constante. La senal que se observa, seguramente sea debida a
fluctuaciones estadisticas en las dos mitades del mapa. Asi, se puede observar en el espectro de
potencias que todos los errores cruzan el cero. Estos resultados tienen sentido en el contexto
del experimento de Planck, el cual no era capaz de detectar los modos B debido al gran
ruido instrumental presente y detectaba el modo E hasta un cierto multipolo, menor que
para LiteBIRD o CMB-5S4, experimentos mas modernos con un ruido instrumental mucho
menor.

Standard s1d1 Planck (E-mode) Standard s1d1 Planck (B-mode)

—— Recovered
--- Target

—— Recovered
--- Target

DEE [uK?] (Auto)

10t — Recovered —— Recovered

--- Target 100 —=- Terget

Figura 3.11: Espectro de potencias del modo E y B del CMB en el experimento Planck. El
panel superior de cada figura corresponde con el espectro de potencias del CMB, mientras que
el panel inferior muestra la estimacion del error asociada. Por otra parte, es preciso senalar
que las figuras inferiores muestran el espectro de potencias cros-correlacionado.

Aunque sea complicado comparar los espectros de potencias de LiteBIRD y Planck con el
del experimento CMB-S4, pues no se ha utilizado el mismo Ny, hay algunas caracteristi-
cas a nivel de mapa que es importarte destacar. En primer lugar, se puede observar que,
debido al nimero de parches escogido, el tiempo de compilacion varia mucho entre mapas.
Asi, mientras que en LiteBIRD y Planck este tiempo se hace muy grande (del orden de una
semana, en algunas ocasiones) al aumentar el tamano de lote, en el experimento CMB-S4, al
solo escoger un parche, no se hace tan elevado.
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Por otra parte, se puede observar en los resultados obtenidos a nivel de mapa esférico como
es mucho més sencillo limpiar un parche del cielo (como en el caso del CMB-5S4) que todo el
cielo, habiendo una menor cantidad de mapa residual. También es importante comentar que
todos los resultados obtenidos son compatibles con el mapa input simulado debido a que la
diferencia es compatible con cero, esta dentro de 20

Por ultimo, es también de comentar la importancia del ruido blanco instrumental, como se
puede observar a lo largo de los resultados, cuanto mayor ruido se tenga en la medida, peor
se va a recuperar el modo B cros del espectro de potencias. Asi, mientras que en el experi-
mento CMB-S4 se puede obtener el modo B hasta 2N, en el caso del experimento Planck,
el ruido instrumental es tan grande que hace imposible obtener cualquier informacion sobre
este modo B.

Es crucial, ademas, darse cuenta de que si se comparan los resultados de LiteBIRD con los
de PLInck, usando en ambos modelos de PySM con variacién de los foregrounds, los primeros
son mucho mejores, a pesar de que el entrenamiento para Planck tiene muchas méas simula-
ciones.

Esto es debido a que la sensibilidad de LiteBIRD es mucho mayor, pues es un experimento
mas preciso en el que se quieren recuperar los modos B primordiales del CMB y, por tanto, se
necesita un menor ruido. Este ruido, a su vez esta relacionado con los multipolos, ¢, debido a
que a mayor multipolo, se necesita una mayor resolucién angular, puesto que se corresponden
con escalas angulares menores.

Por ello, tiene sentido que, como se observa en las Figuras 3.8, izquierda y 3.11, la recuperacion

de Planck a escalas angulares pequenas sea menor que la de LiteBIRD, pues si se pretende
llegar a escalas angulares menores se necesita un menor ruido, como en el caso de LiteBIRD.
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A lo largo de todo este proyecto, se ha podido observar como la utilizaciéon de CNN da lugar
a unos resultados precisos y fiables de mapas limpios del Fondo Cdésmico Microondas. Esto
se ha conseguido utilizando simulaciones realistas de datos del CMB con foregrounds con
distintos modelos de sincrotréon y polvo térmico de diferentes grados de complejidad.

Es decir, esta red neuronal es capaz de limpiar eficazmente mapas de diferentes experimentos,
utilizando parches o mapas a todo el cielo con una generalizacién adecuada para diferentes
modelos. Incluso con la presencia de un ruido blanco gaussiano en estos mapas.

Estas redes, ademas son capaces de limpiar cielos con una cierta variabilidad en los fo-
regrounds. Es importante destacar que con los métodos convencionales de separacion de
componentes, hasta la fecha no se habia tenido en cuenta de manera sistemdtica las incer-
tidumbres en los parametros de los foregrounds. En éstos, si se cambiaba el cielo habia que
volver a ajustar el modelo. En cambio, con redes neuronales simplemente hay que pasar el
mapa a una red neuronal convolucional con entrenamiento variable. Es decir, se ha obtenido
un método mas eficiente para obtener un mapa del CMB con buena precisién, aunque todavia
hace falta demostrar si se puede recuperar el modo B primordial.

Asimismo, la utilizaciéon de esta red neuronal también presenta algunos inconvenientes. En
primer lugar, es de comentar que la utilizacién de una CNN para el analisis de mapas esféricos
es un problema en si. Esto es debido a que este tipo de redes trabaja con mapas planos lo
que hace que se tenga que pasar obligatoriamente de mapas esféricos a mapas planos lo que
genera distorsiones que pueden afectar a la recuperacion del mapa ademas de residuos en los
bordes de los parches, como se coment6 en la seccién 2.1.3. Esto ademas ha sido comentado
en relacion al experimento CMB-54.

Para mejorar estos resultados, se podria aplicar una Spherical CNN|[26], red neuronal con-
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volucional que trabaja con mapas esféricos, como su propio nombre indica. Una solucion
alternativa, serfa realizar giros de unos 45 grados (la mitad de la escala angular de un parche
de Ngige = 1) a lo largo del entrenamiento y promediar en los bordes, lo que disminuiria los
efectos de borde presentes en el mapa.

Por otra parte, NaMaster no es la mejor opcién en Python para obtener el espectro de poten-
cias a multipolos bajos porque, a pesar de ser insesgado, presenta una alta varianza a estos
multipolos, en particular, por debajo de ¢ = 15. En estos casos, se podrian implementar los
estimadores de Quadratic Maximum Likelihood[27] en futuros andlisis para obtener resulta-
dos mas precisos a gran escala.

Por tltimo, es de comentar la dificultad de verificar si esta red neuronal se puede generalizar
también a resultados reales de los diferentes experimentos, pues es necesario tener un buen
control de los efectos sisteméaticos. En particular, el ruido podria no comportarse como un
ruido blanco. Esto puede hacer necesario modificar la red neuronal convolucional para limpiar
de manera correcta la emisién de foregrounds.

En conclusion, la utilizaciéon de las redes neuronales convolucionales en el contexto de cos-
mologia y, especialmente, en el contexto de la limpieza del cielo para obtener la emision del
CMB, tiene un futuro muy prometedor. Sin embargo, es necesario seguir progresando para
crear redes neuronales que puedan limpiar esta emisién de manera atin mas eficaz y asi, en
un futuro, poder verificar si la teoria de la Inflacion Césmica es correcta.
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A Curvas de entrenamiento

En este apéndice, se pueden observar las distintas curvas de entrenamiento obtenidas para las
simulaciones realizadas en este proyecto.



1. LiteBIRD Curvas de entrenamiento

A.1. LiteBIRD

A.1.1. Modelos s1, d1 y a2
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Figura A.l: Representacion grafica de las funciones de pérdida y la MAD para el experimento
LiteBIRD con los modelos de foreground “s1”, “d1” y “a2”, y con foreground fijo. Las gréaficas
superiores corresponden con el modo Q y las inferiores con el modo U de polarizacion.
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1. LiteBIRD Curvas de entrenamiento

A.1.2. Modelos s5 y d10
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Figura A.2: Representacién grafica de las funciones de pérdida y la MAD para el experimento
LiteBIRD con los modelos de foreground “s5” y “d10”. Las gréaficas superiores corresponden con el
modo Q y las inferiores con el modo U de polarizacién.

IIT



2. Planck

Curvas de entrenamiento

A.2. Planck
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Figura A.3: Representacion grafica de las funciones de pérdida y la MAD para el experimento Planck
con los modelos “s1” y “d1”. Las graficas superiores corresponden con el modo Q y las inferiores

con el modo U de polarizacién.
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Mapas planos

En este apéndice, se recogen los mapas planos obtenidos en las diferentes situaciones a analizar.



1. LiteBIRD Mapas planos

B.1. LiteBIRD
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Figura B.1: Representaciones graficas de los mapas planos del CMB simulado, recuperado y residual
para el experimento LiteBIRD con variacion de los foregrounds. Las figuras superiores consisten en
los mapas planos de QQ, mientras que las inferiores se corresponden con los mapas planos de U.
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1. LiteBIRD Mapas planos
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Figura B.2: Representaciones graficas de los mapas planos del CMB simulado, recuperado y resi-
dual para el experimento LiteBIRD con entrenamiento sin variacion de los foregrounds. Las figuras
superiores consisten en los mapas planos de @, mientras que las inferiores se corresponden con los
mapas planos de U.
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1. LiteBIRD Mapas planos
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Figura B.3: Representaciones graficas de los mapas planos del CMB simulado, recuperado y residual
para el experimento LiteBIRD con entrenamiento sin variacién de los foregrounds y testeo con
variacién. Las figuras superiores corresponden con los mapas planos de Q, mientras que las inferiores
se trata de los mapas planos de U.
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1. LiteBIRD Mapas planos
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Figura B.4: Representaciones graficas de los mapas planos del CMB simulado, recuperado y residual
para el experimento LiteBIRD utilizando los modelos de foreground “sb” y “d10”. Las figuras
superiores corresponden con los mapas planos de Q, mientras que las inferiores se trata de los
mapas planos de U.



2. Planck
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Figura B.5: Representaciones graficas de los mapas planos del CMB simulado, recuperado y residual
para el experimento Planck utilizando los modelos de foreground “s1” y “d1”. Las figuras superiores
corresponden con los mapas planos de QQ, mientras que las inferiores se trata de los mapas planos

de U.
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