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I. INTRODUCCION

La colaboracion ANTARES ha empezado la construccion de un telescopio de
neutrinos en el fondo del mar Mediterraneo. El detector completo estara totalmente
desplegado y operativo para finales del 2006. Uno de los principales objetivos del
experimento es la busqueda de fuentes de neutrinos de alta energia. Entre los posibles
emisores de neutrinos podemos encontrar Nucleos Galacticos Activos (AGNs),
explosiones de Rayos Gamma (GRBs), Remanentes de Supernovas (SNRs), etc.

La deteccion de fuentes puntuales se basa en la identificacion de agrupamientos
(clusters) de sucesos sobre un fondo formado principalmente por los neutrinos atmosféricos
y neutrinos provenientes de todas las fuentes distribuidas en el espacio (flujo difuso). En
este marco, hemos desarrollados algoritmos basados en métodos generales de clustering o
lo que es lo mismo, la identificacion de grupos de observaciones cohesivas y diferenciadas
de otros grupos. El analisis de clustering es un problema recurrente e interdisciplinar que se
presenta en muy diversas areas, como por ejemplo dentro de la industria textil en la
busqueda de imperfecciones en el tejido'. Asi pues, diversas técnicas han sido desarrolladas
durante décadas para este tipo de analisis. En el caso de ANTARES hemos adaptado dos de
los métodos mas usados a las peculiaridades de la bisqueda de fuentes puntuales; el
algoritmo Nearest-Neighbour (NN) y el Expectation-Maximization (EM).

II. ALGORITMO NEAREST-NEIGHBOUR

El algoritmo Nearest-Neighbour (NN) es una de las técnicas llamadas aglomerativas.
Una de las desventajas de este tipo de técnicas es que carecen de una estadistica asociada y
no pueden proporcionar un criterio de seleccion. E1 NN es uno de los mas antiguos y se
define facilmente de la siguiente manera; dos objetos a y b pertenecen a un mismo cluster
a, a un nivel d, si existe una cadena de objetos intermedios i;, ..., i, uniéndolos de manera
que las distancias entre objetos cumplen:
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Figura 1. Izquierda: Dendrograma de un cluster de una fuente de 3 sucesos. Centro: Dendrograma para una
fuente de 4 sucesos. Derecha: Dendrograma para un cluster de 3 sucesos debido al fondo



El NN permite obtener como primer resultado lo que se conoce como dendrogramas. Estos
dendrogramas son arboles anidados donde se representa a qué niveles los elementos de un
cluster se han unido. En la figura 1 se pueden ver tres distintos dendrogramas para tres
distintos tipos de clusters. El NN es utilizado en nuestro caso para proporcionar las
parametros iniciales al algoritmo EM, el cual comenzara un bucle de maximizacion usando
como primera estimacion las coordenadas asignadas por el NN.

1. ALGORITMO EXPECTATION-MAXIMIZATION

El algoritmo EM es uno de los mas usados dentro del anélisis de clustering’. Es un
método para maximizar analiticamente la verosimilitud de distribuciones de probabilidad
cuyo unico enfoque puede ser la maximizacion numérica. El procedimiento general se basa
en suponer que en realidad la muestra observada es una version incompleta de otra muestra
mas general, donde una coordenada extra indica a qué grupo pertenece un determinado
suceso. Una vez construida una nueva distribucion de probabilidad para el conjunto
completo de datos, podemos en un primer paso estimar el valor esperado de la
verosimilitud de dicho conjunto completo condicionado por los datos observados (conjunto
incompleto). Una vez calculado el valor esperado, el siguiente paso es maximizar dicho
valor, el método garantiza que los parametros que maximizan el valor esperado son los
mismos que maximizan la verosimilitud de la muestra original (incompleta).

Como criterio para confirmar o descartar la existencia de uno o varios agrupamientos
(fuentes puntuales) se usa el factor de Bayes aproximado por el Bayesian Information
Criterion o BIC.

IV. RESULTADOS

Los resultados obtenidos son para un estudio
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