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Capitulo 1

Introduccion a la Fisica de Altas

Energias

1.1. El Modelo Estandar

Desde mediados del siglo pasado, el trabajo colectivo de miles de fisicos ha permitido desarrollar una
comprensién profunda de los componentes méas basicos de la materia. De esta manera se ha demostrado
que todo lo que existe en el universo que nos rodea estd formado por un conjunto reducido de particulas

fundamentales, cuyas interacciones estan gobernadas por cuatro fuerzas elementales.

La teoria que mejor describe las relaciones entre estas particulas y tres de las fuerzas se resume en el
Modelo Estandar de la fisica de particulas. Esta formulacién tedrica, consolidada a principios de los
anos 70, ha logrado dar explicacién a una enorme cantidad de resultados experimentales, ademas de
predecir fenémenos que posteriormente han sido confirmados con éxito en numerosos experimentos,

especialmente en grandes aceleradores de particulas como el LHC.

El Modelo Estandar se basa entonces en la existencia de un conjunto limitado de particulas elementales
y en las interacciones que se producen entre ellas. Estas particulas, representadas en Figura 1.1, se
agrupan en dos principales grupos segin su naturaleza cuantica: los fermiones, que poseen espin
semientero y constituyen la materia ordinaria, y los bosones, con espin entero, que son los responsables

de transmitir las fuerzas fundamentales. [1]

En total, se conocen doce fermiones elementales organizados en dos familias: los quarks y los leptones.
Cada una de estas familias incluye seis particulas distintas distribuidas en tres generaciones. Las

particulas de la primera generacién (como el conocido electrén o los quarks up y down) son las més
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ligeras y estables y forman toda la materia que nos rodea. Mientras que las generaciones superiores
contienen particulas mas masivas y menos estables, que suelen desintegrarse rapidamente en particulas

de generaciones anteriores.

Los quarks nunca se observan de forma aislada debido al confinamiento de color que les hace combinarse
dando lugar a particulas compuestas incoloras llamadas hadrones, como los protones o neutrones. Se
conocen seis sabores de quarks con carga fraccionaria +2/3 0 -1/3, y sus correspondientes antiparticulas

resultantes de invertir los signos de las cargas.

Los leptones en cambio si que existen de forma libre en la naturaleza. De nuevo son seis tipos que
incluyen particulas como el electrén, el muén y el tau de cargas enteras negativas y sus correspondientes
neutrinos (v). Los neutrinos son particulas neutras y de masa muy pequena que apenas interacttiian

con la materia, lo que los hace dificilmente detectables.

Por otro lado, los bosones son las particulas encargadas de mediar las interacciones entre fermiones. El
Modelo Estandar contempla tres de ellas: la interaccién electromagnética mediada por el fotén (7), la
interaccién débil mediada por los bosones W+ y Z0 y la interaccién fuerte causante del confinamiento
de los quarks, mediada por los gluones. A todas estas se le suma el bosén de Higgs, descubierta en

2012 en el CERN, cuya interaccién con otras particulas explica el origen de su masa [2].

Es importante por ultimo remarcar que aunque la gravedad es también una fuerza fundamental, no
estad incluida en el Modelo Estandar ya que atin no se dispone de una formulacién cuantica completa

para ella.

mass - =2.3 MeV/c? =1.275 GeVic? =173.07 GeVic? 0 =126 GeV/c?

charge —» 2/3 u 2/3 C 213 t 0

spin = 172 12 7 12

€

up charm top gluon t';'c')%gﬁ
=4.8 MeV/c? =95 MeV/c* =4.18 GeV/c? 0
113 d -1/3 -1/3 b 0
12 g 12 S / 172 7 1 »

down strange bottom photon

0.511 MeV/c? 105.7 MeV/c? 1.777 GeVic? 91.2 GeV/c?
-1 e -1 -1 T 0
12 12 I 12 1

electron muon tau Z boson

N

<22 eVic? <0.17 MeVi/c? <15.5 MeVic? 80.4 GeV/c?

— 0 0 0 +1
= e ])e 112 ])}1 112 ])T 1 W

electron muon

tau
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Figura 1.1: Particulas elementales descritas por el Modelo Estdndar. Recuperada de [3]
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No obstante, a pesar de que el Modelo Estandar describe con gran precisiéon los constituyentes de
la materia y sus interacciones, muchas de las particulas son extremadamente masivas o simplemente
inestables con vidas medias demasiado cortas y no es posible observarlas en condiciones normales. Esto
hace que para poder estudiar este mundo subatémico tan complejo, sea necesario alcanzar escalas de
energia muy grandes y resoluciones espaciales extremadamente pequenas, es decir, es necesario recurrir

a la fisica de altas energias.

1.2. Fisica de Altas Energias

En fisica de particulas se trabaja habitualmente con magnitudes relativistas como la energia, el momen-
to o la masa. Para simplificar la notacién, es comun adoptar unidades naturales, en las que c=h =1
de modo que podemos hablar simplemente de la relacién E? = p? + m?2. Bajo estas condiciones masa,
energia y momento son fisicamente equivalentes y se expresan en electron-voltios (eV) y sus corres-

pondientes muiltiplos.

De acuerdo con los principios de la mecénica cuantica, para poder sondear estructuras cada vez mas pe-
quenas, es necesario utilizar particulas con momentos cada vez mas elevados. Concretamente existe una
relacién inversa entre la resolucion espacial Ar y el momento transferido ¢ que sigue aproximadamente

Ar ~h/q.

De esta manera, por ejemplo con haces de particulas que transfieran un momento del orden de 10GeV,
es posible alcanzar una resolucién del orden de 10~ '%m, es decir, unas diez veces mayor que el radio
del protén. Este principio es esencial para poder estudiar la estructura interna de hadrones como el

protén o el neutrén y revelar asi la presencia de sus constituyentes internos, los quarks. [4]

Luego para acceder al mundo subatémico es necesario recurrir al uso de aceleradores, estos dispositivos
utilizan campos electromagnéticos para acelerar particulas cargadas a altas velocidades y asi hacer-
las colisionar posteriormente con otras particulas. Es aqui dénde nacen los esquemas experimentales
principalmente usados en fisica de altas energias: los experimentos de blanco fijo y los experimentos

de colisién de haces.

= En los experimentos de blanco fijo, un haz de particulas aceleradas indice sobre un objetivo
estacionario. Este enfoque es técnicamente més sencillo ya que solo se tiene que acelerar un tinico

haz y permite altas tasas de interaccion.

Sin embargo, tiene una limitacion importante pues la energia disponible en el centro de masas

(1/s) para la creacién de nuevas particulas crece proporcional a la raiz cuadrada de la energia

(Ea) del haz ( /5 ~ VER). [4
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= Por el contrario, en los colisionadores de haces, dos haces de particulas de la misma energia
(E) se mueven en direcciones opuestas y colisionan frontalmente. En este caso la energfa del

centro de masas viene dada por /s = 2F.

Esta diferencia es crucial ya que permite alcanzar energias mucho mayores de manera més efi-
ciente, haciendo posible la creacién de particulas muy masivas. Luego es precisamente por ello

que este sea el esquema que se utiliza en los grandes aceleradores modernos como el LHC.

Ademas de las diferencias energéticas de ambos tipos de experimentos, hay otras magnitudes clave que
permiten cuantificar la eficiencia de un experimento para producir ciertos eventos fisicos. Dos de las

mas importantes son la seccién eficaz y la luminosidad.

= Laseccidn eficaz (o) es una medida de la probabilidad de que ocurra un determinado proceso. Se

expresa en unidades de superficie y depende del tipo y la energia de las particulas interactuantes.

= La luminosidad instantdnea (L) es una caracteristica del experimento y representa cudntas
particulas inciden por unidad de area y tiempo en la zona de colisién. De esta manera, una mayor

luminosidad implica una mayor probabilidad de registrar eventos interesantes.

Estas dos magnitudes se pueden combinar para determinar el niimero de eventos esperados (N) a
través de la siguiente relacion:

N = Eint g (1.1)

Donde L;,; es la luminosidad integrada, es decir, la luminosidad instantdnea acumulada a lo largo del
tiempo. Esta magnitud tiene por tanto unidades inversas de drea y suele expresarse cominmente en

multiplos inversos de barn (b~1), dénde 16 = 10~2m?. [5)

En general, los experimentos de blanco fijo ofrecen mayores luminosidades debido a la alta densidad
del blanco y la estabilidad del haz, pero su baja energia en el centro de masas limita el acceso a ciertos
procesos. Por ello, son méas adecuados para estudiar fenémenos frecuentes. En cambio, los colisionadores
alcanzan energias mucho mayores, lo que permite acceder a procesos raros o que requieren gran energia,

como la produccién de particulas masivas.

Posteriormente, una vez seleccionado el método experimental que se seguird, es necesario contar con
sistemas de deteccion sofisticados que sean capaces de estudiar las particulas producidas en las coli-
siones. Estos detectores se colocan cercanos a la zona de interaccién y estan disenados para medir con

gran precision las propiedades de las particulas generadas: sus trayectorias, energias, momentos...

En definitiva, para explorar el mundo subatémico es necesario hacer colisionar haces de particulas a
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altas energias y estudiar sus productos con detectores precisos. Es precisamente esto lo que motiva el

proximo capitulo en el que se presentard el LHC, el mayor colisionador de particulas actual.



Capitulo 2

El LHC y su experimento CMS

El Gran Colisionador de Hadrones o LHC por sus siglas en inglés (Large Hadron Collider), es el
acelerador de particulas mas grande y potente del mundo. Comenzé a funcionar el 10 de septiembre

de 2008 y es a dia de hoy la ultima incorporacién al complejo de aceleradores del CERN.

Concretamente, el LHC es un acelerador circular de 27km de circunferencia ubicado a una profundidad
de unos 100m bajo tierra, en la frontera entre Suiza y Francia. En el interior de este acelerador, dos
haces de particulas de mucha energia viajan a velocidades cercanas a la de la luz antes de que se
les haga colisionar. Los haces viajan en direcciones opuestas en dos tubos que se mantienen en altas

condiciones de vacio para evitar posibles choques con moléculas de gas.

Las particulas que se aceleran en el LHC son hadrones, concretamente protones o nicleos de plomo.
Esta eleccion no es casual: por un lado, las particulas tienen que tener carga eléctrica para poder
manipularlas facilmente usando campos electromagnéticos, y ademés deben ser estables para poder
ser aceleradas durante un tiempo prolongado. Estas condiciones ya reducen mucho el abanico de
posibilidades, dejando solamente candidatos como protones, electrones o nticleos atémicos. En el caso
concreto del LHC, al tratarse de un acelerador circular, resulta méas ventajoso utilizar particulas pesadas
como los protones, ya que pierden mucha menos energia por radiacion sincrotrén que particulas mas

ligeras como los electrones.

Para mantener estos haces de protones circulando en la érbita circular del LHC, se utiliza un sistema de
imanes extremadamente potente. En particular, se usan imanes dipolares para curvar las trayectorias
de las particulas cargadas e imanes cuadrupolares para mantener los haces enfocados y agrupados.
Estos imanes son superconductores, de manera que a bajas temperaturas conducen la electricidad sin
resistencia haciendo el sistema mucho maés efectivo. En total, hay més de mil imanes dipolares y unos

cientos cuadrupolares repartidos a lo largo de todo el anillo. [6]
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2.1. La Cadena de Inyeccién

No obstante, antes de que los haces puedan ser inyectados en el anillo principal del LHC y alcanzar
las energias necesarias para las colisiones, deben pasar por un proceso previo de aceleracién. Para ello

se utiliza una cadena de aceleradores intermedios conocida como cadena de inyeccion.

Esta comienza en el Linac4, un acelerador lineal disenado para impulsar iones de H~ hasta 160MeV.
Justo antes de entrar en el siguiente acelerador, el Proton Synchrotron Booster (PSB), estos iones
pierden sus dos electrones quedando solamente los protones [7]. A partir de aqui, los protones son
acelerados en etapas progresivas, primero en el PSB hasta unos 2GeV, luego en el Proton Synchrotron
(PS) hasta unos 25GeV y finalmente en el Super Proton Synchrotron (SPS), que los entrega al LHC
con una energia de 450 GeV [8]. Una vez en el LHC, los haces de protones son acelerados en sentidos
opuestos hasta alcanzar energias del orden de los TeV por haz antes de colisionar. Este proceso puede

verse representado en Figura 2.1.

LHC

TT42
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’
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Figura 2.1: Complejo de aceleracién del CERN. Se muestran los diferentes aceleradores y detectores.
Modificado de [9]

Para maximizar la probabilidad de interaccién entre particulas, los haces no se inyectan como un flujo
continuo sino que se estructuran en pequenos grupos denominados paquetes o bunches. Concretamente,
cada haz tiene del orden de unos 2808 bunches con aproximadamente unos 10'' protones por bunch
[10]. Debido a las altas velocidades a las que viajan, son capaces de completar muchas vueltas por

segundo, generando hasta 40 millones de colisiones por segundo en cada punto de interaccién.
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2.2. Experimentos

Una vez los haces han alcanzado las energias deseadas dentro del anillo del LHC, se dirigen hacia
zonas especificas de interacciéon donde tienen lugar las colisiones. Concretamente hay cuatro experi-
mentos principales en torno a los puntos de colisién: LHCb, ALICE, ATLAS y CMS cuyas posiciones

aparecen representadas en Figura 2.1.

= LHCD (LHC beauty) esta disenado para explorar la asimetria materia-antimateria en el universo

estudiando la fisica del quark b.

= ALICE (A Large Ion Collider Experiment) estda dedicado a experimentos con iones pesados.
Estos dan lugar a un estado de la materia conocido como plasma de quarks-gluones que se cree

que estuvo presente justo después del Big Bang.

= ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) y CMS son los dos grandes experimentos del LHC. Ambos
son detectores de proposito general, es decir, utilizados para estudiar una amplia variedad de

fenémenos como la bisqueda de particulas que forman la materia oscura o del bosén de Higgs.

Ademaés también existen experimentos mas pequefios que complementan el trabajo de los cuatro de-
tectores principales. Entre ellos se encuentran: TOTEM dedicado a estudiar la dispersién elastica
de protones y la seccion eficaz total; LHCf centrado en los rayos césmicos mediante la deteccion de
particulas en la direccién del haz; MoEDAL disenado para buscar monopolos magnéticos y otras
particulas exdticas con carga multiple; FASER disenado para detectar particulas muy ligeras que
pueden escapar en la direccion del haz tras las colisiones; y SND@QLHC que complementa al anterior

detectando neutrinos.

2.3. Evoluciéon y campanas de datos

El LHC no es un proyecto estatico, sino que esta en constante evolucion. Concretamente su funcio-
namiento se organiza en campanas denominadas Run que abarcan varios anos de obtencion de datos
de manera continua. Entre Run, el acelerador entra en periodos de parada conocidos como Long Shut-
downs (LS) durante los cuales se llevan a cabo tareas de mantenimiento y mejora tanto en el acelerador
como en los experimentos asociados. Es gracias a estas mejoras, que cada nuevo Run ha permitido

alcanzar energias de colision maés altas y recopilar datos con mayor luminosidad.

La campana de datos actual se conoce como Run 3 y fue iniciada en 2022 tras el Long Shutdown
2. Como puede observarse en Figura 2.2, la luminosidad integrada registrada por en el LHC ha ido

creciendo a lo largo de cada campana, y esta tendencia continuard en el futuro con el inicio del programa
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High-Luminosity LHC (HL-LHC) que tiene como objetivo alcanzar una luminosidad integrada de
3000 fb~! para el afio 2042.

Concretamente, el crecimiento de la luminosidad se debe, en parte, a que se introducen cada vez mas

protones en los paquetes o bunches que se hacen colisionar con el fin de aumentar la probabilidad de

que se produzcan interacciones ttiles.
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Figura 2.2: Evolucién de la luminosidad alcanzada hasta la actualidad y prevista tras el LS3 en el
LHC. Se muestran tantos los picos de luminosidad instantdnea méxima en cada afio operativo (en
rojo, eje izquierdo) como la luminosidad integrada acumulada a lo largo del tiempo (en morado, eje
derecho). Las zonas sombreadas en azul corresponden a los periodos de parada (LS). Recuperada de
(11]

2.4. El experimento CMS

El Solenoide Compacto de Muones o CMS por sus siglas en inglés es uno de los cuatro grandes
experimentos del LHC y estd disefiado como un detector de propdsito general. Su objetivo es estudiar

una amplia variedad de procesos fisicos que pueden ocurrir en la colisién protén-protén.

El detector CMS es una de las estructuras més grandes y pesadas jamas construidas en el &mbito de la
fisica de particulas. Mide aproximadamente 21m de largo, 15m de didmetro y alcanza un peso de unas
14000 toneladas [12]. Su elemento més caracteristico es el potente iman solenoidal alrededor del cual
estd construido. Este es capaz de generar un campo magnético de 3.8T capaz de curvar las trayectorias

de las particulas cargadas facilitando su caracterizacién.
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2.4.1. Sistema de Coordenadas

Para describir la geometria del detector y las trayectorias de las particulas es necesario introducir

el sistema de coordenadas que se usa en este detector.

Concretamente CMS sitia el origen de coordenadas en el punto de colisién entre los dos haces. Asi,
el eje x apunta hacia el centro del anillo del LHC, el eje y apunta hacia arriba siendo perpendicular
al plano del acelerador y el eje z se orienta a lo largo de la direccién del haz que circula en sentido
antihorario (geograficamente se puede ver como que este apunta hacia el macizo del Jura) [13]. Debido
a la forma del detector, resulta muy util trabajar en coordenadas cilindricas, dénde el plano definido

por los ejes x e y se conoce como plano transverso y el eje z sigue la direccién longitudinal.

De esta manera, en el plano transverso se define el dngulo azimutal ¢ € [—7, 7) medido desde el eje
x positivo y moviéndose en sentido antihorario a lo largo de todo el plano. En este mismo plano, se
define también la coordenada radial (r) que representa la distancia desde el eje del haz hasta el punto
donde se detecta la particula. Por otro lado, el dngulo polar 6 € [0,7) se mide desde el eje z. Esto

puede verse representado a continuacién en Figura 2.3.

\ center of

the LHC

Figura 2.3: Sistema de coordenadas en CMS con los dngulos 6, ¢ y la pseudorapidez 7. Por
convencion, se considera positivos los valores en la direccién del macizo del Jura. Recuperada de [14]

No obstante, en vez de el dngulo polar 6, en este 4&mbito prefiere utilizarse la pseudorapidez (7). Esta

G) o

y puede tomar valores en el rango (—oo,00) de manera que 7 = 0 corresponde con una salida en el

se define como

plano perpendicular al haz (6 = 90°) mientras que = oo implica un desplazamiento longitudinal a lo

largo del eje z [15]. Esta variable resulta muy ventajosa ya que en experimentos como CMS, el sistema

10
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de referencia del laboratorio no siempre coincide exactamente con el centro de masas del sistema
debido a posibles diferencias en la energia longitudinal de los protones. Aunque la pseudorrapidez no
es estrictamente invariante bajo boosts longitudinales, las diferencias de pseudorrapidez en el régimen
de altas energfas (p >> m) si lo son, lo que la hace especialmente 1til para comparar eventos sin que

los resultados dependan del sistema de referencia elegido.

Esto lleva a que el sistema de coordenadas habitual para definir el momento de una particula sea

(pr,m, @), dénde pr hace referencia al momento medido en el plano transverso, es decir no es mas que
pr = \/P3 + D5
2.4.2. Estructura general del detector

CMS es un detector de capas concéntricas que rodean el punto de interacciéon de los haces de
protones. Cada capa estd disenada para detectar un tipo especifico de particula con el fin de lograr

una reconstruccién eficiente de los eventos.

Solenoide
superconductor ECAL

CAMARAS DE
MUONES

TRACKER

Figura 2.4: Esquema general de la estructura del detector CMS. Modificado de [16]

Como se muestra en Figura 2.4, desde la parte mas interna hasta la més externa incluye:

= Kl detector de trazas o tracker es la capa mas interna y cercana al punto de interaccién. Se

hablard més en profundidad de ella posteriormente.

= El calorimetro electromagnético (ECAL) estd disenado para medir la energia de electrones
y fotones. Su funcién es detener completamente estas particulas y medir su energia a partir
de su interaccién con la materia. Para ello, utiliza cristales de tungstanato de plomo (PbWO,)

que producen luz de centelleo cuando una particula electromagnética los atraviesa. Esta luz es
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proporcional a la energia de la particula incidente y se recoge con fotodetectores situados detrés

de cada cristal, se convierte en senal eléctrica, se amplifica y se analiza posteriormente. [17]

= El calorimetro hadrénico (HCAL) se encarga de medir la energia de hadrones y proporciona
una medicién indirecta de la presencia de particulas sin carga no interactuantes como los neutri-
nos. Para ello el HCAL esta disenado con una geometria altamente hermética que maximiza la
absorcion de energia en todas direcciones, permitiendo identificar desequilibrios de energia en el

plano transverso del detector, lo que constituiria una senal de particulas invisibles.

Su estructura consiste en una sucesién de capas dispuestas de forma que se minimicen los huecos
entre ellas, alternando materiales densos con ldminas de pléstico centellador. Cuando los hadrones
interactian con el material denso, generan una cascada de particulas secundarias cuya energia
es registrada a través de la luz emitida en los centelladores. Esta senal luminosa es recogida por

fibras 6pticas y posteriormente transformada en sefiales eléctricas.[18]

= Fl solenoide superconductor se encarga de generar un campo magnético uniforme de 3.8T
capaz de curvar las trayectorias de las particulas cargadas que atraviesan el sistema. Esto permite
determinar el momento de las particulas a partir del radio de curvatura mientras que el signo de

su carga puede deducirse del sentido de curvatura.

= Las cAmaras de muones rodean completamente al resto de componentes y permiten identificar
las trayectorias de los muones, que atraviesan el resto de las capas casi sin interaccionar. Para ello
utiliza varios tipos de cdmaras distribuidas en capas: los tubos de deriva (DT), las cAmaras de tiras
catédicas (CSC), las cdmaras de placas resistivas (RPC) y las mds recientes, los multiplicadores

gaseosos de electrones (GEM).

ENDCAPS

Figura 2.5: Vista esquemética del detector CMS donde pueden diferenciarse el barrel y los endcaps
representados en colores rojo y azul respectivamente
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Es importante puntualizar ademas que dado que el detector esta construido en una geometria cilindrica
en torno al eje del haz, se suele hablar de dos regiones principales: el barrel, que constituye la regién
central y rodea de forma cilindrica al punto de interaccién, y los dos endcaps que se sitian en los

extremos del detector perpendiculares al eje del haz. Esto puede verse en Figura 2.5

2.4.3. El detector de trazas

El detector de trazas, también conocido como tracker constituye el componente mas interno del
sistema de deteccién en CMS y es fundamental para el estudio detallado de las trayectorias de las
particulas producidas tras las colisiones. Para hacer esto posible consta de dos regiones, el detector
de pixeles y el detector de tiras de silicio. Puesto que es con los datos de esta zona con los que

se trabajara posteriormente, se hablara con mas detalle durante este apartado.

El detector de pixeles constituye la regiéon mas interna del tracker y estd disenado para registrar
los primeros pasos en la trayectoria de las particulas cargadas que emergen del punto de interaccién.
Para ello cuenta con una gran cantidad de médulos, como los que se muestran en Figura 2.6, formados

por un sensor de silicio pixelado y uno o varios chips de lectura.

Figura 2.6: Imagen de un modulo real. Recuperada de [19]

Concretamente, el sensor de silicio es una lamina delgada segmentada en miles de pequenos pixeles
donde cada uno tiene un tamafio tipico de 100 x 150 wm?. De esta manera cuando una particula
cargada atraviesa el silicio, deposita energia e ioniza los a&tomos del material generando pares electrén-
hueco. Estos portadores de carga se recogen mediante un campo eléctrico y se genera una senal eléctrica

proporcional a la energia depositada que es amplificada y digitalizada por el chip de lectura.

No obstante, en la préctica, cuando una particula atraviesa el sensor, no suele activar un tnico pixel,
sino que la carga depositada se reparte entre varios pixeles cercanos. Estos pixeles que han sido acti-
vados y cuya carga es superior a un cierto umbral, forman lo que se conoce como un cluster. A partir
de las senales de todos los pixeles del cluster, se calcula con gran precision la posicién por la que pasé
la particula. Gracias a la gran segmentacion del detector y al tratamiento de los clusteres, se consigue

una resolucién espacial de unos 10um que permite una reconstruccién muy precisa del punto de paso
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de la particula.

Figura 2.7: A la izquierda la geometria del detector de pixeles previa a la actualizacién Phase-1,
donde se muestra la composicién pixelada del sensor y el chip de lectura de los médulos. A la derecha
la deposicién de carga en varios pixeles cercanos que construyen un clister. Modificado de [20]

Tras su mejora implementada en 2017, el detector de pixeles estd en su versiéon Phase-1 y cuenta

actualmente con unos 1800 mdédulos distribuidos en dos regiones principales:

= El Barrel Pixel Detector (BPIX) cubre la regién central del detector y estd formado por cua-
tro capas cilindricas concéntricas dispuestas a r = 29, 68, 109, 160 mm del eje del haz. Ademds de
una capa extra mas interna conocida como tnner shield disenada para proteger de la enorme ra-
diacién. El BPIX proporciona una cobertura completa hasta n =~ 1.5 aunque algunas trayectorias

mas inclinadas hasta n =~ 2.1 pueden atravesar al menos dos capas.

= El Forward Pizel Detector (FPIX) cubre los endcaps, es decir regiones de alta pseudorapidez,
y estd compuesto por tres discos por cada extremo del detector. Cada disco se divide en dos para
poder optimizar la cobertura: el disco interno y el externo. El FPIX cubre la regién 1.5 < n < 2.5

complementando al BPIX en la region de transicién entre el barrel y los extremos.

Figura 2.8: Iméagenes reales de la estructura de médulos en el detector de pixeles. A la izquierda una
mitad de una de las cuatro capas que forman el BPIX. A la derecha una mitad de la estructura de
discos del FPIX en uno de los extremos del detector. Recuperadas de [19]
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BPIX Disco
externo
n=0 n=0.5 n=1.0 .

L4 n=2.0
r=160mm y = D3
r=109mm === = - n=2.5
r=bsmm 7 7 — — N\, Disco
r=29mm L1 interno

g 50.0 cm #-

Figura 2.9: Vista esquemaética del detector de pixeles del tracker de CMS. Se muestra la disposicion
de las capas del barrel y de los discos del endcap, asi como su cobertura angular expresada en
términos de pseudorapidez |n|. Modificada de [19]

Por otro lado, el detector de tiras de silicio se encuentra rodeando al detector de pixeles, extendiendo
la cobertura hasta radios mas grandes. Su funcién es también detectar el paso de particulas cargadas
pero en este caso, a diferencia del caso anterior en el que cada mdédulo estaba dividido en una matriz
bidimensional de pixeles, ahora cada mdédulo tiene una sola fila de tiras colocadas en paralelo. Las tiras
son mucho mas largas que los pixeles del orden de 10cm de largo y de 80-180 pm de ancho lo que hace

que la resolucién espacial sea menor, tipicamente de unos 20-50um.

Su funcionamiento es similar al anterior, basado en la ionizacién del silicio cuando una particula
cargada lo atraviesa. Sin embargo, debido a que todas las tiras de un médulo estian alineadas en
la misma direccién, solamente se obtiene informacién precisa sobre la posiciéon de la particula en la
direccién perpendicular a las tiras. Es decir, se conoce en qué tira ocurrié la senal, pero no dénde a
lo largo de la tira. Para poder recuperar la segunda coordenada espacial se utilizan mdédulos de doble
cara (double-sided) que consisten en dos sensores de una sola cara colocados uno encima del otro y

girados ligeramente entre si.
A su vez el detector de tiras de silicio se divide en varias subregiones:

= El Tracker Inner Barrel (TIB) cubre la regién del barrel para radios pequetios justo por

encima del BPIX y esta formado por cuatro capas cilindricas.

= El Tracker Outer Barrel (TOB) también en la regién del barrel rodea el TIB hasta radios

mas grandes. Estd compuesto por seis capas cilindricas.

= Los Tracker Inner Disks (TID) son discos ubicados en la regién de transicién entre el barrel
y los endcaps disenados para cubrir los huecos entre ambos. Hay tres discos a cada lado colocados

perpendicularmente al eje del haz.

15



Capitulo 2. El LHC y su experimento CMS

= Los Tracker Endcaps (TEC) cubren las regiones de alta pseudorrapidez hasta || ~ 2.5 en

ambos extremos. Estdn formados por nueve discos dispuestos perpendicularmente al eje del haz.

Todas las estructuras que se han ido diferenciando durante este apartado pueden verse representadas

a continuacién en Figura 2.10.
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Figura 2.10: Esquema de una cuarta parte de la estructura del detector de trazas de CMS en el plano
(r, z). El detector de pixeles se muestra en verde, nétese que no se diferencian el BPIX y FPIX que se
mostraban en Figura 2.9. Los mddulos del detector de tiras estan codificados en rojo y azul
dependiendo de si el sensor es single-sided o double-sided respectivamente. Modificado de [21]

En este punto es importante remarcar que esta disposiciéon de los mdédulos en capas y discos que se
ven tanto en Figura 2.9 como en 2.10, permite registrar multiples puntos de impacto, conocidos como
hits, a medida que una particula atraviesa el detector. Cada uno de estos hits deja una deposicién de
carga en un punto concreto de un sensor de silicio, y constituyen la tnica informacién directa que se
puede obtener experimentalmente. De este modo, a partir de estos puntos dispersos distribuidos en las

distintas capas del detector, es necesario reconstruir computacionalmente las trayectorias.

Hit: XO®
Trayectoria: = = =
Doblete: = =

Figura 2.11: Representacién esquematica del rastro dejado por varias particulas cargadas en el
detector de trazas. Se representan las senales recogidas por el detector (hits). Asi como la unién de
estos puntos para dar lugar a dobletes (linea roja punteada) o trayectorias (linea negra punteada).
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De hecho, al combinar la informacién recogida por dos de estos médulos, se pueden empezar a identificar
los primeros indicios de una trayectoria. Concretamente, a este par de hits registrados por la misma
particula en dos médulos distintos se le conoce como doblete y serd muy importante posteriormente

en el contexto de analisis de los datos. Todos estos conceptos aparecen representados en Figura 2.11.

2.4.4. El sistema de trigger y tratamiento de datos

El LHC realiza hasta 40 millones de cruces de bunches por segundo (40MHz) generando una
enorme cantidad de datos en cada cruce. Para poder seleccionar en tiempo real qué eventos merecen
ser guardados para su analisis, CMS dispone de un sistema de selecciéon de eventos conocido como

trigger. Concretamente, este sistema se organiza en dos niveles principales:

= El trigger de Nivel-1 (L1T) se encarga de analizar parcialmente la informacién de los subde-
tectores mds rapidos (los calorimetros y las cdmaras de muones). Asi es capaz de identificar en
menos de 4 us si un evento tiene indicios de ser interesante, es decir particulas con mucha energia
o combinaciones inusuales. Actualmente, debido a las altas luminosidades con las que se trabaja,

este nivel reduce la tasa de eventos a aproximadamente unos 110kHz. [22]

= Los eventos aceptados por el L1T son procesados a continuacién por el High Level Trigger
(HLT). Este sistema utiliza algoritmos mds avanzados para realizar una reconstruccién més
detallada del evento usando informacién del detector completo. De esta manera, actualmente,

segun se apunta en [22], se estdn reduciendo los eventos a unos 5kHz con este sistema.

Es importante destacar que el trigger no reduce el contenido de los eventos aceptados, sino que mas
bien, decide en tiempo real si un evento completo, con toda su informacién, es interesante para ser
guardado. De esta manera, una vez seleccionados, los eventos registrados son enviados al sistema de
almacenamiento para su posterior analisis. Debido al volumen masivo de informaciéon, CMS recurre
a una infraestructura de computacién distribuida a nivel mundial, conocida como Worldwide LHC

Computing Grid (WLCG).

Esta red se organiza en varios niveles jerarquicos. El primero de ellos, el Tier-0, estd situado en el
CERN donde se realiza una reconstruccién inicial de los datos y se distribuyen al Tier-1, grandes
centros internacionales encargados del almacenamiento seguro y reprocesado. Desde este ultimo, los
datos llegan a nosotros, los Tier-2 y Tier-3, utilizados principalmente por grupos de investigacién para
realizar los analisis fisicos. Concretamente, en el caso de Oviedo, contamos con el Tier-ES-QOuviedo,
ubicado en el edificio C3 del Campus de Mieres, que forma parte de esta infraestructura distribuida.

Esto permite a miles de cientificos acceder y analizar los datos de CMS de forma eficiente.
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A pesar del sofisticado sistema de trigger para la reduccién de eventos, la cantidad de informacién
contenida en cada uno de ellos sigue siendo enorme. Ya se comentaba previamente que los haces estan
organizados en paquetes densos de protones llamados bunches. Esto hace que en cada cruce, no se
produzca solamente una colisién entre dos protones de cada haz, sino que debido a la gran densidad
de protones de cada bunch, pueden producirse multiples colisiones simultdneamente. Este fenémeno,
conocido como pile-up, hace que en cada evento registrado no solo se recoja la informaciéon de una
colisién principal que contenga la fisica interesante, sino también de muchas otras colisiones secundarias

que se superponen espacial y temporalmente en los distintos subsistemas del detector.

Con los niveles actuales de luminosidad, el pile-up medio ronda las 60 colisiones por cruce [11]. Es
decir, un solo evento puede contener huellas de méas de 60 colisiones simultdneas, cada una de las
cuales puede dar lugar a decenas de particulas cargadas. Ademads, debido al aumento progresivo de la
luminosidad que ya se mostraba en Figura 2.2, y particularmente con la llegada del High-Luminosity
LHC (HL-LHC), se esperard que se alcancen niveles de pile-up atin mas elevados, del orden de 140-200

colisiones por cruce.

Esto genera un volumen de datos especialmente elevado en los distintos subdetectores como el tracker,
que debe reconstruir cientos de trayectorias superpuestas. Esta complejidad puede verse en Figura 2.12
donde se pueden apreciar la gran cantidad de trayectorias generadas en un solo cruce de haces. En
este contexto, las técnicas de aprendizaje automatico resultan de gran ayuda pues su capacidad para
identificar patrones complejos en grandes volimenes de datos los convierte en candidatos ideales para

abordar este tipo de problemas.

Figura 2.12: Visualizaciones de un evento en el experimento CMS con alto pile-up. A la izquierda se
muestra una vista del plano x — y. A la derecha una vista oblicua en 3D. Las trayectorias de las
particulas en el tracker se muestran en amarillo. Recuperadas de [24]
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Aprendizaje automatico

La enorme cantidad de informacion generada en cada colisién y la complejidad del entorno ex-
perimental hacen imprescindible el uso de técnicas avanzadas de procesamiento de datos. Es en este
contexto donde el aprendizaje automatico ha logrado abrirse paso como una herramienta muy 1til para

afrontar los desafios que supone la fisica de altas energias.

El aprendizaje automdtico o mas cominmente conocido como machine learning (ML) es una rama de
la inteligencia artificial que permite a los sistemas informéticos aprender patrones y tomar decisiones
a partir de unos datos concretos. De esta manera, a diferencia de los algoritmos tradicionales que
siguen instrucciones definidas especificamente por el programador, los algoritmos de ML se entrenan
sobre grandes conjuntos de datos para asi identificar posibles patrones y realizar predicciones cuando

se introducen ejemplos nuevos.

En general, los algoritmos de ML pueden clasificarse en distintas categorias segun el tipo de datos con
los que trabajan y la tarea que deben resolver. Entre ellos se encuentran el aprendizaje supervisado,
el no supervisado y el aprendizaje por refuerzo. Concretamente en este trabajo se hara uso de apren-
dizaje supervisado, ya que como se expondrda con més detalle posteriormente, se dispone de un
conjunto de ejemplos en los que se conoce tanto la informacién de entrada (input) como sus etiquetas
de salida (output). Asi, el objetivo del modelo serd aprender a predecir la salida a partir de las entradas

de manera que pueda generalizarlo a nuevos datos que no se han visto durante el entrenamiento.

3.1. Modelos de aprendizaje automatico supervisado

Dentro del aprendizaje supervisado, los algoritmos pueden abordar principalmente dos tipos de

problemas: de regresion, cuando el objetivo es predecir los datos de una variable continua como
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puede ser una velocidad; o de clasificacion cuando se trata de predecir una etiqueta discreta, es decir
asignar a cada entrada una categoria determinada. Concretamente, para reconstruir las trayectorias
del problema que se plantea se abordara un problema de clasificaciéon binaria en el que se distinguira

entre dos clases posibles: True o False

Ademas se emplearam dos modelos de aprendizaje distintos: por un lado un Boosted Decission
Tree, que combina multiples arboles de decisién para formar un modelo mas robusto; y por otro, una

red neuronal profunda, capaz de modelar relaciones mas complejas.

3.1.1. Arboles de decisién

Los arboles de decisiéon son un tipo de modelo de aprendizaje supervisado. Su funcionamiento se
basa en la division del conjunto de datos en subconjuntos cada vez méds homogéneos, es decir, en los

que las muestras pertenezcan mayoritariamente a una misma clase.

Su estructura, por tanto, es jerarquica y estd formada por nodos de decisién y nodos hoja. De esta
manera, cada nodo de decisién plantea una pregunta sobre una de las variables de entrada y cada rama
representa una de las posibles respuestas. Para decidir cémo dividir los datos en cada nodo, el modelo
selecciona la variable de entrada y el valor umbral que permiten separar de la forma mas eficiente las
clases presentes en el conjunto de datos. Como es légico, el algoritmo busca minimizar la mezcla entre
clases tras cada particién. Asi, el proceso continiia hasta que alcanza un criterio de parada y se llega

a los nodos hoja, que contienen la prediccion final del modelo.

i Tiene el cliente

4 ?
No mas de 5:0.000€). g1

de 30 afios? ,
No | Si

;Ha usado previamente
esta marca?

No : Si

Figura 3.1: Ejemplo de arbol de decisién para la compra de un coche. Se muestran en color azul los
nodos de decisién y en color verde los nodos hoja.

Un ejemplo muy sencillo de un arbol de decision puede observarse en Figura 3.1. El arbol se construye
sobre un conjunto de datos previamente etiquetado, en el que se sabe si el cliente finalmente compro el
coche o no, y partir de esos datos, el algoritmo selecciona las preguntas que permiten separar mejor a los

compradores de los no compradores. En este caso, para reducir la mezcla entre clases se han realizado
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tres preguntas principales: el nivel de ingresos, la edad y su experiencia previa con la marca [26]. El
objetivo del modelo es aprender patrones generales con esos datos para que luego pueda predecir el

comportamiento de nuevos clientes, distintos a los que se usaron para construir el arbol.

Los arboles de decision son muy faciles de interpretar y rapidos de entrenar lo que los convierte en una
herramienta muy ttil para entender problemas de clasificacién. No obstante, un unico arbol suele tener
una capacidad predictiva limitada, siendo necesario recurrir a modelos més complejos para tratar de

manera adecuada los datos.

3.1.2. Boosted Dectsion Trees

Para superar las limitaciones de los arboles de decisién se utilizan técnicas de ensamblado como el
boosting que combinan varios modelos débiles, como arboles de baja profundidad, para construir un
modelo mas potente capaz de superar el azar. Concretamente, uno de los algoritmos mas utilizados es

el boosting adaptativo o mas cominmente conocido como AdaBoost.

Debilidad Debilidad Debilidad
Arbol 1 Arbol 2 i Arbol N
Peso 1 Peso 2 s Peso N

~N\ S

Modelo Conjunto

Figura 3.2: Esquema del funcionamiento de AdaBoost con arboles de decisiéon

Su funcionamiento parte de asignar el mismo peso a todas las muestras del conjunto de entrenamiento.
A continuacion, se entrena un primer arbol de decisién que tratard de clasificar correctamente dichas
muestras. Para evaluar su rendimiento, se comparan las predicciones del arbol con las etiquetas reales
de manera que si la clase predicha para una muestra no coincide con su clase verdadera, se considera
mal clasificada. Estas muestras mal clasificadas contribuyen a un error ponderado, calculado como la

suma de sus pesos, y este error determina cudnto influird el arbol en la decisién final del modelo.

Una vez evaluado el rendimiento de un arbol, los pesos de las muestras clasificadas incorrectamente
se incrementan de manera que el siguiente arbol se centre mas en ellas. Este procedimiento se repite
iterativamente, generando una sucesién de arboles que van corrigiendo los errores cometidos por los
anteriores. Una caracteristica muy importante en este enfoque es que cada arbol se entrena una tnica

vez y no se modifica posteriormente, es decir, no hay un proceso de correcciéon sobre los arboles
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anteriores. Asi, una vez alcanzado el nimero de iteraciones que se desean, el proceso finaliza y las
predicciones de todos los arboles se combinan de manera ponderada dénde cada arbol contribuye

segun su precision dando lugar a un clasificador més robusto que los arboles individuales.

Cuando se emplea AdaBoost utilizando arboles de decisién como clasificadores, el modelo resultante

recibe el nombre de Boosted Decision Tree (BDT).

3.1.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales o artificial neural networks(ANN) son un tipo de modelo de apren-
dizaje automatico inspirado en la estructura y funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas como
las del cerebro humano. Estdn formadas por unidades o nodos conectados entre si conocidos como
neuronas artificiales. Habitualmente estas neuronas se agrupan en estructuras llamadas capas, donde:
la primera capa se llama capa de entrada y es la que recibe directamente los datos del problema; la
iltima capa es la capa de salida encargada de devolver la predicciéon del modelo; y entre ellas hay

capas ocultas que procesan la informacién internamente.

De esta manera cuando una red neuronal incluye varias capas ocultas, se denomina red neuronal

profunda (deep neural network o DNN). Un ejemplo de ello puede observarse en Figura 3.3.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

s

Figura 3.3: Arquitectura de una red neuronal profunda en la que se representan las neuronas de la
capa de entrada, de salida y las ocultas en colores azul, amarillo y naranja respectivamente

En una red neuronal tipica como las que se usaran, la informacién fluye hacia adelante desde la capa
de entrada hasta la capa de salida, pasando por las capas ocultas intermedias. Ademads cada neurona
de una capa esta conectada con todas las de la siguiente capa, de manera que se las conoce como redes

completamente conectadas.

Internamente, cada conexién entre neuronas lleva asociado un valor numérico denominado peso, que
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indica la importancia relativa de cada entrada. Asi, cuando una neurona recibe sefiales desde la capa
anterior, lo que hace es calcular una suma ponderada de todas las entradas, es decir, multiplica cada
una de ellas por su correspondiente peso y luego las suma. Ademas, a esta suma se le anade un valor
adicional llamado sesgo, que no depende de ninguna entrada concreta y permite que la red aprenda

incluso cuando las entradas son nulas o muy pequenas.

Una vez obtenida esta combinacién ponderada, el resultado se transforma mediante una funcién de
activacion que introduce una no linealidad entre entradas y salidas que permite a la red modelar
relaciones méas complejas. Las més habituales aparecen representadas en Figura 3.4 y son: la sigmoide,
que comprime los valores de entrada en el intervalo (0, 1) y es ttil para problemas de clasificacién
binaria; y la ReLU (Rectified Linear Unit), que devuelve un cero para valores negativos y deja pasar

sin modificar los positivos, favoreciendo un entrenamiento mas eficiente.

o sig mo id - ReLU

R(z) =max(0, z)

o(z)=

08 l+e
06

04

02

Figura 3.4: Funciones de activacion tipicas de redes neuronales. A la izquierda la funcién sigmoide
acotada entre 0 y 1. A la derecha la funcién ReLU que crece indefinidamente. Recuperada de [29]

Este mecanismo se repite en cada una de las neuronas de todas las capas de la red y permite una
transformacion progresiva de la informacién desde la entrada hasta la salida. Ademds, durante el
entrenamiento, la red va ajustando progresivamente sus pesos y sesgos con el objetivo de minimizar el
error que comete en las predicciones. Este proceso implica varias pasadas completas sobre el conjunto
de datos, conocidas como épocas. De esta manera, en cada época, el modelo procesa todos los ejemplos

una vez, y tras cada pasada, los pardmetros se ajustan para mejorar el rendimiento de la red.

Aunque cada operacion individual es mateméticamente sencilla, el conjunto de transformaciones que
se produce a lo largo de la red puede llegar a ser muy complejo y dificil de interpretar, lo que hace que

a menudo se hable de las redes neuronales como ’cajas negras’ [30].
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Capitulo 3. Aprendizaje automatico

3.2. Control del aprendizaje de los modelos

Una vez definidos los modelos de aprendizaje supervisado, el siguiente paso fundamental consiste en
entrenarlos adecuadamente. Para ello, lo habitual es dividir el conjunto de datos en dos subconjuntos:
un conjunto de entrenamiento mas grande; y un conjunto de prueba mas reducido para evaluar
qué tan bien el modelo ha aprendido patrones ttiles y es capaz de generalizarlos a situaciones que no

conoce.

En este contexto, se habla de bajo entrenamiento (underfitting) cuando el modelo es demasiado
simple y no consigue distinguir correctamente las relaciones que existen entre los datos incluso en
el conjunto de entrenamiento. Por otro lado, el sobreentrenamiento (overfitting) ocurre cuando un
modelo es demasiado complejo y se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, incluyendo también
ruido o posibles excepciones particulares. Esto lleva a que su rendimiento con los datos de la muestra de
prueba no sea bueno ya que no ha sido capaz de aprender patrones generales, sino detalles especificos

de ejemplos que ya conocia.

A OVERFITTING A OPTIMUM A UNDERFITTING

X X X
X

X
X

LJ

Figura 3.5: Ejemplos de un modelo sobreentrenado, éptimo y poco entrenado. Recuperado de [31]

En algunos modelos, como las redes neuronales, se suele reservar una parte del conjunto de entrena-
miento como conjunto de validaciéon que permita controlar el rendimiento del modelo durante el
proceso de aprendizaje y detectar posibles sobreajustes a los datos de entrenamiento. No obstante, en
modelos como los BDTSs, este subconjunto no existe pues la evaluacién se hace directamente sobre el

conjunto de prueba una vez terminado el entrenamiento.

Ademas para reducir el riesgo de sobreentrenamiento se utilizan diversas técnicas de regularizacion.
La ma&s conocida en redes neuronales es el dropout, que consiste en desactivar aleatoriamente una
fraccion de las neuronas durante cada época del entrenamiento. De esta manera, al desconectar ciertas
conexiones, se obliga al modelo a no depender de combinaciones especificas de neuronas, evitando que
la red memorice patrones concretos. Al finalizar el entrenamiento todas las neuronas se reactivan de

nuevo.
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Capitulo 3. Aprendizaje automatico

3.3. Evaluacion de los modelos

3.3.1. La matriz de confusion

Una de las herramientas para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacién en aprendizaje
supervisado es la matriz de confusién que compara las predicciones del modelo con las etiquetas
reales del conjunto de prueba. Para ello se representa como una tabla cuadrada donde cada fila co-
rresponde a la clase real y cada columna a la clase predicha [32]. Para un caso binario como el que se

trata, los elementos de la matriz se interpretan segin:
= Verdaderos positivos (TP): casos en los que el modelo predice la clase positiva y acierta.

= Falsos positivos (FP): casos en los que el modelo predice la clase positiva y se equivoca, es

decir, la clase es realmente negativa.

= Falsos negativos (FN): casos en los que el modelo predice la clase negativa y se equivoca, es

decir, la clase es realmente positiva.
= Verdaderos negativos (TN): casos en los que el modelo predice la clase negativa y acierta.

La matriz de confusién con la que se tratara tiene entonces la forma:

Clase predicha

Clase real Negativa Positiva
Negativa TN FP
Positiva FN TP

Figura 3.6: Matriz de confusién para un problema de clasificacién binaria

Es importante tener en cuenta que, en general, se habla de clase positiva como aquella que representa
el evento de interés, mientras que la clase negativa representa la ausencia de ese evento. Para seguir
la notacién que se muestra en Figura 3.6, en este trabajo se considerard la clase True como la clase

positiva, y la clase False como la clase negativa.

3.3.2. Meétricas de evaluacién global

Una forma maés intuitiva y directa de visualizar la informacién que aporta la matriz de confu-
sion puede hacerse recurriendo a métricas globales que resuman sus elementos dando una medida del

rendimiento del modelo. Concretamente, las mas destacadas se muestran a continuacién:
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Capitulo 3. Aprendizaje automatico

La accuracy o exactitud mide el porcentaje total de predicciones correctas que realiza el modelo

sobre el total de las muestras, es decir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (3.1)

Relacionado con esta ultima, también se puede hablar de la fraccién de muestras que el modelo clasifica

incorrectamente. Esto se conoce como error y puede calcularse como 1 — accuracy.

3.3.3. La curva ROC

En muchos modelos de clasificacién, como las redes neuronales o los modelos de boosting, la salida no
esta formada por unos valores discretos, sino que lo que se devuelve es una probabilidad comprendida
entre 0 y 1 de que la muestra pertenezca a una clase u otra. De esta manera para poder clasificarla en
sus valores binarios, se define un umbral de decisién (k). De esta manera, si la probabilidad predicha

es mayor que k, se clasifica como positiva, mientras que si es menor sera negativa

El valor de k se puede ajustar como se desee. No obstante hay que tener cuidado pues por ejemplo,
un valor de k mas bajo hace que sea mas facil que una muestra se clasifique como positiva, pero
también se corre el riesgo de clasificar como positivas muestras que no lo son (falsos positivos). Asi,
para analizar el efecto de variar este umbral de decisién sobre el rendimiento del modelo se recurre a

la curva Receiver Operating Characteristic (ROC).

Concretamente, el eje vertical representa la tasa de verdaderos positivos (TPR), que mide la

proporcién de positivos correctamente clasificados por el modelo como positivos, es decir:

TP

TPR = ——
R FN+TP

(3.2)

Mientras que el eje horizontal representa la tasa de falsos positivos (FPR) encargada de medir la

proporcién de negativos que han sido incorrectamente clasificados por el modelo como positivos:

FP

FPR= —
R= o

(3.3)

Luego cada punto de la curva ROC corresponde a un valor especifico del umbral k, con su corres-
pondiente TPR y FPR. Un modelo ideal se aproximaria a la parte superior izquierda de la gréfica,
es decir, un valor alto de TPR manteniendo baja la FPR. Mientras que un modelo sin capacidad de
discriminacién entre clases, como una clasificacién aleatoria, darfa lugar a una curva que se mantendria

cercana a la diagonal.
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Figura 3.7: Ejemplos de curvas ROC. En la imagen de la izquierda se comparan tres modelos. En la
imagen de la derecha se muestra el AUC sombreado bajo la curva ROC. Modificado de [33]

Para resumir la informacién que aporta la curva ROC se suele usar el Area Under the Curve
(AUCQ), que representa el drea bajo la curva ROC y proporciona una medida del rendimiento global
del modelo independientemente del valor de umbral de decisién utilizado. Concretamente, el AUC

toma valores entre 0 y 1 de manera que cuanto mas cercano sea este a 1, el rendimiento del modelo a

la hora de clasificar clases serd mejor.
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Capitulo 4

Clasificacion de dobletes para la

reconstruccion de trayectorias

La reconstruccién de trayectorias de particulas cargadas en un detector de trazas como el del
experimento CMS, es una de las tareas fundamentales en el andlisis de eventos de colisiones protén-
protén, pues permite conocer los primeros pasos de las particulas tras la interaccion. Esta informacién
resulta esencial para identificar las particulas producidas o estudiar los procesos fisicos que han tenido

lugar en la colisién.

El primer paso en este proceso consiste en transformar los datos obtenidos directamente de la electréni-
ca de lectura (raw data) en digis que representan los pixeles activados por el paso de particulas cargadas.
Estos digis se agrupan formando clusteres, es decir, conjuntos de pixeles vecinos activados por la mis-
ma particula. A continuacién se forman dobletes que posteriormente se agruparan en N-tupletes con
los que posteriormente se reconstruiran las primeras trayectorias de pixeles. Finalmente, se identifican
los vértices de interaccion agrupando las trayectorias cuyo punto de origen es comtn, lo que permite

determinar el lugar exacto de la colisién o de una posible desintegracién secundaria. [34]

‘Raw data ’—*‘ Digis }—" Clisteres ’—" Dobletes }—" N-tupletes }—" Trayectorias }—*‘ Vértices

Figura 4.1: Diagrama del proceso de reconstruccién de trayectorias en el detector de pixeles de CMS

En este trabajo se centra la atencién en una etapa especifica de la reconstruccién: la clasificacion de
dobletes. Se considerard que un doblete esté formado por dos hits o impactos en distintos puntos del

detector de pixeles de silicio, que podrian haber sido producidos por una misma particula cargada en
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su trayectoria tras la colisién. Sin embargo, en cada evento se generan miles de hits, lo que da lugar
a un numero enorme de combinaciones posibles entre capas del detector. Como consecuencia, muchos
de los dobletes formados no reflejan trayectorias reales, sino que surgen de combinaciones de hits no

relacionados entre si, ya sea por provenir de diferentes particulas o por efecto del ruido del detector.

El objetivo entonces serd discriminar entre dobletes generados por una misma particula, que se ca-
talogardn como verdaderos (True); y dobletes falsos (False) debidos a combinaciones entre hits no

vinculados fisicamente.

Para abordar este problema, se propone el uso de técnicas de aprendizaje automético supervisado,
buscando un modelo capaz de predecir a partir de las caracteristicas geométricas y topoldgicas de un

doblete, si este pertenece o no a una trayectoria real.

4.1. Muestra de datos

Para tratar el problema propuesto, se ha utilizado una muestra simulada de eventos del experimento
CMS, accesible a través del portal de datos abiertos del CERN [35]. Dicha muestra fue generada
mediante técnicas de simulacién MonteCarlo que permiten modelar de forma probabilistica tanto la
colisién como la respuesta del detector. Ademds, el proceso se hace bajo condiciones controladas en
las que el funcionamiento del detector es ideal. Este enfoque es indispensable en problemas que usan
modelos de clasificacién supervisada, ya que solo mediante simulacién es posible conocer con certeza

el origen de cada hit y por tanto, determinar si un doblete ha sido realmente True o False.

Concretamente, la muestra original estd compuesta por aproximadamente 20 000 eventos simulados de
colisiones protén-protén con una energia en el centro de masas de 13 TeV, en condiciones similares a
las del Run 2 del LHC. En cada uno de esos eventos, se ha forzado la produccién de un par quark top-
antitop (tf) acompanado ademds de un pile-up de 50 colisiones simultédneas adicionales que simulan
el entorno real del detector. Los quarks top son las particulas més masivas conocidas actualmente,
lo que las hace extremadamente inestables y provoca que se desintegren rapidamente en algunas de
las particulas que se muestran en Figura 1.1. Esto hace que en cada evento se tenga una amplia

representacion de todas las particulas no neutras explicadas por el Modelo Estandar.

A partir de esta muestra completa, se han extraido alrededor de 1 millén de dobletes balanceados
entre verdaderos y falsos. Cada entrada representa un doblete individual y contiene tanto informacién
del evento global como las propiedades de los dos hits que lo componen. De esta manera, en cada
doblete, se distingue entre: el hit de entrada (in) que se encuentra més cerca del punto de interaccion;

y el hit de salida (out) localizado en capas més externas que el anterior.
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Para cada uno de estos hits, se registran sus coordenadas espaciales en el detector, tanto en el sistema
cartesiano (X, Y, Z) como en el cilindrico (Phi, R). Adem4s se incluyen otras variables asociadas al clister
de pixeles como su carga media (AvgCharge), tamano (ClustSize), forma (ClustSizeX, ClustSizeY,
Skew), la posicién de su centro (ClustX, ClustY) y su orientacién principal en el plano del sensor (Ax1,
Ax2). Por otro lado, también destaca IsBarrel que indica si el hit se encuentra en la regién del barrel

o en los endcaps.

Cada una de estas variables se encuentra duplicada con los prefijos in y out, segin si se refieren
al hit de entrada o de salida del doblete. Ademds, cada doblete incluye una etiqueta (label) que
indica si ha sido clasificado como True o False. Es importante notar que esto es un pequeno resumen
simplemente de algunas de las variables més destacables, no obstante, toda la informacién detallada

sobre el conjunto completo puede consultarse en la bibliografia correspondiente [35].

4.1.1. Visualizacién exploratoria

Para familiarizarse con la estructura de datos y visualizar mejor las diferencias entre dobletes True
y False, se ha realizado una representacién sobre el plano r — z del detector. De esta manera, a raiz de
Figura 4.2 se puede observar como los dobletes verdaderos tienden a conectar hits cercanos que siguen
trayectorias suaves entre capas consecutivas, mientras que, por otro lado, los dobletes falsos tienden a

conectar capas lejanas o incluso regiones diferentes del detector, como el barrel y los endcaps.

Visualizacion de dobletes

16

14 A

| === Doblete True
=== Doblete False

—20 ~20 0 20 40
Z (cm)

Figura 4.2: Visualizacién de algunos dobletes en la proyeccién r — z. Se representan en azul los
dobletes True, y en rojo los False. Las zonas en gris son las distintas capas o discos del pixel

El fuerte campo magnético del detector orientado a lo largo del eje z provoca que las particulas cargadas
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describan trayectorias helicoidales, girando en el plano transverso en torno a este eje longitudinal. Sin
embargo, debido al alto momento transverso con el que se producen muchas de estas particulas tras
las colisiones, la curvatura de las trayectorias en dicho plano es bastante pequefia !. En este trabajo,
al construir dobletes a partir de pares de hits, solo se dispone de dos puntos por trayectoria, lo que
impide mostrar una representacién grafica de la hélice completa o cualquier curvatura. No obstante,
es posible inferir informacién sobre esto a partir de la diferencia en el angulo ¢ entre el hit de entrada
y el de salida (A¢). De esta manera, al representar la distribucién para ambos tipos de dobletes, en
Figura 4.2, se observa que los True tienden a concentrarse mas en torno a A¢ = 0 en contraste con la

distribucién maés dispersa de los dobletes falsos.

Distribucion de DeltaPhi

B Dobletes False
20000 - Dobletes True

15000 4

10000 +

5000 A

0.00
Ag (rad)

Figura 4.3: Distribucién de A¢ para dobletes falsos (en rojo) y verdaderos (en azul)

4.1.2. Seleccién de variables de entrada

La eleccién de las variables de entrada que usaran los modelos para aprender y poder generalizar
los datos, no se ha hecho de forma arbitraria, sino que ha sido resultado de un andlisis cuidadoso del
conjunto de observables de la muestra. En primer lugar, se consideraron de manera logica aquellas
variables directamente relacionadas con la posicién de los hits en el detector, asi como las propiedades

del cluster asociadas a cada uno de ellos que ya se describian previamente.

A partir de esta base, se exploraron también las demds variables de la muestra con el objetivo de
evaluar si podian aportar una mejora a la hora de distinguir entre ambos tipos de dobletes. Para ello,
se representaron las distribuciones para ambos tipos de dobletes y se observé si existian diferencias

apreciables entre ambas. Como ejemplo ilustrativo de ello, en Figura 4.4 se comparan las distribuciones

_pT

LEl radio de curvatura en el plano transversal est4 relacionado con el momento transverso por R oB"
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de dos variables: inZ, que muestra una clara diferencia entre dobletes verdaderos y falsos; e inPhi,
cuya distribucién es practicamente indistinguible entre ambas clases. No obstante, el estudio de todas

las variables puede visualizarse en Apéndice A.

Distribucién de inZ Distribucién de inPhi

T T T T

20000 B Dobletes False -| 1 1 1 | mm Dobletes False
X A

0 Dobletes True 6000 0 Dobletes True

Z (cm) ¢ (rad)

Figura 4.4: Ejemplo ilustrativo de las distribuciones para dobletes True y False en dos variables. A
la izquierda inZ, discriminatoria. A la derecha inPhi, no discriminatoria.

No obstante, muchas de estas variables no mostraron diferencias significativas entre ambas clases, ni
contribuyeron a mejorar los resultados de los modelos, por lo que se descartaron. Esto lleva a que,
en total, se haga uso de: las coordenadas espaciales en ambos sistemas de referencia (X, Y, Z, R), las
propiedades del clister (ClustX, ClustY, ClustSize, ClustSizeX, ClustSizeY), su orientacién en el
plano del sensor (Ax1, Ax2), su asimetria (Skew), su carga media (AvgCharge) y una variable categdrica
que indica si el hit pertenece al barrel o a los endcaps (IsBarrel). Es decir, 14 variables que aparecen
duplicadas para el hit de entrada y el de salida, a lo que se anade la variable DeltaPhi, lo que da lugar

a un total de 29 variables de entrada.

4.2. Resultados de la clasificacion

Una vez descrita la muestra, durante este apartado se procede a entrenar y evaluar distintos mo-
delos de clasificacién para la catalogacién de dobletes True o False. En concreto, se compararan los

resultados obtenidos por un Boosted Decision Tree (BDT) y una red neuronal profunda (DNN).

Para el entrenamiento y evaluacién de ambos clasificadores, los datos se han dividido en dos subcon-
juntos, con una proporcién del 70 — 30 % respectivamente. Ademés a cada doblete se le ha asignado
una etiqueta binaria: 1 en caso de que sean de clase True; y 0 para los False, permitiendo asi plantear

el problema como una tarea de clasificaciéon binaria supervisada.

32



Capitulo 4. Clasificacién de dobletes para la reconstrucciéon de trayectorias

4.2.1. Resultados BDT

El primer modelo considerado es un algoritmo de AdaBoost que usa como clasificadores débiles
arboles de decision, es decir, como ya se explicé previamente, se trata de un Boosted Decision Tree.
Concretamente, el clasificador se ha construido usando un total de 100 arboles de decisién, cada uno
con una profundidad méxima de 3 niveles. La justificaciéon detallada de esta elecciéon se abordara

posteriormente.

Una vez entrenado el modelo, el histograma de Figura 4.5 muestra la distribucién de salida del modelo,
es decir, las probabilidades predichas por el BDT de que cada doblete sea verdadero. De esta manera, el
modelo asigna probabilidades mas altas a los dobletes verdaderos, mientras que asigna probabilidades
bajas a los dobletes falsos, pues es capaz de reconocer que tienen caracteristicas que no se corresponden
con la clase True. Es decir, la separacién entre ambas clases indica que el modelo ha aprendido a

distinguir entre ambos tipos de dobletes.

Distribucion de Predicciones con BDT

20.0 - Doblete True
mmm Doblete False
17.5 ~

15.0 4
12.5 ~
10.0 ~
7.5
5.0 A
2.5 A

0.0-
0.35 0.40 0.45 0.50 0.55

Salida del modelo

Figura 4.5: Distribucion de las probabilidades predichas por el BDT para dobletes True y False. Las
probabilidades representan la estimacion del modelo de que un doblete pertenezca a la clase True

Resulta interesante resaltar que la distribucién asociada a la clase True presenta dos méaximos cla-
ramente diferenciados. La apariciéon de este doble pico puede estar causada porque el modelo esté
diferenciando entre dos subpoblaciones con caracteristicas ligeramente distintas dentro de esta clase,
a las cuales asigna distintos niveles de confianza. Esta respuesta no necesariamente puede estar cau-
sada por una separacion fisica real de los datos, sino que puede estar relacionada con las limitaciones
naturales del modelo. Concretamente, debido a que carece de un mecanismo explicito de correccién
de errores y a su estructura basada en decisiones mediante particion por umbrales, el BDT tiende a

generar salidas mas discretizadas y menos suaves que otros algoritmos mas robustos.
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Es importante destacar que se intentd identificar el conjunto de variables responsables de esta sepa-
racion, pero no se logré establecer una causa clara. Es posible que esta respuesta del modelo surja
de correlaciones sutiles entre multiples variables dificiles de interpretar a simple vista. En cualquier
caso, este comportamiento refuerza la idea de que su capacidad para modelar relaciones complejas es

limitada.

No obstante, a continuacién se discutiran los resultados obtenidos por el modelo. Para ello, se calcul

la matriz de confusién (4.1) cuando se aplica un umbral de decisién de 0.5 sobre la salida:

124 056 28 265
23 897 128 858

(4.1)

Dénde la fila superior estd asociada a los dobletes False y la fila inferior hace referencia a los True.
Es decir, las entradas en la diagonal muestran que, aunque la gran mayoria de los dobletes son clasi-
ficados correctamente, existe un nimero no despreciable de malas clasificaciones, tanto para dobletes
verdaderos como falsos. Con todo, el modelo es capaz de alcanzar una exactitud del 82.9 % al aplicar
un umbral de decisién de 0.5, indicando que més del 80 % de los dobletes del conjunto de test fueron

correctamente clasificados, siendo por ende el error del 17.1 %.

Por otro lado, para evaluar el rendimiento del modelo de forma independiente del umbral de decision,

se representa a continuacién en Figura 4.6 la curva ROC correspondiente.

Curva ROC para BDT

1.0+

0.8

0.6

0.4 1

0.2 1

Tasa de Verdaderos Positivos

0.04 —— AUC=0.9064

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos

Figura 4.6: Curva ROC para el modelo BDT. Se representa la diagonal del azar mediante una linea
punteada.

Con ello se observa que la curva ROC se mantiene por encima de la diagonal para todo valor del umbral

de decisién. Esto confirma, que a pesar de lo comentado previamente, el modelo logra una separacién
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eficaz entre las dos clases, con un AUC de 0.91.

Por otro lado, es importante comentar que para determinar el nimero éptimo de arboles que se
usarian para entrenar el modelo de AdaBoost, fue necesario realizar un anélisis previo de validacién en
el que se fue variando este parametro y evaluando el rendimiento en el conjunto de test con diferentes
métricas. Este andlisis se muestra en Figura 4.7 donde puede verse que las métricas de test mejoran

considerablemente hasta 100 arboles, punto a partir del cual las mejoras son insignificantes.

Curva de validacion BDT
0.925 B S — ‘

0.900 - P
08751+

0.850

Métrica

0.825 -

0.800 -
-@- AUC

Exactitud

0.775 A

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Ndamero de arboles

Figura 4.7: Evaluacién de la exactitud y AUC cuando se varia el niimero de arboles del BDT

Hay que tener en cuenta ademads que cuanto mayor es el niimero de arboles que utilice el modelo,

mayor es el tiempo de ejecuciéon. Los valores exactos se muestran a continuacién:

N© Arboles | Tiempo (s) ‘ N© Arboles | Tiempo (s) ‘
10 86 150 1202
50 404 200 1590
70 574 300 2396
100 810 400 3473

Tabla 4.1: Tiempo de entrenamiento de BDT segiin ntimero de arboles

Es por ello, que para obtener los resultados que se mostraban anteriormente, se haya optado por fijar
el nimero de arboles en 100, pues aunque valores superiores podrian ofrecer una minima mejora,
el tiempo de entrenamiento se incrementa de manera considerable, pasando de unos 13 minutos con

100 arboles a casi 1 hora con 400 arboles.

Ademaés, se ha comprobado que por muy elevado que sea el nimero de arboles, el modelo no se

sobreajusta. Para ello, se han evaluado las distintas métricas en el conjunto de entrenamiento y se
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ha observado que estas evolucionan paralelas a las del conjunto de test (puede verse en Apéndice B).
Esto es fundamental, pues si el modelo presentase métricas superiores en entrenamiento que en test,

implicaria que memorizo los datos de entrenamiento pero no es capaz de generalizarlos.

Una de las principales razones que explican este buen comportamiento es la poca profundidad que se
ha usado en los arboles de decisién, lo que limita la capacidad de sobreajuste de cada arbol y favorece

la generalizaciéon del modelo.

4.2.2. Resultados DNN

El otro método utilizado en la clasificacién binaria de dobletes fue una red neuronal profunda
(DNN) que recibe de nuevo como entrada las mismas variables que se usaron durante el entrenamiento
del BDT. En concreto, la capa de entrada estd compuesta por 29 neuronas, una por cada variable

utilizada para describir los dobletes.

En este caso fue necesario ademas hacer un preprocesamiento de los datos de entrada. Concretamente,
se transformé cada variable de entrada restandole su valor medio y dividiéndola por su desviacién
tipica de manera que no se modificasen las distribuciones relativas de los datos, pero si se produjese
un reescalado necesario para que variables con rangos muy distintos (como AvgCharge) no dominasen
el aprendizaje frente a otras con valores numéricamente mas pequenos. Es importante notar que este
reescalado no se utilizé en el caso del BDT ya que los arboles de decision se basan en comparaciones

de umbrales y no en pesos como las DNN.

Asi, la red cuenta con dos capas ocultas de 64 neuronas cada una. Ademads para mejorar la capacidad
de generalizacién del modelo, se aplica un dropout entre ambas capas ocultas, que hace que durante el
entrenamiento se apaguen aleatoriamente un 20 % de las neuronas conectadas. Finalmente, la capa de
salida esta formada por una unica neurona con funcién de activacién sigmoide encargada de transformar
el valor de salida en un nimero entre 0 y 1, que puede interpretarse como la probabilidad de que el

doblete pertenezca a la clase True.

El modelo fue entrenado durante un maximo de 40 épocas, imponiendo un criterio de parada si la
exactitud sobre el conjunto de validaciéon no mejoraba tras 10 épocas consecutivas. Concretamente la

evolucién de esta exactitud en cada época se muestra a continuaciéon en Figura 4.8.
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Evolucion exactitud por época
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Figura 4.8: Evolucién de la exactitud durante el entrenamiento de la DNN. Se muestran los
resultados tanto para el conjunto de validacién como para el de entrenamiento

Se observa que ambas curvas tienen una evolucién cercana entre si, sugiriendo que el modelo no
esta sobreentrenado. De hecho, la exactitud sobre el conjunto de validacién crece ligeramente por
encima que en el de entrenamiento, lo cual estd causado por la implementacién del dropout que actua
unicamente durante el entrenamiento. No obstante, durante la validacion y el test, la red recupera

todas sus neuronas y opera de manera ’completa’, llevando a esta ligera mejora de su rendimiento.

Distribucién de Predicciones con DNN

B Dobletes False
30 Dobletes True

254
204

15 A
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0- 7 T ; T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Salida del modelo

Figura 4.9: Distribucién de las probabilidades predichas por la DNN para dobletes True y False.

Una vez entrenado el modelo, se evalué su rendimiento sobre el conjunto de prueba. Concretamente, en
Figura 4.9 se muestra la distribucién de probabilidad de salida de la red para ambos tipos de dobletes.
De nuevo, se observa una buena separacién de clases, con acumulaciones de clases cercanas a 1 para

los dobletes True y préximas a 0 para False.

En este punto resulta importante notar las claras diferencias visuales entre la salida de este modelo y
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la del BDT que se vefa en Figura 4.5. Resulta evidente que mientras el BDT tiende a predecir valores
en un rango mas estrecho de la zona intermedia, la DNN produce salidas mas extremas, préximas
a 0 o 1. Esta diferencia se debe a la naturaleza de cada modelo. Por un lado, las modelos basados
en arboles como los BDT, suelen producir valores més concentrados al combinar muchas decisiones
binarias, mientras que las DNN, al contar con funciones de activacién como la sigmoide en la capa de

salida, estan disenadas para forzar la salida a los extremos.

Ademsds, se construyé de nuevo la matriz de confusién (4.2) a partir de la umbralizacién en 0.5 de las
probabilidades de la red. Con ello, el modelo alcanzé un 89.7 % de exactitud y por ende solamente
un error del 10.3 %. También, se calculd la curva ROC visualmente con las mismas caracteristicas
que la que se mostraba para el BDT en Figura 4.6, y con un AUC de 0.96 reflejando de nuevo la

gran capacidad discriminatoria del modelo entre clases para cualquier valor del umbral.

131853 20 468
11019 141 736

(4.2)

4.2.2.1. Justificacion de la arquitectura de la red

Por otro lado, para determinar los parametros que definen la arquitectura de la red, como el niimero
de neuronas o el numero de capas ocultas, fue necesario de nuevo hacer un estudio de la salida del

modelo cuando estas toman distintos valores.

Numero de neuronas por capa

Resultados DNN seglin nimero de neuronas

0.96 B I e )
/’——

0.94 1 ‘/f N? neuronas | Tiempo (s) ‘
© 16 87
% 0.92 - 39 107
= 64 135

0.90 - 195 105

0.88 - Exactitud 256 298

—e- AUC
50 100 150 200 250

Numero de neurcnas por capa

Figura 4.10: Resultados del rendimiento de la DNN segiin el nimero de neuronas por capa. A la
izquierda se muestra la evolucién de las métricas, y a la derecha el tiempo de entrenamiento.
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De esta manera, cuando se varia el nimero de neuronas por capa y se mantiene fija la arquitectura
con dos capas ocultas, se obtienen los resultados que se representan en Figura 4.10. Asi puede verse
que tanto la exactitud como el AUC aumentan significativamente en un principio con el nimero de
neuronas. No obstante, a partir de 64 neuronas, las mejoras se vuelven marginales mientras que el
tiempo de entrenamiento crece de forma significativa, pasando de unos 2 minutos con 64 neuronas a 5
minutos para 256 neuronas, lo que representa casi el doble méas de tiempo para resultados précticamente

idénticos.

A modo de comprobacién también se observaron las curvas de evolucién de la exactitud durante
el entrenamiento para cada una de las arquitecturas. Con el fin de no sobrecargar demasiado esta
seccién, estas representaciones pueden verse en el Apéndice B. No obstante, gracias a las técnicas de

regularizacién de dropout y los criterios de parada, no se observé en ninguin caso sobreentrenamiento.

Con todo, se considera que la disposicion mas 6ptima es aquella que cuenta con 64 neuronas por

cada capa oculta, al conseguir buen rendimiento con una baja eficiencia computacional.

Niumero de capas ocultas

Exactitud en funcién del n® de capas ocultas AUC en funcién del n® de capas ocultas
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9] 2 I
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0.940 1
0.870 4 P4
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Figura 4.11: Resultados del rendimiento de la DNN cuando se varfa el ntimero de capas ocultas. A la
izquierda se evalia la exactitud y a la derecha el AUC

De manera aniloga, fijando 64 neuronas por capa, también se exploré la influencia del nimero de
capas ocultas en el rendimiento del modelo, considerando entre 1 y 5 capas. Los resultados obtenidos
se presentan en Figura 4.11 dénde de nuevo se observa la evolucién de la exactitud y el AUC. Asi,
el andlisis muestra que al pasar de una sola capa oculta a dos supone una mejora significativa en
ambas métricas, pero el aumentar el nimero de capas més alld no aporta beneficios pues se mantienen
précticamente estables o llegan incluso a bajar. Ademds, aunque ahora no se muestre, el tiempo de

entrenamiento crece de nuevo sustancialmente, pasando de unos 2 minutos para 2 capas ocultas a casi
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4 minutos para 5 capas. Por otro lado, tampoco en este caso se produjo sobreentrenamiento en ningtin

caso, reforzando una vez més la estabilidad del modelo (ver Apéndice B)

Con todo, la red que aporta mejor balance entre rendimiento y coste computacional es aquella com-

puesta por 2 capas ocultas.

4.2.2.2. Relevancia de las variables de entrada

Para analizar la importancia de las variables de entrada en la red neuronal entrenada, se utilizé
el método SHAP. Esta técnica asigna a cada variable de entrada unos determinados valores que miden
sus respectivas contribuciones a la prediccién de cada ejemplo individual, permitiendo entender qué

variables influyen més en el modelo y c6mo lo hacen. [36]

Concretamente, se calcularon las contribuciones de cada variable sobre 1000 ejemplos balanceados del
conjunto de test. Aunque este contiene un niimero considerablemente mayor de muestras, se opté por

reducir el analisis a unas pocas debido a que el cdlculo es muy lento y computacionalmente costoso.

Asi, a partir de estos valores, se construyo la representacion de Figura 4.12 que muestra para cada va-
riable, la contribucién media a las predicciones del modelo. Es decir, cada barra representa el promedio

calculado sobre los 1000 ejemplos de los valores SHAP asociados a una variable concreta.

Contribucién de las Variables a DNN

inZ

inR

outZ

outR
inClustSizeY
outlsBarrel
outClustSizeX
inAx1

outAx1
outClustSizeY
inlsBarrel

outSkew

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
Importancia media

Figura 4.12: Importancia global de las 12 variables més influyentes en el modelo DNN, calculada
como el valor absoluto medio de los valores SHAP

De esta manera, se observa que las variables mas importantes en la decisiéon del modelo son las coor-

40



Capitulo 4. Clasificacién de dobletes para la reconstrucciéon de trayectorias

denadas espaciales Z y R tanto del hit de entrada (in) como de salida (out). En particular, variables
como inZ, que ya se mostraban como claramente discriminatorias en Figura 4.4, confirman su relevan-
cia dentro del modelo. Por el contrario, las variables asociadas al cluster o a la distincién entre barrel

y endcaps tienen contribuciones significativamente menores.

En este punto es importante recordar que, a pesar de que previamente en Figura 4.3 se observo que la
variable DeltaPhi (A¢) mostraba distribuciones visualmente distintas entre ambos tipos de dobletes,
esta no aparece entre las variables mas influyentes segiin los valores SHAP. Esto pone una vez més en
manifiesto la capacidad de las redes neuronales profundas para identificar patrones complejos entre
variables, mas alla de lo que podria deducirse con una simple inspeccién visual o un anélisis estadistico

tradicional.

4.3. Comparacion de modelos

Tras analizar por separado el rendimiento de ambos modelos de clasificaciéon binaria, se presentan

durante este apartado sus principales diferencias y similitudes.

Como se observa en Tabla 4.2 ambos modelos ofrecieron resultados satisfactorios. Concretamente la
DNN logré unos valores de exactitud y AUC ligeramente superiores a los obtenidos por el BDT,
reflejando una capacidad maés elevada para distinguir entre las clases de dobletes. Ademads, en cuanto
a coste computacional, la diferencia entre ambos modelos también fue significativa y favorable para la
DNN. Esto se debe probablemente a que el elevado nimero de arboles y la optimizacién secuencial de
ellos que caracteriza los métodos de boosting, produce un elevado ntimero de iteraciones y por tanto

aumenta considerablemente el tiempo de ejecucion.

Métrica BDT \ DNN \
Exactitud 82.9% 89.7%
AUC 0.91 0.96

Tiempo de entrenamiento | ~15 min | ~2 min

Tabla 4.2: Comparativa resumen entre BDT y DNN

No obstante, mas alld de estas métricas globales, debe recordarse que el comportamiento del BDT
mostré ciertas deficiencias estructurales. Concretamente, la distribucién de la probabilidad predicha
que se observaba en Figura 4.5 presentaba un doble pico para la clase True, sugiriendo que el modelo

intentaba dividir erréneamente esta clase en subgrupos inexistentes. Este comportamiento apunta a
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una menor capacidad del BDT para captar la verdadera estructura del problema. En cambio, la DNN
generd una salida probabilistica (Figura 4.9) més suave y acertada, reflejando una comprensién mds

realista del problema analizado.

Un punto a favor de ambos modelos es su robustez frente al sobreentrenamiento, pues en ninguno de
los dos se observaron indicios claros de sobreajuste. Bien fuese por la implementaciéon de técnicas de
regularizacién como el dropout o los criterios de parada en la DNN, o bien por la profundidad reducida

de los arboles que componian el BDT.

En conclusién, aunque ambos modelos ofrecieron resultados muy competentes, la DNN no solo superd
al BDT en términos de exactitud y AUC, sino que ademds lo hizo con un coste computacional menor,

lo que claramente la convierte en una opcién preferente en este caso.

4.4. Impacto del balanceo en la muestra de test

Una vez se han estudiado y evaluado los modelos sobre una muestra de test balanceada, se quiso
comprobar qué ocurria si se utiliza un conjunto de test que reflejase la proporcién real de clases del
problema. Y esque en la realidad, debido al fondo combinatorio, en cada evento se producen del orden
de 10° dobletes pero solo unos 10® son verdaderos [35]. Esto implica que por cada doblete verdadero
hay aproximadamente unos mil falsos, lo que da lugar a una proporcién muy desbalanceada con el

99.9% de False frente a un 0.1 % de True.

Es importante destacar que para realizar el entrenamiento de cada modelo, es necesario seguir usando
una muestra balanceada pues cuando hay muchas mas muestras de una clase, el modelo tiende a
predecir siempre la clase mas comun, siendo incapaz de aprender bien los patrones caracteristicos de

cada clase y generalizando mal los resultados de su salida en el conjunto de test.

Asi, los resultados obtenidos cuando solamente la muestra de test estd desbalanceada se resumen a

continuacién:
Modelo Meétrica ‘ Test balanceado | Test realista
AUC 0.9064 0.9031
BDT
Exactitud (%) 82.9 81.6
AUC 0.9587 0.9579
DNN
Exactitud (%) 89.6 86.8

Tabla 4.3: Comparacién de AUC y exactitud para los modelos evaluados sobre una muestra de test
balanceada y realista (desbalanceada).
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Como se observa en Tabla 4.3, los resultados de la evaluacién obtenidos sobre la muestra de test realista
no difieren de forma significativa respecto a los obtenidos sobre la muestra de test balanceada. Aunque
se observa una ligera disminucién de las métricas para ambos modelos, las diferencias son pequenas,

especialmente en el AUC, que apenas varia en el tercer decimal.

Esto pone en manifiesto que ambos modelos son capaces de adaptarse correctamente a las condiciones

extremas impuestas por el problema sin comprometer seriamente el rendimiento de sus resultados.

4.5. Importancia de la correcta clasificacion de dobletes

La clasificacién de dobletes es un paso critico en la reconstruccién de trayectorias en CMS, pues
como se veia en Figura 4.1 estos constituyen los primeros ladrillos sobre los que posteriormente se
construyen las trayectorias mas largas. De esta manera, si un doblete valido se rechaza, o si se acepta
uno erréneo, la trayectoria resultante puede quedar incompleta o directamente carecer de sentido
alguno. Estos errores cometidos en las primeras etapas son dificiles de corregir més adelante y afectan

de primera mano a la calidad del tracking.

15 A 16 1
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Figura 4.13: Ejemplo de c6mo varios dobletes verdaderos pueden unirse para formar trayectorias en
el subdetector de pixeles. A la izquierda la vista de estas trayectorias en el plano x — y. A la derecha
las mismas en el plano r — z.

Con el fin de ilustrar el papel fundamental que juegan los dobletes en la reconstruccién de trayectorias,
en Figura 4.13 se muestra un ejemplo simplificado en el que se enlazan varios dobletes cercanos en
el detector de pixeles que podrian formar posibles trayectorias. Cabe destacar que esto solo es un
esquema ilustrativo y que los algoritmos reales de reconstruccién en CMS siguen criterios geométricos,

cinematicos y estadisticos mucho mas complejos, que estan fuera del objetivo de este trabajo.
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Al ser el primer subdetector que atraviesan las particulas cargadas tras la colisién, el pixel permite
identificar con gran precisién la posicion donde estas se originan. En este contexto, se conoce como
vértice primario (PV) al punto del espacio donde ocurre la interaccién entre los protones. No obs-
tante, muchas de las particulas originadas en la colision no son estables y tras recorrer una cierta
distancia se desintegran, generando lo que se conoce como vértices secundarios (SV) y asi sucesi-
vamente. Estos vértices se encuentran buscando el punto del espacio donde miiltiples (indicando PV)

o un conjunto reducido (en el caso de SV o posteriores) de trayectorias confluyen.
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Figura 4.14: Densidad de vértices reconstruidos en la parte més interna del detector de trazas de
CMS en el plano & — y en la regién del barrel (|z| < 25cm). La densidad de vértices se indica con la
escala de color. A la izquierda una vista méas externa donde aparecen indicadas las distintas partes del
detector. A la derecha una vista ampliada que cubre la primera capa del BPIX. Recuperada de [19]

Esto puede verse en Figura 4.14, donde se observa que la parte mas interna del detector de pixeles
alberga una altisima densidad de vértices reconstruidos. Resulta curioso sobre todo fijarse en la grafica
de la derecha, dénde aparece representado tanto el origen de coordenadas como el punto de colisién
medio de los haces de protones (beam spot), es decir, el mejor estimador de dénde deberfan encontrarse
los vértices primarios. Se observa que este esta desplazado del centro geométrico y que a su alrededor

se forma un anillo concéntrico en el que se da el maximo de reconstrucciéon de vértices.

Este anillo mas interno y brillante es el BPIX inner shield, una capa de proteccién frente a la enorme
radiacion que se produce en las colisiones. Aunque esta capa no esta disenada para medir, las particulas
cargadas que la atraviesan, interactian con ella y producen particulas secundarias que si son detectadas
por las capas posteriores del BPIX. De esta manera, al aplicar los algoritmos de reconstruccién de

vértices se observa una enorme acumulacién justo en su superficie.

En este contexto, la correcta reconstruccién de los vértices depende directamente de la calidad de

44



Capitulo 4. Clasificacién de dobletes para la reconstrucciéon de trayectorias

las trayectorias formadas a partir de los impactos detectados, siendo esencial por tanto la correcta
clasificacién de dobletes. Por ejemplo, un caso particularmente importante es el de los quarks b, cuyos
hadrones se desintegran a distancias del orden de milimetros, dando lugar a vértices secundarios clara-
mente separados del punto de colisién. Detectar correctamente estos vértices permite identificarlos de
forma eficiente, algo fundamental en casos como la busqueda de desintegraciones del bosén de Higgs

en bb, o en la produccién de quarks top (t — Wb). [37]

Este problema se vuelve aiin mas complejo con las condiciones de creciente luminosidad que se estan
alcanzando (Figura 2.2), culpables ademds de que el nimero de colisiones simultdneas (pile-up) se esté
volviendo especialmente alto. A la izquierda, en Figura 4.15 se muestra cémo la eficiencia de deteccién
de hits en las capas del detector de pixeles disminuye con la luminosidad, especialmente en las capas
mas internas como el Layer 1. Esto ocurre por la alta ocupacién en el detector, que hace que se aumente

la probabilidad de que ciertos médulos como este 1ltimo, queden inactivos por saturacién.
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Figura 4.15: A la izquierda, eficiencia de deteccién de hits en funcién de la luminosidad instantanea
para distintas capas (layer) y discos (disk) del detector de pixeles. A la derecha eficiencia de
reconstruccién de trazas en CMS en funcién de la pseudorrapidez (n). Recuperadas de [38] y [39]

Esta pérdida de informacién directa en los hits registrados por los médulos tiene una consecuencia
inmediata sobre la eficiencia global de reconstruccién de trayectorias, especialmente en las primeras
fases del High Level Trigger (HLT), que debe tomar decisiones rapidas y fiables en muy poco tiempo.
Para ilustrar esta situacion, se puede observar la gréafica de la derecha en Figura 4.15 donde se muestra

como distintas estrategias de reconstruccién contribuyen a la eficiencia total.
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Entre ellas, destaca la iteracién de recuperacién basada en dobletes (banda morada), que permite
reconstruir trayectorias en aquellas regiones del detector donde, debido a la inactividad de uno o varios
modulos, no es posible formar tripletes o cuadrupletes. De hecho, tal y como se observa, en algunas
regiones del detector, al incluir la iteracion de dobletes, la eficiencia total logra alcanzar practicamente

la linea roja que representa el rendimiento ideal de un detector sin médulos inactivos.

Esto pone en manifiesto una vez mas la importancia crucial de los dobletes en la reconstruccién
de trayectorias, especialmente en condiciones de alta ocupacion como las que estan por llegar. Esta
capacidad de reconstruccion es la que ha permitido a experimentos como CMS identificar fenémenos
como el bosén de Higgs, y es la que seguira permitiendo buscar nuevas particulas, observar interacciones

raras o incluso estudiar desviaciones del Modelo Estandar.
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Capitulo 5

Conclusiones

El experimento CMS del LHC genera una cantidad masiva de datos a cada segundo de funciona-
miento, lo que plantea un gran reto a la hora de reconstruir con precision y eficiencia las trayectorias
de particulas cargadas que atraviesan el detector, sobre todo en las capas mas internas. Esta compleji-
dad del entorno experimental es lo que hace que sea imprescindible desarrollar algoritmos que puedan

discriminar de forma eficaz entre combinaciones reales o inverosimiles de senales.

En este contexto, a lo largo de estas paginas se ha centrado la atencién en una etapa concreta pero
esencial del proceso de reconstruccion de trayectorias: la clasificacion de dobletes, o dicho de otra ma-
nera, la identificacién de dos senales en distintas capas del detector de pixeles que podrian o no haber
sido generadas por la misma particula. Esta etapa resulta fundamental, no solo para reducir la com-
plejidad del proceso completo de tracking, sino también como método de recuperacién de informacion
en el High-Level Trigger (HLT) cuando el detector se encuentra saturado y algunos médulos pueden

fallar, contribuyendo asi a mejorar la robustez del sistema.

La dificultad del problema es notable pues se producen miles de eventos por segundo y en cada uno
de ellos pueden generarse del orden de 10% dobletes, de los cuales solamente 10% son verdaderos. Esta
desproporcién hace que no cualquier algoritmo sencillo sea capaz de resolver el problema pues la

probabilidad de clasificar correctamente por azar es minima.

Es por ello que para abordar esta tarea, se han comparado dos enfoques basados en aprendizaje
automadtico, pudiendo comprobarse que, si bien ambos son capaces de distinguir en cierta medida los
dobletes verdaderos de los falsos, las redes neuronales ofrecen ventajas claras, tanto en términos de
rendimiento como de eficiencia computacional. Ademdas puesto que ambos fueron entrenados sobre
un conjunto de datos simulados disenados especificamente para reproducir las condiciones exactas del

detector, los resultados obtenidos podrian ser perfectamente transferibles a escenarios reales.
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Capitulo 5. Conclusiones

Lejos de tratarse de una mera aplicacion de un cédigo, este trabajo ha requerido un analisis detallado
de las variables relevantes, fundamentado en una comprension profunda tanto del funcionamiento del
detector como de la fisica que implica, lo que ha permitido disenar un modelo eficaz y bien adaptado

a las condiciones impuestas por el experimento.

Con todo, este estudio pone en manifiesto el potencial del aprendizaje automatico, y en particular
de las redes neuronales, para abordar problemas en fisica de altas energias. Concretamente se han
obtenido resultados muy prometedores con un AUC de 0.96 y una exactitud cercana al 90 %, que
respaldan la fiabilidad del modelo en esta tarea concreta. Es por ello que, esto demuestra que una
estrategia centrada en fases intermedias como la clasificaciéon de dobletes puede tener un impacto real

y tangible en la eficiencia y robustez del proceso global de reconstruccién de trayectorias.
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Apéndices

A. Distribucion de todas las variables de la muestra

Se muestran durante esta secciéon todas las distribuciones de las variables que contenia la muestra

de datos con la que se ha realizado este trabajo. Observar las caracteristicas de cada variable ha

resultado fundamental para seleccionar las variables que se incluirian en el andlisis y cuales no.
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Figura Al: Distribucién de todas las variables para dobletes True y False

Es importante notar que solamente se han incluido para el entrenamiento y evaluacién de los modelos
aquellas variables que resultaron discriminatorias entre ambos tipos de dobletes o que mejoraban el
rendimiento de los modelos. Un claro ejemplo de este ultimo caso es la variable IsBarrel, que, aunque
en apariencia no resulta especialmente informativa al tratarse de una variable binaria, permite al
modelo diferenciar eficazmente entre configuraciones situadas en el barrel y en los endcaps, lo que

facilita la identificacién de patrones especificos en cada regién.
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B. Evaluacion del sobreentrenamiento

Se presentan las grificas de evolucién de la exactitud a lo largo del entrenamiento de los modelos
de Boosted Decission Tree (BDT) y de la Red Neuronal Profunda (DNN). El objetivo principal de

estas graficas es evaluar la presencia o ausencia de sobreentrenamiento en cada uno de los modelos.

En el caso del BDT, se muestra la evolucién de la exactitud al variar el nimero de drboles de decisién

tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de test.

Exactitud en funcién del n2 de arboles

Test
Train

0.84 1

Exactitud
o
[o+]
M

o

=]

o
|

0.78 1

50 100 150 200 250 300 350 400
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o

Figura B1: Evolucién de la exactitud al variar el nimero de arboles de decisién del BDT en el
conjunto de entrenamiento (train) y de prueba (test)

Se comprueba que las curvas en ambos conjuntos de datos crecen practicamente paralelas para todos
los valores de los drboles de decisién estudiados. Esto indica que el modelo no sufre sobreentrena-

miento.

Por otro lado, para la DNN también se presentan las curvas de exactitud, pero en este caso corres-

pondientes al conjunto de entrenamiento y validacién en funcién del nimero de épocas para cada

configuracion evaluada.

Primero cuando se vari6 el nimero de neuronas por capa:
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Figura B2: Evolucién de la exactitud al variar el ntimero de neuronas por capa oculta

Y cuando se varié el nimero de capas ocultas:
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Figura B3: Evolucién de la exactitud al variar el nimero de capas ocultas

Se observa que no se aprecia un comportamiento claro de sobreajuste en ninguno de los casos, pues la
exactitud sobre el conjunto de validacién evoluciona de forma paralela a la del conjunto de entrena-
miento. No obstante, es importante notar cémo a medida que se aumentan tanto el niimero de neuronas
como el de capas, las curvas de validacién van acercandose cada vez mas a las de entrenamiento, siendo

probable que para valores mas altos el modelo si empezase a mostrar sobreentrenamiento.
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Apéndices

C. El cédigo

La parte maés representativa de este trabajo y gracias a la cual fue posible obtener todos los
resultados que se mostraron, es el cédigo. Concretamente este se ejecuté en Kaggle, una plataforma en
linea propiedad de Google que proporciona un entorno de notebooks en Python con acceso a GPU y un
amplio conjunto de librerias preinstaladas, facilitando el desarrollo de modelos de Machine Learning y

su visualizacion. A continuacién se describen brevemente las principales librerias que se han utilizado:
= numpy y pandas para el manejo de datos numéricos y tabulares.
= matplotlib para la visualizacién de datos mediante representaciones graficas.

= Scikit-learn para la implementacién de modelos como el BDT o la evaluacién mediante las

distintas métricas.
= TensorFlow y keras para definir y entrenar redes neuronales.

= shap para interpretar la red neuronal explicando la contribucién de cada entrada a las predic-

ciones.

Puede accederse al codigo y la muestra de datos en el siguiente enlace:

https://github.com/celiaglz/TFG-Dobletes.git
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