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Introduccion

Los cientificos, a lo largo de la historia, se han preguntado constantemente de qué esta hecha
la materia que nos rodea. A finales del siglo XIX tiene lugar un punto de inflexién, provocado
por el descubrimiento del electrén, desbancando al atomo como la unidad mas pequena de
la materia. Durante la primera mitad del siglo XX, se suceden multiples descubrimientos de
diferentes particulas, dando paso al nacimiento de la fisica de particulas, en paralelo con otros
nuevos campos, como la fisica cudntica. A partir de estos descubrimientos, llevados a cabo
en el ultimo siglo, se ha revelado que la materia estd formada por particulas elementales, que
interaccionan entre si mediante cuatro fuerzas fundamentales. La teoria que unifica la estructura

de la materia recibe el nombre de Modelo Estandar.

Hoy en dia, la fisica de particulas se enfrenta a nuevos desafios, entre los que se encuentra
la unificacién de la gravedad en el Modelo Estandar, la naturaleza de la materia oscura o el
desequilibrio entre materia y anti-materia. Para su estudio, existen diversos aceleradores de
particulas repartidos por todo el mundo. El Gran Colisionador de Hadrones (LHC), situado en la
Organizacién Europea para la Investigaién Nuclear (CERN), es, en la actualidad, el acelerador
de particulas més potente del mundo. En particular, este trabajo se centrard en uno de sus

experimentos, conocido como CMS.

En el LHC, se producen colisiones entre haces de protones. Tras estas colisiones, se originan
diversas particulas, que posteriormente se agrupan con otras, para formar lo que conocemos como
jets. Asi, clasificar el origen de los jets proporciona informacién clave sobre lo que ocurrié tras
la colisién, permitiendo una comprension mas profunda del comportamiento de las particulas
elementales. Ademads, en las colisiones del LHC, las particulas originadas con mayor frecuencia
son los quarks y los gluones. Identificarlos correctamente permite distinguir el resto de particulas
producidas en el mismo experimento, facilitando la observacién de nuevos descubrimientos. En

concreto, este trabajo buscard etiquetar de forma precisa los jets originados por gluones y quarks.

Por otro lado, nos encontramos ante el boom de la inteligencia artificial y, en particular, del

aprendizaje automatico. Estas técnicas han supuesto una revolucion en el tratamiento y andlisis



de datos. En el LHC, se genera una gran cantidad de informacién, que posteriormente debe
ser estudiada. La implementacién de técnicas de aprendizaje automatico en fisica de particulas,
ha permitido mejorar el estudio de los datos obtenidos en los experimentos. En este trabajo,
se utilizaran redes neuronales profundas, un modelo dentro del aprendizaje automético cuyo
mecanismo se basa en las conexiones neuronales. Dado que el cerebro es la mayor maquina
de procesamiento de informacién conocida, las redes neuronales profundas buscan emular su

funcionamiento de manera artificial, mediante la recreacion de conexiones neuronales.

En resumen, este trabajo se basara en la implementacién de redes neuronales profundas para
clasificar el origen de jets, detectados en el experimento CMS del LHC, buscando mejorar los
resultados alcanzados mediante observables fisicos. Mdas audn, el trabajo se distribuye en seis
capitulos. Los dos primeros presentan la teoria del Modelo Estdndar y el experimento CMS del
LHC, explicando su funcionamiento y estructura. A continuacién, en el capitulo tres se explorara
la fisica de los jets y sus propiedades. Seguidamente, en el capitulo cuatro se presentara el
aprendizaje automatico y, en concreto, las redes neuronales profundas. En el quinto capitulo,
exploraremos la muestra de datos que se utilizara, abordando su simulacién y estructura. Luego,
en el sexto capitulo, se expondran los resultados derivados del andlisis de estos datos. Finalmente,

el trabajo concluye con las reflexiones y conclusiones correspondientes.



Capitulo 1

Modelo Estandar

El Modelo Estdndar es una teoria que explica la estructura fundamental de la materia. Es
el resultado de la unificacién de numerosos descubrimientos que han llevado a cabo diferentes

cientificos desde principios del siglo XX.

El Modelo Estandar, establece que toda la materia esté formada por unas particulas elemen-
tales, dominadas por cuatro fuerzas fundamentales: la electromagnética, la gravitatoria, la débil
v la fuerte. Esta teoria asegura que las interacciones entre particulas, estdn descritas mediante
el intercambio de otras. La tunica fuerza excluida de este Modelo es la gravitatoria, ya que atin

no se ha encontrado ninguna particula que justifique esta interaccién.

Esta teoria ha conseguido explicar la mayoria de los experimentos realizados e incluso preveer

ciertos fenémenos. Como consecuencia, se considera una teoria fisica demostrada. [1]

1.1. Particulas elementales

Las particulas elementales constituyen la materia. Podemos agruparlas en dos grandes gru-

pos: los fermiones y los bosones. La principal diferencia entre ambos conjuntos es el espin.

1.1.1. Fermiones

Los fermiones son particulas elementales que se caracterizan por tener un espin semientero. Por
tanto, siguen la estadistica de Fermi-Dirac, que asegura que la energia de sus estados cuanticos

toma unicamente valores discretos.

Dentro de los fermiones, diferenciamos entre leptones y quarks, en funcién de las intercac-

ciones fundamentales que sufren y su carga eléctrica y de color. Cada grupo esta formado por
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1.1. PARTICULAS ELEMENTALES

seis particulas, ordenadas en pares o generaciones. Las particulas mas estables y ligeras se en-
contraran en la primera generacién, mientras que las més pesadas e inestables pertenceran a
la tercera. Se desconoce la razén por la que existen uinicamente tres generaciones, pero hay

evidencia cientifica de que no existe ninguna mas.

Leptones

Los leptones son una clase de fermiones caracterizados por no tener carga de color. Como

consecuencia, no sienten la interaccién fuerte.

En la primera generacién de leptones se encuentran el electréon e~ y el electrén-neutrino v, -.
El primero tiene carga eléctrica -1 y una masa de 0.511MeV mientras que el v,- no tiene carga
eléctrica y su masa atin no ha sido determinada, inicamente disponemos de una cota superior

de 1075MeV.

En la segunda y tercera generacién de leptones, encontramos copias de estas particulas que
difieren en masa de las anteriores pero que poseen las mismas propiedades, es decir, las mismas

interacciones elementales.

En el caso del electrén, su analogo en la segunda generacion serd el muhén p~, que tiene una

masa aproximada de m,- = 200m,-. El leptéon tau 7~ serd el correspondiente en la tercera ge-

“w
neracién, con una masa de aproximadamente m. - ~ 3500 m,-. Las interacciones fundamentales

que sufren estas tres particulas son la electromagnetica y la débil.

Por otro lado, para el electrén-neutrino, su semejante en la segunda generacion sera el leptén
muhén-neutrino u,.— y en la tercera, el tau-neutrino 7,-. Sus masas son tan pequeiias que hasta el
momento no ha sido posible obtener un valor preciso. Al no tener carga eléctrica, estas particulas

estaran sometidas inicamente a la interaccién débil.

Quarks

Los quarks consituyen el segundo tipo de fermiones, caracterizados por tener una carga eléctri-

ca fraccionaria y carga de color, por lo que sienten la interaccion fuerte.

Existen seis tipos de quarks diferentes, dos por cada generacién. En la primera generacion
encontramos los quarks up(u) y down(d). Se caracterizan por tener las energias mas bajas y una
masa entorno a los 3-5 MeV. A continuacién, en la segunda generacién, se encuentran los quarks
charm(c) y strange(s), con masas de 1275 y 95 MeV respectivamente. Por ltimo, los quarks

de tercera generacién seran los quarks botom(b) y top(t), siendo los més pesados, con masas de

4



CAPITULO 1. MODELO ESTANDAR

4.18 y 173 GeV respectivamente. De este modo, llamaremos quarks ligeros, a los quarks u, d y

S.

Los quarks de tipo u, ¢ y t tienen carga eléctrica 2/3 mientras que la del resto tiene un
valor de -1/3. Una caracteristica distinguida de los quarks, es que no se observan nunca como
particulas libres, sino como estados ligados que reciben el nombre de hadrones. Esto se debe al

confinamiento cuantico, que se explicara més adelante en este capitulo.

Para cada uno de los fermiones mencionados existe una antiparticula con la misma masa y
carga opuesta, tanto eléctrica como de color, en el caso de los quarks. Se denotardn [T para los

leptones y ¢ en el caso de los antiquarks.

1.1.2. Bosones

Los bosones son particulas elementales que se caracterizan por tener un espin entero. Asi, se

rigen por la estadistica de Bose-Einstein.

Como se ha comentado anteriormente, el Modelo Estandar describe las interacciones entre
particulas mediante el intercambio de otras particulas. Dichas particulas mediadoras son los
bosones, de forma que cada tipo de interaccién estd mediada por un tipo de bosén. Asi, los
fermiones intercambian cantidades discretas de energia entre ellos, mediante el intercambio de

bosones

En el caso de la interaccién electromagnética, la particula mediadora es el fotén . Esta

particula tiene espin 1 y no posee ni carga eléctrica ni masa.

Por otro lado, la interaccién fuerte es mediada por el gluén g. Tiene espin 1 y carece de
carga eléctrica y masa. Sin embargo, posee carga de color, asociada a esta interaccion, lo que le

permite interactuar consigo mismo.

La interaccién débil estd asociada a los bosones W+, W~ y Z° Los dos primeros tienen
una masa de 80.4GeV y una carga eléctrica elemental, positiva o negativa. Ademds, ambos
son respectivamente la antiparticula del otro. El bosén Z° tiene una masa de 91.2 GeV y es

eléctricamente neutro. Ademas, los tres tienen espin 1.

Por 1ltimo esta el bosén de Higgs. Este ltimo, no estd asociado a ninguna interaccion, sino
que se puede interpretar como una excitacion del campo de Higgs, campo cuantico responsable
de que las particulas elementales adquieran masa. Carece de carga eléctrica y de color, y su espin

es 0.



1.2. INTERACCIONES FUNDAMENTALES

En la Figura 1.1 se muestra un esquema de las particulas elementales agrupadas segin el

grupo al que pertenezcan.

mass - =2.3 MeV/c? =~1.275 GeV/c? =173.07 GeV/c? 0 =126 GeV/c?
charge - 2/3 u 2/3 C 2/3 t 0 0 H
spin > 1/2 1/2 1/2 1 9 0
Higgs
up charm top gluon boson
=4.8 MeV/c? =95 MeV/c? =4.18 GeV/c? 0
113 d 113 S -1/3 b 0
112 1/2 12 1 »
down strange bottom photon
0.511 MeV/c? 105.7 MeV/c? 1.777 GeVlic? 91.2 GeV/c?
-1 -1 -1 0
112 e 112 u 112 T 1 ;
electron muon tau Z boson
<2.2eVic? <0.17 MeV/c? <15.5 MeV/c? 80.4 GeV/c?
0 0 0 +1
112 ])e 112 -I)u 112 .I)r 1 W
electron muon tau
neutrino neutrino neutrino W boson

Figura 1.1: En esta figura se muestra un esquema de las particulas elementales, agrupadas segtiin
sean quarks, leptones o bosones. Ademads, la primera columna de fermiones se corresponde a la

primera generacién, y asi de forma consecutiva.|2]

1.2. Interacciones fundamentales

Como ya se ha comentado anteriormente, existen cuatro tipos de interacciones fundamenta-
les: la interaccion electromagnetica, la fuerte, la débil y la gravitatoria. Sin embargo, el Modelo
Estandar no ha sido capaz de unificar esta tltima con las anteriores. La fuerza gravitatoria es la
méas débil de las intercciones fundamentales. Como en los aceleradores de particulas se trabaja
con escalas subatémicas, esta fuerza puede considerarse despreciable. Como consecuencia, no se

profundizard mas sobre la fuerza gravitatoria.

Las interacciones entre particulas se daran con diferente frecuencia, en funcién de la escala
de energia en la que se encuentren. Para poder comparar las tres interacciones, se define la
constante de acoplamiento g, que mide la fuerza relativa de cada interaccién. En este caso, se

utilizard la constante adimensional o, de forma que o o g2.

A continuacién, se procederd a explicar cada interaccién de forma maés detallada.



CAPITULO 1. MODELO ESTANDAR

1.2.1. Interaccién electromagnética

La interaccion electromagnética tiene lugar entre particulas cargadas eléctricamente. Si la
carga de estas particulas es del mismo signo, la interaccién sera repulsiva y, en caso contrario,

sera atractiva.

La particula mediadora de esta interaccion es el fotén. Al carecer de masa, el rango de dicha

interaccion es infinito.

La constante « de la interaccion electromagnética, viene dada por la constante de estructura
fina para bajas energias, agys ~ 1/137. De esta forma, la fuerza de la interaccién electromagnéti-

ca aumenta con la energia y desciende con la distancia.

1.2.2. Interaccion fuerte

La interaccién fuerte se produce entre particulas que poseen carga de color, es decir, los
quarks. La particula mediadora de esta interaccién es el gluén g, que también posee carga de
color. Como consecuencia, puede interaccionar consigo mismo. La interaccion fuerte estd descrita
mediante la cromodindmica cudntica (QCD), una teoria cudntica de campos que explica, por

tanto, las interacciones entre quarks y gluones.

Una caracteristica fundamental de esta interaccién es que no se ha observado experimental-
mente ningin quark libre. Este fenomeno se asocia al confinamiento cudntico, que establece
que las particulas con carga de color no pueden aislarse, y se observan junto a otras, de modo
que la combinacién resultante, tenga carga de color neta nula. Asi, surge la existencia de los
hadrones, que se explicaran més adelante. Este comportamiento se debe a que la fuerza fuerte,
aumenta con la distancia a un ritmo de 1GeV /fm. De esta forma, si consideramos dos quarks
separandose, su interaccién puede entenderse como un intercambio de gluones que, a su vez,
interactuaran entre si de forma atractiva, limitando las lineas de campo a un cilindro entre
los quarks. En la Figura 1.2 se muestra un esquema de cémo seria estd interaccién. Podemos

aproximar el potencial entre los quarks como:
V(r) ~ kr (1.1)

donde k tiene un valor aproximado de 1GeV/fm. Esto implica que la fuerza entre dos quarks
libres serfa del orden de 10°N, independientemente de su separacién. Como consecuencia, si
existieran dos particulas libres con carga de color en el Universo, la energia acumulada en el
campo de gluones seria enorme. Dada la tendencia de la naturaleza de converger a la menor

energia posible, no podemos encontrar cargas de color libres en el Universo.
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1.3. HADRONES

Figura 1.2: Esquema de la interaccién que se produciria entre dos quarks libres separdndose, en

el caso de que pudiera darse esta situacién.

Al igual que el fotdn, el gluén carece de masa, lo que haria esperar que el rango de interaccion
de esta fuerza sea infinito. Sin embargo, se ha observado que es del orden de 1fm, debido al

confinamiento cudntico.

Por tdltimo, la constante de acoplamiento de la interaccién fuerte tiene un valor g1, siendo
el valor mas elevado entre las fuerzas fundamentales. La fuerza de esta interaccion, disminuye
con la energia debido a la libertad asintética, que establece que en el limite de distancias cortas

0, equivalentemente, de altas energias, los quarks interactuan débilmente entre si.

1.2.3. Interaccion débil

La interaccién débil estd mediada por los bosones W+, W~ y Z. Es la fuerza capaz de cambiar
el sabor de los quarks. Como consecuencia, una particula como el protén puede cambiar de carga

al emitir un bosén W.

Dada la elevada masas de los bosones mediadores, su rango de interaccién es pequeno, del
orden de 10~ ®m, es decir, despaarece fuera del nicleo de una particula como el protén. Como

su nombre indica, se trata de la més débil de las interacciones, con un valor de oy ~ 1076,

En la tabla 1.1 se muestra un resumen de las fuerzas fundamentales, indicando tanto su

constante « asociada, como su rango de actuacién y su particula mediadora .

1.3. Hadrones

Como se ha comentado anteriormente, el concepto de hadrén surge de la necesidad de los
quarks de agruparse de forma que la carga de color neta sea nula. Generalmente, los hadro-
nes estan formados por 2 o 3 quarks llamados de valencia, que son los responsables de sus
propiedades. Ademés, también contienen un mar de gluones, quarks y antiquarks que se

aniquilan entre si. Sin embargo, es imposible distinguir estos ultimos de un quark de valencia.



CAPITULO 1. MODELO ESTANDAR

Fuerza a Rango (m) | Bos6n mediador
Fuerte 1 1071° Gluones
Electromagnética | 1/137 00 Fotén
Débil 106 10718 Z, W, W~
Gravitatoria 6 1073 00

Cuadro 1.1: Resumen de las cuatro interacciones fundamentales, con el valor «, proporcional a
la constante de acomplamiento g, su rango de actuacién y sus particulas mediadoras. Ain no se

ha encontrado la particula mediadora de la fuerza gravitatoria. [3]

Cabe mencionar que el tinico quark que no forma hadrones es el quark top, dado que se desintegra

antes.

Segun el nimero de quarks de valencia, distinguiremos entre bariones y mesones. Los
primeros se caracterizan por tener tres de quarks de valencia, mientras que los segundos estan

formados por dos, un quark y un antiquark.

Entre los bariones més conocidos destacan el protén y el neutrén. El protén es un barién
formado por dos quarks up y un quark down mientras que el neutrén esta constituido por un
quark up y dos quarks down. En la Figura 1.3 se muestra un esquema de la estructura de un

neutrén y un protén, con sus quarks de valencia y mar de quarks, antiquarks y gluones.

proton neutron
o T
g g d% Vg @ d%
s _dg u? s d-= ul
u’ - -4 & - T T T -
g dg . d G d g dg . d G d
g ﬁaggguggu g ﬁfcjgguggu
Sg u_ R sg u_ -
d udég d udég
2 5 gigug g5y d g . gig“g g5y d
T ° - “gg g O - - ¢g¢
g u vz d VU g g u® _ u;d U g
d w8 gt d w8 gt
_ _ 8od - = ggd
d £ sg dﬁdggug d 8sg dﬁdgg\lg
d “g = g d “g = g
u ds U s d ds U 18
£ g gy € g gy
g Matt Strassler 2013 g

Figura 1.3: Esquema de la estructura interna de un protén y un neutrén, con sus quarks de

valencia y el mar de gluones, quarks y antiquarks, que se aniquilan entre si. [4]

Debido a la finalidad del trabajo, nos centraremos en el estudio de la estructura del protén.

Llamaremos partones, a las particulas que constituyen un protén: quarks y gluones. El
protén es un barién, con dos quarks up y un quark down de valencia. Al sumar sus cargas
eléctricas, 2/3e y -1/3e respectivamente, obtenemos la carga del protén conocida, +e. Cuando

dos protones colisionan, en la interaccién participan todos los partones que los constituyen, tanto



1.3. HADRONES

los quarks de valencia como todas las particulas del mar. Esto hace que sea tan dificil predecir

de forma tedrica que ocurrird tras cada colisién.

Todos los quarks que constituyen el hadréon, aportan una fraccién al momento total del mis-
mo. Debido a esto, trabajaremos con distribuciones de la fraccién del momento de los partones,
Parton Distributions Functions (PDFs), que representan la probabilidad de que cada tipo de
particula lleve una fraccién de momento, comprendida entre x y x + dx. Por ejemplo, u(x) re-
presenta la probablidad de que un quark wu lleve una fracciéon x del momento total del protén.
Las PDF's se obtienen de forma experimental a partir de scattering inelastico. En la Figura 1.4
se representan las PDFs para Q*=10 GeV? utilizando el modelo MSTW 2008 next-to-leading-
order(NLO).

I'\Iﬁ‘ 1 IIIIIIII T IIIIIIII T IIIII|T| e
Qg !
X Q% =10 GeV?-
x

0 1 IIIIIIII 1 IIIIIuJ 11—

10* 100 1072 10"’ 1

Figura 1.4: Representacion gréfica de las PDFs para gluones y quarks con un valor fijo de Q?=10
GeV?, utilizando el modelo MSTW 2008 NLO. Cada una de ellas indica la probabilidad de que

cada tipo de particula fundamental lleve una fraccién x del momento total del protén. [5]

A lo largo de este trabajo se estudiardn los jets originados en el detector de particulas, que
provienen de desintegraciones de hadrones en el propio detector. En el capitulo 3 se profundizard

mas en este aspecto.
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Capitulo 2

El LHC y el experimento CMS

A continuacién, se procedera a explicar el Gran Colisionador de Hadrones o Large Hadron
Colllider (LHC) y, en particular, su experimento CMS. Ademads, se comentaran diferentes con-
ceptos basicos de la fisica de aceleradores de particulas, como la seccién eficaz o la pseudorapidez,

para facilitar la comprension.

Los aceleradores de particulas son maquinas que utilizan campos electromagnéticos para
acelerar particulas cargadas hasta velocidades cercanas a la velocidad de la luz. Pueden ser
lineales, en los que las particulas describen un movimiento rectilineo, o circulares, en los que
viajan dos haces, que posteriormente colisionan. Asimismo, los aceleradores son capaces de
recrear las condiciones de altas energias del origen del Universo. Su principal aplicacién es la
investigacién en el campo de la fisica de particulas, con la bisqueda de nuevas particulas o la
realizacién de experimentos para corroborar teorias ya existentes, aunque también se utilizan en

otros ambitos, como la medicina.

2.1. Seccion eficaz

En primer lugar, se empezara definiendo el concepto de seccién eficaz o. Se trata de una
magnitud de gran importancia en las colisiones entre particulas. Se puede interpretar como la
probabilidad de que, tras un choque, se produzca una interaccion entre las particulas. Se define

Ccomao:

n? interacciones por particula por unidad de tiempo
o= . : . : (2.1)
flujo del haz por unidad de tiempo y superficie

La seccién eficaz de un proceso determinado depende del tipo y la energia de las particulas

del choque. En el LHC, particulas como los bosones W y Z tienen elevadas secciones eficaces,
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2.2. LUMINOSIDAD

es decir, se observaran mas a menudo. Por otro lado, el bosén de Higgs tiene una seccién eficaz

de produccién muy pequenia. [6]

La seccidn eficaz tiene unidades de drea y, generalmente, la unidad de medida es el barn (b),
tal que 1 b= 10"2®m2. En una colisién proton-protén del LHC, con una energia /s=7 TeV, la

seccion eficaz total es aproximadamente 100 mb.

2.2. Luminosidad

A continuacién, se explicard otra magnitud importante en los aceleradores de particulas: la
luminosidad instantanea 1. Se define como el ntimero de colisiones que pueden producirse
en un detector, por unidad de tiempo y de superficie. Por tanto, a mayor luminosidad, mayor
cantidad de datos se obtienen del experimento. Para aumentar la luminosidad instantdnea del
experimento, se puede aumentar el nimero de particulas en el haz, o estrecharlo para comprimir

mas las particulas.

Al integrar esta magnitud en un intervalo de tiempo, se obtiene la luminosidad integrada
L. Esta magnitud indica el nimero de colisiones que ocurren en dicho intervalo temporal, y se

mide en unidades inversas de seccién eficaz. [6]

De forma resumida, la luminosidad instantédnea mide el niimero de particulas que atraviesan
un area por segundo, mientras que la seccién eficaz expresa la probabilidad de que ocurra cierto
suceso. Uniendo ambos conceptos, el niimero de sucesos de determinado proceso por segundo

sera:

N =lo (2.2)

En la Figura 2.1 se muestra la evolucién de la luminosidad integrada de CMS desde el 2010

al 2023. En concreto, para el 2023 ha sido de 31.4 fb.

2.3. Pile up

Un concepto a tener en cuenta en los choques de particulas es el pile up o apilamiento.
Llamaremos pile up a todas las interacciones secundarias que tienen lugar al hacer colisionar

dos haces, en nuestro caso de protones.

Cuando dos haces de protones colisionan, se producen numerosos choques protén-protén. Sin

embargo, muchos de ellos carecen de interés, ya que no ocurre nada 'raro’, es decir, son colisiones

12
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Figura 2.1: Representacion grafica de la evolucion de la luminosidad integrada de CMS desde el

2010 hasta el 2023. [7]

que no permitiran observar particulas menos comunes, como el bosén de Higgs. Separar estas

interacciones de aquellas relevantes es de vital importancia para el posterior anélisis de los datos.

Inicialmente, la técnica para mitigar las interacciones del pile up consistia en eliminar las
particulas cargadas cuya traza no se originaba en el vértice primario, sino en uno asociado al
apilamiento. Esta técnica recibe el nombre de Charged hadron subtraction (CHS). Las particulas
cargadas suponen el 60 % del total originadas en CMS. Para las particulas neutras, se asume
que su energia se distribuye uniformemente por todo el detector, y se sustrae la eneria corres-

pondiente.

Actualmente se ha desarrollado una nueva técnica, conocida como PileUp Per Particle Iden-
tification (PUPPI), que para cada particula, estima la probabilidad de que haya sido originada
por el pile up. La técnica PUPPI se basa en que las particulas neutras originadas en la coli-
sién principal, normalmente estdn alineadas con las particulas cargadas de esta misma colision,
mientras que aquellas origindas por el pile up, se distribuyen mas uniformemente a lo largo del

detector. [8]

La luminosidad instantanea de CMS estd en aumento y, por ende, se producird un mayor
numero de colisiones en el detector. Como consecuencia, uno de los desafios actuales es mejorar
las técnicas para mitigar las interacciones del pile up, ya que su nimero seguird aumentando.
En la Figura 2.2, se observa la evolucién del nimero de interacciones del pile up con los anos,

en el experimento CMS, en pararelo con el aumento de la seccién eficaz.
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Figura 2.2: Representaciéon grafica del aumento del nimero de interacciones de pile up por coli-
sion principal en el LHC, a lo largo de los anos, debido al aumento de la luminosidad instantanea

y la seccién eficaz. [9]

2.4. El Gran Colisionador de Hadrones

El Gran Colisionador de Hadrones, o en inglés Large Hadron Colider (LHC), es el acelerador
de particulas més largo y potente del mundo actualmente, situado en la Organizacién Europea

para la Investigacién Nuclear (CERN), en la frontera entre Suiza y Francia, cerca de Ginebra.

El CERN fue creado en 1954 y actualmente cuenta con 22 estados miembros, entre los que
se encuentra Espana. Se trata del mayor laboratorio para la investigacion en Fisica del mundo.
Esta formado por un conjunto interconectado de aceleradores, que aumentan la velocidad de las
particulas de forma gradual. El dltimo eslabén es el conocido Gran Colisionador de Hadrones,

que entré en funcionamiento a finales de 2008.

EL LHC un acelerador de particulas de tipo circular, compuesto por un anillo de 27 km de
longitud, donde se aceleran protones o iones de plomo para, posteriormente, hacerlos colisionar.
Ademas, el acelerador estd situado en el subsuelo a aproximadamente 100 m de profundidad.
Dento del acelerador, viajan dos haces de hadrones en sentidos opuestos, en dos tuberias para-
lelas que se cruzan en cuatro puntos, coincidiendo con los cuatro detectores con los que cuenta:
CMS, ATLAS, ALICE y LHCb. Los haces de hadrones seran acelerados hasta velocidades cerca-
nas a la velocidad de la luz, para luego hacerlos colisionar en alguno de estos cuatro detectores.

Ademis, son guiados a través del LHC mediante electroimanes superconductores que se encuen-
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tran a una temperatura de 1.9K. Para alcanzar estas temperaturas se utiliza helio liquido. Los
imanes dipolares generan campos opuestos en cada tuberia, que origina una fuerza de Lorentz en
direccién al centro de la circunferencia, provocando asi el movimiento circular de las particulas.
Ademi4s, se utilizan imanes cuadrupolares para centrar el haz o imanes més potentes para juntar

las particulas entre ellas antes de una colisién, incrementando la probabilidad de choque. [10]

Entre sus contribuciones, destaca la observacion en 2012 del Bosén de Higgs, gracias a los

experimentos ATLAS y CMS, que confirmé las predicciones de Peter Higgs y Francois Eggert.

El 5 de Julio de 2022 comenzé la tercera serie de toma de datos en el LHC, conocida como
Run 3. El acelerador estara funcionando durante cuatro afios con una energia de colisién record

de 13.6TeV.

2.4.1. Cadena de Inyeccién

Antes de entrar en el LHC, las particulas atraviesan diferentes aceleradores encadenados, que
les van aportando velocidad de forma gradual. Este conjunto de aceleradores se conoce como
cadena de inyeccién y estd formada por cuatro aceleradores. A parte de acelerar los hadrones
para introducirlos en el LHC, algunos de estos aceleradores también cuentan con experimentos

propios.

= El primero de ellos es el Linac4, un acelerador lineal que impulsa iones H~ hasta una
energia de 160M eV . Tiene una longitud de 86m y esta situado 12m bajo la superficie. Este
acelerador utiliza cavidades de radiofrecuencia para cargar conductores cilindricos positiva
y negativamente. Alternando estos conductores, los que estén por delante tirardn de las
particulas y los de atras las empujaran, consiguiendo acelerarlas. Ademads, utiliza imanes
cuadrupolares para conseguir estrechar el haz de iones. Este acelerador se empezé a usar
en la cadena de inyeccion del LHC en 2020, y con él se espera aumentar la luminosidad del
mismo. Antes de llegar a la siguiente etapa de la cadena de inyeccion, el Proton Syncroton

Booster, los iones H™ pierden sus dos electrones.

» La siguiente etapa es el Proton Syncroton Booster (PSB) formado por cuatro anillos
sincrotrén superpuestos. Un sincrotrén es un acelerador de particulas circular, que utili-
za campos eléctricos y magnéticos variables para impulsar las particulas. El PSB recibe

Unicamente protones y los acelera hasta una energia de 2GeV.

» La tercera etapa de la cadena de inyeccién es el Proton Synchrotron (PS). Se trata de

un sincrotrén con una circunferencia de 628m, que acelera los protones hasta 26GeV. El

15



2.4. EL GRAN COLISIONADOR DE HADRONES

PS es el sincrotrén més antiguo del CERN, inagurado en 1959, y capaz de acelerar otros

tipos de particulas como particulas o o electrones.

» Por tltimo, las particulas aceleradas atraviesan el Super Proton Synchrotron (SPS),
formado por 7km de circunferencia, que acelera las particulas hasta 450GeV. Se trata
del segundo acelerador més grande del CERN, por detrdas del LHC. Proporciona haces
acelerados para los experimentos del LHC, NA61/SHINE, NA62 y COMPASS. En 1983
se observaron los bosones W y 7, utilizando el SPS como colisionador de protones y

antiprotones.
En la Figura 2.3, se muestra un esquema de la cadena de inyeccion del LHC, es decir, del
recorrido que hacen las particulas para alcanzar la energia necesaria, antes de llegar al LHC.

The CERN accelerator complex
Complexe des accélérateurs du CERN

T2
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LHC - Large Hadron Collider // SPS - Super Proton Synchrotron // P - Proton Synchrotron // AD - Antiproton Decelerator // CLEAR - CERN Linear
Electron Accelerator for Research // AWAKE - Advanced WAKefield Experiment // ISOLDE - Isotope Separator OnLine // REX/HIE-ISOLDE - Radioactive
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Figura 2.3: Esquema de la cadena de inyecciéon del LHC, formada por cuatro aceleradores de
particulas: Linac4, Proton Syncroton Booster, Proton Synchrotron y Super Proton Synchrotron.
Cuando las particulas atraviesan los aceleradores, van ganando energia de forma gradual, antes

de llegar al LHC, con una energia de hasta 7 TeV. [11]

2.4.2. Experimentos

El LHC estd formado por cuatro detectores diferentes. Cada uno de ellos tiene asociado un
experimento en funcién de sus caracteristicas. Ademaés, hay cinco experimentos adicionales, que

obtienen la informacién de los cuatro detectores previos. Los experimentos estan llevados a cabo

16



CAPITULO 2. EL LHC Y EL EXPERIMENTO CMS

por colaboraciones entre cientificos de diferentes instituciones internacionales. Los experimentos
més grandes son ATLAS y CMS. Ambos son detectores de propdsito general, pero disenados de
forma independiente, para la confirmacién cruzada de nuevos descubrimientos. Por el contrario,

los detectores ALICE y LHCb fueron construidos para fenémenos concretos. [12]

= ATLAS: Se trata de un detector de caracter general, utilizado para la investigaciéon de
un amplio rango de cuestiones, desde el Bosén de Higgs hasta materia oscura. Tiene los
mismos propositos que CMS, aunque su disefio es muy diferente. Esta formado por seis
capas de detectores que permiten identificar las particulas producidas en la colisiéon. Es el

detector mas grande del mundo, pesando 7000 toneladas.

= CMS: Al igual que el detector ATLAS, se trata de un experimento de caracter general.
Dado que la muestra de este trabajo proviene de este experimento, se profundizard mas

en la seccion 2.5.

= ALICE: Este detector estd dedicado al estudio de la fisica de iones pesados. En particular,
estudia una fase de la materia llamada plasma quark-gluon, que consiste en materia con
densidades extremas de energia, que interactia fuertemente. Cuando en el LHC colisionan
iones de plomo, se recrean condiciones similares a la situacién del Universo tras el Big Bang.
El detector ALICE estudia cémo se expande y enfria el plasma quark-gluon, observando

como progresivamente da lugar a las particulas que constituyen la materia en la actualidad.

= LHCb: El Large Hadron Collider beauty estudia la diferencia entre la materia y la anti-
materia a partir de los quarks b. Al contrario que en los detectores ATLAS o CMS, que
rodean toda la colisién, el detector LHCb busca inicamente informacién de particulas via-
jando en una determinada direccién tras el choque. Esta formado por varios subdetectores

consecutivos, con una longitud en conjunto de 20m.

= LHCf: El Large Hadron Collider forward es un experimento que utiliza particulas produ-
cidas en las colisiones del LHC como fuente para simular rayos césmicos, en condiciones
de un laboratorio. El objetivo es entender cémo las colisiones dentro del LHC, originan
cascadas de particulas, similares a los rayos césmicos interactuando con los niticleos de la

atmoésfera.

= TOTEM: Este experimento consiste en el estudio de los protones. En particular, los proto-
nes originados tras colisiones proton-protén con un angulo pequeio, region inaccesible en

otros experimentos. Los protones estudiados han sido originados en la colisiéon del detector

CMS.
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= MoEDAL-MAPP: Se trata de un experimento cuyo objetivo es la bisqueda del monopolo
magnético, es decir, una particula con carga magnética postiva o negativa, en vez de
ambas. También estd preparado para la deteccién de nuevas particulas. Si existen particulas

tedricas exoticas, estas crearian un rastro diminuto al atravesar el detector MoEDAL.

s FASER: El Forward Search Experiment busca detectar particulas ligeras y con interac-
ciones muy débiles, ya que los detectores principales del LHC no estan preparados para
su deteccion. Ademads, también estd disenado para la deteccién de neutrinos, hasta ahora

imposible por su débil interaccién con la materia.

s SNDQLHC": EL Scattering Neutrino Detector estd, como su nombre indica, disenado
para la deteccién de neutrinos. Estd formado por un detector de neutrinos, seguido de
un dispositivo para medir su energia y detectar muones producidos cuando los neutrinos

interactian con la materia.

2.5. El experimento CMS

Como ya se ha comentado, el Compact Muon Solenoid, CMS, es uno de los cuatro detectores
del LHC. Se trata de un detector de caracter general, utilizado para estudiar amplios campos de
la fisica, desde el bosén de Higgs hasta materia oscura, aunque estd disenado principalemente

para la detecccién precisa de muones.

El detector estd contruido alrededor de un iméan solenoide gigante, que genera un campo
magnético de hasta 4T. Tiene forma de bobina cilindrica, con una longitud de 28.7 m y un
didmetro de 15 m, y su peso es de 14000 toneladas. Asimismo, esta formado por piezas concétricas
cilindricas que detectan las particulas originadas tras las colisiones, dirigidas en todas direcciones.
Estas componentes ayudan a recrear una imagen de la colisién, a partir de las propiedades de
las particulas detectadas y su trayectoria. Las piezas concéntricas que conforman el detector se

visualizan en la Figura 2.4.

Como curiosidad, es el inico detector que no fue contruido in situ, sino que se monté por
partes, realizadas separadamente en la superficie. El experimento CMS es una de las mayores
colaboraciones cientificas de la historia, englobando aproximadamente 5500 cientificos de 241

instituciones a lo largo del mundo.

A continuacién se dara una breve explicacion de las diferentes partes de CMS, desde la méas

interna, cercana a la colision, hacia el exterior.
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Figura 2.4: Estructura del detector CMS del LHC, formado por capas concentricas cilindricas.
La capa més interna sera el detector de trazas, capaz de medir la trayectoria de las particulas
cargadas. A continuacion, estdn los dos calorimetros, que detectan la energia de las particulas
que los atraviesan. Por ltimo estd el iman del solenoide, que mide el momento de las particulas,

y fuera del solenoide, encontramos los detectores de muones.[13]

El detector de trazas

El detector de trazas se encarga de medir e identificar la trayectoria de las particulas cargadas,
con una precision de 10um. Se trata de la parte mas interna de CMS, luego lo atraviesan un gran
niimero de particulas, alrededor de 600 millones de particulas por cm?/s en la capa més interna.
Para reconstruir la trayectoria de una particula, el detector mide su posicién en muchos puntos
consecutivos. El detector de trazas es capaz de reconstruir la trayectoria de hadrones, muones
y electrones. Ademas, es capaz de observar trazas originadas por el decaimiento de particulas
con poca vida media, como es el caso de los quarks b, y de detectar los vértices secundarios que

originan.

Esta formado por laminas de silicio dispuestas en capas concéntricas. Podemos dividir este
detector en dos: los pixeles, que son la parte mas interna, y las microtiras. Los primeros se
agrupan en cuatro estructuras concéntricas con forma cilindrica. Cuando una particula cargada
atraviesa los pixeles, proporciona la suficiente energia como para arrancar los electrones de los
atomos de silicio, generando una senal eléctrica pequena, que posteriormente es amplificada. Las

senales se almacenan en chips durante varios microsegundos y después son procesadas. Una vez
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conocidos los pixeles atravesados por cierta particula, se puede reconstruir su trayectoria. Una
vez superados los pixeles, las particulas llegan al subdetector de tiras. Este estd constituido por
10 capas de detectores de silicio, que alcanzan un radio de 130 cm. Su funcionamiento es andlogo

al de los pixeles.

Calorimetro electromagnético

A continuacién, se encuentran dos calorimetros, utilizados para conocer la energia de las
particulas originadas en la colisién. El primero de ellos, el méas interno, es el calorimetro elec-
tromégnetico, ECAL, que mide la energia de electrones y fotones. Esta formado por casi 80000
cristales de tungstato de plomo, de forma que centellea cuando lo atraviesan protones o elec-
trones, produciendo luz en proporcién a la energia de la particula que lo atraviesa. Ademd4s,
estos cristales producen las lluvias de fotones rapido y bien definidas y, junto a su alta densidad,
proporcionan informacién detallada del recorrido de la particula cargada. Detras de cada cris-
tal, se situan fotodetectores, que transforman la luz en una senal eléctrica, que es amplificada y

analizada posteriormente.

Cuando un electrén de alta energia llega al calorimetro, interacciona con los nicleos pesados
del cristal, excitando los electrones de los a&tomos, que se relajan rapidamente emitiendo un fotén.
Cuando dicho fotén atraviesa la capa de plomo, provoca una lluvia electromagnética, formada
por pares electrén-positrén, que los sensores de silicio detectan. De este modo se obtiene una
medida de la energia del fotén. Los electrones y fotones pierden su energia y no avanzan mas

por el detector.

Calorimetro de hadrones

Seguidamente, se encuentra el calorimetro de hadrones, que mide la energia, posicién y tiem-
po de llegada de hadrones, es decir, de particulas constituidas por gluones y quarks. Esta formado
por una sucesion de capas, alternando un material absorbente y denso con un centellador, que
produce luz cada vez que una particula lo atraviesa. Al igual que en el calorimetro electro-
magnético, la cantidad de luz emitida se utiliza para medir la energia de la particula detectada.
Cuando un hadrén llega al material absorbente, interacciona con él, produciendo numerosas
particulas secundarias, que a su vez interaccionan con las siguientes capas del calorimetro, ori-
ginando més particulas. Se crea asi una cascada de particulas que van atravesando las capas
del centellador, que produce luz azul cada vez que una de ellas lo atraviesa. En este calorimetro

seran detectados y frenados protones, neutrones, kaones o piones, mientras que los muones y

20



CAPITULO 2. EL LHC Y EL EXPERIMENTO CMS

neutrinos pasaran sin ser identificados.

Ademsds, este calorimetro destaca por ser hermético, construido con capas de forma escalo-
nada para que no haya huecos por los que pudiera escapar una particula conocida. El objetivo es
que atrape todas las particulas producidas a partir del decaimiento los hadrones, y que no serian
detectadas en las siguientes capas. De este modo, si observamos un desequilibrio en el momento

transverso y la energia, podemos deducir que estamos produciendo particulas ”invisibles”.

Iman del solenoide superconductor

El iman del solenoide superconductor se utiliza para curvar las particulas cargadas que
llegan al detector. Se encuentra rodeando a los calorimetros. Para el mismo campo magnético,
las particulas cargadas positiva y negativamente se curvan en direcciones opuestas. Ademas,
también permite medir el momento de las particulas, ya que, aquellas con un valor més elevado
curvaran su trayectoria en menor medida. Tiene una longitud de 13m y 6m de diametro, y es
capaz de producir un campo magnético de 4T, aunque para alargar su longevidad se utiliza a

3.8T.

Detector de Calorimetro Calorimetro Detector de
trazas electromagnético de hadrones muones

Fotones

|

Electrones
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|
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|

Protones
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Capa mas interna P Capa mas externa

Figura 2.5: Esquema de las particulas que atraviesan el detector CMS, senialando qué subdetec-
tores son capaces de localizarlas. Ademds, se observa en qué parte del detector cada particula
pierde su energia. Destaca cémo los muones son capaces de atravesar el detector en su totalidad,

sin perder su energia. [14]
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Detectores de muones

Por 1ltimo, encontramos los detectores de muones. La deteccién de estas particulas es una
de las principales caracteristicas de CMS. Los muones son unas particulas muy pesadas, capaces
de atravesar metros de materia sin perder mucha energia, por lo que no son detectados ni en el
detector de trazas ni en los calorimetros. Las camaras para su mediccién estan situadas fuera

del solenoide.

Los detectores de muones cuentan con cuatro estaciones, cada una con muiltiples capas,
donde se registran curvas asociadas a los muones. Estos detectores son capaces de reconstruir
su trayectoria, agregando las curvas de cada estacién. El campo ejercido sobre los muones serd

de 2T y en sentido contrario al del solenoide. [15]

La primera estacion es el Muon Drift Tube (DT), que recubre la parte central del detector.
Esta formado por un alambre estirado dentro de un volumen de gas. Cuando un muon atraviesa
el gas, libera a los electrones de sus dtomos, que se desplazan hacia el dnodo siguiendo el
campo magnético, para posteriormente ser amplificados y producir un pulso medible. A partir
del tiempo que tardan los electrones en alcanzar el cable, se puede determinar la posicién del
muon. Por otro lado, encontramos el conjunto de cdmaras de bandas catddicas (CSC), situadas
en los tapones del detector. Estas cdmaras estdn formadas por cables cargados positivamente,
cruzados con tiras de catodo de cobre cargadas negativamente, dentro de un volumen de gas.
De forma analoga, cuando pasa un muon, se libera un electron del gas, que se desplaza hasta
el 4nodo creando un pulso eléctrico. A continuacién, se situan las cdmaras de placas resistivas
(RPCs), formadas por dos placas paralelas, un 4nodo cargado postivamente y un catodo cargado
negativamente, separadas por un gas. Al igual que antes, el paso de un muon produce una senal
eléctrica que es recogida. Por 1ltimo, estdn los mutiplicadores de electrones de gas (GEMs), que
se trata de la tltima incorporacién a los detectores de muones. Estan formados por un polimero
aislante rodeado de conductores de cobre y un volumen de gas que se ioniza con el paso de
un muon, produciendo una senial eléctrica. A partir de todas las sefiales eléctricas recogidas se

reconstruyen las curvas de los muones.

Detectar muones es de vital importancia porque, debido a su elevada masa, son particulas

muy probables de originarse en el decaimiento de nuevas particulas pesadas.

Las tnicas particulas conocidas que no dejan huella en el detector son los neutrinos, aunque

se sabe que tras una colision proton-protén se producirdn muchos de ellos.

A modo de resumen, en la Figura 2.5 proporciona un esquema que indica las partes del

detector donde es posible observar cada tipo de particula. De manera complementaria, la Figura
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CAPITULO 2. EL LHC Y EL EXPERIMENTO CMS

2.6, muestra un corte transversal del CMS, junto con el recorrido que harfa cada una de las

particulas, hasta perder toda su energia.

Key; tduon

Electron

s “harged Hadron (e.g. Pion)
= = = = Neutral Hadron {e.g. Meutron)
""" Photen

Transverse slice
thraugh TS

—_————
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Superconducting
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Iren return yoke interspersed
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Figura 2.6: Esquema del recorrido de los diferentes tipos de particulas a través de CMS. Se
observa como los electrones y fotones pierden toda su energia en el ECAL, y no avanzan més
por el detector, mientras que los hadrones serdn frenados en el calorimetro de hadrones. Por

otro lado, los muones atraviesan todo el detector, hasta los detectores de muones. [16]

2.6. Sistema de referencia

Por dltimo, se va a explicar el sistema de referencia usado en el LHC. La necesidad de
definir un sistema de referencia propio surge del hecho de que en el LHC estamos trabajan-
do con particulas relativistas, y buscamos una magnitud invariante de Lorentz que facilite su

determinacion.

En primer lugar, se va a definir el sistema de coordenadas cartesianas, cuyo origen serd el
centro de la colisién. El eje Z serd paralelo a las direcciones de los dos haces, a lo largo del

cilindro del LHC, mientras que el plano X-Y serd perpendicular a esta direccién.

A partir de estas coordenadas, definimos unas coordenadas esféricas donde el a&ngulo azimutal
¢, es el angulo entre el eje X e Y, medido desde el eje X, y el angulo polar 8 es aquel que forman

el eje X y Z. El primero de ellos toma valores entre [—m, 7] y el segundo entre [—7/2, 7/2].
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2.6. SISTEMA DE REFERENCIA

A partir de este sistema de referencia, se define la coordenada espacial pseudorapidez (7)

Ccomo:

n=—In (tan (g)) (2.3)

tal que toma valores entre -co y co. De esta forma si n=0 significa que la direccién de la particula
tras el choque es complemante perpendicular a la direccion del haz, 6=90. Por el contrario, si
n=o00, quiere decir que la particula tras el choque se desplaza en la direccién del haz, § =0. Por
convenio, la pseudorapidez serd positiva cuando esté en la direccién del macizo del Jura, que se

encuentra en los Alpes suizos.

\ center of
1 % the LHC
ATLAS

Jura

Figura 2.7: Esquema del sistema de referencia del CMS, donde aparecen las coordenadas carte-

sianas y cilindricas junto a la pseudorapidez. [17]

El detector CMS permite observar particulas que tras la colisiéon han salido en una direccion

con | n | <2.5.

Finalmente, el sistema de coordenadas que se utilizard en el LHC sera:

p= (P, ) (2.4)
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CAPITULO 2. EL LHC Y EL EXPERIMENTO CMS

donde p; es el momento transverso de la particula, es decir, la componente del momento
en el plano X-Y y, por tanto, p; = /p2 +p§. También se puede expresar en funcién de la

pseudorapidez como:

p|

cosh(n) (25)

bt =

En la Figura 2.7 se esquematiza el sistema de referencia de CMS, junto con las coordenadas

cartesianas.

2.7. 'Trigger y sistema de computacién

Cuando el detector CMS funciona a su maxima capacidad, los protones colisionan 40 millones
de veces por segundo, en el interior del detector, con tinicamente 25 ns ente cada choque. Resulta
imposible leer esta cantidad de datos y, de ser posible, seria menos probable que revelasen eventos
de interés. Como consecuencia, existe un proceso capaz de seleccionar los datos con un mayor
interés potencial, es decir, aquellos que podrian dar lugar a particulas como el bosén de Higgs.
Este proceso recibe el nombre de trigger. Una vez reducido el volumen de datos, resulta mas

facil almacenarlo y analizarlo.

El trigger consta de dos niveles: L1 y HLT. El primer nivel es un proceso automatico y rapido,
que se encarga de buscar particulas con mucha energia o combinaciones inusuales. Selecciona los
100,000 eventos mas intersantes por segundo. El segundo nivel se encarga de agrupar la infor-
macién de las diferentes partes del detector para recrear el suceso y, posteriormente, mandarla
a mas de 1000 ordenadores. Estos ordenadores revisan la informacién durante mayor tiempo,

relacionando las diferentes medidas. [18]

Atn asi, el detector CMS funcionando a pleno rendimiento produce mas de 5 petabytes por
ano. Para almacenar esta informacién, el LHC utiliza una infraestructura de computacion y
almacenamiento de datos distribuida, denominada Worldwide LHC' Computing Grid (WLCG).
A través de esta infraestructura, decenas de miles de ordenadores estandar colaboran en todo
el mundo para disponer de una gran capacidad de procesamiento, mayor de la que se alcanzaria
con un sélo super ordenador. De esta forma, miles de cientificos de todo el mundo tienen acceso

a los datos.

En el nivel cero del tratamiento de los datos, el CERN reconstruye los eventos tras la colision
y se realiza un control de calidad de los mismos. A continuacién, estos datos se envian a grandes

centros informéticos en siete paises diferentes, lo que se conoce como el nivel 1. Alli, se vuelven
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2.7. TRIGGER Y SISTEMA DE COMPUTACION

a reconstruir los sucesos y a cotejar los resultados en busqueda de patrones. Por ultimo, en el
nivel 2 se envian los sucesos mas complejos a una serie de instalaciones, para un analisis mas

especifico.
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Capitulo 3

Jets

Los jets son agupaciones espaciales de particulas con una vida media larga, producidas por la
hadronizacién de un quark o un gluon. Por tanto, los jets se originan a partir de los hadrones, que
a su vez son agrupaciones de quarks con carga de color neta nula. También podemos entender
los jets como haces colimados de hadrones. En CMS, los jets estan formados principalmente por

estas particulas:

= 65 % hadrones cargados.
= 25 % fotones.

= 10 % hadrones neutros.

Asimismo, los jets son muy desordenados, ya que los decaimientos de hadrones inestables
pueden producir cientos de particulas muy juntas en el detector, de ahi, que no se analicen
particulas individualmente. Sin embargo, las propiedades cinemaéticas de los jets se asemejan a

aquellas de los partones iniciales que los originan.

A continuacién, se explicaran las propiedades de los jets. Luego, se especificardan las carac-
teristicas distintivas de los jets originados a partir de quarks ligeros o gluones, en consonancia

con el objetivo principal de este trabajo, que es etiquetar estas clases particulares de jets.

3.1. Fisica de los jets

Como ya se ha comentado anteriormente, en una colision proton-protén participan todas

las componentes del proton, es decir, los gluones y los quarks, de valencia y de mar. Tras la
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Figura 3.1: Esquema de los procesos que ocurren como consecuencia de una colision protén-
protén. Los partones empiezan a agruparse en hadrones para posteriormente producir jets.
Finalmente, los hadrones que forman los jets decaen en particulas mas estables. Al mismo tiempo,

ocurren procesos subyacentes o pile up. [19]

colisién, estos partones se liberan del protén. Sin embargo, de acuerdo con el confinamiento
cuantico, no pueden existir en libertad. Como consecuencia, empiezan a agruparse en hadrones

o a desintegrarse para posteriormente unirse.

En la Figura 3.1 se muestra un esquema de los procesos que desencadena una colisiéon protén-
protén. En primer lugar, tras el choque, se liberan todos los partones, que empiezan a inter-
accionar entre si, produciendo lo que se conoce como cascada de partones. En este momento,
los quarks comienzan a separarse entre si a gran velocidad, aumentado su energia mediante el
intercambio de gluones. Una vez que han alcanzado una energia mayor que 2m,, estos pueden
desintegrarse creando un nuevo par quark-antiquark gg. Cuando la energia disminuye, se se-
paran en dos pares de hadrones formados por el par quark-antiquark. Este proceso se repite
a medida que los quarks se van separando, produciendo numerosos pares ¢q. Este mecanismo
recibe el nombre de hadronizacién, ya que como resultado se obtienen numerosos hadrones.

En la Figura 3.2 se muestra un esquema del proceso de hadronizacién de dos quarks.

Los partones que, en un primer momento, no se hadronizan, interactian entre si dando lugar
a otras particulas. En la Figura 3.3, se muestran varios diagramas de Feymann de interaccio-
nes que podrian ocurrir en esa situacion. Posteriormente, las particulas resultantes se acaban

hadronizando también, ya que, en su mayoria, dardan lugar a quarks o gluones.
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Figura 3.2: Proceso de hadronizacién de dos quarks. Comienzan alejandose a grandes velocidades,

para después dar lugar a pares gq y terminar formando numerosos hadrones. [20]

q g g g

>m7 g }v*v g }{

q g g g
Figura 3.3: Ejemplos de diagramas de Feymann para QCD.

Estos hadrones resultantes se agrupan formando jets y se desplazaran en la direccién del par
qq original. En la Figura 3.4 se observa un esquema del proceso de formacién de un jet, desde el

partén liberado en la colisién hasta su posterior hadronizacién para terminar originando un jet.

I
P
Parton | Cascada de
I partones

Figura 3.4: Esquema del proceso de formacién de un jet. Tras la colisién protén-protén, un partén
interactiia con otros en la cascada de partones para posteriormente hadronizarse. Finalmente,

varios hadrones forman un jet.

Cuando un jet llega al detector, generalmente no se conoce el sabor del quark o gluén que
lo originé. Sin embargo, existen ciertas situaciones que permiten conocer informacién sobre el

origen del jet.

En el caso de los quarks b, al ser los mas pesados, su proceso de hadronizaciéon dara lugar a
un jet con al menos un hadrén que contenga un quark de este sabor. Ademas, estos hadrones

tienen una vida media muy corta, 7 ~ 10~'?s. Como consecuencia, viajan unos pocos milimetros
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antes de decaer. Los hadrones con un quark b serdn los tnicos que sufran este decaimiento, ya

que tienen una vida media maés corta y decaen mucho antes.

Se llamard vértice primario al punto dénde ocurre la interaccién protén-protén, y vértice
secundario al lugar dénde se produce el decaimiento del hadrén b. Como consecuencia, diferen-
ciar ambos vértices permitira identificar si el jet se originé a raiz de un quark b. En la Figura 3.5
se muestra un esquema de la distancia que recorre un hadrén b con respecto al vértice primario

antes de decaer. Esta distancia viene dada por:

d = Beyr (3.1)

donde c es la velocidad de la luz en el vacio, =2 la velocidad relativa del hadrén respecto a la

de la luz, 72\/1;—? el factor de Lorentz y 7 la vida media del hadrén.

| = u/d/s-quark or gluon

b-jet

/I-jet

Figura 3.5: Comparacién entre la formacién de un jet mediante gluones o quarks ligeros en
contraste con un quark b. Se observa como este ultimo decae en el conocido como vértice

secundario. [21]

Actualmente existen algoritmos capaces de identificar los vértices secundarios y, por tanto,

distinguir los jets originados por quarks b.

Sin embargo, este trabajo se centrard en identificar si los jets detectados provienen de quarks
ligeros, up, down y strange o de gluones. Por tanto, no se profundizarda més en la fisica de los

quarks b.

3.2. Jets de gluones y quarks ligeros u, d y s

A continuacién, dada la finalidad del trabajo, se expondran las principales diferencias a priori

entre los jets originados por gluones y por quarks ligeros u, d y d.
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Figura 3.6: Esquema de la distancia que recorre un hadrén b antes de decaer, originando un
vértice secundario (SV), con respecto al vértice primario (PV), lugar dénde ocurre la colisiéon

protén-protén principal. [22]

Para diferenciar estos jets de aquellos originados por un quark b se utiliza la definiciéon de
vértice secundario ya explicada anteriormente. Si al reconstruir las trazas del jet se observa
que convergen en un punto diferente al vértice primario, se concluye que se trata de un vértice
secundario y por tanto, de un jet originado por un quark b. Sin embargo, dado que esto se escapa

del objetivo del trabajo, no se profundizara mas.

Volviendo a los jets originados por quarks ligeros y gluones, se conocen algunas diferencias
entre ellos. En el proceso de hadronizacién, la emisiéon de gluones es proporcional al factor de
color asociado con la interaccién del gluén emitido con el emisor. Este factor de color toma el
valor C'4=3 cuando el emisor es un gluén y Cr=4/3 en el caso de un quark. Como consecuencia,
la multiplicidad de hadrones en un jet originado por un gluén es asintéticamente Cy /Cr=9/4
mayor que en el caso de estar originado por quarks ligeros. Ademads, los jets originados por
un gluon, estan menos colimados que aquellos originados por quarks ligeros, es decir, son mas
amplios. Esto se debe a que la radiacién de gluones suaves, aquellos de bajo momento y colineales
con la direccion del jet, es mayor para los jets provenientes de gluones. Por tltimo, los quarks
producen jets formados por constituyentes hard, es decir, que llevan una gran fraccion de su

momento. [23]

De acuerdo con estas diferencias, se construyen los siguientes observables fisicos:

Multiplicidad

La multiplicidad de un jet se define como el nimero de particulas reconstruidas (PFCandi-
dates) dentro del jet. Los jets originados por un quark ligero suelen tener menor multiplicidad que

aquellos originados por gluones. Ademds, el ratio de las multiplicidades de los jets provenientes
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de quark débiles y gluones converge a

g:: _ Z (3.2)
donde Cy y CF son los factores de color asociado con el acoplamiento del gluon emitido con
la particula emisora. El factor de color indica la probabilidad relativa de que un gluon suave

interaccione/se acople con otro gluon. [24]

Anchura

Se puede considerar que los jets tienen forma de cono. Para hablar de anchura de un jet,
proyectamos dicho cono sobre el plano n — ¢, obteniendo una elipse. Normalmente, los jets
originados por gluones son mas anchos que aquellos originados por quark ligeros, es decir, las
trazas correspondientes a las particulas de un jet proveniente de un quark tiene una proyeccién
més circular en el plano 1 — ¢. La anchura del jet o estd relacionada con los ejes de la elipse,

segun la ecuacién 3.3, donde o1 y o9 son los ejes mayor y menor respectivamente. [25]

o=\/0?+ 03 (3.3)

A menudo se utiliza el eje menor de la elipse en vez de la anchura del jet por simplicidad.

Ademsds, ambos ejes de la elipse son funcién del momento transverso de las componentes del jet.

Funcién de fragmentacion

La funcién de fragmentacién se define como la distribucién del momento longitudinal de los
hadrones dentro de un jet reconstruido. Los jets originados por los quarks u,d, y s tienen mayor
funcién de fragmentacion que los de gluones. Esto quiere decir que sus constituyentes llevan una

gran fraccién del momento total del jet.[25]

La funcion de fragmentaciéon puede expresarse de la siguiente forma:

\/ > ptZ,z‘ (3.4)

> b

Asi, si toma el valor de 1, quiere decir que s6lo una particula del jet lleva su momento,

prD =

mientras que si vale cero, el jet estara formado por ’infinitas’ particulas que lleven una fraccién

pequenia de su momento.

En la Figura 3.7 se muestran las distribuciones de los observables multiplicidad, eje menor

de la elipse y funcién de fragmentacion para jets originados por gluones y quarks ligeros, tras un
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Figura 3.7: Comparacion de la distribucion de los observables multiplicidad, eje menor de la
elipse y funcién de fragmentacién, para jets originados por gluones o quarks ligeros tras un
proceso Z + jets, con 80 < ppr < 100 GeV y |n| < 2. Los puntos negros representan los datos
reales. Ademas, también aparece la distribucién para jets no identificados, es decir, del pile up.

[25]

proceso Z + jets de una colisiéon protén-protén con energfa /s=8 TeV. Ademds, se comparan

simulaciones de MADGRAPH/PYTHIA frente a los datos reales.

3.2.1. Discriminador de probabilidad

A partir de estos observables fisicos, se construye un discriminador de probabilidad, formado
por el producto de todos ellos. El uso de este discriminador aporta robustez y simplicidad.
Ademas, se puede interpretar como la probabilidad de que un jet detectado haya sido originado
por un quark ligero. Asi, el discriminador valdréd uno si el jet detectado viene de un quark ligero
y cero si viene de un gluon, aunque al aplicarlo sobre una muestra toma valores continuos en el
intervalo [0, 1]. Cabe mencionar que en la construccién del discriminador se utilizé el eje menor

de la elipse o2, en vez del ancho del jet, por simplicidad en los calculos.[25]

En la Figura 3.8 se muestra la distribucién de este discriminador de probabilidad, para jets
simulados tras un evento dijet, es decir, una colisién que da lugar tinicamente a dos jets. Se
observa que ambas distribuciones se solapan, lo que indica que el discriminador no es capaz de
diferenciar los dos tipos de jets con precision. Adn asi, la distribucién para los jets originados
por quarks ligeros tiene un maximo en 1, mientras que la distribuciéon para aquellos originados

por gluones alcanza el maximo en 0.

El objetivo del trabajo es utilizar una red neuronal profunda para mejorar el resultado de

este discriminador, es decir, conseguir unas distribuciones con menor solapamiento.
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Figura 3.8: Representacién grafica de la distribucién del discriminador de probabilidad, para jets
originados por quarks ligeros y por gluones, para eventos dijet simulados con 40 < p; < 50 GeV
y |n| < 2. Se observa que alcanza un méximo cercano a 1 para los jets originados por quarks

ligeros, mientras que el valor maximo para los jets generados por gluones es cercano a 0. [25]
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Aprendizaje automatico

Actualmente nos encontramos en la era de los datos. Todas las personas somos generadores
diarios de datos y consumidores de los mismos. Como consecuencia, surge la necesidad de analizar

estos datos.

Por ejemplo, una cadena de supermercados almacena diariamente los productos comprados
por cada cliente. Su objetivo puede ser tener la capacidad de predecir qué productos comprara
cada tipo de cliente, de cara a maximizar las ventas y el beneficio, ya que cada cliente quiere en-
contrar en su supermercado los productos que busca. Sin embargo, encontrar el tipo de personas
que compran cierto sabor de helado o un tipo de cereal no es tarea evidente. El comportamiento
de los clientes puede cambiar con el tiempo o segin la zona geogréfica. Sin embargo, sabemos
que no es algo completamente aleatorio. Los clientes no acuden al supermercado a comprar cosas

aleatorias sino que existen ciertos patrones.

4.1. Introduccion al aprendizaje automatico

Cuando buscamos resolver un problema a través de un ordenador, utilizamos algoritmos.
Un algoritmo es una secuencia de instrucciones que debe ser llevada a cabo para transformar
un input en un output. Sin embargo, puede ocurrir que desconozcamos las instrucciones para
transformar las variables de entrada en un output. La idea del aprendizaje automético es suplir
con datos lo que nos falta por saber. Por ejemplo, si queremos construir un modelo que determine
si un correo es spam o no, es dificil determinar el algortimo que debemos implementar ya que se
trata de una cuestién subjetiva. Sin embargo, se pueden utilizar ejemplos para ”aprender” qué

es un correo spam para diferentes personas.
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Utilizando aprendizaje automatico no identificamos exactamente el proceso, pero tenemos

una buena y 1til aproximacién, a partir de ciertos patrones detectados.

El aprendizaje automéatico, también conocido como machine learning o ML, es una técnica de
inteligencia artificial que consiste en asignarle un modelo a una tarea y posteriormente optimizar
los parametros del modelo, utilizando una muestra de datos de entrenamiento o experiencia
pasada. Dadas unas variables de entrada {z;};=1,., que llamamos input, buscamos asignarle
una variable de salida o output y € Y a partir de datos conocidos. Al proceso de utilizar una
muestra de datos o experiencia pasada para optimizar los parametros del modelo se le denomina
entrenamiento. Asimismo, a la muestra de datos utilizada en este proceso se le llamara muestra
de datos de entrenamiento. Pese a ser considerado una técnica ’oscura’, el aprendizaje automatico

tiene una base estadistica y cercana a la inferencia.[26].

Existen tres tipos de aprendizaje automatico: aprendizaje supervisado, no supervisado y
aprendizaje de refuerzo. En el aprendizaje supervisado, la muestra de entrenamiento son pares
input-output de la forma {x;, y;}i=1,.. n, donde y; representa un valor del output que se quiere
predecir de forma general. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se caracteriza por utilizar
una muestra de entrenamiento no etiquetada de la forma {x;};=1 . ,. Por dltimo, el aprendizaje
de refuerzo va mas alld, utilizando una muestra de la que no se conoce la etiqueta de salida y

realiza el entrenamiento del modelo mediante un sistema de refuerzos y castigos.

El aprendizaje automatico resulta de gran utilidad en fisica de particulas ya que, dada la
complejidad tedrica de los sucesos que ocurren en el detector, es capaz de ofrecer una aproxima-
cién de lo que ocurrira tras la colision. En este trabajo se utilizard una muestra generada por
simulacién de Monte Carlo, donde conocemos el output para cada uno de los jets. Por tanto,

trabajaremos con aprendizaje supervisado.

4.1.1. Aprendizaje supervisado

La idea bésica del aprendizaje automético supervisado consiste en, a partir de una muestra
de entrenamiento {x;,y;}i=1,..n, buscar una funcién f : & — y, donde x; son las variables de
entrada y y; las correspondientes etiquetas. Con el entrenamiento buscamos, a partir de un
conjunto de funciones fy : R? — R, optimizar los pardmetros ¢ de la funcién. Cuanto mejor
sea dicha aproximacién, mayor habilidad tendremos para predecir de forma exacta con datos

nuevos. [27]

Dentro del aprendizaje supervisado, diferenciamos entre regresiéon y clasificacién, segin el

objetivo del modelo y la naturaleza del output. Sea y € Y la etiqueta que buscamos asignar
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a una muestra de datos ¥ € R%. Si Y es un espacio discreto, es decir, la variable y sélo puede
tomar ciertos valores que llamamos clases, estaremos ante un problema de clasificacién. Por otro
lado, si Y es un espacio continuo, hablaremos de un modelo de regresién. Asi, un modelo de

clasificacién asigna una clase a cada observacion muestral.

En nuestro caso, buscamos asignar una clase entre {gluon, quark u, d y s} a una muestra de
datos simulados, por lo que nos encontramos ante un problema de clasificacién. De hecho, en
nuestro caso, se tratara de un problema de clasificacién binaria. De forma general, se habla de

clase positiva y clase negativa.

A continuacion se explicaran brevemente diferentes conceptos de los modelos de aprendizaje

automatico, que facilitan su comprension.

Verdadero positivo (TP): Es una observaciéon muestral a la que el modelo le asigna la

etiqueta positiva, y acierta.

» Verdadero negativo (TN): Es una observacién muestral a la que el modelo le asigna la

clase negativa de la variable de salida, y acierta.

» Falso positivo (FP): Es un dato etiquetado como positivo por el modelo, que realmente es

negativo.

» Falso negativo (FN): Es un dato clasificado como negativo por el modelo, pero su etiqueta

original es positiva.

» Tasa de verdaderos positivos (TPR): representa la fraccién de datos positivos etiquetados

correctamente.

TP
TPR= ——— 4.1
R TP+ FN (4.1)

» Tasa de falsos positivos (FPR): representa la fraccion de negativos mal etiquetados.

FP

FPR= ————
i FP+TN

(4.2)

Normalmente, un modelo de aprendizaje automatico de clasificacién no devuelve una variable
binaria que tome valores dicretos {0, 1}, sino que devuelve una variable y, que toma valores entre
[0, 1]. Como consecuencia, se establece un umbral k& > 0, que indica para qué valores de la variable
y se pertenece a una clase u a otra. Por ejemplo, los valores superiores o iguales al umbral k se

clasificardn como positivos y el resto, como negativos.
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A raiz de estos conceptos surge la curva ROC (receiver operating characteristic curve), que
se utiliza para resumir la relacién entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos
positivos (FPR), para diferentes valores del umbral k. De esta forma, representa graficamente una
caracterizacién de la eficiencia del modelo. Al disminuir el umbral, se clasificardn més muestras

como positivas, aumentando los verdaderos positivos pero también los falsos positivos.

Para calcular la curva ROC existe un algoritmo llamado AUC (area under curve) que calcula
el drea bajo esta curva. El drea bajo la curva ROC proporciona una medida del rendimiento del
modelo, para todos los valores posibles del umbral k. Este valor se puede interpretar como la
probabilidad de que se clasifique un ejemplo positivo méas alto que uno negativo, siendo ambos
aleatorios. Si las predicciones de un modelo son todas erréneas, tendra un valor de AUC de
0, mientras que si acierta en todos los casos, tendra un AUC de 1. La Figura 4.1 presenta un

ejemplo de curva ROC, para una red neuronal profunda.

Por tanto, el valor de AUC mide cudnto de bien se clasifican las predicciones, sin atender a
escalas. Sin embargo, si trabajamos con un umbral de clasificacién extremo, el AUC puede fallar a
la hora de evaluar correctamente el rendimiento del modelo. Un valor del umbral de clasificacion
extremo se da cuando se quiere penalizar cierta clasificacién, es decir, que por ejemplo sea mas

grave clasificar un positivo como negativo que al revés.

1

Tasa de verdaderos
positivos frente a la
/ tasa de falsos
/ positivos para un
V4 valor de umbral k

Tasa de verdaderos
positivos frente a la

Tasa de verdaderos positivos

I tasa de falsos
positivos para un
I valor de umbral k’
o ll
0 Tasa de falsos positivos 1

Figura 4.1: Representacion grafica de un ejemplo de curva ROC, para una red neuronal profunda.

[28]

Otro concepto importante de los modelos de aprendizaje supervisado es la matriz de confu-
sion. Se trata de una matriz que resume también los conceptos de TP, TN, FP y FN. De forma

estandar, tendra la siguiente forma:
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TP FP
FN TN

(4.3)

La matriz de confusion proporciona una medida clara del namero de individuos que se clasi-
fican de manera precisa. Los individuos correctamente etiquetados se encuentran en la diagonal
principal, mientras que aquellos etiquetados incorrectamente se sitian en los elementos fuera de

esta diagonal. En un modelo perfecto, la matriz de confusién es una matriz diagonal.

Asimismo, resulta importante cuantificar el error que estariamos cometiendo al implementar

el modelo con nuevos datos. Con este objetivo, se definen las siguientes magnitudes:

= Precisidon: representa la probabilidad de que el modelo acierte con su prevision.

TP
P=—— (4.4)
TP+ FP
Asi, si la precision vale 0.5 significa que cuando clasifica una muestra como positiva, acierta
el 50 % de las veces. Como consecuencia, un modelo que no tiene falsos positivos tiene una

precision de 1.

= Recuperaciéon o exhaustividad: representa la fraccién de positivos que se identificaron
correctamente. Es andlogo al ratio de verdaderos positivos.

TP

k= rpiFN (45)

Asi, un modelo que no genera falsos negativos tiene una exhaustividad de 1.

Para evaluar correctamente un modelo, se debe atender tanto a la precisién como a la exhaus-
tividad. Sin embargo, cuando se mejora la precisién de un modelo se suele penalizar la exhaus-

tividad y viceversa. El objetivo serd encontrar el mejor equilibrio entre ambas. [29]

Un riesgo o problema del aprendizaje automatico es el conocido como sobreentrenamiento o
overfitting, que ocurre cuando el modelo resultante se ajusta muy bien a la muestra de entre-
namiento, pero no predice datos nuevos de forma correcta. Esto se debe a que, al entrenar el
modelo, se utiliza una muestra de datos en particular y, por tanto, el modelo resultante se ajus-
tard, lo mejor posible, a estos datos en concreto. Sin embargo, puede ocurrir que al introducir
nuevos datos el modelo no generalice bien y no pueda predecir de forma correcta. A menudo,
cuando se construye un modelo demasiado complejo, este tiende a generalizar mal y por tanto,
resulta poco util. A menudo, el sobreentrenamiento se produce cuando el modelo ”aprende” el
ruido de la muestra de entrenamiento. En la Figura 4.2 se ilustra el sobreentrenamiento de un

modelo frente al bajo entrenamiento.
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.

Bajo entrenamiento Buen entrenamiento Sobreentrenamiento

Figura 4.2: Explicacién grafica del sobreentrenamiento de un modelo frente al bajo entrenamien-

to. [30]

La utilidad de un modelo se mide en su capacidad de generalizar para nuevos datos. Para
saber si el modelo construido resulta ttil a la hora de predecir nuevos datos, a menudo, se utiliza
la validacién cruzada. Esta técnica consiste en dividir la muestra de datos de partida en dos,
una muestra para el entranamiento y otra muestra que se llamaré test. Una vez el modelo se ha
construido con la muestra de entrenamiento, se evaltia como predice los datos de la muestra test.
De esta forma, se puede calcular el error que comete el modelo ante nuevos datos, denominado
error de validacién cruzada. De forma general, el error de validacién cruzada serd mayor que el

error que comete el modelo al predecir la muestra de entrenamiento.

4.2. Redes neuronales profundas

Las redes neuronales son un modelo de aprendizaje automatico supervisado basado en el fun-
cionamiento de las neuronas. El cerebro es un potente sistema de andlisis de informacién. Como
consecuencia, entender el funcionamiento del cerebro puede ayudar a la creacién de algortimos
que simulen su funcionamiento en ordenadores. Las neuronas son unidades de procesamiento del
cerebro que trabajan en paralelo, con conexiones entre mas de 10% de ellas. La idea de las redes

neuronales es imitar el funcionamiento de las conexiones neuronales del cerebro.

La estructura basica de una red neuronal es una primera capa formada por neuronas de
entrada, que reciben informacién y que transforman en un output, que, a su vez, sera recogido

neuronas en una capa de salida, generando el output final de la red. [26]

Las neuronas que constituyen una red neuronal reciben informacién y la transforman en un
Unico output, que toma valores comprendidos entre [0, 1]. Ademds, estas neuronas asignan unos
pesos a la informacién que reciben, que representan su contribucién al output. En la Figura 4.3

se muestra un ejemplo de una neurona, con variables de entrada z;. [31]

Cuando entrenamos una red neuronal, esencialmente estamos modificando los pesos asigna-
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X, output

Figura 4.3: Esquema de una neurona de una red neuronal, que recibe 3 variables de entrada x;

y genera un output. [31]

dos a cada variable de entrada para cada neurona. Generalmente, una pequenia modificacién
en los pesos provoca una pequena modificacién en el output. Las operaciones que realiza una
red neuronal por dentro no son mas que funciones matemadticas, y su entrenamiento consiste es

aplicar técnicas estadisticas.

Por otro lado, las redes neuronales profundas, o en inglés Deep Neuronal Network (DNN),
son redes neuronales formadas por mas de una capa de neuronas paralelas. Estos modelos son
conocidos por ser capaces de aprender distribuciones complejas de muchas dimensiones. La capa
inicial de neuronas recibe el nombre de capa de entrada y la ultima se llamara capa de salida.
Asimismo, las capas de neuronas paralelas entre la capa de entrada y de salida se denominan
capas internas u ocultas. Cuantas mas capas internas tenga la red neuronal, més compleja sera su
estructura. Las neuronas de las capas internas reciben la informacién del output de las neuronas
de la capa anterior. El niimero de neuronas en cada capa junto con el nimero de capas determina

la estructura de nuestro modelo.

FEn la Figura 4.4 se muestra un ejemplo de una red neuronal profunda, con dos capas internas.

En este caso aparece una tinica neurona en la capa final, pero podria haber tantas como se quiera.

Si el objetivo de la red neuronal es realizar una clasificacién binaria, generalmente, se utiliza
una unica neurona de salida, que devolverd un valor comprendido entre 0 y 1. Asi, si el output
es mayor que k, el umbral previamente establecido, significard que esa muestra pertenece a la

clase 1 de la variable que se busca predecir, mientras que si es menor, serd de la clase 0.

En nuestro caso, buscamos realizar una clasificacién binaria entre si el jet fue originado por
un quark ligero o un gluon. Como consecuencia, se trabajard con redes neuronales profundas

con una unica neurona en la capa de salida.
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Figura 4.4: Esquema de un ejemplo de una red neuronal profunda, formada por dos capas

internas u ocultas. [31]

4.2.1. Dropout

Como se ha comentado previamente en este capitulo, un riesgo de los modelos de aprendizaje
automatico es el sobreentrenamiento. En el caso de un modelo de redes neuronales profundas,

existe una técnica para reducir este sobreentrenamiento, llamada dropout.

El sobreentrenamiento de una red neuronal se produce cuando esta aprende el ruido de la
muestra de entrenamiento y, como consecuencia, generaliza mal a la hora de predecir nuevos

datos. En la Figura 4.2 se muesta un ejemplo grafico del sobreentrenamiento de un modelo.

La mejor forma para evitar el sobreentrenamiento es utilizar una muestra de entrenamiento
extensa que abarque todos los posibles valores de cada variable de entrada, pero esto resulta

muy costoso computacionalmente.

La idea del dropout es la eliminacién de algunas neuronas de la red con cierta probabilidad
p. Cuando se entrena una red neuronal, se busca optimizar la prediccién de la muestra de
entrenamiento. Sin embargo, puede ocurrir que una neurona ” aprenda” demasiado e incorpore el
ruido estadistico provocando el sobreentrenaminto de la red. Al utilizar el dropout, las neuronas
se tienen que adaptar a la pérdida de una de ellas y por tanto, se reduce la probabilidad de
que una de ellas aprenda demasiada informacién. El funcionamiento del dropout, consiste en
ir desconectando neuronas durante el entrenamiento de la red hasta encontrar la combinacién
6ptima de las mismas. En la Figura 4.5, se presenta un ejemplo grafico del resultado de aplicar

dropout en una red neuronal.[32]

Si por ejemplo, establecemos un dropout de 0.2 para cada capa de neuronas, esto quiere
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(a) Red neuronal estandar (b) Red neuronal tras aplicar dropout

Figura 4.5: Ejemplo gréfico del efecto de aplicar la técnica del dropout en una red neuronal. [32]

decir que durante el entrenamiento se desconectardn el 20 % de las neuronas de cada capa, hasta

encontrar la opcién 6ptima.

Como consecuencia, al utilizar la técnica del dropout en una red neuronal, se obtendra un
modelo méas simple, que prediga peor la muestra de entrenamiento pero que generalice mejor

ante nuevos datos.
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Capitulo 5

Muestra de datos

En este capitulo se profundizara sobre la simulaciéon y obtenciéon de la muestra. Ademds, se
explicard la estructura de los datos con los que se trabajard, y se mostrardn las distribuciones

de los observables mas relevantes, para una mejor comprensiéon de los resultados.

5.1. Obtencion de los datos

Para la construccion del modelo de aprendizaje automatico, se utilizard una muestra de datos
que representa una simulacién de los choques protén-protén producidos en el experimento CMS,
con una energia de centro de masas de 13 TeV. La muestra ha sido generada mediante el método
de Monte Carlo y, posteriormente, se le ha aplicado un algoritmo para simular el detector CMS.
Cabe mencionar que se utiliza una base de datos simulada porque el modelo necesita conocer el

origen de cada jet para su entrenamiento. [33]

En primer lugar, los datos son generados utilizando un generador de sucesos de Monte Carlo
llamado Pythia 8. [19]. Este software se utiliza, entre otras cosas, para la descripcién de colisiones
de particulas a altas energias. Estd basado en modelos tedricos como la interaccién débil y fuerte,
las distribuciones de partones o las cascadas de partones y utiliza un algoritmo numérico para
producir secuencias aleatorias de eventos. Como los choques de particulas reales son eventos
estocasticos, para poder simularlos, se necesita una generacién de ntimeros pseudoaleatorios. De
forma resumida, cada ntimero pseudoaleatorio generado se compara con una funciéon de densidad
acumulada, de manera que determina un angulo de la particula, el tipo de particula resultante
de la hadronizacién, etc. Este tipo de técnicas resultan de gran utilidad para estudiar estos

fendmenos y saber si, realmente, se estan identificando correctamente las particulas.

Asi, el software Pythia 8 nos proporciona unos datos que simulan el resultado de una colision
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protén-protén ocurrida en un colisionador, es decir, obtenemos un conjunto de jets de QCD. A
continuacién, se aplica el simulador GEANT/, que reproduce las senales eléctricas que estos
jets dejarfan en el detector CMS. [34] Posteriormente, el algoritmo Particle-Flow devuelve las
particulas reconstruidas a partir de las senales del detector. Este algoritmo utiliza la informa-
cién de todos los subdetectores para reconstruir una lista de estados finales y su trayectoria, que
reciben el nombre de PFCandidates. Ademds, también es capaz de mitigar el ruido. Su funcio-
namiento se puede resumir en conectar los depédsitos de energia en diferentes subdetectores para
obtener la traza de una particula y, posteriormente, utilizar estos datos para deducir su tipo y

energia.[35]

Por tultimo, se aplica el algoritmo Anti — K; a las PFCandidates obtenidas. Este se encarga
de agrupar las particulas detectadas para formar jets. Al igual que el algoritmo Particle-Flow, se
utiliza tanto para los datos simulados como para los reales. Normalmente, se toma el parametro
de radio R=0.4, que representa el radio del cono de las particulas que componen un jet, en el
plano n — ¢. Por tanto, el valor de R indica cémo de juntas estan las trazas que se considera
que pertenecen al mismo jet. En particular, la muestra utilizada en este trabajo fue tratada
con un valor de R=0.4. Para formar los jets, el algoritmo Anti — K; prioriza la agrupacién de
una particula pesada con las particulas ligeras que se encuentren en su proximidad. Asi, si por
ejemplo una particula pesada no encuentra a otra en una distancia 2R, acumulard todas las
particulas ligeras en un radio R, formando un jet con una forma de cono perfecta. La Figura
5.1 muestra un ejemplo grafico de la agrupacién de particulas en jets, mediante el algoritmo

Anti — K;. [36]

Ma4ds aun, se han aplicado las correcciones L1, L2 y L3 para mitigar la energia residual
de los jets. La correcién L1 consiste en restar la contribucién media del momento transverso
correspondiente al pile up en el area del cono del jet. Esta contribuciéon media varia en funcion de
la pseudorapidez. Por otro lado, las correciones L2 y L.3 ajustan el momento medido del jet al real,
utilizando técnicas de equilibrio de momento y energia perdida, en eventos dijet. Posteriormente
se ha reducido el pile up utilizando el algoritmo CHS, charged hadron subtraction, que consiste
en eliminar los hadrones cargados cuya traza reconstruida se origina en vértices asociados con

el pile up. [37] [38]

Ademis, s6lo se consideran los jets con p; > 30 GeV y |n| <2.5, dado que los jets de mayor
interés seran los méas energéticos y estos suelen producirse a valores bajos de 7. Para determinar
el sabor de cada jet, se utiliza el flavor algorithm, que intenta asociar cada jet con una unica
particula inicial, para después asignarle el sabor de dicha particula. En concreto, se utilizara

la definicion physics, que busca gluones y quarks resultantes de la colisién inicial a partir de la
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anti-k,, R=1 |

Figura 5.1: Esquema de la agrupacién de particulas en jets, utilizando el algortimo anti-k;, con

R=1, para una muestra generada con Herwig|8]. [36]

informacién del generador Pythia 8.

Como nota, si se trataran de datos reales, se partiria de las seniales de los detectores y se les

aplicaria los algoritmos Particle Flow y Anti — K; para obtener los jets resultantes.

5.2. Analisis descriptivo de la muestra

A continuacion, se describira la muestra a tratar, desde su estructura a la distribucién de los

observables més importantes, con el fin de entender mejor los datos para su posterior analisis.

La muestra consta de informacién a tres niveles diferentes: nivel alto, nivel de particula y nivel
de generador. El nivel alto o RECO contiene la informacién obtenida tras aplicar el algortimo
Anti—k;, es decir, la informacion reconstruida que buscariamos analizar en el experimento CMS.
Por otro lado, el nivel de particula muestra la informacién de los PFcandidates, obtenida tras
aplicar el algortimo Particle-Flow, a la informacién que simula las senales del detector CMS.
Por tanto, se trata de la informacién que obtendriamos del experimento. Por ltimo, el nivel de
generador es lo que buscamos predecir. En este caso, es previamente conocido, ya que se trata de
una muestra simulada. Sin embargo, en el experimento desconoceriamos la informacién a nivel
de generador. Como consecuencia, esta informacion no podré ser usada en el entrenamiento de
la red neuronal. En la Figura 5.2, se presenta un esquema de la informacién recopilada en la

muestra y sus distintos niveles.

Por otro lado, la matriz de datos cuenta con una columna para cada observable y una fila
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Figura 5.2: Esquema de la informacion recogida en la muestra simulada. En primer lugar, esta
la informacién de nivel de generador (GEN), obtenida del simulador de eventos, en nuestro caso
Pythia 8. A continuacién, estd el nivel de particula o simulacién (SIM), que se corresponde con
la informacién que obtendriamos del experimento. Por tltimo, estan los datos reconstruidos o

nivel alto (RECO), que seran analizados. [39]

para cada jet simulado. Ademas, el nimero de eventos en nuestra muestra es de 2.2554294 107,
donde cada evento es una colisién protén-protén principal, es decir, de una gran energia. Sin
embargo, dada la memoria del dispositivo con el que se ha trabajado, solo se han utilizado 17GB

de informacién de los 190GB disponibles.

Ahora bien, los generadores de sucesos simulan tnicamente la colisién principal o hard scat-
tering del proceso de interés. Por tanto, la muestra simulada no contiene informacién del pile
up. Como consecuencia, el pile up es anadido a la muestra, para ser analizado también. En la
Figura 5.3a se muestra la distribucién del niimero de interacciones del pile up agregadas, para
un evento de la muestra simulada con la que se estd trabajando. El niimero de interacciones del
pile up depende de la luminosidad instantanea del detector, es decir, de las condiciones del LHC
en el momento de la toma de datos. En la Figura 2.2 se muestra la evolucién del niimero de
interacciones del pile up con los afios, al aumentar la luminosidad del LHC. La muestra simulada
con la que se trabaja, representa una toma de datos del Run 2 del LHC, que tuvo lugar entre
2015 y 2018. Por tanto, el nimero de interacciones del pile up agregadas deberia ser similar al

apilamiento detectado en esta toma de datos.

Asimismo, cada evento suele dar lugar de media a dos o tres jets. En particular, en la muestra
utilizada, la media es de 3.3 jets de mas de 30 GeV y |n| <2.5. En la Figura 5.3b se muestra la

distribucién del nimero de jets resultantes, para los eventos estudiados.

A la hora de construir la red neuronal, de entrada, buscamos utilizar aquellos observables

cuya distribucion para los dos tipos de jets se solapen lo menos posible. Como se ha comentado
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Figura 5.3: Distribuciones del niimero de interacciones del pile up anadidas y el niimero de jets

resultantes en los eventos en la muestra estudiada.

en el capitulo 3, los jets originados por gluones o por quarks ligeros, muestran diferencias en sus
respectivas distribuciones de multiplicidad, eje menor de la elipse y funcién de fragmentacion.
De hecho, estos observables constituyen el discriminador de probabilidad, cuyos resultados se
compararan, con los obtenidos mediante la red neuronal. La distribucion de estos observables,

para la muestra simulada, se observa en la Figura 5.4.
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40
30 4
20 4
104
T T T T 0- y T T T T
B0 B0 100 120 0000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 0175 0200
Multiplicidad Eje menor de la elipse

mm Glugn
 Quark

00 0z 0.4 06 08 10
Funcién de fragmentacion

Figura 5.4: Comparacion de la distribuciéon de los observables multiplicidad, eje menor de la
elipse y funcién de fragmentacién para la muestra de jets, simulados por el método de Monte

Carlo. Las tres son magnitudes adimensionales.
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Después de analizar las representaciones graficas de la Figura 5.4, se verifica que los jets
originados por un quark ligero presentan una menor multiplicidad. Ademés, se observa que el
eje menor de la elipse es mayor para aquellos jets originados por gluones. También se confirma
que los jets de quarks u, d y s tienen mayor funcion de fragmentaciéon. Estos resultados res-
paldan la teoria expuesta en el capitulo 3. Adicionalmente, la distribucién del discriminador de
probabilidad para la muestra simulada, se muestra en la Figura 5.5. Comparando con la Figura

3.7, se observa una notable similitud.

g mm Gluon
Cuark

0.0 0z 04 06 03 14
Discriminador de probabilidad

Figura 5.5: Distribucién del discriminador de probabilidad, definido en el capitulo 3, para la

muestra estudiada. Se trata de una magnitud adimensional por definicién.

Tras la representacion de diferentes observables de la muestra a nivel alto, se observé que
habia tres de ellos que destacaban, por tener el menor solapamiento entre ambas distribuciones.
Estos observables son la funcién de fragmentacion, el eje menor de la elipse y el girth o momento

lineal radial, que se define segtn la ecuacion 5.1.

pi
9= P (5.1)

icjet Pt
donde |r;| = /Ay? + A¢?. Igualmente, se trata de una magnitud adimensional. [40]

En la Figura 5.6, se presenta la distribucién del girth para jets de gluones y quarks ligeros,

en la muestra simulada.

La importancia del eje menor de la elipse y de la funcién de fragmentacién era esperada, ya
que estos aspectos estan respaldados por la teoria discutida en el capitulo 3. Adicionalmente, el

girth podria considerarse un observable significativo en la discriminacion de los jets.
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Figura 5.6: Distribucion del girth de jets originados por gluones o quarks ligeros de la muestra

simulada.

Finalmente, la Figura 5.7 presenta las distribuciones de otros observables de la muestra de
datos. Por una parte, definimos el darea de un jet como la superficie de la elipse que forma su
proyeccién en el plano n — ¢. Ademds, aparecen la pseudorapidez n del jet y su multiplicidad de
hadrones cargados y neutros, es decir, el niimero de hadrones cargados y neutros respectivamen-
te en el jet. La masa del jet serd la masa total del mismo, una vez aplicadas ciertas correcciones
de energia, y se mide en GeV. Por ultimo, el momento transverso del jet es la suma total de
todas sus componentes, y se mide en GeV. Ademas, en la Figura 5.7, se evidencia que, observa-
bles como la multiplicidad de hadrones cargados o el momento transverso, tienen distribuciones
diferentes para cada tipo de jet. Por el contrario, la distribucion de la masa no presenta diferen-
cias significativas entre los jets originados por gluones y quarks ligeros. Como consecuencia, en
un primer instante, parece que los observables multiplicidad de hadrones cargados y momento

transverso del jet, tendran un papel més significativo en la clasificacion de los jets.

o1



5.2. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA MUESTRA

200

175

15.0

125

10.0

75

50
25

00 4
0.2 ). ). 0.5 0.6 ). X -1

[
Area del jet Pseudorapidez

mm Glugn
m Quark

mm Gluon
e Quark

20 30 40 50 &0 70 B 2 4 3 8 10 12
Multiplicidad de hadrones cargados Multiplicidad de hadrones neutros
00200 s Gluon 0.0030 mm Glugn
s Quark  Quark
0.0175
0.0025
0.0150
00125 0.0020
0.0100 0.0015
0.0075
0.0010
0.0050
0.0025 0.0005
0.0000 y T T T T 0.0000 T T T
o 50 100 150 200 250 300 350 400 o 500 1000 1500 2000 2500 3000
Masa del jet (GeV) Momento transverso (GeV)

Figura 5.7: Comparacién de la distribucién del drea del jet, la pseudorapidez, la multiplicidad de
hadrones cargados en el jet, la multiplicidad de hadrones neutros, la masa del jet y el momento

transverso del jet, para la muestra de jets, simulados por el método de Monte Carlo.
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Capitulo 6

Resultados

A continuacién, se expondran los resultados obtenidos tras la construcciéon de una red neu-

ronal profunda, para el andlisis de la muestra simulada de Monte Carlo.

Inicialmente, se partird de una red neuronal profunda, formada por 100 neuronas en la capa
de entrada, dos capas ocultas con 100 y 50 neuronas respectivamente y, finalmente, una tnica
neurona en la capa de salida. Ademas, la red cuenta con dos dropout de probabilidad 0.2, previos
a cada una de las capas ocultas. Asimismo, se ha configurado el entrenamiento de la red con 20
épocas o etapas y, al inicio de cada etapa, se barajan los datos, para que la red no memorice su

orden. Por ende, la red obtendra diferentes resultados en cada entrenamiento.

La red neuronal buscaréd predecir si cada jet de la muestra ha sido originado por un quark
ligero o un gluon. Para ello, se define una variable binaria, que tomard el valor 1 cuando el
jet haya sido originado por un quark ligero, y 0 en el caso de un gluon. La red devuelve el
valor de esta variable para cada jet de la muestra. Considerando un umbral de 0.5, los jets que
obtengan un valor mayor, seran clasificados como originados por quarks ligeros. De ocurrir lo
contrario, el modelo asignara la etiqueta de gludn, al origen del jet. Este mismo umbral se utiliza
para construir la matriz de confusién de la red, que cuantifica el nimero de jets de cada clase

correctamente etiquetados.

Debido a limitaciones computacionales, se ha utilizado inicamente el 9% de la muestra si-
mulada disponible. Ademas, los datos utilizados se dividieron en una muestra de entrenamiento,
que supuso el 85 %, y muestra test, formada por el 15 % restante. También resaltar que, previa-
mente, la muestra ha sido filtrada, eliminando todos aquellos jets que no hayan sido originados

por un quark ligero o un gluon.

En primer lugar, se han comparado los resultados obtenidos con la red neuronal frente al

discriminador de probabilidad. Seguidamente, se ha estudiado la variaciéon de los resultados en
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funcién de las variables de entrada y la arquitectura de la red. Por ultimo, se ha estudiado si al
invertir la variable de salida de la red, se obtienen los mismos resultados. En otras palabras, se
ha utilizado una variable binaria que valga 1 cuando el jet haya sido originado por un gluon, y

0 en caso de ser generado por un quark.

6.1. DNN frente al discriminador de probabilidad

Primeramente, se buscara determinar si el uso de una red neuronal profunda para clasificar
jets, es capaz de mejorar el resultado obtenido con el discriminador de probabilidad descrito en
el capitulo 3. Para ello, se empezard trabajando tunicamente con los observables utilizados en
la construccion de dicho discriminador, es decir, el eje menor de la elipse, la multiplicidad y la

funcién de fragmentacion.

En la Figura 6.1 se muestran los resultados obtenidos con el modelo de aprendizaje autométi-
co. Por una parte, se observa que la distribucién del discriminador de probabilidad no alcanza
un maximo en 1 para los jets originados por quarks ligeros, siendo este el valor esperado para
esta clase de jets. En contraste, en el caso de los gluones, se alcanza un méximo cercano a 0,
como se esperaba. Aun asi, el area bajo la curva ROC del discriminador obtenido con la DNN

es 0.01 mayor, lo que indica una ligera mejoria con respecto al discriminador de probabilidad.

Discriminador de la DNN Curva ROC
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o
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=
@

=
=

=
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=
o

- =—— Discriminador DNN, AUC = 0.80
- —— Discriminador de probabilidad, AUC = 0.79

=
=1

02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Valor del output de la DNN Tasa de falsos jets de quarks

(a) Distribucién del discriminador construido (b) Representacién grifica de la curva ROC
con la red neuronal profunda. En la Figura para la red neuronal profunda y para el discri-
5.5 se muestra el discriminador de probabili- minador de probabilidad. Se obtienen respec-

dad para la misma muestra. tivamente unos valores de AUC de 0.80 y 0.79.

Figura 6.1: Resultados obtenidos con la red neuronal, utilizando como variables de entrada el
eje menor de la elipse, la multiplicidad y la funcién de fragmentacion, frente al discriminador de

probabilidad.

Por otro lado, la matriz de confusion obtenida fue la siguiente:
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0.54 0.08
0.17 0.21

(6.1)

donde la primera fila hace referencia a los gluones, mientras que la segunda se refiere a los quarks
ligeros. Ademds, la matriz de confusién se presenta en proporciones, para facilitar la lectura.
En este contexto, la primera entrada indica que el 54 % de los jets son generados por gluones y
estan etiquetados de manera correcta. De la misma manera, se observa que el 21 % de los jets

son originados por quarks ligeros y estan clasificados de manera precisa.

Por consiguiente, utilizando la red neuronal, se comete un error de validacién cruzada del
25 %, es decir, al utilizar la red neuronal como discriminador, el 25% de la muestra test se
etiqueta erroneamente. En otras palabras, la precisién del modelo es 0.75. Sin embargo, utili-
zando el discriminador de probabilidad se comete un error del 27 %. Como consecuencia, se han

mejorado los resultados.

Ademsds, con el modelo de la red neuronal profunda, se obtiene una precisiéon para los jets
generados por gluones de 0.76 frente a un valor de 0.72 para los quarks, lo que significa que es

mas probable que la red clasifique correctamente un jet originado por un gluon.

Asimismo, el modelo tiene una exhaustividad de 0.87 y 0.55 respectivamente, que implica que
la fraccion de jets de quarks ligeros etiquetados correctamente, es menor que la de los gluones.
Por tanto, destaca que el modelo es capaz de identificar mejor los jets originados por gluones,

frente a aquellos generados por quarks ligeros.

6.2. Variables de entrada

La red neuronal profunda permite utilizar todos los observables de la muestra, sin limitarse a
aquellos utilizados en el discriminador de probabilidad. A continuacion, se estudiara la variacion
de los resultados, al modificar los observables de entrada del modelo. El objetivo serd encontrar

el conjunto de variables que optimice el entrenamiento del modelo.

Como se mostroé en el capitulo 5, algunos observables tienen una distribucién diferente, o con
menor solapamiento, para jets originados por gluones y quakrs ligeros. Con el fin de mejorar el
rendimiento de la red neuronal, se anadiran estas variables. Sin embargo, utilizar estas variables
no tiene por qué mejorar el rendimiento. Puede ocurrir que existan ciertas conexiones entre
observables, a simple vista no identificables, que la red neuronal detecte y que funcionen mejor

en la clasificacion.
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En el capitulo anterior, se comprobé que los observables cuyas distribuciones se solapan
menos para cada clase de jets, eran el girth, la funcion de fragmentacién y el eje menor de la
elipse. Como consecuencia, parece logico utilizar estos observables para entrenar la red neuronal.
Utilizando las variables del discriminador de probabilidad junto con el girth se obtuvieron los

resultados presentados en la Figura 6.2.
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(a) Distribucién del discriminador construido (b) Representacién gréifica de la curva ROC
con la red neuronal profunda. para la red neuronal profunda y para el discri-
minador de probabilidad. Se obtienen respec-

tivamente unos valores de AUC de 0.81 y 0.79.

Figura 6.2: Comparacién de los resultados obtenidos con los observables girth, eje menor de la

elipse, funcién de fragmentacién y multiplicidad.

Ademsds, la matriz de confusion serd 6.2, donde la primera fila hace referencia a los jets
originados por gluones. A partir de esta, se obtiene una precisién de 0.76 y 0.75, para jets origi-
nados por gluones y quarks ligeros respectivamente. Por otro lado, se obtuvo una exhaustividad
de 0.89 y 0.53 respectivamente. Asi, el 89 % de los jets generados por gluones son etiquetados
correctamente, frente al 53 % de los jets de quarks ligeros. Por tanto, la red sigue etiquetando

mejor los jets originados por gluones.

0.56 0.07
0.17 0.20

(6.2)

Asimismo, el error de validacién cruzada cometido por la red neuronal es del 24 %. Como
consecuencia, al anadir simplemente la variable girth en el entrenamiento de la red, hemos

mejorado el resultado, alcanzando una precisién de 0.76.

Ahora bien, la muestra simulada contiene 21 variables que podriamos utilizar para entrenar
la red neuronal, dado que son observables que conoceriamos si se tratara de una muestra real.
Por tanto, existen muchisimas agrupaciones de las mismas. A partir de las distribuciones repre-

sentadas en la Figura 5.7, se utilizaron las siguientes variables en el entrenamiento de la red: 7,
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funcién de fragmentacion, eje menor de la elipse, girth, drea del jet, multiplicidad del jet, masa
del jet, multiplicidad de hadrones cargados y multiplicidad de hadrones neutros. En la Figura
6.3 aparecen representadas las graficas del discriminador y la curva ROC obtenidas.

Discriminador de la DNN 10 Curva ROC
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Valor del output de la DNN Tasa de falsos jets de quarks

(a) Distribucién del discriminador construido (b) Representacién gréifica de la curva ROC
con la red neuronal profunda. para la red neuronal profunda y para el discri-
minador de probabilidad. Se obtienen respec-

tivamente unos valores de AUC de 0.84 y 0.79.

Figura 6.3: Resultados obtenidos con las variables de entrada n, funcién de fragmentacién, eje
menor de la elipse, girth, drea del jet, multiplicidad del jet, masa del jet, multiplicidad de

hadrones cargados y multiplicidad de hadrones neutros.

En este caso, se evidencia que la distribucién del discriminador alcanza un méximo cercano
a 1 para los jets generados por quarks y en torno a 0 para los jets originados por gluones, lo
cual concuerda con los valores esperados en cada caso. Ademads, el drea bajo la curva ROC ha

alcanzado un valor de 0.84, superando en 0.05 al discriminador de probabilidad.

Asimismo, la matriz de confusién obtenida fue:

0.54 0.09
0.13 0.24

(6.3)

Al igual que antes, la matriz de confusién se expresa en proporciones.

En este caso, se registré un error de validacién cruzada de 22 %. Ademas, la precision fue de
0.80 para los gluones y de 0.74 para los quarks ligeros, mientras que la exhaustividad alcanzo los
valores 0.87 y 0.63 respectivamente. Asi pues, la red neuronal sigue clasificando de forma mas

eficaz los jets originados por gluones.

Andlogamente, existen otras agrupaciones de variables con las que se consigue también un
AUC de 0.84, puesto que existen inifinitas curvas con un AUC de 0.84 que, para un valor del

umbral de k=0.5, pasen por el mismo punto que la cruva ROC obtenida en la Figura 6.3.
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En conclusién, el rendimiento de la red neuronal depende de los observables de entrada. Como
consecuencia, escogiendo unos observables con el suficiente poder discriminatorio entre ambos
jets, se mejoran los resutados considerablemente. No obstante, no existe una tnica combinacién
optima de los mismos, sino que se han encontrado varias agrupaciones de observables que dan

lugar al mismo resultado.

Ademsds, el modelo permite conocer qué variables utilizan més las neuronas para generar su
output, lo que puede arrojar luz sobre las mejores variables de entrada a utilizar. En concreto,
la red neuronal asocia a cada observable un peso para cada capa de la red. Este peso se calcula
como la media de la contribucién de la variable al output de cada neurona de una determinada
capa, y se puede interpretar como su importancia. Sin embargo, esta magnitud no debe inter-
pretarse como algo lineal o unilateral, ya que una variable con muy poco peso asociado puede

ser indispensable para la clasificacién.

A continuacién se presentan los pesos asociados al tltimo conjunto de variables, con las que

se alcanza el mejor resultado.

Variable Peso en la 1 capa oculta | Peso en la 2 capa oculta
Masa 0.54 0.22
i 0.52 0.14
Funcién de fragmentacién 0.50 0.32
Multiplicidad 0.49 0.34
Girth 0.49 0.20
Multiplicidad de hadrones cargados 0.45 0.31
Area 0.45 0.28
Eje menor de la elipse 0.44 0.24
Multiplicidad de hadrones neutros 0.37 0.21

Cuadro 6.1: Tabla con los pesos asociados a cada variable para las capas ocultas. Las variables

aparecen ordenadas de mayor a menor peso en la primera capa oculta.

En la tabla 6.1 se observa que las variables mas importantes, de acuerdo con los pesos,
fueron la masa del jet y la multiplicidad, para la primera capa y la segunda respectivamente.
Es oportuno mencionar que no se detallan los pesos de la capa de entrada ya que pueden estar

sujetos a la ordenacién aleatoria de las variables, al comienzo de cada etapa.
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6.3. Estructura de la red neuronal

A continuacién, se estudiara los efectos que produce la alteracién de la estructura de la red
neuronal sobre su rendimiento. Se llevaran a cabo modificaciones de manera individual en cada
una de las caracteristicas, con el fin de realizar una comparacién que refleje de manera realista
los cambios. Como variables de entrada del modelo, se utilizaran 7, funcién de fragmentacion,
eje menor de la elipse, girth, area del jet, multiplicidad del jet, masa del jet, multiplicidad de
hadrones cargados y multiplicidad de hadrones neutros, ya que han demostrado obtener los

mejores resultados.

En primer lugar, se noté6 que tanto la pérdida como la precision del modelo, durante el
entrenamiento, se estabilizaban aproximadamente en la décima época. Esto sugiere la posibilidad
de sobreajuste del modelo. En consecuencia, al reducir el nimero de épocas, se podrian obtener
resultados equivalentes, en un periodo de tiempo menor. Al ejecutar el cédigo con tan solo
10 épocas, se confirmé que los resultados se mantienen inalterados. Como consecuencia, en los

posteriores resutlados se utilizaran sélamente 10 etapas en el entrenamiento de la red.

6.3.1. Numero de capas ocultas

Inicialmente, se estudiara la variacion de loss resultados en funciéon del nimero de capas
ocultas del modelo. En este trabajo, se empezo utilizando dos capas ocultas, de 100 y 50 neuronas

respectivamente. A continuacion, se procederd a estudiar si se trata de una combinacién 6ptima.

En primer lugar, se modificard el nimero de capas ocultas con 100 neuronas, manteniendo

la dltima capa de 50 neuronas. En la tabla 6.2 se muestran los resultados.

Capas ocultas con 100 neuronas | AUC | Error | Precisién Gluones | Precisién quarks
0 084 | 22% 0.80 0.75
1 0.84 | 22% 0.80 0.75
2 0.84 | 22% 0.80 0.75
3 0.84 | 22 % 0.79 0.76

Cuadro 6.2: Variacién del AUC, el error de validacién cruzada y la precision de la red en funcién

del niimero de capas ocultas con 100 neuronas.

Se observa que no se producen alteraciones al anadir capas ocultas con 100 neuronas. Sin

embargo, cuantas mas capas de neuronas, mayor tiempo de entrenamiento requiere la red. Como
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consecuencia, parece que la estructura Optima es tener una o ninguna capa oculta con 100

neuronas.

Andlogamente, se examind la influencia del nimero de capas ocultas de 50 neuronas sobre
el rendimiento de la red. En este caso, se mantuvo la capa oculta inicial de 100 neuronas. En la

tabla 6.3 se exponen los resultados obtenidos.

Capas ocultas con 50 neuronas | AUC | Error | Precision Gluones | Precisién quarks
0 0.84 | 22% 0.79 0.76
1 0.84 | 22% 0.80 0.75
2 0.84 | 22% 0.81 0.74
3 0.84 | 22% 0.81 0.73

Cuadro 6.3: Variacion del AUC, el error de validacion cruzada y la precision de la red, en funcién

del nimero de capas ocultas con 50 neuronas.

Igualmente, anadir capas de 50 neuronas no mejora los resultados de la red, mientras que
aumenta el tiempo de entrenamiento. Asi pues, dos capas ocultas de 100 y 50 neuronas respec-
tivamente parece una estructura éptima. Sin embargo, no parece ser tnica, ya que se pueden

alcanzar los mismos resultados con diferentes estructuras.

6.3.2. Numero de neuronas por capa

Por otro lado, se estudiard la variacion del comportamiento de la red en funciéon del ntimero

de neuronas en cada capa del modelo.

En primer lugar, se comenzara modificando el niimero de neuronas en la primera capa oculta.
Hasta el momento, se habian utilizado 100 neuronas. En este estudio se consideraron 10 cifras
equiespaciadas comprendidas entre 10 y 400. La red utilizada consta, ademas, de una segunda
capa oculta de 50 neuronas y una capa de salida con unicamente una neurona. En la Figura 6.4
se muestra la alteracion del error de validacién cruzada y el AUC de la red al cambiar el niimero
de neuronas de la primera capa oculta. En las graficas, se observa muy poca variacién tanto en

el error de validacion como en el AUC.

Por tanto, a partir de las representaciones graficas de 6.4, se puede concluir que aumentar
el nimero de neuronas en la primera capa oculta no mejora el rendimiento de la red. Ademas,
cuantas mas neuronas se utilicen, mayor sera el tiempo de entrenamiento de la red, llegando

incluso a duplicarse.
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Del mismo modo, se estudié la variacién de los resultados de la red en funcién del ntimero

de neuronas de la segunda capa oculta, manteniendo la capa inicial con 100 neuronas.
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Figura 6.5: Variacién del rendimiento de la red neuronal en funcién del nimero de neuronas en

la segunda capa oculta.

Al igual que en el primer caso, ni el aumento ni la disminucién del nimero de neuronas en
la segunda capa oculta de la red provocan un cambio en el rendimiento del modelo. Dado que, a

mayor numero de neuronas, mayor coste computacional, parece é6ptimo escoger un nimero entre

10 y 100.

En resumen, aumentar el nimero de neuronas en las capas ocultas no mejora el rendimiento

de la red, pero aumenta el tiempo de entrenamiento. Como consecuencia, la convergencia de
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modelo parece independiente de la arquitectura del mismo. De hecho, una arquitectura sencilla

es capaz de encontrar el minimo local y converger.

Finalmente, se analizé la influencia del ntimero de neuronas de la capa de entrada de la
red en los resultados de la misma. De forma andloga, se consideraron 10 cifras equiespaciadas
comprendidas entre 10 y 400. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 6.6. Al igual
que antes, el rendimiento de la red parece independiente del niimero de neuronas en la capa de
entrada. Sin embargo, cabe destacar que cuando se utilizan inicamente 10 neuronas de entrada,
el AUC del modelo baja a 0.835. Como consecuencia, parece que el modelo requiere un niimero

minimo de neuronas en la capa de entrada para alcanzar un rendimiento éptimo.

———’—--—o——-0----.---.——-—0——-.————-
JP'

Error de validacién cruzada
/
AUC
..

0.83
[ 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200
Numero de neuronas en la capa de entrada

250 300 350 400
Numero de neuronas en capa de entrada

(a) Variacién del error de validacién curzada (b) Variacién del AUC de la red neuronal fren-
de la red neuronal frente al nimero de neuro- te al nimero de neuronas en la capa de entrada

nas en la capa de entrada de la red. de la red

Figura 6.6: Variacién del rendimiento de la red neuronal en funcién del nimero de neuronas en
la capa de entrada.

6.4. Variable de salida de la red neuronal

La variable de salida de la red es una variable que toma valores entre 0 y 1, siendo 0 cuando
el origen del jet es un gluon y 1 cuando es un quark ligero. Como se ha comentado anteriormente,
la red neuronal comete menor error al predecir los jets originados por gluones frente a aquellos
originados por un quark ligero. De hecho, la red neuronal etiqueta correctamente el 87 % de
los jets originados por gluones frente al 63 % de los jets de quarks ligeros. Esto puede deberse
a que en la muestra, existe un mayor nimero de jets originados por gluones, en concreto hay

aproximadamente un 60 % mds de jets originados por gluones que por quarks ligeros.

Atn asi, cabe preguntarse si se obtendrian los mismos resultados utilizando como variable

de salida aquella que, por el contrario, tome el valor 1 cuando el origen del jet sea un gluon y
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0 en caso de los quarks ligeros. Asi, se ha contruido una red neuronal equivalente cuya tnica

diferencia es la variable de salida.

Discriminador de la DNN Curva ROC

401 mm Gluons
Quarks

- =—— Discriminador DNN, AUC = 0.84
- —— Discriminador de probabilidad, AUC = 0.79

~
=
Tasa de verdaderos jets de quarks

0o 02 04 06 08 10 oo 02 04 06 08 10
Valor del output de la DNN Tasa de falsos jets de quarks

(a) Distribucién del discriminador construido (b) Representacién grifica de la curva ROC
con la red neuronal profunda. para la red neuronal profunda y para el discri-
minador de probabilidad. Se obtienen respec-

tivamente unos valores de AUC de 0.84 y 0.79.

Figura 6.7: Resultados obtenidos utilizando como variable de salida de la red neuronal aquella

que asigna el valor 0 en el caso de jets originados por quarks ligeros y 1 en el caso de los gluones.

En la Figura 6.7, se presentan la distribucion del discriminador y la curva ROC obtenidas.
Destaca que, en este caso, la distribucién del discriminador para los jets originados por gluones
alcanza el maximo en 1 mientras que la de los quarks lo hace cerca de 0, de acuerdo con lo

esperado. Ademads, la matriz de confusién obtenida fue la siguiente:

0.24 0.14
0.08 0.54

(6.4)

En este caso, la primera fila de la matriz se corresponde con los jets generados por quarks.

Asimismo, la precisién para los jets originados por quarks ligeros fue de 0.75 frente a 0.80 de
los gluones, luego la red sigue etiquetando mejor los jets originados por gluones. Por otro lado,
la exhaustividad alcanz6 los valores de 0.64 y 0.87 respectivamente, mejorando en un 1% la
fraccién de jets de quarks ligeros clasificados correctamente. Finalmente, el error de validacién

cruzada del modelo fue de 22 %, al igual que utilizando la variable de salida contraria.

En resumen, al invertir la variable de salida de la red neuronal, optando por aquella que
asigne el valor 1 a los jets originados por gluones y 0 a los de quarks ligeros, los resultados se
mantienen practicamente inalterados. Esto es, por tanto, una prueba mas de la robustez del

modelo.
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Conclusiones

Las redes neuronales profundas han resultado ser una herramienta muy util en el andlisis
de los datos, permitiendo diferenciar jets originados por gluones o quarks ligeros. Las colisiones
de particulas son procesos muy complejos y cuyos cédlculos pueden ser muy enrevesados. El
aprendizaje automatico y, en particular, las redes neuronales profundas, ofrecen una alternativa
mas sencilla para la comprension de estos fenémenos. Ademds, destaca la robustez del modelo,

ya que se ha comprobado, que converge independientemente de su arquitectura.

Al mismo tiempo, la red neuronal ha demostrado un rendimiento notablemente superior en
relacién a los resultados previos, alcanzados por el discriminador de probabilidad. Con el uso de
la red neuronal, se logré clasificar la muestra test con una precisién de 0.78. Ademas, el area bajo
la curva ROC alcanzado fue de 0.84, superando la cifra de 0.79, obtenida con el discriminador

de probabilidad.

Ahora bien, se ha constatado que el rendimiento de la red neuronal se ve afectado por los
observables suministrados. De hecho, propocionar los observables 6ptimos a la red neuronal, ha
resultado ser crucial en la mejora de la clasificacién. Como consecuencia, para poder alcanzar
los mejores resultados, es necesaria una comprensién profunda del problema. Con esta finalidad,
a lo largo del trabajo se ha explorado el funcionamiento del experimento CMS dentro del LHC

y la fisica de los jets.

Igualmente, la red neuronal ha resultado ser més eficiente en el etiquetado de gluones. La
razén puede encontrarse en que se ha trabajado con una muestra descompensada, con un 60 %

més de jets originados por gluones, debido a que su radiacién es mas probable en QCD.

Por otro lado, cabe mencionar que, debido a limitaciones computacionales, sélo se utilizé el
19 % de la informacién disponible. El uso de un dispositivo méas potente permitiria mejorar los

resultados alcanzados en este trabajo.
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Apéndice A

Caédigo

El cédigo representa una parte importante de este trabajo. Para desarrollar la red neuro-
nal profunda, se emple6 el lenguaje de programacion Python. En particular, se trabajé con
las bibliotecas Pandas, TensorFlow, Keras y sklearn.metrics. Pandas facilita la manipula-
ciéon eficiente de grandes conjuntos de datos. Por otro lado, T'ensorFlow posibilita la creacién
sencilla de modelos de aprendizaje automatico, mientras que Keras se especializa en redes neu-
ronales profundas. Finalmente, sklearn.metrics implementa funciones que simplifican cédlculos

relacionados con problemas de clasificacién.

Ademas, el trabajo se ha llevado a cabo en la plataforma Kaggle', una herramienta de trabajo
disenada por Gooogle para la implementacién de modelos de inteligencia artifical y andlisis de
datos. Destaca por proporcionar un amplio espacio de almacenamiento en la nube, grandes
cantidades de CPU y una memoria RAM de 30GB. Ademas, permite el uso de hasta 30 horas
semanales de GPU (T4 x2 y P100), que permiten acelerar el procesamiento de la red neuronal

profunda.

En nuestro caso, el tiempo de ejecucién era aproximadamente 20 minutos, del orden de un

minuto para cada etapa o época del entrenamiento.
El cédigo que he realizado para este trabajo esta en el siguiente repositorio:

https://github.com/Rociocoro7/Codigo-TFG.git

"https://www.coursera.org/articles/kaggle
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