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RESUMEN

Hasta el momento se habian considerado a las colisiones protén-protén (pp) como referencia para iones pesados
(p-A y A-A) pues se consideraba que estas no presentaban tiempos de termalizacién o volimenes de interaccién
lo suficientemente grandes para permitir la formacién del plasma de quarks y gluones (QGP). Sin embargo, datos
recientes (2010) provenientes del LHC revelan similitudes en los datos pp que parecen sugerir la posible formacién
del QGP en pp[40]. En MC la inclusién de las multiples interacciones parténicas (MPI) combinado con la recone-
xién por color han podido reproducir patrones de flujo radial similares a los encontrados en los datos, por lo que
es de interés aislar y analizar eventos con alta presencia de MPI donde los efectos del evento subyacente (UE) son
maés intensos.

Hasta el momento el método utilizado para aislar eventos con alto niimero de MPI ha consistido en seleccionar
aquellos eventos con valores altos de multiplicidad. El objetivo principal de este trabajo es investigar y mostrar
como los algoritmos de aprendizaje de maquina pueden mejorar la forma en que aislamos eventos con alto Ny/py,
mejorando la calidad de la seleccion, asi como aumentando la eficiencia de seleccion del del proceso a la vez que se
disminuyen los sesgos en las selecciones. Para ello se analizaron simulaciones de colisiones pp a /s = 13 TeV gene-
radas en Pythia las cuales incluyen simulacién de la reconstruccion en los detectores del experimento ALICE del
LHC mediante GEANT. Para la realizacién del anélisis de desempeno de los métodos de aprendizaje de méquina se
utilizaron dos simulaciones oficiales de ALICE de propdsito general ambas correspondientes a la corrida analizada
(LHC16k).

En este trabajo se presenta una potencial aplicacién de las nuevas tecnologias y algoritmos a la resolucién de
problemas de clasificaciéon de eventos en colisiones pp a energias del LHC. Se explora su utilidad a la hora de
clasificar de acuerdo a variables “verdaderas” a nivel generador, partiendo tinicamente de variables reconstruidas
tras simular los efectos de detector (Ver Seccién “Efectos de detector” ), proveyendo de una herramienta eficaz
para la reconstrucciéon de cantidades de interés fisico las cuales se ven afectadas por efecto de los detectores. De
forma especifica se trabajoé sobre la reconstruccién del niimero de multiples interacciones parténicas la cual es una
cantidad “verdadera” a nivel generador, sin contraparte reconstruida.

En esta tesis se muestra el criterio usado para seleccionar el método de aprendizaje, asi como las variables de
entrenamiento. Posteriormente se muestra el proceso de optimizacién de los parametros y valores de corte de cada
método con el objetivo de incrementar su efectividad y optimizar el uso de recursos de cémputo. Finalmente se
muestran las distribuciones de Nj;p; generadas por los métodos de aprendizaje de maquina utilizados, asi como
las distribuciones de esferocidad y cocientes .

En Pythia 8 para un corte mediante el método tradicional con (< Nypy > = 15,01) y LD (discriminador li-
neal) con (< Nypr > = 15,11) se logré un aumento en la eficiencia de sefial de 0.182 (método tradicional) a 0.478
mediante el método LD basado en 4 variables en vez de 2. Esto representa un aumento en la eficiencia de 262.6 %,
lo cual se traduce una disminucién de 62 % en el niimero de eventos sin clasificar requeridos para obtener la misma
cantidad de eventos seleccionados como de alto Nyspy.
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1. Introduccion

Este proyecto requiere de la fisica de particulas (de donde surge el problema a resolver), la computacién (la
herramienta) y la probabilidad (fundamenta y permite evaluar los algoritmos). Debido a que involucra varias
disciplinas, es necesario conocer las bases de cada una de ellas para poder entender su aporte en la solucion
planteada.

Desde hace ya varios anos en la comunidad de altas energias y particulas fundamentales se viene haciendo uso

de los generadores de eventos Monte Carlo (MC). Este tipo generadores permite la simulacién de colisiones de
particulas mediante el uso de los conocimientos previos que tenemos sobre la fisica de altas energias y distribucio-
nes de probabilidad. Ademads de simular las colisiones, las técnicas MC también permiten simular el transporte de
las particulas a través de los detectores, asi como su reconstrucciéon. En adelante, al evento MC sin los efectos del
detector se le llamara evento verdadero y a la simulacién que incluye los efectos del detector se le llamara evento
reconstruido.
Hasta el momento se habian considerado a las colisiones pp como referencia para las de iones pesados (p-A y
A-A) pues se consideraba que no presentaban tiempos de termalizacién o volimenes de interaccién lo suficien-
temente grandes para permitir la formacién del plasma de quark-gluones (QGP), sin embargo, datos recientes
provenientes del LHC revelan similitudes en los datos pp que parecen sugerir la posible formacién del QGP en
pp[38]. En MC la inclusién de las multiples interacciones parténicas MPI combinado con la reconexién por color
han podido reproducir los patrones de flujo radiales encontrados en los datos, los cuales se han asociado con la
hidrodindmica del denso QGP, por lo que es de interés aislar y analizar eventos en los que el efecto de las M PI
y la reconexién por color sean prominentes (alto nimero de MPI). La solucién planteada en este trabajo se basa
en utilizar aprendizaje de maquina, el cual considera variables en el evento reconstruido para aislar eventos con
N{MPI] > 15. El aprendizaje de maquina permite calcular la probabilidad de que un evento en particular con
valores reconstruidos x1, ..., z, se encuentre en la regién de interés. Para obtener la funcién que lleva desde las
n variables a la probabilidad de encontrar al evento en la regiéon deseada hay decenas de métodos propuestos, la
mayoria de los cuales siguen el principio de aproximadores universales es decir una funciéon de R™ x R™ a R la
cual permite aproximar cualquier funcién de R™ a R con precisién arbitraria mediante n parametros fijos con n
suficientemente grande. Los valores fijos de las n variables se conocen como pesos de la funcién.

Los algoritmos o métodos para aprendizaje de maquina que estaremos utilizando entran en una clasificacién
conocida como aprendizaje asistido, lo cual indica que los pesos se calculan automaticamente en base a una serie
de ejemplos correctamente clasificados con los cuales se entrena el algoritmo. La forma de ajustar los pesos suele
estar basada en una funcién error entre la salida de los algoritmos y el resultado esperado segin la muestra de
entrenamiento. Cada uno de los algoritmos existentes tiene problemas donde es mas efectivo, por ejemplo, los
algoritmos SVM (mdquina de soporte vectorial) lineal o LD (discriminador lineal) permiten separar fécilmente
y con gasto minimo de poder de cémputo distribuciones sencillas divididas por un hiper-plano (clasificacién
lineal), sin embargo, fallan para separar distribuciones con formas complicadas. Mientras tanto una red neuronal
maés compleja y la cual requiere una muestra més grande de entrenamiento, pero resuelve bien distribuciones no
lineales, debido a esto es necesario elegir y optimizar los mejores métodos para nuestro problema en particular.

Para poder identificar cual es el mejor método para nuestro problema se requiere la ayuda de la probabilidad.
En nuestro caso nos interesa aumentar tanto la pureza como la eficiencia sin aumentar una en prejuicio de la otra.
Para poder identificar que algoritmos permiten esto, se utilizan las integrales ROC' en el plano eficiencia-pureza
(Para la definicién de la curva ROC' ver . Para los métodos seleccionados se optimizaron los parametros
de ajuste y el valor de los cortes en base a las curvas ROC), significancia y curvas de sobre entrenamiento (prueba

de Kolmogoérov-Smirnov [3.1.1.3.4)).
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1.1. El modelo estandar y la fisica de particulas

El modelo estandar de la fisica de particulas, si bien hay razones para creer que es una version a bajas energia
de una teoria mas fundamental, ha demostrado mediante experimentos que es capaz de producir predicciones con
sorprendente precisién siendo hasta el momento nuestro mejor modelo fundamental sobre la fenomenologia en
fisica de particulas fundamentales.[24] El modelo estdndar se puede considerar como la tabla periddica de la fisica
de particulas en el sentido que permite clasificar los constituyentes de la materia (Ver Figura (L)), as{ como también
realizar predicciones de sus interacciones y reglas de operacién. En el modelo estandar las particulas se dividen
en 3 grupos fundamentales (quarks, leptones y bosones de norma) de los cuales los quark y leptones presentan 3
generaciones cada una de masa superior a la anterior. Adicionalmente el modelo estdndar permite la existencia
de la antimateria por lo que cada particula posee una companera con las mismas propiedades pero con ntmeros
cuédnticos de signo opuesto a la cual se le llama antiparticula (en ocasiones la antiparticula de una particula puede
ser ella misma como es el caso del fotén) .

Las tres generaciones de la
Materia (Fermiones)

masa—|3 MeV 1.24 GeV 172.5 GeV 0
carga— | % % % t 0 Y
spin—|% U Ve C Y 1
nombre— up charm top photon
6 MeV 95 MeV 4.2 GeV 0
2d “s “blt 9
R Y iz 1
8 down strange bottom gluon
<2eV <0.19 MeV <18.2 MeV 90.2 GeV 0
wVel.Vu V1 Z
w Ve ||, YU VT || —
electron muon tau fuerza b
neutrino neutrino neutrino débil N
7]
0.511 MeV 106 MeV 1.78 GeV 80.4 GeV 3
@ L
g -1 e -1 -1 T +1 s
S % Y ” Y 1 5
53 electron muon tau fusrza 3
3 débil | 3

Figura 1: Las particulas integrantes del modelo estandar organizadas en quarks, leptones y bosones, los leptones y quarks adicional-
mente se agrupan en 3 generaciones con dos particulas y sus anti particulas cada generacién.[25]

En realidad, el modelo estandar es mucho mas que una simple tabla de particulas pues incluye un modelo
de interacciones entre particulas basado en la teoria cuantica de campos la cual fundamenta la interaccién fuerte
mediante la QCD, y las interacciones electromagnética y débil mediante la teoria electrodébil.

Desde el punto de vista de los grupos de Lie el modelo estandar esta formado por

» El grupo SU(3) de la interaccién fuerte también conocido como SU(3). pues representa las interacciones de
color.

= El grupo SU(2)r x U(1)y el cual explica las interacciones electro-débiles. Donde la L significa que el grupo
SU(2) solo actia sobre los componentes izquierdos de los campos y la Y de U(1)y significa que es de Yang-
Mills y esté relacionado con la hipercarga ¥ = @ — T3 la cual tiene ademas la propiedad de conmutar con
los generadores del grupo SU(2)L

De forma que el grupo del modelo estdndar es Gy = SU(3). x SU(2), x U(1)y y este engloba las fuerzas fuerte
y electro-débil. [7]
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De forma similar es posible escribir el modelo estdndar en forma lagrangiana como campos de particulas
interactuando entre si, formulacién que se puede ver en la siguiente ecuacién[2):

L= —iFﬂuF’w + i + (P D) + Yiyijabid + (biyijbid) + | Dbl — V(9) (1)

1.1.1. Interaccién electro-débil

El modelo electrodébil se encuentra basado en tres bosones WZ los cuales obedecen al grupo SU(2) y un bosén
B,, que obedece al grupo U(1). Es importante no confundirlos con los bosones W=, Z y v del modelo estandar.
La relacién de los campos bosénicos W), y B, con el fotén y los bosones W=, Z es la siguiente:

L WhEiw?
7Z = —BSen(Ow) + W3Cos(Ow) (3)
v = BCos(Ow) + W3Sen(Ow) (4)

Donde Oy es el dangulo débil o angulo de Weinberg, su valor esta relacionado con el cociente de masas entre el
bosén Z y los bosones W Cos(Op ) = %—VZV y con el valor de la carga del positrén e = gSen(Oy ). También es
importante recalcar que debido a que las interacciones débiles no conservan paridad, esté modelo distingue a las
particulas izquierdas de las derechas.

1.1.2. Interaccién fuerte

El modelo de interaccién fuerte estd basado en las interacciones de color y estd formado por 3 cargas (R, G,
B) y sus correspondientes anticargas. A bajas energias la interaccién fuerte conduce al confinamiento, es decir la
formacion de hadrones neutros sin color, siendo el menor arreglo posible el formado por 2 quarks, razén por la
cual los quarks no pueden observar solos en los experimentos. La particula mediadora de la fuerza fuerte es el
gluon el cual transporta carga de color y por lo tanto a diferencia del fotén si modifica la carga de las particulas
afectadas por la fuerza, ademas de poder ver afectado por la misma fuerza que transporta. En el modelo de quarks
se definen nimeros cudnticos asociados a cada quark (Isospin, extrafieza, encanto, superioridad e inferioridad) de
la siguiente formal7]:

Propiedad \Quark d u s ¢ b t
I — Isoepin 1 % 0 0 0 0
I,-Proyeccién del isospin en z —% 5 0 0 0 0
S-Extraneza 0 0 -1 0 0 0
C-Encanto 0 0 0 +1 0 0
B-Inferioridad 0 0 0 0 -1 0
T-Superioridad 0 0 0 0 0 —+1

De las cantidades mostradas en el Cuadro 1| es posible calcular la hipercarga ¥ = g+ S — % y la carga
eléctrica @Q = I, + w por medio de la férmula generalizada de Gell-Mann-Nishijima, donde [ es el
ntimero bariénico el cual vale % para quarks y —% para anti-quarks. La carga eléctrica es conservada de forma
general mientras que la hipercarga es conservada tnicamente en interacciones fuertes (las interacciones débiles
pueden no conservar la hipercarga).

La teoria de campo que explica las interacciones fuertes es la cromodindmica cudntica (QCD) y corresponde
al grupo SU,(3), cuyo lagrangiano es:

- 1 y
Lrp= Z¢q,a(17#8u5ab - gsfyutgb-Ag - mqéab)¢q,b - ZF:‘VFA# (5)
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donde los indices repetidos se suman ,y* son las matrices de Dirac y 14, son espinores del campo de quarks con
sabor ¢ y masa myg, €l indice a representa el color el cual corre desde 1 hasta 3 (3 colores), y F, f,, = 0,A) — &,AZ‘ -
gsfa BC.AE ,49 donde fapc son las constantes de estructura del grupo SU(3). La cantidad g5 es la constante de
acoplamiento de la cromodindmica cudntica (QCD).

A pesar de que el efecto principal de la fuerza nuclear fuerte es la creacién de hadrones como los protones
o los neutrones sus efectos también se manifiesta a escalas mayores, donde de forma similar a como los dtomos
eléctricamente neutros puede interactuar a “grandes distancias” mediante la fuerza de Van der Walls que es un
remanente de la fuerza eléctrica de sus constituyentes, también la fuerza fuerte es responsable de mantener unidos
a los nucleones en el interior del niicleo por medio de la fuerza nuclear fuerte, la cual se explica cémo “remanentes”
de la fuerza fuerte que actia sobre los quarks constituyentes. El mecanismo de interaccién a “larga distancia
(dentro del niicleo)” entre los quarks constituyentes es mediante la creacién de 7 y p virtuales que transmiten
color entre los nucleones.

Sept. 2013
T decays (N’LO)

Lattice QCD (NNLO)

DIS jets (NLO)

Heavy Quarkonia (NLO) |
¢'e” jets & shapes (res. NNLO)

Z pole fit (N3LO)

PP —> jets (NLO)

Q)

03+t

v
&
A
[m]
(o]
L ]
v

0.2+

0.1
QCD 04(M,) = 0.1185 £ 0.0006

10 Q [GeV] 100 1000

Figura 2: Gréfica de las mediciones de a; la constante de acoplamiento fuerte en funcién de la escala energética Q. A baja energia
Q el acoplamiento fuerte es grande y da lugar a la hadronizacién. Imagen tomada de Chinese Physics C[T7]

La forma de tratar la QCD depende fuertemente de la constante de acoplamiento de QCD aqcp la cual no es
en realidad constante y depende del momento transferido (Ver Figura .

A distancias cortas o altas tasas de transferencia de momento (como en las colisiones de hadrones en el LHC)
nos encontramos en la regién conocida como libertad asintética donde las interacciones entre color se desvanecen
y por lo tanto los resultados obtenidos por teoria de perturbaciones se vuelven mas exactos, requiriendo ordenes
cada vez menores en los términos de interaccion, debido a esto, la zona de libertad asintdtica es la Unica regién
que puede modelarse en base a primeros principios.[7] A energias como las del LHC donde cada una de las
particulas generadas puede alcanzar momentos del orden de cientos de MeVs, ocurre la transicién de fase de la
QCDyperturbativa (Ver Figura [3) permitiendo que los quarks actien como particulas “libres”.
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Figura 3: Transicién de fase de QCDyperturbativa, 1a temperatura critica T para QCD de 3 sabores por medio de improved staggered
fermions se calcula en T = (154 + 8) MeV. Esta grafica asi como el valor de T¢ provienen de [31]

Al disminuir la tasa de transferencia de momento entre las particulas los quarks “libres” comienzan a forman
hadrones neutros(sin color), a esta regién se le conoce como la regién de confinamiento. Esta regién no permite
la utilizacién de QCDperturbativa ¥ PO 1o tanto no estd basada en primeros principios, sin embargo, sus modelos
estan inspirados en QCD. En los MC esta regién se modela de forma fenomenoldgica mediante los modelos de
hadronizacién siendo los mas populares el modelo de cuerdas y el de clusters.

1.2. Generadores Monte Carlo
1.2.1. Concepto

Las técnicas Monte Carlo (MC) son a menudo la unica forma préctica para evaluar integrales dificiles o
para muestrear variables aleatorias gobernadas por complicadas funciones de probabilidad. En un comienzo todo
MC comienza con la generacién de nimeros aleatorios en distribucién plana en un intervalo usualmente [0, 1),
posteriormente esta distribucion se transforma a la forma deseada segun el proceso a modelar, lo cual en fisica de
particulas corresponde en su mayoria a funciones de distribucién parténicas (PDF) y funciones de fragmentacion.

Los generadores de eventos MC como HERWIG, Pythia y SHERPA hacen uso de estas técnicas MC para
simular colisiones de alta energia. Estos generadores estan compuestos de miltiples partes cada una de las cuales
simula un aspecto especifico de la fisica en juego comenzando desde distancias cortas (menores al femtémetro)
donde la QCD es débilmente interactuante y se puede resolver por medio de teoria de perturbaciones, hasta la
hadronizacién y la formacién del evento subyacente (UE)[7]. Entre los generadores de eventos MC estos se dividen
en aquellos especializados en colisiones de particulas fundamentales y hadrones (incluyendo pp) como Pythia, Her-
wig y SHERPA y aquellos disefiados para iones pesados (A-A y p-A principalmente) como HIJING. En ALICE el
generador MC por excelencia para pp es Pythia y para iones pesados se suele usar HIJING.
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1.2.1.1. Fisica de corta distancia Los componentes de un generador MC enfocados en fisica de corta dis-
tancia se encargan de calcular el proceso principal, los decaimientos de particulas de corta vida y la generacion
de la radiacion de QCD y QED. El proceso central en esta etapa del generador es el calculo por medio de QCD
perturbativa para momentos > Aqcp = 1GeV correspondientes a distancias menores a aproximadamente un
femtometro. Observables suaves y colinealmente seguras tales como los anchos totales de decaimiento o las sec-
ciones eficaces incluyentes se calculan hasta orden n mediante QCD perturbativa. Esta seccién también incluye
la generacion de lluvias de particulas y algunos procesos y correcciones los cuales se mencionaran brevemente a
continuacién[7]:

» Correcciones angulares: En el proceso de divisién de gluones (9— > ¢g,g— > gg) propaga correlaciones de
espin y correlaciones acausales del tipo EPR. En Pythia, actualmente las correlaciones acausales se desprecian
por considerarse pequenas.

= Radiaciéon de estado inicial: Esta corresponde a la radiaciéon generada por las particulas cargadas antes
del proceso de dispersion duro.

= Emisiones suaves y coherencia QCD: Sin este efecto la multiplicidad de particulas creceria demasiado
rapido con la energia.

= Quarks masivos: La masa de los quarks actiia como un corte en las singularidades colineales. En quarks
masivos se espera menos actividad colineal que en los mas ligeros razén por la cual los quarks pesados llevan
una mayor proporcién del momento adquirido en el proceso duro.

= Informacién de color: Rastrea la informacion de color durante el desarrollo de la lluvia.

= Correcciones electromagnéticas: Permite generar el equivalente a las lluvias de particulas para fotones
provenientes de particulas ligeras. Se encuentra implementado en Hergwig y Sherpa.

= Fisica mas alla del modelo estandar: Es posible incluir procesos para fisica mas alla del modelo estandar
en los generadores.

= Cadenas de decaimiento y anchos de particula: En la mayoria de los proceso mas alld del mode-
lo estandar y en algunos del modelo estandar un aspecto importante es la simulacién de particulas con
decaimiento de vida corta como quarks top y el bosén de Higgs.

= Emparejamiento con elementos de matrices: Pythia y HERWIG han incluido desde hace tiempo las
matrices de correccién de elementos(M EC-matrixz element corrections), las MEC corrigen la emisién del jet
mas duro a angulos grandes. En la tltima década se ha mejorado la descripcién de las lluvias de particulas
en colisiones duras en dos direcciones: La primera llamada elementos de matriz y emparejamiento de lluvia
de partones conocida como (ME + PS) y la segunda es el emparejamiento de cdlculos préximos al orden
lider (NLO) y lluvia de partones.

1.2.1.2. Modelos de hadronizacién Los modelos de hadronizacién son aquellos que a partir de la lluvia
de partones con color permiten generar hadrones primarios neutros en color los cuales pueden a su vez decaer y
generar hadrones secundarios. Existen dos modelos principales para generar los hadrones el modelo de cuerdas y
el modelo de cluster.

El modelo de cuerdas puede ser explicado si consideramos el caso de un par qq, al separarse los quarks el
potencial (la energia en la cuerda) V = kr crece y la creacién de pares quark- anti-quarks no perturbativa
puede romper la cuerda mediante el proceso (¢q)— > (qq_’ ) + (¢'q). El proceso de rompimiento de las cuerdas
esta casualmente desconectado por lo que no es necesario considerar un orden temporal especifico. El modelo de
hadronizacién por cuerdas mas usado actualmente es el modelo de Lund el cual se encuentra implementado en
Pythia.[7]

El modelo de clister se basa en el preconfinamiento, es decir que la evolucién de la estructura de color en una
lluvia en QCD perturbativa a cualquier escala Qg es tal que los subsistemas de color neutro ocurren con una
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distribucién de masa invariante universal que solo depende de la escala ()9 ¥y de Aqcp y no en la escala de
comienzo @ >> Qo >> Aqcp|7]. En el modelo de clisteres si un clister neutro tiene una masa invariante mayor
a cierto valor el clister se rompe en dos a lo largo de un eje de forma similar a como se rompen las cuerdas en el
modelo de cuerdas. Este proceso se continua hasta que los clusteres generados tengan una masa invariante menor
a el valor de corte. Los modelos Sherpa y Herwing utilizan este modelo de hadronizacion.

Finalmente, los modelos de hadronizacién consideran que algunos de los hadrones generados (ya sea por cuerdas
o clisteres) son inestables y por lo tanto decaerdn, los decaimientos de estos hadrones se modelan hasta obtener
particulas con un tiempo de vida relevante para la medicién (7 > 10mm) [7]

1.2.1.3. Modelos de interacciones suaves hadrén-hadrén Esta etapa de simulacién incluye difraccion,
evento subyacente (UE), MPI, Bose-Einstein y efectos de reconexién por color.[7]

El modelado de los procesos difractivos en hadrén-hadrén (hh) se divide en: dispersién eldstica, disociacién
difractiva simple, disociacion difractiva doble y dispersién no difractiva inelastica.
Las correlaciones de Bose-Einstein en e~ et ha representado una fuente de error para la medicién de alta precisién
de la masa de W en el LEP sin embargo en hh se usan las correlaciones Bose-Einstein para estudiar la estructura
espacio temporal de la materia hadronizante mediante la técnica llamada femtoscopia. [7]

El evento subyacente (UE) denota cualquier actividad adicional mds alld del el proceso bésico y sus asociadas
radiaciones de estado inicial y final. La contribucién dominante se cree que proviene de intercambios de color
adicionales entre los haces de particulas que pueden ser representados como miultiples interacciones parténicas
(MPI) o como los asi llamados pomerones de corte. El principal efecto del UE es la aparicién del pedestal de
jet el cual consiste un aumento en la produccién de particulas en la region transversa es decir fuera de los jets
principales.

1.2.2. AliRoot

La simulacién y reconstruccién de eventos son desarrolladas completamente dentro del marco de trabajo AliRoot
desarrollado como parte del proyecto ALICE offline. Los eventos aqui provienen de los generadores Pythia 8 y
Pythia 6 mismos que pasan la informacién sobre las particulas en estado final o no decaidas de larga vida al cédigo
de transporte (GEANTS3) el cual simula su trayectoria, sus decaimientos, asi como también sus interacciones con
los materiales del detector y genera datos de conteo representando la respuesta del detector. Los datos de conteo
se usan para generar un proceso de digitalizacién de datos crudos simulados. Con el objetivo de poder mezclar la
senal y el evento subyacente, se producen “digitos sumables” como un paso intermedio. Estos son esencialmente
digitos antes de agregar ruido y antes de la supresién de ceros. De esta forma cada subconjunto de 5 eventos de
jet es mezclado con el mismo evento de fondo resultando en una estadistica final la cual es 5 veces més grande
que el nimero de eventos de fondo generados. Posteriormente, los eventos mezclados son digitalizados y pasados
a el algoritmo de reconstruccién de AliRoot para producir el compendio de datos de eventos ESD por sus siglas
en ingles el cual es usado para el andlisis.[12]

1.2.3. Pythia

El programa Pythia es una herramienta estandar para la generacién de eventos en colisiones de alta energia
entre particulas elementales. Actualmente la comunidad de usuarios mas grande del programas se puede encon-
trar entre los experimentalistas del LHC, pero el programa se puede usar para una multitud de otros estudios
fenomenolégicos o experimentales.[22] Pythia 8 es la primera compilacién completa en ser liberada totalmente
en C++, Pythia 6 atin contenia rutinas de FORTRAN a pesar de ser mayoritariamente C++. Pythia ha sido
desarrollado con la intencién de poder ser utilizado en solitario, sin embargo, también permite su interaccién con
otros programas e interfaces como LHEF, LHA y ROOT los cuales le permiten ampliar sus funciones.
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Actualmente el programa solo trabaja con colisiones ya sea hadrén-hadrén o electrén-electrén incluyendo entre
los hadrones al p,7n,II y como caso especial el pomerén. No estan permitidas las colisiones hadrén-leptén, o para
haces de fotones entrantes, tampoco se permiten las colisiones protén -nticleo o nicleo-ntiicleo[22]. En Pythia las
particulas resultantes son producidas en vacio y la simulacién de la interaccion de estos productos con los materiales
del detector no estd incluida.

1.2.3.1. Interacciones partdnicas multiples en Pythia 6 En Pythia 6 existen tres modelos de MPI co-
nocidos como el modelo antiguo, el modelo nuevo y el modelo intermedio, de los cuales utilizaremos el modelo
nuevo. La principal diferencia entre los modelos es que en el modelo antiguo la radiacién inicial (ISR) y final (FSR)
de fondo asociada con cada MPI solo se consideraba para la dispersién maés dura, sin embargo, en los modelos
intermedio y nuevo también se consideran las siguientes dispersiones mas suaves.

El mayor cambio del modelo intermedio al modelo nuevo es que en el modelo nuevo las lluvias son ordenadas en
funcién de su pr de forma que el pr se convierte en la escala de evolucién comun tanto para las MPI como para la
ISR y FSR, lo cual permite a la ISR y a las MPI competir en el mismo marco de pr por el momento de los haces.

Entre las caracteristicas del nuevo modelo se encuentra que las lluvias de MPI llevan a mayor grado de decorre-
lacién y desbalance de pr entre los mini jets producidos por el evento subyacente, en contraste al modelo antiguo
donde eran casi exactamente balanceados (pares de mini jets generados en direcciones opuestas (back-to-back)).
El nuevo modelo también exhibe menor cantidad de correlaciones de largo alcance, ya que en modelos antiguos
de MPI cuando ocurria una fluctuacién en un extremo del detector era probable encontrar una similar en el otro
extremo. [21]

El ajuste (tune) utilizado para realizar las simulaciones de Pythia 6 fue Perugia 2011 el cual fue preparado en
primavera 2011 basdndose en el tune anterior Perugia 2010 y correcciones basadas en resultados del LHC para
minimum bias y evento subyacente a 900 GeV y 7 TeV. Perugia 2011 y los ajustes derivados de este (Perugia 11 M,
Perugia 11 C, Perugia 11mpiHi, etc.) pertenecen a la cuarta generacién de ajustes en el nuevo modelo de MPI
basado en ordenamiento en pr, los parametros de MPI para Perugia 2011 fueron ajustados en base a los datos
obtenidos en el LHC para 7 TeV.[27]

1.2.3.2. Interacciones parténicas multiples en Pythia 8 El modelo de MPI incluido en Pythia 8 cuenta
al igual que versiones anteriores con ordenamiento en pr , secciones transversas basadas en QCD perturbativa
amortiguada en el limite pr — 0 y un formalismo de pardmetro de impacto variable. En Pythia 8 estas caracteristi-
cas ha sido extendidas para abarcar un amplio rango de posibles procesos del UE, incluyendo todos los procesos
2 — 2 de QCDJ22].

Este modelo fue desarrollado en el marco de las lluvias parténicas ordenadas en momento transverso (pr)
donde la escala de evolucién basada en pr es comun para la ISR, FSR y MPI. Esta evolucién comin es de suma
importancia, pues la ISR y las MPI compiten entre si por el momento de los haces. En resumen podriamos decir
que es una versién mejorada del modelo nuevo presentado en Pythia 6, sin embargo hay que recordar que hubo un
cambio importante en el resto del generador entre Pythia 6 y Pythia 8 y fue necesario volver a hacer los ajustes
(tunes) por completo.[10]

El ajuste utilizado fue Monash 2013 el cual se construy6 para dar una descripcién razonable tanto de la fisica
suave inclusiva (“minimum-bias”) como del tipo de observables del UE. En Monash 2013 el ajuste para MPI
genera una distribucién més ancha en el Ny pr comparado a otros ajustes de Pythia 8 (Ver Figura , la razén
de esto es una combinacion entre una distribucién de materia ligeramente més localizada combinada con un valor
pro de referencia relativamente bajo.[26]
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Figura 4: Las distribuciones de Njs;p; difieren substancialmente entre los generadores Pythia 6 y Pythia 8, siendo la segunda
mas ancha. Esto toma vital importancia si tratamos de separar alto Njy;pr pues Pythia 6 genera pocos eventos con Nyspyr > 15y
practicamente ninguno con Njyspr > 20.

La distribucién méas amplia de MPI en Monash se traduce en un espectro de multiplicidad para particulas
cargadas mds amplio, a pesar de que el efecto es modulado por el modelo de reconexién por color. [26]

1.2.4. GEANTS3

GEANT3 es un sistema de descripciéon de detectores y herramientas de simulacion. La versién 3 de GEANT
representa un cambio substancial respecto a la version previa, en esta nueva version la descripcién de la configu-
racién geométrica y de los detectores sensibles es nueva, la estrategia de rastreo ha sido replanteada. También la
mayoria de las rutinas de fisica ha sido mejoradas, y para los procesos hadrénicos, se han agregado la interfaz con
el programa GEISHA. [2§]

Las principales aplicaciones del programa son realizar el seguimiento de particulas a través de una configuracion
experimental para estudios de aceptacion o simulacién de respuesta del detector y la representacién gréafica del
arreglo y las trayectorias de dichas particulas.

Entre las acciones permitidas por el programa se encuentral28]:

= La definicién de volimenes y materiales de interaccion.
= La generacién de eventos desde generadores MC.

= Controlar el transporte de particulas a través de varias regiones del arreglo, tomando en cuenta las fronteras
geométricas del volumen y todos los efectos fisicos debido a la naturaleza propia de las particulas como sus
interacciones con la materia y con el campo magnético.

= Registrar los elementos de la trayectoria de las particulas y sus interacciones con el detector.

» Visualizar ya sea interactivamente o remotamente el detector y la trayectoria de las particulas.
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2. Experimento ALICE

El experimento ALICE se encuentra ubicado dentro del marco del LHC y su objetivo es explorar la regién
de bajo momento transverso (pr) en colisiones de alta multiplicidad principalmente en iones pesados A — A, sin
embargo también ha realizado experimentos en pp y p-A.

ALICE es un experimento de iones pesados de propdsito general disenado para estudiar la fisica de materia
fuertemente interactuante y el plasma de quark-gluones en colisiones niicleo-nicleo en el LHC. El detector ALICE
esta disenado para trabajar con las altas multiplicidades esperadas en colisiones Pb-Pb y ha estado en operacion
desde la puesta en marcha del LHC. Adicionalmente a los sistemas pesados, la colaboracién ALICE también estu-
dia colisiones de iones de menor masa, y protones (tanto pp como p-A), las cuales tienen como propésito principal
servir como referencia para colisiones nicleo-nicleo. Adicionalmente la informacién de pp recolectada también
permite una cierta cantidad de estudios de fisica completamente de pp.[12]

El detector ALICE realiza mediciones evento por evento de hadrones electrones, fotones y muones (Ver Figura

. La parte central se encuentra embebida en el gran magneto solenoidal L3 y cubre los dngulos polares de 45°
a 135° y estd integrada por: el sistema de seguimiento interior (ITS) formado por detectores de silicio de alta
resolucién; la cdmara cilindrica de proyeccién temporal(TPC); el calorimetro electromagnético (PHOS) y tres
arreglos de identificacién de particulas (el detector de tiempo de vuelo (TOF), el anillo de captura de imagen
Cherenkov de brazo simple (HMPID) y el detector de radiacién de transicién (TRD)).
El brazo frontal de muones (cubre los dngulos polares 180° — © = 2° — 9°) y consiste de arreglos complejos de
absorbedores, un gran dipolo magnético, catorce planos de seguimiento y cdmaras de disparo. Varios detectores
pequeiios (ZDC,PM D,FM D, T0,V0) para la caracterizacién global del evento y disparo estdn localizados en los
angulos frontales. Un arreglo de centelladores (ACORDE) en la parte superior de imdn L3 también es usado como
disparador por rayos cosmicos.
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Figura 5: Diagrama mostrando el arreglo de detectores en ALICE. Imagen tomada de [38]

Como parte de los trabajos de andlisis de los datos obtenidos por la colaboracién se desea estudiar las colisiones
pp con alto Njspy con el fin de entender el UE y la nueva fisica en la regién de bajo pr. Como parte de la exploracién
de la fisica del UE se explora las MPI, la reconexién por color (CR) y su relacién con la posible formacién del
QGP (plasma de quarks y gluones) en las colisiones pp. Debido a la importancia que ha mostrado el modelo de
MPI en Pythia para la explicacion del flujo radial observado en datos, se desea aislar los eventos donde sus efectos
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sean significativos (alto Naspr).

2.1. Detectores y reconstrucciéon de eventos en ALICE
En ALICE los detectores y procesos de reconstruccién se dividen en [12]:

» Reconstruccién del vértice y trayectoria en la parte central de ALICE.
= Reconstruccién de trayectorias en el espectrometro de muones
= Seguimiento en linea y filtrado de eventos.

= Identificacion de particulas para particulas cargadas y neutrales.

2.1.1. Reconstruccién de trayectorias con los detectores centrales y reconstruccién del vértice
primario

Los detectores centrales de ALICE incluyen:

» El sistema de seguimiento interno (ITS)

» La cdmara de proyeccién temporal (TPC)

» El detector de radiacién de transicién (TRD)

» El detector de tiempo de vuelo (TOF)

» El detector de identificaciéon de particulas de alto momento (HMPID)

» Espectrémetro de fotones (PHOS).
El proceso de reconstruccion se lleva a cabo en las coordenadas del sistema coordenado global de ALICE con
centro en la interseccién del eje z (del haz) con el plano de la membrana central de la TPC.

Los elementos en el proceso de reconstruccién se agrupan de la siguiente forma:

= Digitos: Senal digitalizada correspondiente a la respuesta de un detector a un cierto tiempo.

» Clister: Grupo de digitos adyacentes (en espacio y/o tiempo) los cuales se presume fueron generados por la
misma particula al cruzar el detector.

= Punto espacial reconstruido: Estimacién del punto donde la particula cruzo el detector. Usualmente se calcula
como el centro de gravedad del clister.

s Trayectoria reconstruida: Consta de 5 parametros y sus matrices de covarianza estimadas.

El vértice primario del evento se reconstruye los detectores de silicio més centrales de la ITS, y las trayectorias
de las particulas se reconstruyen entre los detectores TPC, ITS y TRD por medio de la aplicacién de filtros de
Kalman. ALICE también es capaz de identificar a partir de las trayectorias reconstruidas los vértices secundarios
correspondientes a grupos de trayectorias que coinciden en un punto presumiblemente decaimientos de particulas.
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2.1.2. Espectrometro de Muones

El espectrémetro de muones estd basado en camaras de “almohadillas” catédicas (CPC-cathode pad chambers)
con lecturas en ambos planos catédicos. Hay dos métodos que se pueden utilizar:

» El método tradicional: Consiste en reconstruir los clisteres y a partir de ellos las trayectorias de las particulas.
Este método tiene la desventaja que su desempeno tiende a disminuir con altas ocupaciones en el detector
(alta multiplicidad).

s El método EM: Este método estd basado en la técnica de deconvolucion llamada Maximum Likelihood-
Expectation Maximization (MLEM o EM). La cual involucra un proceso iterativo, que en comparacion
con el método tradicional resulta més lento, sin embargo, tiene la ventaja de mejorar la segmentacion del
detector.

El método tradicional de forma similar a otros detectores en ALICE también estd basado en los filtros de Kalman
para la reconstruccién de las trayectorias.

2.2. Identificacion de particulas cargadas

La identificacién de particulas cargadas en ALICE cubre particulas con momentos desde cerca de 0,1 GeV/c
hasta algunos GeV/c, combinando distintos sistemas que son eficientes en regiones limitadas pero complementarios
del espectro de momentos.

Los detectores que participan en la identificacién de particulas cargadas en ALICE son:

s ITS: Mediante la medicién de la perdida de energia en los detectores de silicio se puede identificar las
particulas en el régimen no relativista.

= TPC: En la TPC se puede combinar la informacién del momento de la particula con la mediciéon de < % >
para obtener la identidad de la particula.

= TRD: Ayuda a la TPC con la discriminacién electrén/pion para momentos mayores a 1 GeV/c

s TOF: Mediante la combinacion de la longitud de trayectoria registrada, el tiempo de vuelo y el momento de
la particula es posible calcular su masa, lo cual puede ayudar a identificar la identidad de la particula.

= HMPID: Se enfoca a la identificacién de hadrones (especificamente 7, K y p) en la regién de alto momento
transverso pr > 1 GeV.

2.3. Identificacion de particulas neutras
La reconstruccién de particulas neutras en ALICE se lleva a cabo en el espectrémetro de fotones (PHOS) el
cual tiene como objetivo identificar los fotones reales y medir con alta resolucion su cuadrimomento.

Entre los obstdculos que enfrente PHOS se encuentra identificar de forma inequivoca los fotones entre la gran
cantidad de particulas que llegan al detector, asi como separar las senales producidas por fotones directos y aquellos
provenientes de decaimientos.

PHOS también permite realizar mediciones de mesones neutrales principalmente 70 y 7.

2.4. Efectos de detector

Consideremos la analogia entre los detectores de particulas (principalmente cargadas) y una cdmara fotografica
(detector de fotones). Una cdmara ideal permitirfa registrar toda la informacién disponible sobre la imagen sin
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afectarla, sin embargo, ningtin sensor es perfecto, por ejemplo, las camaras fotograficas tienen ruido electrénico,
difracciéon, aberraciones cromaticas, etc. Los cuales afectan la calidad de la imagen, la cual se parece a la realidad
a fotografiar, sin embargo, no es una representacién exacta de ella. Es importante indicar que al igual que en
una fotografia, en los detectores de particulas, también pueden ocurrir defectos en la reconstruccion los cuales
pueden afectar la “imagen” capturada. Uno muy comun es la pérdida de particulas en la imagen capturada por
los detectores, sin embargo, no es el Unico, por ejemplo, en ocasiones una particula puede ser confundida por
otra, o pueden observarse dos particulas viajando juntas como si fueran una sola. Llamamos cantidades reales
a las generadas por el MC basadas en la teoria subyacente la cual trata de reproducir el fenémeno tal y como
creemos que sucederfa en la realidad. Posteriormente a la creacién de todo el evento (sin considerar el detector)
existe otra capa la cual representa nuestro detector y su interacciéon con nuestro evento. Esta capa tiene como
propésito simular la respuesta del detector y por lo tanto predecir los valores que se espera observar al realizar
el experimento en el laboratorio. A los valores obtenidos tras la simulacién de los efectos de detector se les llama
cantidades reconstruidas. Pasar de cantidades reales a reconstruidas es sencillo pues solo implica simular el detector
a usar mediante un programa como GEANT. Sin embargo, el proceso contrario es complicado ya que siempre existe
pérdida de informacién en los detectores. Actualmente es posible realizar un desdoblamiento mediante las matrices
de detector, las cuales permiten pasar de cantidades reconstruidas a cantidades reales mediante distribuciones de
probabilidad donde se indica la probabilidad de que un valor reconstruido corresponda a un valor real dado. Sin
embargo, estas matrices no se pueden ocupar para valores reales sin contraparte reconstruida como es el caso de
Nyrpr v es por lo tanto de interés explorar las posibilidades que provee el aprendizaje de maquina para reconstruir
su valor (regresién) y/o separar regiones de interés de esta variable.

3. Técnicas de analisis multivariable en fisica de altas energias.

3.1. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina también conocido como aprendizaje automético o machine learning permite a las
computadoras determinar por ellas mismas la mejor forma de tratar y resolver un problema ya sea de clasificacién o
de regresién. El aprendizaje de maquina representa un cambio de paradigma en la forma de analizar la informacién,
ya que hasta antes de su existencia el programador necesitaba poseer un conocimiento profundo del problema y
saber plantear una solucién a este; sin embargo, con la llegada del aprendizaje de méquina la computadora vino
a ser la encargada de estudiar el problema, determinar el modelo y proponer su solucién.

Los algoritmos de aprendizaje de maquina han sido disenados para resolver una gran variedad de problemas
distintos y pueden tener diferentes enfoques como, por ejemplo: ser de facil interpretacion, ser ligeros o lograr el
mejor desempeiio posible (méxima pureza, eficiencia, etc.). Una vista a la taxonomia de los algoritmos de apren-
dizaje de méaquina se puede encontrar en la seccién Anexo: “Tipos de algoritmos de aprendizaje de maquina”.

La gran mayoria los algoritmos de aprendizaje de maquina estdn basados en el concepto de aproximadores
universales, por lo que es de importancia entender que es un aproximador universal antes de poder discutir cada
uno de los algoritmos. Matematicamente un aproximado universal es una funcién de R™ x R™ a R la cual para n
lo suficientemente grande permite reproducir con precisién arbitraria a una funcién de R™ a R. Los parametros
en R™ se conocen en el mundo de aprendizaje de maquina como pesos, sin embargo, en otras areas pueden tener
otros nombres, por ejemplo, las series de Taylor son aproximadores universales ya que pueden reproducir cual-
quier funcién de R™ a R sin embargo sus parametros de ajuste se les suele conocer como coeficientes en vez de pesos.

Tomemos por ejemplo la red neuronal m&s simple que existe compuesta por una unica neurona con funcién
de respuesta identidad. Esta red neuronal es equivalente a un modelo lineal, lo cual en el caso de regresién se
puede escribir como Y, = A2 Xz + b, con A una matriz de n * m, Y un vector de salida de longitud m y X
un vector de entrada de longitud n. Para problemas no lineales no basta con agregar més neuronas pues aplicar
consecutivamente el operador A2 (-)5 + b, (neuronas en serie) 6 sumar con pesos mas de una neurona Y, = BSYj
sigue resultando en relaciones lineales entre las variables, en las redes neuronales la no linealidad se integra me-
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diante funciones de respuesta que actian en la salida de cada neurona y permiten que al apilar neuronas en serie
o paralelo se puedan generar modelos de mayor orden.

Ademaés de un aproximado universal se requiere de una funcién que permita determinar el error cometido por
el aproximador y de un algoritmo que permita determinar cémo mover los pesos para minimizar el error a esta
funcién se le conoce como optimizador[30]. La funcién de error tiene como objetivo calificar al algoritmo con base
a sus predicciones y definir un objetivo de busqueda para el optimizador[30]. En el caso de una regresién donde
se busca calcular un valor numérico como salida, la funcién de error puede ser por ejemplo la diferencia entre el
valor esperado como respuesta y la respuesta dada por el método. Algunas de las funciones de error mas populares
son para trabajos de clasificacién la entropia cruzada, y para regresién el error minimo absoluto (MAE) o el error
cuadratico medio (ECM o también conocido como minimos cuadrados).[32]

Los optimizadores tienen el objetivo de minimizar la funcién de error de forma global es decir deben encontrar
los pardametros correspondientes a los pesos tal que las predicciones del modelo ajusten de la mejor forma posible
con los ejemplos de entrenamiento. El primer método que se ocup6 histéricamente para este objetivo fue el gradiente
descendiente el cual se basa en calcular en el espacio de pesos la direccién en la que disminuye maés rapido el error
y ajustar los pesos un paso en esa direccion hasta llegar al minimo error posible.

Ademss del gradiente descendiente, el cual presenta una tasa de convergencia limitada, se han desarrollado
otros algoritmos como Adam, Adaboost, Adadelta, adagrad y momentum (Ver Figura @ los cuales presentan
tasas de convergencia superiores y solucionan algunos otros problemas que presentaba el gradiente descendiente
como por ejemplo en casos patologicos como la silla de montar donde el gradiente descendiente podia quedarse
montando la silla en lugar de resbalar por uno de sus costados.

R
— SGD

= Momentum

m— NAG

— Adagrad
Adadelta
Rmsprop

mrrri

Figura 6: Trayectoria de varios optimizadores en el espacio Pesos(z,y) vs. Error(z). Los optimizadores estdn iterando para disminuir
el error, el cual tiene su minimo en el punto indicado por la estrella [I]

En breve y de forma general el proceso interno con €l trabaja un algoritmo de aprendizaje de méquina suele
ser como sigue:

= Se cargan y revuelven aleatoriamente los ejemplos de entrenamiento.

= Se inician los pesos con valores aleatorios o si se tiene alguna idea del valor esperado también se puede iniciar
a partir de este valor.
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= Se aplica de forma iterativa el algoritmo optimizador para ajustar los pesos en forma que se reduzca la
funcién de error.

s Al llegar a cierto numero de iteraciones o al ser detenida por un monitor de sobre entrenamiento externo, se
paran las iteraciones, guardan los pesos y exporta el modelo.

= Se prueba el modelo generado mediante una colecciéon de eventos independiente y se determina su eficacia
en predecir la cantidad esperada.

3.1.1. Etapas

Se puede dividir el proceso de trabajo en aprendizaje de maquina en cuatro etapas, las cuales son:

3.1.1.1. Preparacién de los arboles de eventos Esta es posiblemente la etapa més importante a la hora
de trabajar con cualquier informacion, ya que el resultado final dependera de la calidad de los eventos generados
y de que estos estén correctamente optimizados para el aprendizaje de méaquina.

El primer paso en esta etapa consiste en medir o generar los eventos a analizar. Es necesario garantizar que
los eventos tengan un formato estandarizado y en el caso de Root que estos estan organizados en arboles de
eventos (entrenamiento, evaluacién y prueba), los cuales a su vez contengan ramas con las mismas variables de
entrenamiento y que cada una de las variables sea legible para los algoritmos (Los algoritmos solo aceptan variables
numéricas en Root).

El segundo paso consiste en filtrar la informacién mediante criterios de calidad, lo cual en fisica de particulas
consiste en aplicar cortes cinematicos a los datos, multiplicidad minima requerida, clisteres por traza, etc.

El tercer paso consiste en normalizar las variables de entrada, este paso es necesario para garantizar que los
pesos asignados a cada variable sean proporcionales a su importancia y no a su escala. Tomemos por ejemplo
la multiplicidad contra la esferocidad, la primera tiene un rango que llega hasta un poco més de 60, mientras
que la segunda solo varia entre 0 y 1, si aplicaramos directamente los algoritmos a estos eventos, la multiplicidad
dominaria inmediatamente sobre la esferocidad tinicamente por cuestién de escala no porque realmente fuera més
importante. La forma correcta de normalizar una variable es restarle su promedio y posteriormente dividir el valor
resultante entre su varianza promedio (desviacién estdndar), de forma que este centrada en 0 y en promedio varie
entre -1 y 1 [33].

En ocasiones estd etapa también puede incluir decorrelacionar las variables de entradal3g], sin embargo en
TMVA la decorrelacion se realiza como elemento interno de cada algoritmo durante el entrenamiento, evaluacion
y aplicacién[I7, [I8].

3.1.1.2. Entrenamiento En esta etapa, se muestra a los algoritmos ejemplos resueltos es decir parejas de
variables de entrada X y salida esperada Y. Los detalles internos del funcionamiento de cada método en esta
etapa son altamente dependientes del método elegido, pero en lo general estan relacionados a optimizar los pesos
para minimizar el error cometido.[4]

Esta etapa se puede comparar a tomar apuntes en las clases y lecturas al estudiar en la universidad. En la
mayoria de los algoritmos esta etapa también viene acompanada por ejercicios de autoevaluacién equivalente a
resolver problemas del libro y luego consultar el solucionario para comprobar si lo que creimos haber aprendido
estd bien. Usualmente este proceso se repite varias veces hasta lograr resolver los ejercicios sin ver las respuestas.

Las principales razones para terminar esta etapa son[33] 30] :

= Alcanzar la precisién deseada antes del tiempo determinado.
= Agotamiento del tiempo determinado o niimero de ciclos de entrenamiento.

= Muestra de signos de sobre entrenamiento.
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La primera de las razones se puede considerar como una ejecucién exitosa, mientras que la segunda dependiendo
de la precisién alcanzada se puede considerar exitosa o fallida.

Para entender que es el sobre entrenamiento, como afecta al aprendizaje de maquina y por qué es importante
considerarlo, es necesario acordarnos de las series de Taylor y los grados de libertad[30]. Témese por ejemplo los
datos de la Figura[7}

Regresion

L ]
16 Datos generados a partir
* de la relacidn:
y = 0.5x%+0.2%X+ 2.3

MNota:

A la relacidn se agrego ruido
12

10

=

ps * Entrenamiento

» Prueba

Figura 7: Distribucién de puntos de entrenamiento y prueba para un problema de regresién de segundo grado

La distribucién proviene de una parabola a la cual se le agregé un poco de ruido, de forma que el ajuste no
fuese exacto. Es posible ajustar una pardbola y reproducir de la mejor forma posible la distribucién (Ver Figura
. Sin embargo, el error no sera cero debido al ruido incluido.
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Regresion

16 } Datos generados a partir
» "
de la relacién:
y = 0.5040.2%X+ 2.3

Nota:
A la relacidn se agrego ruido

s » Entrenamiento

@

* Prueba

y=0.7235 - 0.9747x + 27329
R*=0.9894

Figura 8: Ajuste de segundo grado por medio de minimos cuadrados para los puntos del problema de regresién

La muestra de validacién siempre es generada con el mismo algoritmo que la de entrenamiento, sin embargo,
la Unica diferencia es que esta nunca se usa para entrenar al método.

Subajuste, ajuste y sobreajuste en Series de Taylor (Regresion)
Modelo Generador
18 y = 0.5:2+0.2%X+ 2.3
ECM (Muestra total)= 0.99

1 Modelo Reconstruido (1° grado)
. ’—,‘ (Sub ajuste)
s y =3.3663x-2.3317
' rl ECM (entrenamiente)= 1.31
’ ECM (Prueba) = 1.53

S/ Meodelo Reconstruido (2° grado)

o7 (Ajuste Perfecto)

,' y =0.7235x2-0.9747x+2.7329
a7y ECM (entrenamienta)= 0.51

s ECM (Prueba) = 1.51

> P Modelo Reconstruido (4° grado)
e a (sobre ajuste)
s I P y =-0.3655x*+4.2721:3-
P , 16.368x%+26.095x-11.14
, s ECM {entrenamientc)= 0.01
- ECM (Prueba) = 1.84

- - ®  Entrenamiento ®  Prrueba

P = = = modelo 1" grado = = = Model 2° grado

0 =+ =« Modelo 4° grado
o 1 2 3 4 5 6

Figura 9: Comparacién de ajustes polinémicos de 1, 2 y 5 grado sobre los datos de entrenamiento. Se muestra su error cuadrado
medio (ECM) de los ajustes tanto en la muestra de entrenamiento como en la de prueba.
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error EFFOr vs. Grados de libertad (N af)/Neiemplos de

entrenamiento

El ajuste

Subajuste Sobreajuste e
no es unico

___Muestra de
prueba

Muestra de
entrenamiento
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0 Valor de ajuste 6ptimo T Ndf/N

ejemplos de
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Figura 10: Curva tipica de error en funcién del ntimero de grados de libertad del modelo. A la izquierda se ubican modelos sobre
simplificados y a la derecha modelos con complejidad excesiva para el problema a resolver.[30]

En la Figura[J]se calculd el error cuadratico medio para cada ajuste con respecto a los puntos de entrenamiento
y a los de prueba. En circunstancias normales se espera que el error de prueba siempre sea mayor que el de
entrenamiento.

En error cuadrético medio (FCM) de los puntos respecto a la funcién generadora nos da una idea del nivel de
ruido agregado por el generador y se ubica en ECM = 0,99. Es decir, el valor minimo que se puede esperar para
el ECM de la muestra de prueba es ECM = 0,99 que es en el caso de una reproduccién total y perfecta de la
funcién generadora.

Es posible llevar el EFCM de entrenamiento hasta cero si aumentamos el nimero de grados de libertad hasta
que este sea igual al nimero de ejemplos en la muestra de entrenamiento (modelo de 4° grado), sin embargo, es el
caso mas extremo de sobreajuste posible. Es importante observar que al aumentar los grados de libertad de forma
innecesaria nuestro modelo se esta sobre esforzando por seguir los puntos de entrenamiento y por lo mismo se esta
alejando de la funcién generadora, lo cual se ve reflejado en un peor desempeno sobre la muestra de prueba.

La forma tipica de las curvas de error en funcién del ntimero de grados de libertad del modelo de aprendizaje
de méquina suele tener la forma de Figura [10] [30]:

En el diagrama anterior se puede observar que la curva de error en la muestra de prueba tiene un minimo,
mientras que la curva de error en la muestra de entrenamiento continta descendiendo. A la regién donde el error de
prueba crece al mismo tiempo que el error de entrenamiento decrece se le conoce como regién de sobreentrenamiento
o sobreajuste. [30]

Debido a que usualmente no se conoce de antemano el nimero exacto de grados de libertad del problema,
se suele elegir un modelo ligeramente sobrado en grados de libertad (y por lo tanto con posibilidad de sobreen-
trenamiento) el cual se poda posteriormente o se monitorea cuidadosamente mediante un programa de deteccién
de sobreentrenamiento. Un ejemplo de podado es el caso de BDT el cual genera cientos de arboles cada uno con
decenas de hojas, al término del entrenamiento el programa de podado busca aquellas hojas y arboles de menor
peso y los elimina reduciendo de forma efectiva el nimero de grados de libertad del modelo y por lo tanto el nivel
de sobre entrenamiento.

Los programas de deteccién de sobreentrenamiento actian de forma distinta y se aplica a redes neuronales
donde no es posible cambiar el nimero de grados de libertad o ejemplos durante ejecucién. Su funcionamiento
estd basado en la curva de error en funciéon de nimero de ciclos de entrenamiento y sorprendentemente esté tiene
un comportamiento similar a la de la figura por lo que evaluando el error en la muestra de prueba en funcién
del numero de ciclos de entrenamiento pueden determinar el mejor punto para detenerse antes de incurrir en
sobreentrenamiento. Como comprobacién para asegurar que no se incurrié en sobreentrenamiento es necesario
realizar la prueba de Kolmogérov-Smirnov de bondad de ajuste entre las curvas de respuesta en los datos de
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entrenamiento contra las mismas curvas en los datos de prueba, si ambas distribuciones (entrenamiento y prueba)
difieren substancialmente entre si el modelo esta sobreentrenado|I7, [18].

3.1.1.3. Prueba o validacién En esta etapa se ocupan eventos generados ya sea por el mismo generador que
el entrenamiento o por un generador similar. Estos eventos son distintos de los usados en el entrenamiento y por
lo tanto constituyen una muestra independiente la cual se espera sea lo mas similar posible a los datos reales. Un
punto importante es que los eventos de validacion deben contener tanto variables de entrada X como prediccion
esperada Y[33].

En esta etapa se grafican valores tales como las curvas ROC, las curvas de senal- ruido, eficiencias, purezas,
etc.[17, 18]

En esta etapa se calculan los valores éptimos de corte y se determina si existe algun sobre entrenamiento
mediante la prueba de Kolmogdérov-Smirnov. También se puede estimar en esta etapa la dependencia del modelo
al generador usado, asi como estimar el error esperado en datos reales y las contaminaciones de la senal y fondo.

3.1.1.3.1. Definiciones importantes Tras clasificar una coleccién de eventos mediante un pardmetro de
retorno propio del método al cual llamaremos & se obtienen dos curvas, una para la senal y otra para el ruido.
Dependiendo donde se corte en el pardametro de clasificacién £ serd la calidad de la clasificacion final.

dNiess [df Eventos de fondo dNees fd€ Eventos de sefial

(¥

Corte Corte

Hay 4 casos posibles de eventos a encontrar[4]:

1 - Verdaderos positivos
2 - Falsos positivos
3 - Verdaderos negativos

4 - Falsos negativos

A partir del nimero de eventos en cada categoria se definen valores que indican la calidad de un corte[I7, 1§].

Pureza: La pureza se define como el nimero total de verdaderos positivos dividido entre el ntimero total de
positivos. Pureza = ﬁ
1

Eficiencia Se define como el niimero de verdaderos positivos sobre el total de eventos de tipo senal. Eficiencia= T

Rechazo de fondo Se define como el nimero de verdaderos negativos sobre el total de eventos de tipo fondo.

Rechazo de fondo= %
Significancia La significancia se define como el nimero de verdaderos positivos sobre la raiz cuadrada del nimero

. ~ . i 1
de eventos clasificados como senal. Significancia= Jits
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3.1.1.3.2. Curvas ROC Las curvas ROC son las gréficas del rechazo de fondo contra la eficiencia de senal
para cada método [I7], [18]. Hay que recordar que cada uno de estos valores graficados esta parametrizado por un
valor de corte propio del método el cual puede ser muy diferente dependiendo del método que se trate, sin embargo,
mediante el uso de las curvas ROC' y el area bajo ellas es posible comparar métodos muy distintos bajo un marco
comun. En las curvas ROC un método ideal que clasificara perfectamente los eventos estaria representado por un
cuadrado de 4rea 1 en esta grafica, mientras que un método que fallara en todo tendria area 0. El método del
area bajo la curva (Ver Figura nos permite determinar a grandes rasgos cuando un método es 1til en una gran
variedad de situaciones (cortes) distintas para nuestro problema en particular, sin embargo, es posible que estemos
interesados solamente en una caracteristica especial del método como por ejemplo una alta pureza sin importar la
eficiencia, en ese caso el drea bajo la curva no seria un indicador de importancia para nuestro objetivo.

Background rejection versus Signal efficiency TMVA

Background rejection

0.2

0 01 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1
Signal efficiency

Figura 11: Curvas ROC de los 11 métodos de aprendizaje de méquina a utilizar.

3.1.1.3.3. Curva de significancia La curva de significancia puede ser utilizada para determinar el mejor
punto para realizar un corte sobre el pardametro tnico del método £ asi como ayudar durante el proceso de
optimizacién del método[17, [18].
En caso de utilizarse la significancia como parametro de seleccién, se deberd optimizar los pardametros de los
métodos tal que maximice la significancia en el punto de corte &, el cual también se puede elegir tal que maximice
la significancia total del corte.

3.1.1.3.4. Kolmogérov-Smirnov (sobre entrenamiento) La prueba de Kolmogérov-Smirnov es una
prueba de bondad de ajuste de distribuciones probabilisticas. También es comtinmente utilizada para comparar la
distribucién de senal y ruido sobre la variable £ usadas durante el entrenamiento con una muestra independiente
clasificada por el mismo algoritmo. Si se obtiene que ambas distribuciones difieren substancialmente entre si (no
ajustan) el valor de la prueba de bondad de ajuste caerd lo cual indica un sobre entrenamiento del método[34]. Los
valores de ajuste inferiores a 0.01 tanto para sefial como para ruido se consideran pruebas de sobre entrenamiento.
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3.1.1.4. Evaluacion o aplicacién Esta etapa corresponde a la aplicacién del modelo de aprendizaje de maqui-
na en datos reales donde no se cuenta con ninguna forma de respaldar las predicciones del aprendizaje de maquina.
En esta etapa solo existen las entradas X sin ningun valor Y esperado, lo que se desea en esta etapa es usar los
valores Y predichos por el método.

Para esta etapa se ocupan estimaciones de la forma de las seniales generadas y contaminacion esperada basadas
en los resultados de la etapa de validacién.

3.1.2. Pesos por evento

El sistema de pesos se puede aplicar a una colecciéon de eventos a clasificar permitiendo que algunos eventos
especificos tengan mayor influencia que otros a la hora de mover los pesos del algoritmo de aprendizaje de méaqui-
na. Es decir, los eventos con pesos pequenos tendran poca influencia sobre el resultado final del entrenamiento,
mientras que los eventos con pesos grandes serdn m&s importantes en el resultado[36].

Existen muchos enfoques posibles a la hora de asignar peso a los eventos uno de ellos esta orientado a disminuir
ya sea falsos positivos o falsos negativos y es aplicado por ejemplo en aplicaciones médicas del aprendizaje de
méquina, donde es preferible un falso positivo que puede ser descartado cuando un doctor analice al paciente a
tener falsos negativos donde el paciente puede morir por falta de atencién. Este método consiste en asignar pesos
dispares a la senal y el ruido, si el objetivo es disminuir los falsos negativos, se puede aplicar un peso grande a
la senal y bajo al fondo de forma que la maquina se vea fuertemente penalizada por cada elemento de senal mal
clasificado, pero no asi por elemento de fondo incorrectamente clasificado.

Otra forma de asignar los pesos estd basada la conveniencia de entrenar usando el mismo nimero de eventos de
senial como de fondo. En este caso los pesos se asignan para ]%imular las abundancias de eventos senal-fondo en la
Ne
de fondo y Ng, en ntimero total de eventos de senal en la muestra real.

En esta forma de asignar pesos la idea es tomar ventaja de que se pueden reproducir las caracteristicas de la
muestra de fondo o de senial completa tomando solo una muestra representativa de sus integrantes. A la vez que
se aprovecha que algunos algoritmos convergen mas rapido para muestras simétricas senal-fondo es decir muestras
con el mismo numero de ejemplos de senal y de fondo.

Durante este proyecto de tesis se entrend con una muestra simétrica de eventos senal-fondo y se ocupé la asignacion

muestra real y se asignan peso Wg = 1 para senal y Wp =

L para fondo con Np, el nimero total de eventos

de pesos Wg = 1 para senal y Wp = ]I\\I,ET para fondo, con el objetivo de recuperar la abundancia relativa de
T

‘ N . ‘ .
los eventos en la muestra. El parametro N—ET como se vera mas adelante puede ser dependiente del generador de
T

eventos utilizado y es importante observar como su cambio entre generador a generador puede afectar significati-
vamente el desempeno de los algoritmos.

3.1.3. Algoritmos utilizados

Se utilizaron los siguientes de aprendizaje de maquina para el analisis y clasificacién de eventos:

« MLPBNN
« BDT

« BDTD

« LD

= Likelihood
» LikelihoodD
« PDERSD
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PDEFoamBoast

= SVM
= FFDAGA
= KNN

Para mas informacion sobre estos métodos o su implementacién consulte la seccién de anexos [8.2] “Métodos” o
directamente el manual de TMVA [I7] [1§].

4. Aislamiento de colisiones pp con alto nimero de MPI

4.1. Busqueda del plasma de quarks y gluones en colisiones pp

En los generadores de eventos MC es posible dividir las colisiones pp en dos componentes: la fisica dura
correspondiente a la dispersién parténica dura de alto momento y el UE[7]. El UE contiene radiacién de estado
inicial (ISR) y final(FSR), MPI y remanentes resultantes de la hadronizacién de constituyentes parténicos que no
participaron en ninguna dispersién. Adicionalmente el UE contiene informacién sobre la CR la cual describe las
interacciones entre los campos de color durante la transicién de hadronizacién. [7]

En un principio en el LHC las simulaciones MC del UE fueron generadas basadas en afinaciones (tunes)
provenientes de los datos del Tevatron. Estas simulaciones mostraron grandes discrepancias con los datos en
las primeras medidas del experimento ATLAS, sin embargo con la inclusién de nuevas afinaciones (tunes) a los
generadores la descripcién mejord[7], sin embargo, es importante mencionar el descubrimiento de forma inesperada
de la presencia de un comportamiento similar al observado en iones pesados en los datos la cual no era descrita
por los generadores MC basados en un modelo tradicional del UE. [16]

Se ha encontrado que al agregar una combinacién de CR y MPI es posible producir patrones de flujo radial
via cuerdas de color aumentadas compatibles con la descripcion de los datos, la cual no ha podido ser reproducida
por el modelo tradicional|16].

4.2. Interacciones partonicas miiltiples

Se ha mostrado que una combinacién de MPI con CR, puede producir efectos de flujo similares a los observados
en los datos. [16] Entre los principales efectos observables de las MPI se encuentran la generacién de pares de jets
opuestos (back-to-back) de bajo pr. Sin embargo, la fraccién de MPI que conduce a jets reconstruibles es pequenia

7.

Las MPI suaves que no llevan a la produccion de jets observables son mucho maés frecuentes y son responsables
de correcciones importantes en el flujo de color y distribucién de la energia del evento, lo cual afecta la actividad
de estado final en forma global aumentando la multiplicidad, distribuciones sumadas de E7 y contribuyendo al
rompimiento de los remanentes del haz en la direccién delantera (forward)[7].

Para mas detalles sobre su implementacion en Pythia consulte la secciéon [1.2.3

4.3. Aislamiento de eventos con nimero de interacciones partonicas elevadas

El problema por resolver es el siguiente, de una muestra de eventos que incluye todo tipo de eventos, se desea
separar aquellos que tienen un alto Njspy. La complicacién viene cuando al igual que como sucederia con datos
reales decidimos restringirnos solo a trabajar con las variables reconstruidas en vez de variables verdaderas, es
decir, como poder cortar en una cantidad real de la forma mas precisa posible sin poder acceder a ella directamente,
sino solo a sus efectos medidos a través de un sistema imperfecto como los detectores de particulas.
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4.3.1. Meétodo tradicional

La solucién que se ha venido utilizando hasta este momento consiste en utilizar un par de variables (esferocidad
y multiplicidad) en su versién reconstruida las cuales se sabe por la teoria que en su versién real estdn relacionadas
con el Nyrpr[31].

La idea tras este método es que los eventos con alto nimero de MPI tienden a generar muchas particulas
en el evento subyacente, por lo que si aislamos eventos de alta multiplicidad en el evento subyacente habremos
seleccionado eventos de alto nimero de MPI.

La forma de aislar aquellos eventos donde se puede ver claramente el UE sin contaminacién de los jets consiste
en calcular la esferocidad total del evento. Debido a que el UE no tiene un eje preferencial, es posible seleccionar
eventos sin jets prominentes al seleccionar eventos con una alta esferocidad, en contraste con eventos de baja
esferocidad los cuales consisten principalmente en jets de particulas (Ver Figura .
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Figura 12: Los eventos de alto Nj;py estdn acompanados de mayor esferocidad promedio.

Una vez seleccionados los eventos dominados por el UE, es posible utilizar directamente el criterio de seleccién
de alta multiplicidad para quedarnos tnicamente con eventos de alta multiplicidad en el UE correspondientes a
un alto niimero de MPI.

El estandar de corte en multiplicidad y esferocidad puede variar, sin embargo, en adelante se comparard como
método tradicional al corte Esferocidad > 0,75 y Multiplicidad > 30 como seleccién generada por el método
tradicional.

4.3.2. Meétodo propuesto

Se propone el uso de algoritmos de aprendizaje de maquina para realizar un analisis multidimensional del
problema y determinar cudl es la mejor forma de cortar sobre las variables propuestas como de posible relevancia
en la determinacién del naimero de MPI.

Mediante el uso del aprendizaje de maquina se planea analizar en un principio 7 variables de posible relevancia
para el problema de clasificacién. El objetivo es no limitarnos a 2 variables y sus correlaciones como en el método
tradicional, sino mediante anélisis de las correlaciones entre las 7 variables y la determinaciéon de su importancia
relativa en el resultado final se pueda determinar desde el punto de vista estadistico que variables son las méds
importantes para la clasificacion.

También se planea utilizar la capacidad de los algoritmos de aprendizaje de maquina en el andlisis multivariable
para maximizar la extracciéon de informacién por cortes al combinar decenas o cientos de decisiones de corte en 2
0 mas variables en vez de limitarnos a un tnico corte en 2 variables como el método tradicional.
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5. Trabajo realizado, metodologia y resultados

5.1. Obtencion de las simulaciones Monte Carlo usadas en este trabajo

Los eventos analizados provienen de las simulaciones de propdsito general oficiales de ALICE generadas me-
diante Pythia 6 o Pythia 8 y como sistema de simulacién de detector GEANT 3. Para mas detalles refiérase a las

secciones [T.2.2] [[.2.3] y [T.2.4] .

5.2. Generacién de los arboles de entrenamiento y evaluacién en ROOT

Las simulaciones MC generan colecciones de drboles de eventos enormes las cuales se encuentran partidas en
archivos los cuales deben analizarse individualmente y extraer de ellos aquellas cantidades que son de relevancia
para nuestro analisis. Los arboles provenientes de los MC contienen variables globales de evento como el ntimero
de MPI, o banderas que permiten aceptar o desechar eventos facilmente basado en criterios globales del evento.
Cada evento contiene adicionalmente 2 subédrboles uno correspondiente a las particulas MC y otro correspondiente
a las particulas reconstruidas tras la simulacién del detector. Estos arboles de particulas cuentan con informacion
como el pdg (permite identificar el tipo de particula Ej. Pion, Protén, positrén, fotén, etc), el cuadrimomento
de la particula y en el caso de las reconstrucciones informacién detallada sobre la traza reconstruida tal como el
nimero de clister generados en el detector.

Los arboles provenientes de los MC contienen todo tipo de eventos y trazas registradas por los detectores,
por lo que es necesario identificar primero las trazas bien reconstruidas. Para que una traza se considere bien
reconstruida se requiere:

= Més de 70 clusters.

» Ajuste con y? < 4.

= Distancia minima de aproximacién al vértice principal en el eje Z menor a 3,2 cm.
= Y para el plano XY menor a 2,4cm.

= No debe depender del ITS para su reconstruccion.

A las trazas aceptadas se les aplican los cortes cineméticos 0,15 GeV/c< pr < 108 GeV/cy —0,8 <7 < 0,8 los
cuales corresponden a la ventana de aceptacién de ALICE. Si el evento atin posee 3 o mds particulas correctamente
reconstruidas y en la ventana de aceptacion se aprueba si no se descarta.

Usando unicamente los eventos aprobados por las condiciones anteriores y usando unicamente las trayectorias
y particulas correctamente reconstruidas se procedié a calcular las variables de entrada para el clasificador (Ver
. Para el caso de la generacion de arboles de entrenamiento se crean dos arboles uno de senal y uno de fondo,
ambos se llenan con sus correspondientes eventos de acuerdo al corte en Ny rp deseado. Cada evento almacenado
incluye los arboles de particulas con sus cuadrimomentos y pdg correspondientes, ademads del Ny;rp y cantidades
globales reconstruidas usadas por los métodos durante el entrenamiento. Para el caso de los arboles para evaluacién
se realiza exactamente lo mismo, sin embargo, todos los eventos se guardan en un solo arbol en vez de separarlos en
senal o fondo. Con el objetivo de realizar computo en paralelo en el clister, en vez de crear un solo arbol ese arbol
se divide en 50 partes cada una que serd analizada por un ntcleo diferente en paralelo a la hora de la evaluacién.

En su posible aplicacién a los datos experimentales, los cortes y el proceso de seleccién serfan idénticos, con la
excepcién de que no habria una parte “real” proveniente del MC por lo que las lineas del programa que requieran
valores MC para funcionar se ignorarian. Es importante recordar que Ny;p; es una cantidad “real” proveniente
del MC por lo que no es posible entrenar usando datos reales sino solo evaluar usando un algoritmo previamente
entrenado en algin MC.

Es importante mencionar que el algoritmo anterior es posible correrlo en paralelo y posteriormente unificar
los arboles generados mediante la funcién merger de Root la cual permite unir archivos Root con la misma
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estructura en un solo archivo Root. Para el clister se separé el total de los archivos a analizar en 73 paquetes
de 48 simulaciones cada uno para Pythia 8 y 139 paquetes de 25 simulaciones cada uno para Pythia 6 paquetes
los cuales se analizaron por separado y posteriormente se fusionaron para producir un unico archivo Root para
entrenamiento y otro para evaluacion. El nimero de simulaciones corresponde al nimero de hilos usados durante
el proceso de simulacién y corresponden a semillas distintas del generador de nimeros aleatorios de Pythia, cada
simulacién contiene alrededor de 20000 eventos no filtrados.

5.3. Seleccién de variables relevantes

El proceso de seleccién de variables relevantes para la clasificacion es de gran importancia pues determinan la
complejidad y efectividad de los algoritmos. Una mala eleccién de variables puede conducir a un subdesempeno
de los métodos, asi como un uso excesivo de memoria y tiempo de computo.

Los requisitos de las variables a ser usadas son:

= Deben estar poco correlacionadas entre si
= Deben ser globales al evento.
= Deben ser numéricas

= Deben ser no vacias: Es decir por ninguna razon puede existir un evento en el cual la variable quede sin
asignarsele valor alguno.

s La forma de calcularlas debe estar bien definida por un algoritmo.

En nuestro caso también se debe agregar una condicion maés, queremos que las variables tengan relevancia
fisica, pues los métodos nos proveeran de informacién sobre su relacién con el Nyspy relacion que puede resultar
de interés y relevancia en estudios futuros.

5.3.1. Variables propuestas

Se propusieron 7 variables que podrian resultar de importancia para nuestra clasificacién, las cuales se sabe
estan altamente relacionadas con el Ny/pr.

5.3.1.1. Multiplicidad La multiplicidad es el numero de particulas finales producidas en nuestro evento y
en el caso de la multiplicidad reconstruida es el niimero de particulas correctamente reconstruidas mediante sus
trazas. Los eventos con alto Nj;p; suelen estar relacionados con alta produccion de particulas y por lo tanto con
alta multiplicidad sobretodo en la region transversa.

5.3.1.2. Esferocidad La esferocidad es una medida para cuantificar la homogeneidad o heterogeneidad en la
distribucién espacial de particulas y pr en un evento; toma valores entre 0 y 1, donde 1 corresponde a un evento
homogéneamente distribuido en todas direcciones (esférico) y 0 corresponde a un evento heterogéneo donde las
particulas se concentran en jets.

Un criterio importante para seleccionar eventos de alta multiplicidad que también correspondan a alto Npyspr
es requerir que la alta multiplicidad no sea generada en jets de particulas, es decir eventos con esferocidad alta.
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5.3.1.3. Retroceso El retroceso o en ingles recoil indica el desbalance de momento lineal en el evento y se

define como: ~
P,

o 5P

> Bl

Es decir la norma de la suma vectorial de los momentos de las particulas entre la suma de las normas de los
momentos.

(6)

El valor del retroceso se encuentra en un rango entre 0 y 1, para alto Nasp; se esperan eventos balanceados
con retroceso cercano a 0 mientras que eventos con dispersiones duras tendrian valores mayores.

5.3.1.4. Multiplicidad en la region transversa La regién transversa definida como aquella entre 60° y
120° (en ¢ no en n) respecto a la particula lider es altamente sensible a lo que se conoce como evento subyacente
(UE) , por lo tanto se espera que también sea la més sensible al Ny p;.

La ventaja de observar la multiplicidad en esta regién respecto a la multiplicidad global es que nos encon-
tramos alejados de los jets principales y por lo tanto una alta multiplicidad en esta regién no puede provenir de
fragmentaciones de los jets.

5.3.1.5. pr lider El pr lider corresponde al mayor pr encontrado entre las particulas registradas y define la
particula lider asi como el eje del jet principal. Un pr lider alto suele corresponder a un jet bien definido, mientras
que un pr lider bajo corresponde a un evento donde las particulas se repartieron de forma maés equitativa el
momento y por lo tanto el jet principal no toma la misma prominencia.

En los eventos con alto Naspr, el momento se reparte de forma equitativa entre todas las particulas constitu-
yentes por lo que el pp lider es menor que en un evento dominado por jets.

5.3.1.6. pr promedio Los eventos de interés cuentan con una multiplicidad alta y no tienen presencia de jets,
lo cual implica que hay muchas particulas entre quienes repartir la energia y el momento de forma equitativa,
resultando en pp promedios bajos, mientas que los eventos duros, poseen pocas particulas muy energéticas y por
lo tanto pt promedios altos.

5.3.1.7. pr del jet lider Mediante el algoritmo de biisqueda Kt incluido en FastJet [I9] se ubicaron aglo-
meraciones de particulas en el espacio de momentos, correspondientes a jets. Los parametros de bisqueda fueron
radio de 0.4 y pr minimo de 5 GeV/c. De todos los jets encontrados se ubica el jet con mayor pr y esté se define
como jet lider. Similar al pr lider en motivacién, pero usando un algoritmo de bisqueda de jets y pr total del jet
en vez de pr por particula.

5.3.2. Variables no incluidas

Hay variables que no se incluyeron por estar excesivamente correlaciones con otras de las variables propuestas
0 por su poca relevancia.

Entre estas variables se encuentra la esfericidad, la cual estd demasiado emparentada con la esferocidad y no
aporta informacién extra al andlisis debido a su alta correlacién.
Otras variables que se incluyeron en primeros andlisis, pero posteriormente fueron desechadas debido a su baja
relevancia fueron: el nimero promedio de clisteres por traza y el pr promedio de los jets encontrados.
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5.3.3. Correlaciones entre variables

La importancia relativa de cada variable se obtiene de dos fuentes, la primera es el coeficiente de correlacién
con otras variables tanto en la sefial como en el fondo. Si el coeficiente de correlacién entre dos variables es alto
significa que la informacién que aportan estas variables es redundante y no ayuda a mejorar la seleccion, incluso
algunos métodos se desempenan por debajo de su nivel 6ptimo en presencia de correlaciones entre las variables
como por ejemplo MLPBNN o likelihood. Hasta el punto de que se sugiere eliminar una de las dos variables y
quedarnos solamente con la més significativa de las dos.

En caso de que no se pueda o no se desee eliminar las variables redundantes, se puede utilizar algoritmos
de decorrelaciéon de variables como preparacién previa al entrenamiento y evaluacion. Esto agrega complejidad
al proceso, sin embargo, es necesario para el correcto funcionamiento de algunos métodos pues trabajan bajo el
supuesto que las variables de entrada son independientes y se desempenan muy por debajo de su capacidad cuando
las variables estan correlaciones.

5.3.3.1. Matrices de correlacién En las figuras y se muestran las matrices de correlacién para las
variables de clasificacion para el grupo de eventos senal y para el grupo de evento de fondo.

Correlation Matrix (signal)

Linear correlation coefficients in %
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Figura 13: Matriz de correlaciones para la senial (NMPI > 15)
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Correlation Matrix (background)

Linear correlation coefficients in %
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Figura 14: Matriz de correlaciones para el fondo (NMPI <= 15)

Es posible ver que las variables pr del jet lider y el pr promedio se encuentran fuertemente correlacionadas
asimismo las variables multiplicidad en la regién transversa y esferocidad también estdn muy correlacionadas.

La variable pr lider normalizado esta correlacionada con la multiplicidad, pero también con el pr promedio,
por lo que usualmente es preferible eliminarlo a eliminar las otras dos variables que no estan correlacionadas entre
si de forma tan importante.

Hay tanto correlaciones como anti-correlaciones importantes entre el retroceso, la multiplicidad y la esferocidad
para el fondo, sin embargo, no son tan importantes para la sefial. También es de notar que son menores en
importancia a las otras correlaciones entre mencionadas.

5.3.4. Separacién de una variable

Es posible eliminar variables poco relevantes para nuestro proceso de clasificaciéon tras detectar una redundancia
en la informacién o una variable intutil sin poder de clasificacién. Para determinar que variable debe quedarse y
cual eliminarse se recurre a una cantidad llamada separacién la cual indica que tanto se traslapan las curvas de
senal y fondo en la variable a analizar. Si las curvas se traslapan completamente (variable inttil) la separacién
resultante es cero, mientras que si las curvas estdn completamente separadas (variable ideal) y se puede separar
senal de fondo usando unicamente esta variable, entonces la separacién resultante es 1.

La forma de calcular la separacién < S? >es:

1 / (Ys(X) = Yp(X))? o (7)

§2 5= =
<273 ) Ve Fva(X)

Con X la variable en cuestion, ys(X) y yp(X) el nimero de eventos de sefial o fondo con ese valor de la variable
X (histogramas) normalizados a drea 1.
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Los valores de separacién calculados para las variables en orden descendente son:

Variable Separacién < S? >
Multiplicidad 0.6647
pr lider normalizado 0.4025
pr promedio 0.2961
Retroceso 0.2261
Esferocidad 0.2207
Multiplicidad en la regién transversa 0.1867
pr del jet lider 0.0883

Cuadro 1: Valores de separacién < S? > de las 7 variables propuestas par a la clasificacién en Nyspy.

5.3.5. Reduccion del numero de variables

Se decidié realizar el entrenamiento y la obtencién de curvas de pureza, eficiencia y rechazo de fondo para
todos los métodos utilizando tanto las 7 variables originalmente propuestas como usando un conjunto de solo 4
variables. Se compararan las curvas al final y se observara si hubo algin cambio en el desempeno tras eliminar
aquellas variables juzgadas como menos significativas o redundantes.

La primera variable eliminada fue pr del jet lider debido a su alta correlacién con el pt promedio y baja
separacion. De forma similar la multiplicidad en la regién transversa se eliminé en favor de la esferocidad por su
menos separacion.

Finalmente, la siguiente correlacién importante es entre el pr lider normalizado y la multiplicidad. Hay dos
razones para eliminar el pr lider normalizado, la primera es que tiene una separacién menor que la multiplicidad, y
la segunda es porque también guarda correlaciones importantes con el pt promedio, sin embargo la multiplicidad
estd correlacionada con todo por lo que hay razones para eliminarla. E nuestro caso decidimos quedarnos con
la multiplicidad y eliminar el pt lider normalizado para poder comparar con el método tradicional y por tener
mayor poder de separaciéon que cualquier otra variable individual. El grupo de 4 variables propuesto como las més
significativas para la clasificacion es:

= Multiplicidad
= pp promedio
= Retroceso

» Esferocidad

5.4. Entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje
5.4.1. 4 o 7 variables

La figura [15| muestra las curvas de eficiencia y pureza correspondientes a cada uno de los métodos en funcién
de su valor de respuesta ¢ esto para 4 y 7 variables. Los pesos durante el entrenamiento se ajustaron en 24,871
para senal y 1,000 para fondo, el nimero de eventos de entrenamiento fueron 20K de senal y 20K de fondo y para
prueba 10K eventos de senal y 10K de fondo sin pesos. Se puede observar a la izquierda la grafica para 4 variables
y a la derecha para 7 variables.
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Entrenamiento usando 4 variables
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Figura 15: Curvas ROC para 4 y 7 variables

También se graficaron las curvas ROC las cuales al no depender del parametro de corte de forma explicita,
permiten comparar distintos métodos en un marco comun.
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Figura 16: Curvas ROC para 4 y 7 variables
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Método ROC para 4 variables | ROC para 7 variables
MLPBNN 0.953 0.953
BDT 0.953 0.953
BDTD 0.953 0.952
LD 0.952 0.952
PDERSD 0.953 0.951
SVM 0.950 0.950
PDEFoamBoost 0.949 0.949
FDAga 0.952 0.948
KNN 0.947 0.947
LikelihoodD 0.885 0.940
Likelihood 0.866 0.821

Cuadro 2: Comparacién de los valores de las integrales ROC para los modelos entrenados usando 4 o 7 variables.

Con base en las curvas de la figura es posible determinar si existe perdida significativa en el poder de
discriminacién al retirar las 3 variables consideradas menos significativas para nuestra tarea de clasificacion. Si las
variables retiradas eran redundantes como propusimos, el poder de clasificacion no se vera negativamente afectado
al retirarlas, sino por el contrario en ocasiones podria haber mejoras en el poder de clasificacion.

Como se puede observar en el cuadro 2]l valor de la integral ROC registré una mejora al retirar las 3 variables
para los métodos BDTD (40.001), FDAg4 (+0.004) ,Likelihood (+0.045) y PDERSD (+0.002) mientras que el
unico método que empeoro significativamente fue LikelihoodD con (-0.055).

Debido a que las curvas ROC no revelan una perdida importante en el poder de clasificacién para los mejores
métodos si no por el contrario una ligera mejora en la clasificaciéon; podemos reducir nuestro grupo de variables
de clasificacién de 7 a 4, sin peligro de afectar el desempefio de los métodos.

5.5. Seleccién de los mejores métodos

Hasta el momento hemos realizado la clasificacién usando todos los métodos con parametros por defecto de
TMVA, sin optimizarlos de forma especifica para nuestro problema. Para optimizarlos primero debemos identificar
en cuales vale la pena trabajar y en cuales no.

Los métodos se pueden clasificar en lineales y no lineales (Ver Seccién . Los problemas lineales son mas
sencillos de analizar y se pueden utilizar algoritmos ligeros y de facil interpretacién, mientras que los problemas no
lineales requieren de métodos méas complejos, con mas profundidad y etapas intermedias los cuales pueden resultar
maés complicados de analizar sin embargo son capaces de resolver problemas de clasificaciéon complejos.

Es importante notar que se requiere hacer las corridas con estadistica suficiente de entrenamiento para asegurar
la convergencia tanto de los métodos lineales como no lineales, pues los métodos lineales convergen més rapidamente
que los no lineales Para 7 variables se ha observado que se requieren al menos 1K eventos para asegurar convergencia
de los métodos lineales y mas de 10K para los no lineales. Las corridas de entrenamiento de la seccién 3.3.5 se
realizaron con 20K eventos de entrenamiento por lo que se cuenta con estadistica suficiente para que los métodos
convergieran.

Los problemas lineales buscan a lo més correlaciones entre variables las cuales sean de primer grado, es de-
cir, la senal y el fondo se pueden separar perfectamente cortando el espacio por medio de un hiperplano en dos
regiones una de senal y una de fondo. Comparando el desempeno de los métodos lineales y no lineales es posible de-
terminar rdpidamente si el problema a resolver es en su mayoria lineal o si difiere grandemente de la hipétesis lineal.
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En nuestro caso podemos comparar los métodos lineales como LD o FDAg4 (en configuracién lineal) con los

métodos més generales no lineales como MLPBNN, BDT, SVM y KNN. Si su desempefio es similar o si los métodos
lineales fueron ligeramente superiores significa que el problema es en su mayoria lineal. Para nuestro problema las
curvas generadas son casi idénticas y las integrales ROC son del mismo orden 0.947 a 0.953 para no lineales y
0.952 para lineales lo cual apunta a un problema practicamente lineal.
Debido a la simplicidad y rapidez de los métodos lineales, nos gustaria quedarnos con ellos por eso continuaremos
con LD y FDAg 4. De los métodos no lineales podemos tomar los dos mejores los cuales son MLPBNN y BDT.
Adicionalmente podemos tomar el método KNN ya que a pesar de mostrar una ROC menor y ser no lineal por
naturaleza el modelo es sencillo y al igual que FDA puede ajustarse para asemejarse mas a un modelo lineal o a
un modelo no lineal dependiendo de un parametro K.

De esta forma nos quedaremos con 5 métodos los cuales optimizaremos para su desempeno en nuestro problema,
particular. Los métodos por conservar son:

« LD

» FDAgA

» MLPBNN
« BDT

« KNN

5.6. Optimizacién de los parametros

En muchos de los algoritmos de machine learning existen parametros libres los cuales pueden modificarse de
acuerdo al problema a enfrentar y los objetivos deseados. Los objetivos principales del proceso de optimizacion
suelen ser aumentar el poder de discriminacién y/o disminuir la carga computacional del algoritmo.

En nuestro caso nos interesa disminuir la carga computacién sin afectar de forma significativa el poder de
discriminacién. Por lo que nos dedicaremos a podar los métodos removiendo aquellos grados de libertad internos
con poco peso sobre el resultado final.

Los algoritmos de aprendizaje de maquina poseen grados de libertad que se usan para ajustar la funcion de
clasificacién desconocida y la forma de manejarlos o llamarlos es diferente para cada algoritmo. Por ejemplo, en
el caso de BDT al aumentar el niimero de arboles del bosque aumenta el nimero de grados de libertad del ajuste,
mientras que en KNN al disminuir la muestra K de comparacién el algoritmo aumenta su capacidad de distinguir
detalles en la distribucion lo cual arroja resultados similares a un método con mayor nimero de grados de libertad.

En caso de que exista un método con menos grados de libertad de los necesarios para resolver el problema de
forma correcta, se pueden agregar grados de libertad extra, hasta determinar cuantos son los minimos necesarios
para resolver el problema. En nuestro caso, como el problema es en su mayoria lineal, es probable que los algoritmos
como BDT y MLPBNN tengan muchos grados de libertad de sobra y no al revés como sucede en problema complejos
con relaciones altamente no lineales entre las variables.

La forma de identificar si sobran o faltan grados de libertad es observar los pesos asignados tras el entrenamiento
a cada uno de estos grados. Si todos los pesos son similares podria deberse a que el problema es complejo y atin es
necesario agregar mas grados de libertad para poder resolver correctamente los detalles en la clasificacién. Si por el
contrario hay un grupo de pesos grandes y el resto son pequenos, esto significa que los detalles mas sobresalientes
estan ya completamente resueltos por los primeros pesos y el resto de los pesos aportan poco o nada al anélisis,
en cuyo caso la optimizacion corresponde en eliminar aquellos grados de libertad con pesos reducidos.

Para el caso de BDT hay tres variables posibles a optimizar, el nimero de arboles, la profundidad de cada
arbol y el tamano de nodo. Mientras que la profundidad de drbol estd relacionada con la complejidad de la cadena
de decisiones a tomar, la cantidad de arboles esté relacionada con el nimero de cadenas de decisiones a considerar
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y el peso de cada una de estas decisiones, finalmente el tamafnio de nodo esté relacionado con la cantidad minima
de eventos por hoja necesarios para considerar un patrén relevante en la clasificacién.

El primer pardmetro por optimizar seria el tamafio de nodo, el cual se sugiere de acuerdo al manual de TMVA
en 5.0 % para tareas de clasificacién. La profundidad de arbol por defecto es 3 y para relaciones lineales 2 o 3
variables deben ser suficientes para la tarea de clasificacion. En la figura se muestra la comparaciéon entre el
desempeno a 2 y 3 variables en profundidad de arbol.
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Figura 17: Curvas de eficiencia, pureza y significancia para 2 y 3 nodos de profundidad por arbol.
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Como se puede observar en la figura[17] las curvas para 2 y 3 nodos de profundidad de drbol son practicamente
idénticas y de hecho existe una pequena mejora en la significancia maxima al disminuir la profundidad permitida
a 2 nodos. Por lo que podemos considerar que reducir el nimero de nodos no tiene un efecto negativo sobre
el proceso de seleccién, sino por el contrario aumenta la tasa de convergencia (menos pardmetros a ajustar) y
también hace al modelo més ligero y facil de interpretar (modelo més pequernio con menos grados de libertad). La
figura [I8| muestra los pesos de los drboles en funcién del nimero de drbol generado, con esta informacién se puede
determinar aproximadamente el niimero minimo de arboles necesarios para lograr una separacién con el mejor
balance entre complejidad de modelo y area ROC.
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Figura 18: Gréfica de control del algoritmo BDT mostrando el peso en funcién del drbol.

Es posible notar que los pesos a partir de los arboles 100 a 110 alcanzan un nivel mas o menos constante y
menor a los primeros pesos, estos arboles aportan relativamente poco al poder de discriminacién total. Es posible
eliminar la mayoria de estos arboles sin causar dano al poder de discriminacién, sin embargo, es recomendable
dejar un porcentaje extra para permitir un reacomodo de los pesos en el nuevo ciclo de entrenamiento con menos
arboles. En la versiéon optimizada se utilizardan 175 drboles para asegurar que no estamos deforestando demasiado
nuestro bosque y no afectemos el poder de discriminacién del método BDT.

Para el algoritmo KNN el proceso de optimizacién tiene dos elementos, el tamano de la muestra de entrena-
miento y el parametro K. El tamano de la muestra esta relacionado con el peso final del archivo, la estadistica de
la seleccién y el tiempo de cémputo, entre mas complicada la forma de la frontera entre senal y fondo mayor sera
la estadistica necesaria para resolverlo propiamente. Si el parametro K crece de forma proporcional al tamano
de la muestra, el nimero de detalles que el algoritmo serd capaz de resolver serd el mismo, sin embargo, con la
ventaja de menor fluctuacion estadistica en el resultado a mayor tamano de muestra de entrenamiento. Si para
un numero dado de eventos de entrenamiento se decrementa el valor de K aumentara el nimero de detalles que
se pueden resolver a costa de menor estadistica, si aumentaramos K el nimero de detalles posibles disminuira,
pero tendriamos mayor estadistica. En el caso de nuestro problema el cual es practicamente lineal no necesitamos
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resolver detalles complejos por lo que podemos aumentar el valor de K de 20 (valor por defecto) a 200 para contar
con mayor estadistica.

Para el caso del algoritmo MLPBNN hay tres pardmetros posibles a optimizar. El primero es la cantidad de
neuronas, y su distribucién en capas, el segundo es el niimero de ciclos de entrenamiento y el tercero es método
de entrenamiento.

En nuestro caso el problema a resolver es lineal por lo cual debe bastar con una tnica capa oculta. Se realizo
el entrenamiento con una capa oculta y los parametros por defecto del método y se obtuvo el diagrama de pesos

de la figura

pT promedio:

Peso de la
conexion
Esferocidad:

- Multiplicidad: .
0

Retroceso: .

Nodo de descentramiento:
(Bias node)

Capa de salida

Figura 19: Diagrama ilustrando las conexiones y pesos obtenidos para las diferentes neuronas en el método MLPBNN.

Es posible observar en la figura [19| que la tercera y séptima neurona de la capa 1 cuentan con pesos tanto de
entrada como de salida significativamente menores en valor absoluto al del resto de sus companeras. Por lo que es
posible eliminarlas afectando solamente de forma minima la red y sus predicciones, debido al bajo peso de estas
en comparacién a las otras neuronas de la red.

En cuanto a la optimizacién del ntimero de ciclos de entrenamiento TMVA provee un auto regulador, el cual
cada cierto numero de iteraciones de entrenamiento realiza una prueba de sobre entrenamiento y determina si es
prudente continuar o si se debe detener. El nimero maximo de iteraciones que estamos permitiendo es 600, sin
embargo, puede que la red entre a sobre entrenamiento mucho antes de este niimero en cuyo caso el auto regulador
detendria el entrenamiento. La prueba de sobre entrenamiento se esta realizando cada 5 ciclos.

Finalmente, el método de entrenamiento es determinante para la velocidad de convergencia y niimero de ciclos
necesarios para ella. Para redes pequenias como la nuestra el método recomendado en TMVA es BFGS, por lo que
es el que se usara.
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5.7. Seleccion del punto de corte

Cada uno de los métodos de clasificacién devuelve un niimero como respuesta esta variable de salida presenta
una separacién igual o mayor a la de cualquiera de las variables de entrada del método, sin embargo, no es perfecta,
por lo que requiere determinar el mejor punto de corte de acuerdo a nuestras necesidades.

5.7.1. Maxima significancia

La significancia se define de la siguiente forma:

N,
g— -5 (8)
vVNgs + Np
Donde Ng es el nimero de eventos de senal y Np es el nimero de eventos de fondo que pasan un corte dado en
forma de senal. En otras palabras, es el nimero de verdaderos positivos dividido entre la raiz cuadrada del total
de positivos.

La motivacién subyacente para usar este corte es que queremos ser capaces de minimizar cualquier indicaciéon
incorrecta en la senal debida a fluctuaciones estadisticas en la muestra. Como resultado si queremos calcular un
valor numérico para S, podemos decir que la significancia esperada para un corte dado es S,, asumiendo que el
denominador corresponde a una incertidumbre gaussiana en el total de eventos observados.

5.7.2. Maxima pureza

En casos donde se desee reducir el valor de la contribuciéon por parte del fondo en la senal, sin importar la
eficiencia del proceso de seleccién, se puede ocupar el criterio de pureza.

La pureza se define de la siguiente forma:

Ng+

__ s 9
Ng+ + Ng— 9)

Pureza =

Donde Ng+ es el nimero de verdaderos positivos y Ng- es el nimero de falsos positivos.

Es necesario indicar que este criterio puede conducir a cortes en valores de extrema baja eficiencia y por lo
tanto incertidumbre estadistica alta en el propio valor de la pureza.

5.7.3. Criterio utilizado

Es importante notar que el corte en Ny;pr > 15 es un corte arbitrario sobre una variable discreta y los criterios
usuales de clasificacién binaria como pureza, eficiencia y significancia aunque ttiles solo fueron disenados para ver
en blanco y negro (senal o fondo), continuaremos uséndolos pues se decidié utilizar el aprendizaje de méquina
como clasificador, sin embargo es posible utilizar métodos de regresion y criterios como el error cuadrado promedio
o error absoluto promedio los cuales consideran la distancia entre las predicciones y los observados.

Se ocupo el criterio de maxima significancia, pues se desea que los métodos sean lo més consistentes posibles es
decir que las distribuciones de Nj;p; y otras propiedades no cambien significativamente entre muestra y muestra
de eventos.

El criterio de pureza no se ocup6 debido a varias razones, la primera es que alta pureza esta usualmente
asociada a baja eficiencia y por lo tanto baja estadistica lo cual a su vez conlleva a una alta incertidumbre en el
mismo valor de la pureza. Este problema se ve agravado con la baja abundancia relativa entre senal y fondo de
los eventos de alto Nj;pr la cual es de 24781 eventos de fondo por cada 1000 de senal.

La segunda razén para no ocupar la pureza es que los eventos seleccionados como senal por los métodos se
encuentran distribuidos en Nj;p; como en la Figura [20] .
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BDT con eficiencia 0.6513 y pureza 0.471403

0.3

Sefial del metodo

M dN s

Verdaderos positivos

P

Falsos positivos

1/Nyyentos AN/d
o
N

o:l_lllI|IIII|IIII|IIII|IIII|IIII

0.15
0.1
0.05
O TR R |
30
NMPI

Figura 20: Distribucién correspondiente al método BDT con corte en méxima significancia. La forma de la distribucién de Npspy es
similar para otros cortes en &, el cambio principal al cambiar de corte es en el promedio y la desviacion estandar de la distribucién.

Se puede observar que el valor de la pureza en las distribuciones esta relacionado principalmente a la diferencia
entre el valor promedio de la distribucién y el valor de corte arbitrario que impusimos Njspy > 15. Si bien es
posible obtener distribuciones con Nj;p; promedio significativamente mayor a 15 al pedir alta pureza, es preferible
aumentar el valor de corte en Nj;p; de entrenamiento y repetir el entrenamiento para garantizar un desempeno
optimo de los métodos en ese valor de Ny;p; deseado.

En la figura se muestran las curvas de pureza, eficiencia y significancia de cada uno de los métodos ya
optimizados, asi como el punto de corte sugerido en base el criterio de maxima significancia.
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Eficiencia y valor éptimo de corte
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Eficiencia y valor 6ptimo de corte

— —— Pureza dela senal
------ Eficiencia*pureza de la sefal

Eficiencia dela sefial

. Eficiencia dd fondo Significancia &
© : : : : 7 D
ful n ©
n? B —16 £
=1 i 414 5
g OB T e N e 17
S - —12

B 0.6 [k T N 110

L

o
~
[

de fondo el méermode significancta :
se értuentraien 17.1643 cortandd en 0.872;

0 02 04 06 08 1 1.2
Valor de corte aplicado en la salida de MLP

0.2 _'”'Pafia'lOOOEVéntOS"dE' et L """""""""""""""""" """" o

(e) MLPBNN

Figura 21: Curvas de eficiencia, pureza y significancia en funcién del punto de corte para los 5 métodos entrenados
Los valores de corte usados se encuentran en el Cuadro [3 mostrado a continuacién:

Método | Valor
FDAga 0.7861
MLPBNN | 0.8722
BDT 0.3291
LD 0.6366
KNN 0.8951

Cuadro 3: Valores de corte aplicados a cada uno de los métodos. El valor de corte &corte de cada método es tal que maximice la
significancia

5.8. Validaciéon de los algoritmos

En la seccidn anterior entrenamos los algoritmos de aprendizaje de méquina, los optimizamos y determinamos
un valor de corte sobre la respuesta de cada método. Para este momento ya contamos con un algoritmo aplicable el
cual podriamos correr sobre los datos y obtener una clase predicha como senal y otra como fondo, sin embargo, ain
no tenemos idea si nuestros algoritmos presentan algiun problema serio como sobre entrenamiento o si el modelo
generado es inutil fuera del MC con el que fue entrenado. Para descartar estos problemas se deben realizar la
prueba de Kolmogérov-Smirnov y la evaluacion en generadores distintos al de entrenamiento.

5.8.1. Prueba de sobre entrenamiento

La prueba de sobre entrenamiento consiste en aplicar la prueba Kolmogérov-Smirnov de bondad de ajuste la
cual se encuentra descrita en la seccion [3.1.1.3.4] la muestra usada para generar las curvas de senal y de fondo
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corresponde a 1000 eventos de senal y 1000 de fondo tanto para las muestras de entrenamiento como para la
muestra de prueba.

El valor de corte que se estd utilizando para definir sobreentrenamiento sera 0.001 valores menores se considerars
que el método estd sobreentrenado, valores entre 0.01 y 0.001 se consideraran parcialmente sobreentrenado y
mayores a 0.01 no presentan sobreentrenamiento.

TMVA prueba de sobrentrenamiento para: BDT

| |~ T T | T T T | T T T | T T |~ | T T T | T T T | .I T T ]
:- Serial (muestra de prueba) ® Seiial (muestra de entrenamiento) _]

»

:@ Fondo (muestra de prueba) * Fondo (muestra de entrenamiento) -

[ Prueba de Kolmogorov-Smirnov: Sefial (Fondo) probabilidad = 0.457 (0.003)

(1/N) dN/ dx

U/O-flow (S,B): (0.0, 0.0)% / (0.0, 0.0)%

-0.6 -0.4 0.2 0.

4
Respuesta de BDT
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TMVA prueba de sobrentrenamiento para: FDA GA
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TMVA prueba de sobrentrenamiento para: KNN
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TMVA prueba de sobrentrenamiento para: LD
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Figura 22: Distribuciones de las respuestas del método para la muestra de entrenamiento y de prueba, se aplicé la prueba de
Kolmogoérov-Smirnov para determinar la consistencia entre las dos curvas para los 5 métodos entrenados
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5.8.2. Dependencia del modelo Monte Carlo

Las diferencias entre los dos modelos de Nj;p; correspondientes a Pythia 6 y Pythia 8 son significativas y se
puede observar en las curvas de Nj;py de la figura

Distribuciones de NMPI

2§ x10°
S 7000/
RS - 7A Pythia 8
6000 — Pythia 6
1 ythia
5000
4000}/
%
3000/
2000/
1000
0 //éa::!!||||||||
0 5 10 15 20 25 30

N MPI

Figura 23: Distribuciones de Nj;p; en los modelos Pythia 6 y Pythia 8.

Una de las diferencias principales entre ambos modelos es que Pythia 6 tiende a favorecer mas la creacién de
eventos con menor Nyspr que Pythia 8 y por lo tanto el Nj;p; promedio es menor en Pythia 6. Adicionalmente
en Pythia 8 la distribucién de Njy;p; es mas ancha lo cual permite la existencia de eventos con Nyspr > 20 los
cuales en Pythia 6 son practicamente inexistentes.
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Figura 24: Distribuciones de las respuestas del método para la muestra de entrenamiento en Pythia 8 y para la muestra de prueba
en Pythia 6. Las curvas no coinciden pues provienen de generadores distintos.

Debido a la gran diferencia entre los modelos, los eventos con alto Ny p; (mayor a 15) son mds escasos en
Pythia 6 pasando de 24871 eventos de fondo por cada 1000 de senal en Pythia 8 a 185025 eventos de fondo por
cada 1000 de senal en Pythia 6 haciendo la labor de los algoritmos de clasificacion mucho mas dificil en Pythia 6
comparado con Pythia 8.

Para poder comparar entre los dos modelos se requiere ocupar un marco comun en donde ambos modelos
presenten la misma abundancia senal-fondo. Una forma de hacer esto es tomar N eventos de fondo aleatoriamente
y M eventos de senal de cada generados donde N/M es el cociente senal/fondo del generador original (del cual ya
tenemos las curvas). En nuestro caso en particular se tomaron 1000 eventos de senal y 24871 de fondo de ambos
generadores para obtener las curvas de eficiencia, pureza y significancia en ambos modelos y comprobar compati-
bilidad entre las curvas, las curvas resultantes de eficiencia, pureza y significancia se muestran a continuacién en

la figura
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Figura 25: Curvas de eficiencia, pureza y significancia calculadas para una abundancia relativa de 24871 evento des fondo por 1000
de sefial en Pythia 8 (izquierda) y Pythia 6 (derecha).

Como se puede observar en las graficas de la figura[25]las curvas obtenidas en Pythia 8 y Pythia 6 ya corregidas
por la diferencia en abundancia entre ambos modelos de Nj;ypr son practicamente indistinguibles hasta el punto
de tener méaxima significancia en el mismo punto de corte en ambas versiones de Pythia. Lo cual indica que el
modelo de clasificacién generado por el aprendizaje de maquina es independiente del MC utilizado y las reglas
aprendidas pueden extrapolarse a otros MC (por lo menos de Pythia 8 a Pythia 6).

5.9. Separaciones obtenidas

5.9.1. Numero de miiltiples interacciones partdnicas

Para la clase de senal predicha por cada uno de los métodos incluyendo el método tradicional se graficé la
distribucién de Njspy. Las curvas corresponden a los generadores Pythia 8 (mismo que en entrenamiento) a la
izquierda y Pythia 6 (otro modelo de Ny p; distinto) a la derecha, el ndmero de eventos sefial-fondo no fue ajustado
y corresponde a la abundancia natural del generador. Note que en Pythia 8 la abundancia es 24:1 mientras que
en Pythia 6 es de 185:1 lo cual hace a Pythia 6 un modelo més dificil de trabajar.




58 Aislamiento de colisiones pp raras en ALICE LHC usando técnicas de aprendizaje de mdquina

Los valores de Nj;pr promedio y eficiencia de las siguientes distribuciones generadas por los algoritmos de
clasificacién son:

Eficiencia Pureza Npyp; promedio

BDT 0.464 0.471 15.25
LD 0.478 0.458 15.11
MLPBNN 0.611 0.396 14.44
FDAga 0.520 0.425 14.78
KNN 0.532 0.435 14.89
Método tradicional 0.182 0.444 15.01

Cuadro 4: Resultados para Pythia 8

Eficiencia Pureza Nppr promedio

BDT 0.651 0.106 11.55
LD 0.663 0.106 11.55
MLPBNN 0.782 0.078 10.89
FDAga 0.69 0.095 11.34
KNN 0.716 0.092 11.27
Método tradicional 0.270 0.105 11.55

Cuadro 5: Resultados para Pythia 6

BDT con eficiencia 0.6513 y pureza 0.471403 BDT con eficiencia 0.6513 y pureza 0.106239
£ 0.3[ g 031
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kel L o L
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(f) Método tradicional

Figura 26: Distribuciones de Nj;pr de los eventos clasificados como senal por cada uno de los 5 métodos de ML y el método
tradicional. Se muestra las distribuciones de Pythia 8 (MC de entrenamiento) a la izquierda y Pythia 6 (MC con modelo de Naspr
distinto) a la derecha

5.9.2. Esferocidad verdadera

En el método tradicional se corta sobre la esferocidad reconstruida induciendo un sesgo en esta variable.
Podemos observar en la figura |§_7| la distribucién de esferocidad reconstruida en eventos de Njy;pr > 15. Como
se puede observar también hay algunos eventos de baja esferocidad pertenecientes a alto Ny;p; los cuales se ven
eliminados al aplicar el corte tradicional.
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Figura 27: Distribucién de esferocidad verdadera en los eventos con Nj;pr > 15 a nivel generador

Se puede observar en la figura [26]las distribuciones de esferocidad para los métodos entrenados y para el método
tradicional y comparar con las distribuciones de esferocidad para eventos con Ny;py > 15. A diferencia del método
tradicional se puede observar que los métodos de aprendizaje de maquina permiten eventos de baja esferocidad
con alto Npspr, esta region de baja esferocidad es la principal causante del aumento de eficiencia observado en la
clasificacién por aprendizaje de méquina.
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Figura 28: Distribuciones de esferocidad de los eventos clasificados como senal por cada uno de los 5 métodos de ML y el método
tradicional. Se muestra las distribuciones de Pythia 8 (MC de entrenamiento) a la izquierda y Pythia 6 (MC con modelo de Naspr
distinto) a la derecha

5.10. Comprobacién de resultados mediante cociente protén-pion

Una forma de comprobar nuestra seleccién de eventos es recurrir a los cocientes £ ya que a diferencia del
cociente en los jets donde £ escala en funcién del pr (figura , en el evento subyacente el cociente se satura y se
vuelve plano en funcién del pp para prs altos (figura [30)),.
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Dado que estamos aislando eventos de alto Nj;pr se espera que correspondan a una fuerte presencia de efectos
provenientes del UE y baja contribuciéon de jets, por lo que la forma de la distribucién debe ser similar a la figura
o0l
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Figura 31: Cocientes p/7 para los 5 métodos de ML comparados con el cociente p/m del método tradicional. A la izquierda Pythia
8 (generador de entrenamiento) y a la derecha la comparacién con Pythia 6 (generador con modelo distinto)
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6. Conclusiones

En lugar de restringirnos tnicamente a la esferocidad y la multiplicidad las cuales se han venido ocupando en
el método tradicional de seleccion de alto Njp;pr, también se exploraron otras 5 variables de las cuales mediante
un anélisis estadistico basado en los coeficientes de correlacién lineales y separacién < S? > se pudieron identi-
ficar 4 variables principales que mostraban un alto poder de clasificacién para Ny;p;. En orden de importancia:
Multiplicidad, pr promedio, retroceso y esferocidad.

De forma similar de 11 métodos de aprendizaje de maquina propuestos en un inicio se seleccionaron 5 (LD,
FDAg4, MLPBNN, BDT, KNN) en base a la integral ROC y su capacidad para tratar problemas lineales. Final-
mente se optimizaron estos métodos para generar modelos ligeros e interpretables sin comprometer su poder de
clasificacién original.

Mediante la prueba de Kolmogorv-Smirnov se determino el grado de sobre entrenamiento de los modelos ge-
nerados, el cual en FDAg, y BDT es apreciable, sin embargo, ain estd dentro del limite aceptado. También se
probé la dependencia de los modelos de clasificacién generados respecto al MC y se determiné que era despreciable.

Para una distribuciéon de Np;p; similar a la obtenida por el método tradicional, se obtuvo un aumento signifi-
cativo de la eficiencia de clasificacién al usar aprendizaje de méquina.

Eficiencia Nmpr promedio
BDT 0.464 (+154.9%) 15.25 (+ ) 24)
LD 0.478 (+l(>‘) 6%) 15.11 (+0.1)
MLPBNN 0.611 (+ )’) ”/) 14.44 (- )o?)
FDAga 0.520 (+ %) 14.78 (-0.23)
KNN 0.532 (+1<)2 3‘/) 14.89 (-0.12)
Método tradicional 0.182 (0.0%) 15.01 (0.0)

Cuadro 6: Eficiencia y Nppr promedio por método. Resultados para Pythia 8

Una parte importante de esta mejora proviene de eventos de baja esferocidad que resultaban cortados por el
método tradicional al requerir alta esferocidad reconstruida. Esto se puede ver claramente en la figura
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Figura 32: Comparacién entre las distribuciones de esferocidad verdadera para LD y el método tradicional en Pythia 8. Se observa
como el método tradicional rechaza eventos de baja esferocidad, mientras que LD permite seleccionar alto Nj;pr ain a con baja
esferocidad.

La forma del cociente £ revela una saturacién de este para valores altos de pr el cual estd relacionado con
una fuerte presencia del UE incluyendo un alto Nj;p;. Adicionalmente este cociente también revela que se esta
rechazando correctamente los eventos de tipo jet.

Mediante el andlisis de los modelos generados por el aprendizaje de maquina es posible extraer nuevo cono-
cimiento, el cual puede ser interpretado y apoyar en el entendimiento de la fisica estudiada. Por ejemplo, en la
figura [33] correspondiente a el modelo de red neuronal generado por MLPBNN para la clasificacién Nyspr > 15,
se puede observar como el 4° nodo de la capa 1 (el de mayor peso) esta formado por una relacién lineal con el pr
promedio e inversa con la multiplicidad. Es decir a primera aproximacién el corte debiese darse en pt promedio
bajo y multiplicidad alta en vez de esferocidad y multiplicidad altas, no solo eso, sino que también revela que la
esferocidad (la cual se ha venido usando hasta el momento) resulta ser la menos importante de las 4 variables
usadas.
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pT promedio:
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Esferocidad:
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(Bias node)
Capa de salida

Figura 33: Modelo de neuronas generado por el algoritmo MLPBNN.

En esté trabajo se ocup6 el aprendizaje de maquina en su faceta de clasificacién ya que permite una comparacion
directa con el método tradicional, sin embargo, se puede entrenar a los algoritmos para realizar una regresién
sobre Njspy lo cual permitiria obtener un valor de Nj;p; de regresion el cual podria usarse de forma similar a
una medicion generada por un detector, pero con la gran diferencia que el Njspr no tiene parte reconstruida en
los detectores (actualmente). El error de la regresién serfa posible estimarlo por medio de un equivalente a las
matrices de detector, que relacionen la dispersién de Nj;p; verdadero con el obtenido por regresién.

El uso del aprendizaje de maquina como clasificacién demostré lograr mejoras respecto al método tradicional de
corte y su extension a regresién promete abrir una nueva area de oportunidades al permitir reconstruir cantidades
como el Njspr las cuales actualmente solo existen a nivel generador y no poseen parte reconstruida.
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8. Anexos

8.1. Tipos de aprendizaje de maquina

Los algoritmos de aprendizaje de méquina se pueden clasificar segin su aplicaciéon, segun el tipo de problema
que pueden resolver o segin sus caracteristicas técnicas. Algunas de las categorias méds comunes son[30]:

8.1.1. Supervisado y no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado requieren de un agente externo como una persona u otro programa
el cual actué como profesor y les indiqué mediante ejemplos que es lo que espera de ellos. La principal caracteristica
de estos algoritmos es que la informacién de entrenamiento se compone de pares (X,Y’) donde X son las variables
de entrada del algoritmo y Y es la salida esperada, la cual puede ser una clase (clasificacién), una cantidad
(regresion). Algunos de los principales ejemplos de aprendizaje supervisado son la clasificaciéon de imdgenes por
etiquetas, la deteccién de patrones de fraude, prediccién de valores de acciones en la bolsa, etc. La mayoria de los
algoritmos de aprendizaje de maquina se encuentran en esta categoria y es la que vamos a utilizar utilizando a lo
largo de esta tesis.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado en contraste con los supervisados no cuentan con un valor Y
esperado para cada entrada X. Sino que solo cuentan con un montén de informacién la cual deben separar en n
clases o grupos que tengan caracteristicas similares entre si. En este caso no se tiene idea de que puedan ser estas
caracteristicas o en ocasiones ni siquiera se sabe exactamente cuantos grupos puede haber en una muestra.

Un ejemplo que espero me permita explicar como funcionan estos algoritmos es un sistema de clasificaciéon de
imagenes. Las imagenes que estaré usando pertenecen a la base de datos MNIST Fashion dataset la cual contiene
imégenes de 10 clases de ropa distintas con sus correspondientes etiquetas y estd disenando para probar sistemas
de inteligencia artificial (Ver Figura.
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Figura 34: Imdagenes explicativas de prueba pertenecientes a la base MNIST Fashion dataset. Cada una de esta imdgenes contienen
etiquetas indicando la clase de ropa a la que pertenece la imagen.

Un programa de aprendizaje supervisado siempre va a regresar como respuesta o bien una clase (la de més alta
probabilidad) o bien puede regresar una distribucién de probabilidad indicando que tan probable es que el objeto
pertenezca a cada una de las clases. Es necesario recalcar que las clases fueron indicadas durante el entrenamiento
por medio de etiquetas en pares (X,Y) con X la imagen y Y la clase a la que pertenece dicha imagen (Ver Figura

35).
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Figura 35: Respuesta obtenida tras el entrenamiento de una red neuronal secuencial compuesta por 100410 neuronas distribuidas
en 2 capas. Bajo cada imagen se encuentra la clase predicha y entre paréntesis la clase correcta.

Las distribuciones de probabilidad indicadas en las graficas a la derecha de cada imagen se encuentran en el
siguiente formato.
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Figura 36: Detalle de la gréfica de distribucién de probabilidad (respuesta) correspondiente a la primer imagen

Un programa de aprendizaje no supervisado agrupard los mismos objetos por semejanzas de acuerdo a su
propio criterio, el cual no tiene por qué coincidir con las clases que esperamos. Por ejemplo, puede clasificar en:
Clase 1 ’Objetos lagos verticales oscuros’, Clase 2 ’Objetos verticales oscuros’, Clase 3 ’Objetos verticales claros’,
Clase 4 ’sandalias de piso’, Clase 5 ’Objetos tipo zapatilla’, Clase 6 ’Objetos tipo bolsa’. (Ver Figura
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Figura 37: Clasificacién no supervisada (por semejanzas). Es importante notar que los grupos coinciden parcialmente, pero exacta-
mente con los grupos de las etiquetas.

Es importante recalcar que durante el entrenamiento un método no supervisado nunca ve las etiquetas se
intencién (Y) mostradas a los métodos supervisados, sino que crea sus propias etiquetas en el trascurso del
entrenamiento. En este caso, tanto algunas sandalias como botines tienen forma parecida y entrarian en una sola
clase, mientras que sandalias de piso serian su propia clase, también se puede observar que la clase 1 contiene
tantos pantalones como vestidos y ocasionalmente también algunas playeras.

Es importante mencionar que esta forma de clasificar informacién puede llegar a conducir a el descubrimiento
de nuevas caracteristicas comunes que no hubiéramos pensado de otra manera y que resultan importantes para un
problema en particular lo cual puede conducir a nuevas ramas de investigaciéon o nuevas formas de ver un problema
conocido.
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Figura 38: Dispersién de puntos de una distribucién susceptible a ser clasificada por K-centroides. Observe que ambos ejes son

variables de entrada X1 y X2.

Los principales representantes de esta rama son los algoritmos de clasificacién no supervisada k-centroides los

cuales agrupan los eventos en k-clusteres distintos. (Ver Figura

8.1.2. Paramétrico y basado en instancias

Esta clasificacién indica si se crea o no un modelo para los datos de entrenamiento. En el aprendizaje pa-
ramétrico, se crea un modelo como por ejemplo una serie de Taylor el cual estd compuesto de pardmetros (pesos)
los cuales se ajustan sobre los datos proveyendo una funcién matematica o un algoritmo que permite una vez
entrenado el modelo calcular la salida a partir de la entrada y los pesos sin la necesidad de recurrir nuevamente a

los datos de entrenamiento (Ver Figura [39)).
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Grupo 4
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Figura 39: Método paramétrico (Taylor) en una dimensién para la relacién lineal Y=X

En contraste el aprendizaje basado en instancias no plantea ningtiin modelo sobre los datos, sino que en su
lugar retiene los datos de entrenamiento y los consulta en ocasién de cada consulta. El ejemplo més sobresaliente
de esta familia es el método de K-vecinos, el cual consulta a los K puntos méas cercanos en el espacio X al punto
que se desea predecir y mediante votacién o promedio calcula la respuesta.

KNN
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Figura 40: Método basado en instancias (KNN) en una dimensién para la los mismos datos Y = X
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La ventaja de los métodos basados en instancias es que al no poseer un modelo subyacente estos pueden ajustar
a todo tipo de relaciones, ya sean lineales o no lineales ademas de facilitar la creacién de ensambles de clasificadores
débiles los cuales pueden mostrar resultados superiores al de un clasificador fuerte solitario.

8.1.3. Regresion y Clasificacion

Los métodos de aprendizaje de méquina se pueden dividir segiin su aplicacién en dos clases muy importantes
clasificacién la cual se enfoca en separar en grupos a los elementos, y en regresién la cual se enfoca en regresar un
numero correspondiente a una variable que se desea calcular.

Los trabajos de regresién son los mas antiguos en el area de aprendizaje de maquina y se pueden trazar sus
inicios hasta la época de Gauss. Los métodos correspondientes a esta drea buscan ajustar una funcién Y (x) a los
datos, reducir el error entre el valor Y predicho y el valor Y esperado, para finalmente hacer predicciones usando
la funcién Y (z) encontrada.

Relacion no lineal (Regresion)

12

y = 1.0295x" - 0.0176x + 0.0059
1 R#=0.9155

12

Figura 41: Distribucién de puntos y ajuste en un problema de regresién (1-dimensional)

Como se puede ver en la figura [41] los puntos en las tareas de regresion se encuentran localizados a lo largo de
la funcién ajustada, en este caso un polinomio.

Los trabajos de clasificacién es posible tratarlos de forma similar a los de regresién. Si planteamos el problema
como un problema de parametrizacion de la frontera, donde la funcién que deseamos ajustar es aquella que
representa a la frontera entre la senal y el fondo. Este enfoque es el usado por el método SVM.
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Figura 42: Distribucién de puntos y ajuste en un problema de clasificacién (1-dimensién)

Como se puede ver en la ﬁguralos puntos arriba de la funcién Y (z) determinada por el método corresponden
a la senal, mientras que aquellos abajo de la funcién pertenecen al fondo. En un caso més realista siempre existird
una pequena regién de traslape donde habra puntos de sefial y de fondo combinados. La forma de tratar esta
regién es la que determinard la pureza y eficiencia de nuestros métodos.

8.1.4. Lineal o no lineal

Esta forma de clasificacién corresponde a la dificultad del problema a tratar. Un problema lineal es aquel
donde la relacién Y = AX + b es suficiente para determinar la solucién del problema (Ver Figura [43)), este tipo
de problema es el mas sencillo que tiene sentido resolver por aprendizaje de maquina y practicamente todos los
algoritmos permiten tratarlo.




82 Aislamiento de colisiones pp raras en ALICE LHC usando técnicas de aprendizaje de mdquina

12

0.8

0.6

04

02

12

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.2

Relacion Lineal (Regresion)

y=1.024x - 0.0083
R*=0.9102

0 02 0.4 06 0.8 1 1.2

X

(a) Lineal

- - - ¥
Relacion no lineal (Regresion)
y =1.0295¢" - 0.0176x + 0.0059
R:=0.9199

i 0.2 0.4 06 0.8 1 12

(b) No lineal

Figura 43: Problema de regresién (1-dimensional).

Los problemas no lineales son aquellos donde la relacién entra las salidas y entradas o la frontera de senal
fondo es mas complicada que Y = AX +b y por lo tanto es necesario plantear modelos de mayor complejidad para
determinar su forma (Ver Figura . Este tipo de problemas usualmente requieren muchos mas ejemplos para
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poder determinar la relacién entre las variables que los problemas lineales. Adicionalmente, se requiere incorporar
una supervisién para evitar problemas de sobreajuste ( overfitting).

Relacion Lineal (Clasificacion)

12

s sefial
= Fondo
=g Frorters
12
X
(a) Lineal
Relacion no lineal (Clasificacidn)
1z
s sefial
*  Fondo
— FTOMETE
12

(b) No lineal

Figura 44: Problema de clasificiacién (1-dimensional).
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8.2. Métodos utilizados

A continuacién, se describen brevemente los algoritmos utilizados durante este trabajo

8.2.0.1. MLPBNN Las redes neuronales son uno de los algoritmos mas flexibles y de amplio uso en el area de
aprendizaje de maquina. Son capaces de realizan tanto tareas de clasificacién como de regresién, asi como resolver
problemas lineales y no lineales.

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en su contraparte bioldgica, y al igual que estas se basan en
una conexién compleja de elementos llamados perceptrones (neuronas en biologfa). Cada perceptrén cuenta con
miultiples entradas y una tnica salida la cual esta relacionada a las entradas mediante una relacion lineal mas una
funcién de activacion. (Ver Figura [45))

pT promedio:

Peso de la
conexion

Esferocidad:

- Multiplicidad: .
0

Retroceso: .

Nodo de descentramiento:
(Bias node)

Capa de salida

Figura 45: Diagrama mostrando los pesos y distribucién de neuronas en el modelo MLPBNN

La funcién de activacién tiene como objetivo mapear los valores de salida de la funcién lineal a un intervalo,
rango y forma adecuados para ya sea aplicarlos a otras neuronas o bien generar una salida con ellos. Algunas de las
funciones de activacién més populares son: sigmoidal, seno hiperbdlico, relu, softrmaz y la identidad (Ver Figura

406).
Las funciones relu, identidad, sigmoidal, tangente hiperbdlica, binaria entre otras son populares como funciones

de activacién para las neuronas pertenecientes a capas ocultas de la red y consisten en aplicar a cada una de las
neuronas una de las funciones siguientes:
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Figura 46: Funciones de activacién a)binaria, b)sigmoidal, ¢c) RELU, d)Tangente hiperbdlica e) radial, f) identidad. Las graficas a),b),
d) y e) provienen de [34]

La funcién softmaz sin embargo es una funciéon de normalizacion a 1 sobre salida y se ocupa en la tltima
capa en una red neuronal de clasificacién, de forma que la salida de esta capa represente una distribuciéon de
probabilidades de pertenencia a cada una de las distintas clases posibles. En esta funcién cada neurona representa
una clase de salida y su respuesta normalizada representa la probabilidad de que el elemento pertenezca a dicha
clase.

La gran flexibilidad de las redes neuronales se encuentra principalmente en la posibilidad de generar redes tan
complejas como nuestro problema lo requiera. Aunque existen redes con retroalimentacion las cuales permiten
aplicaciones que requieran memoria de eventos, en nuestro caso de clasificaciéon nos combinen utilizar redes sin
retroalimentacién también conocidas en inglés como ( feed forward). Este tipo de redes se pueden desarrollar mono
capa, sin embargo, lo comin es hacerlas multicapa para aprovechar su desempeno en problemas no lineales.

El modelo que se ocupa conocido como MLPBNN ( rmultilayer perceptron bayesian- neural network) es un
modelo sin retroalimentacién con capas completamente conectadas entre si. En este modelo la entrada de cada
capa esta conectadas por medio de pesos a todas las salidas de la capa anterior y ademaés a el valor constante 1
esta tltima conexién recibe el nombre de nodo de descentramiento. El valor de respuesta de una capa respecto a
sus entradas se puede expresar de la siguiente forma:

Y= F()_(Wi; X)) + A) (10)

J

Donde F es la funcién de activacién la cual va a (salvo softmaz que normaliza la salida), W; ; es la matriz de
pesos, X el vector de entrada a la capa y A; es el vector de descentramiento.

El mecanismo de ajuste de pesos de las redes neuronales es un sistema conocido como ( back-propagation)
que traducido es propagacién hacia atrds. Este sistema comienza calculando el error cometido partiendo desde la
ultima capa (la més cercana a la salida) y a partir de ahf calcula el error generado por la capa anterior y as{ sigue
hasta llegar a la primera capa. El método de back propagation esté relacionado con la eleccion de las funciones
de activacién, ya que los primeros algoritmos de aprendizaje profundo ( deep learning) compuestos por muchas
capas de neuronas (mds de 3) los cuales usaban la funcién identidad para activacién presentaban problemas pues
el gradiente usado para mover los pesos se desvanecia al llegar a las primeras capas y por consiguiente el peso de




86 Aislamiento de colisiones pp raras en ALICE LHC usando técnicas de aprendizaje de mdquina

estas capas nunca se modificaba. En la actualidad el problema se ha resuelto mediante la aplicacién de funciones
de activacién como relu o seno hiperbdlico las cuales han demostrado ser efectivas en aplicaciones de aprendizaje
profundo.

Es importante mencionar que existen otros tipos de capas y filtros que se pueden incorporar a las redes
neuronales, sin embargo no estan incluidos en MLPBNN. Este tipo de capas son por ejemplo las de convolucion
y average pooling (agrupamiento promedio) las cuales permiten a las redes neuronales tratar de forma efectiva
imagenes.

8.2.0.2. BDT BDT son las siglas en ingles de arboles de decisiones aumentados. La fuerza de este método se
basa en tomar votaciones sobre las decisiones, pensado en que las decisiones grupales son mejores que las decisiones
tomadas por un unico individuo.

El resultado final del método BDT es obtenido por una votacién ponderada por medio de pesos de todos los
arboles del bosque, donde el peso indica que tan influyente es el drbol en la votacién. Aquellos drboles que generen
mejores predicciones obtendran mayor peso en decisiones futuras, de igual forma al realizar un podado de cada
arbol, las ramas que generen las peores decisiones se eliminan.

Por si solo cada arbol es un clasificador pobre en comparacién con otros métodos como MLPBNN o SVM
debido a que es altamente sensible a fluctuaciones estadisticas de la muestra de entrenamiento y para dos muestras
de entrenamiento distintas puede converger a cadenas de decision completamente distintas y por lo tanto a un
resultado distinto.

La forma de lidiar con la alta sensibilidad a las fluctuaciones estadisticas en la muestra es realizar un procedi-
miento conocido como bagging el cual consiste en tomar submuestras aleatorias de la muestra de entrenamiento y
para cada una de estas submuestras generar un modelo (&rbol). Posteriormente mediante pesos se puede generar
una decisiéon ponderada proveniente de todos los arboles del bosque y por lo tanto con una fluctuacién estadistica
mucho menor que la de un solo arbol.

El proceso de generacién de un arbol consiste en paso a paso determinar que variable permite lograr la mejor
separacion entre senal y fondo mediante un corte rectangular, la determinacién de los cortes se realiza mediante
el criterio de pureza de la senal. Posteriormente a la creacion del arbol se poda mediante la eliminacién de nodos
insignificantes estadisticamente lo cual conduce a una disminucién del sobreentrenamiento del arbol.
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Figura 47: Ejemplo de un 4rbol de decisiones. Imagen tomada del manual de TMVA[18]

8.2.0.3. BDTD BDTD es la combinacién entre BDT y un algoritmo de decorrelacién lineal basado en las
matrices de correlacién. Su ventaja principal es que a diferencia del método BDT solo, la combinaciéon con un
algoritmo de decorrelacion le permite tratar problemas con variables altamente correlacionadas entre si y por lo
tanto parcialmente redundantes.

En condiciones normales las variables altamente correlacionadas podrian danar fuertemente al algoritmo BDT
ya que cada arbol se compone de decisiones individuales sobre variables y el orden de estas decisiones se calcula a
partir de su relevancia individual sobre el resultado final, si se consideran dos decisiones consecutivas en variables
no correlacionadas, cada una aporta informacién nueva a la rama mejorando la decision. Sin embargo, en el caso
de variables correlacionadas ocurren dos cosas, la primera es que ambas variables usualmente apareceran juntas
en la misma rama pues tiene importancias similares y la segunda es que hacer dos cortes no aportard informacién
adicional a la rama generando una rama pobre. Si ademds el par correlacionado es relevante para el resultado final,
esto conducira a que la gran mayoria de las ramas generadas en los arboles sean ramas pobres.

El algoritmo de decorrelacion utilizado se encuentra descrito en el manual de TMVA seccién 4.1.2 y consiste
en calcular la matriz C’,? tal que la transformaciéon X!, = C’°Xj lleve las variables correlacionadas Xz a las
variables independientes X7,.
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8.2.0.4. LD El discriminante lineal permite seleccionar eventos al distinguir los valores promedios de las dis-
tribuciones de senal y fondo en un espacio de variables transformado donde se las correlaciones entre ellas han
sido removidas. En otras palabras, el discriminante lineal trabaja en un espacio decorrelacionado donde busca
identificar un eje en el hiper espacio de variables tal que la proyeccién de las curvas Senal-Fondo en sobre este eje
tengan la mayor separacién posible (Para detalles sobre el concepto de separacién revisé la seccién ).

LD

® Fondo
® Seiial
$ — \ejor eje

= Peor eje

Figura 48: El método LD reduce la dimensién del problema proyectando los datos sobre un solo eje en el espacio multidimensional
a analizar. El eje elegido es aquel que logre la mejor separacién Senal-Fondo
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Figura 49: En este ejemplo la separacion es =~ 1 para el mejor eje y 0 para el peor.

El método LD funciona idealmente para variables linealmente correlacionadas con distribuciones gaussiana,
cualquier desviacién de esta forma disminuird el poder de separacién alcanzable. Adicionalmente es inutil en
variables que presenten promedios iguales en las distribuciones de senal y fondo.

NOTA: Es un método disenado tinicamente para problemas lineales (correlacion lineal), aplicarlo en problemas
no lineales resultard en un desempeno inferior.

8.2.0.5. Likelihood El modelo Likelihood reproduce las distribuciones senal-fondo en las variables de entrada
mediante funciones de densidad de probabilidad (PDZF’). Esta aproximacién ignora todas las correlaciones entre
las variables de entrada.

Para lograr un buen desempefio es necesario que todas las variables de entrada estén decorrelacionadas. Adi-
cionalmente es necesario un alto nimero de eventos de entrenamiento para poblar las colas de las distribuciones.

Este método requiere un preajuste por parte del usuario, el cual debe seleccionar los eventos por bin y opciones
de suavizado para cada variable.
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8.2.0.6. LikelihoodD El problema con Likelihood es que requiere que las variables estén decorrelacionadas
y en la mayoria de los problemas reales siempre existe algin grado de correlacién sobre todo lineal entre las
variables. LikelihoodD resuelve este problema al agregar un algoritmo de decorrelacién lineal previo a la ejecucion
de Likelihood de forma que se garantice la ausencia de correlaciones lineales entre las variables.

8.2.0.7. PDERSD PDERSD es un algoritmo PDERS combinado con algoritmo de decorrelacién. A su vez el
algoritmo PDERS es una clase modificada del método PDE.

El algoritmo PDE es la generalizacién del clasificador proyectivo Likekihood a n dimensiones (n variables de
entrada). En el caso donde las funciones de densidad de probabilidad PDF multidimensionales fueran conocidas
PDE seria 6ptimo ya que podria explotar toda la informacién contenida en las variables de entrada, sin embargo
en la préctica la cantidad de ejemplos de entrenamiento necesarios para poblar completamente el espacio fase
multidimensional es excesiva y por lo tanto se recurre a métodos de estimacién conocidos como Kernel que permiten
aproximar la forma de las PDF con sustancialmente menos ejemplos de entrenamiento.

El método PDERS es una versién modificada de PDE donde RS significan ( Range search) busqueda en un
rango finito alrededor del punto a evaluar. Esta aproximacion es similar a la de KNN donde se compara cada
evento de prueba o evaluaciéon con los eventos de entrenamiento cercanos en el espacio multidimensional. En el
caso de PDERS se define un volumen V finito al rededor del evento i a evaluar y se calcula la respuesta del método
mediante la siguiente formula: .

_rs(i,V) = : 11
YPDE RS( ) 14 (niggz/‘)/];fsNB) ( )
Con Np y Ng en numero total de eventos de fondo y de senal respectivamente en la muestra de entrenamiento
completa y ng(i,V) y ng(i, V) el nimero de eventos de fondo y senal en la vecindad de volumen V' al rededor del
ejemplo de evaluacién i. El valor de yppgp—_prs(i, V) Alcanza su méximo con valor 1 en la sefial pura y su minimo
con valor 0 en el fondo puro. El método de conteo de np(i, V) y ng(i,V) promedia sobre las PDF en V por lo
tanto ignora la informacién sobre la forma dentro y fuera del volumen V.

8.2.0.8. PDEFoamBoost PDEFoam se considera una extensiéon de los métodos PDERS, en PDEFoam se
ocupa un histograma multidimensional con bines variables para determinar las densidades de probabilidad en vez
de usar un PDF como en PDE o Likelihood, a este histograma se le conoce como foam.

El método PDEFoam divide el hiperespacio en K hiperrectdngulos (celdas) de densidad constante de eventos,
para el caso de clasificaciéon se ocupa o bien densidad similar de senal y fondo o una proporcién constante de
senial/fondo en cada celda.

El tamano de las celdas se ajusta mediante un algoritmo de binning donde el tamano y posicién de cada celda
se ajustan de forma tal que se minimice la variancia en la densidad de eventos en la celda. La distribucién final de
densidades se almacena en celdas organizadas en un arbol binario con la finalidad de permitir un almacenamiento
y recuperacion rapido y eficiente en memoria.

De forma similar a PDERS PDEFoam permite la utilizacion de Kernels los cuales permiten estimar la distribu-
cién de probabilidad usando un nimero mucho menor de eventos de entrenamiento que los que fuesen necesarios
sin el uso del Kernel, la desventaja suele ser un incremento en el tiempo de cémputo.

El siguiente ejemplo (Figura el cual se encuentra en el manual de TMVA pertenece al Kernel Gaussiano el
cual tiene como funcién suavizar la distribucién evitando discontinuidades en las fronteras entre celdas.
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Figura 50: Comparacion entre joams generados con y sin Kernel Gaussiano para 5000 eventos y 500 celdas. Imagen tomada del

manual de TMVA
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8.2.0.9. SVM El modelo SVM para problemas lineales se desarrollé a principio de los 60’s sin embargo su
contra parte no lineal tardo 30 anos méas en llegar. El modelo SVM original (lineal) fue disefiado para ser un
clasificador en dos clases (sefial-fondo) mediante el uso de un hiperplano orientado.

En el modelo de SVM lineal se considera que si los datos sin linealmente separables debe de existir un par
vector-escalar (0, b) tal que satisfaga:
Yi(X; w; +b)—1>0,V (12)

con Y; = £1 dependiendo si se trata de sefial o fondo y la ecuacién del hiperplano definida por el par (w0, b) (Ver
figura . La forma de determinar los parametros es tal que se maximicen los margenes en ambas direcciones,
donde el margen se define como 2/|W| y para el caso general lineal con frontera no ideal (non-separable data) es
decir con presencia de una regién en la que hay tanto sefial como fondo la funcién de costo es

17;2
W:7+czi:g (13)

Donde C es el parametro de costo el cual escala el costo por clasificacién incorrecta permitiendo controlar que la
relacién entre margen y clasificacién incorrecta. En el caso de una frontera perfectamente definida sin mezcla de
senal-fondo la suma ), (; valdria cero y por lo tanto la funcién de costo no tendria importancia pues la clasificacién
seria perfecta.

X, X,, X;, X, = Vectores de soporte

Figura 51: Imagen de los vectores de soporte y el plano de separacién en 2 dimensiones para SVM. Tomada del manual de TMVA

El nombre SVM significa maquina de soporte vectorial y toma su nombre de considerar a cada ejemplo de
senal o fondo como un vector, en el fondo SVM selecciona un subconjunto de todos los ejemplos de entrenamiento
y los ocupa como vectores de soporte a partir de los cuales calcula la funcién error y ajusta los pesos para generar
el hiperplano de separacién.
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Para resolver casos no lineales es necesario ocupar una funcién ® la cual mapea los elementos tal que en el
espacio resultante el problema sea linealmente separable y se pueda ocupar el SVM lineal. Sin embargo, determinar
la funcién ® a partir de los datos de entrenamiento puede resultar imposible o muy complicado por lo que se recurre
a un atajo conocido como Kernels.

Durante los calculos en el lagrangiano de SVM la cantidad utilizada nunca es x; sola sino x; -z la cual se mapea
a ®(z;) - ¢(x;) por lo que la cantidad transformada de importancia podemos aproximarla mediante el Kernel el
cual definimos como K (z7, 7;) =~ ®(z;) - ®(z7)

Algunos de los Kernels més utilizados para modelar SVM no lineales son el polinomial K(7, %) = (-7 +0)<,

el gaussiano K(7,7) = e(%}yﬁ)) y el sigmoidal K (7, %) = tanh(k(Z - 7) + ©)).

8.2.0.10. FDAga El método FDA permite una aproximacién intermedia entre los métodos lineales como LD
y los no lineales como SVM o MLPBNN, su objetivo es resolver problemas relativamente simples o problemas
parcialmente no lineales.

En FDA el usuario provee una ecuacién con pardametros ajustables. FDA permite resolver tanto problemas de
clasificacién como de regresion, en nuestro caso el interés se encuentra en clasificacién. Para el caso de clasificacion
FDA ajusta los pardametros de la funcién provista por el usuario de tal forma que el valor de la funcién corresponda
a 1 para senal y 0 para fondo.

La forma de ajuste de pardmetros en FDA obedece a la disminucién del error definido como:

SN (Flxi) = D*wi | VB F2 (@),
1 e + 7 (14)

€ =

Para motivos de este trabajo la funcién utilizada en FDA corresponde a una relacién de 1 grado entre las
variables Y = (ZZ]-V:“{‘”““” x;w;) + wp, lo cual corresponde a ubicar un eje en el hiperespacio tal que la senal
y el fondo estén claramente separadas en el. Debido a esto es de esperar que el resultado de FDA con funcién
lineal corresponda cercanamente al resultado de LD, sin embargo, la correspondencia no sera exacta ya que ambos

algoritmos presentan funciones de error y normalizacién distintas.

8.2.0.11. KNN KNN es un representante la familia de algoritmos basados en instancias. Esta familia de
algoritmos en contraste con los algoritmos paramétricos no plantea ningin modelo para la distribucién senal-
fondo y por lo tanto puede ajustarse a cualquier tipo de distribucién sin importar su linealidad o complejidad.

Los modelos basados en instancias al plantear ningin modelo no requieren de entrenamiento, sin embargo,
requieren almacenar una biblioteca con todos los eventos de entrenamiento para consulta posterior. Una de las
desventajas de este tipo de métodos es su lentitud en la evaluaciéon y consumo de memoria ambos causados por
la necesidad de consultar la biblioteca de eventos de entrenamiento antes de poder hacer una prediccién sobre un
dato nuevo.

El algoritmo KNN busca los K eventos méas cercanos al punto de consulta y mediante votacién define el valor
de retorno en regresién o la probabilidad en clasificacién. La métrica utilizada para definir la cercania entre dos
eventos es la métrica euclidea modificada R = (3_;"" wi z; — yi|?)2 donde w; permite asignar escalas a cada
dimension, estos factores de escala entre dimensiones permites comparar variables con distintos rangos como por
ejemplo multiplicidad que abarca desde 3 hasta aproximadamente 70 y esferocidad que abarca entre 0 y 1.
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Figura 52: Imagen de KNN en 2 dimensiones tomada del manual de TMVA

En este método se define la probabilidad para un evento particular como Pg = %S, donde K es el numero fijo
de eventos consultados alrededor del punto a evaluar y kg es el nimero de estos que corresponden a senal.

En el método KNN el valor de K permite determinar el nivel de sensibilidad del método, un valor bajo de K
es adecuado para problemas complejos con fronteras no lineales, sin embargo, un valor bajo de K también implica
una mayor tendencia a sobreajustar y menor estadistica. Los valores altos de K tiene baja tendencia a realizar
sobreajustes y son més estables, sin embargo, tienden a pasar por alto detalles finos de la estructura de la frontera
por lo que se les recomienda para problemas més lineales.[30]

8.3. Aplicaciones actuales del aprendizaje de maquina

Los métodos de aprendizaje de méaquina tienen multiples aplicaciones en la actualidad tanto en tareas de
regresion como de clasificacién. Algunas de las ramas que se ha visto beneficiadas por la aplicacién del aprendizaje
de maquina son las siguientes:

= Diagnéstico médico de imdgenes (tomografias, radiografias, ultrasonido, etc.).
» Finanzas (prediccién de precios futuros de productos)
» Banca (Deteccién de fraude y riesgo crediticio)

= Fondos de inversién. Mediante los algoritmos de determinaciéon de politica de inversién los cuales colocan y
retiran érdenes de compra y venta de acciones y productos de manera inteligente.

s TA para juegos. Mediante los algoritmos de @ learning y derivados ha sido posible crear maquinas capaces de
dominar practicamente cualquier juego de mesa y de video siempre y cuando el espacio de estados y acciones
sea finito y las reglas estén bien definidas.

= Asistentes de creacién musical. Mediante el aprendizaje de maquina se puede programar a la computadora
para crear acompanamientos a piezas musicales basado en ejemplos de un estilo particular de musica.

= Generacién de voz a partir de texto. Actualmente ya existe un sistema basado en inteligencia artificial el cual
es capaz de leer un texto con resultados superiores a los métodos de concatenacion o de sintesis los cuales
suenan roboéticos, el resultado aun es inferior al humano, pero es bastante alentador.

= Sistemas de reconocimiento de voz. Existe una gran variedad de algoritmos en esta rama entre ellos se
encuentran los algoritmos de voz a texto, reconocimiento de emociones e identificacién del hablante.
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Sistemas de sugerencias. En esta categoria se encuentran sistemas como los usados por empresas como
Google, Facebook o Netflix para determinar el contenido a recomendar o anuncios a mostrar de acuerdo a
los intereses del usuario y busquedas recientes.

Sistemas de traduccion. Hasta hace algunos anos los asistentes de traduccién automatica profesionales se
encontraban basados en diccionarios de frases y sus traducciones correspondientes, actualmente estos siste-
mas se han reforzado mediante inteligencia artificial la cual permite traducciones mas precisas mediante la
consideracion del contexto en que se encuentra dicha frase, conduciendo a traducciones mas precisas.

Conduccién automatica de vehiculos. Mediante el aprendizaje de maquina es posible desarrollar elementos
especificos de un algoritmo de conduccién para uso en un vehiculo real como lo son deteccién de obstaculos,
condiciones de terreno, etc.

Actualmente en ambientes simulados como lo son juegos de carreras o simulacién de conduccién ha sido
posible construir sistemas completamente basados en inteligencia artificial capaces de navegar el mapa sin
presentar accidentes.

Maéscaras de seleccion. Es posible entrenar a un algoritmo de aprendizaje de méaquina como las redes neuro-
nales convolucionales para seleccionar regiones de interés en una imagen, usualmente se ocupa para separar
una imagen como una cara de una persona o un auto de un fondo el cual presenta un sin fin de variantes.
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