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Resumen

Esta tesis se centra en el problema de la clasificacion de eventos en fisica de altas
energias. La metodologia implementada es la conocida como End-to-End, la cual se
basada en redes neuronales artificiales aplicadas a imagenes que son reconstruidas a
partir de las seniales electronicas del detector. Su principal ventaja es que el clasificador
tiene acceso a la mayor cantidad de informacién recolectada por el detector. Se utilizan
datos abiertos del experimento CMS del LHC.

Los eventos en los cuales se enfoca este trabajo son los DiJet y MultiJet, los cuales
son caracterizados por las propiedades cinematicas de los jets en el evento. Previo a la
clasificaciéon de los eventos, se propone una segmentacion de los jets. El segmentador
utilizado se basa en la red ResNet-101 y la clasificacién de eventos es hecha por la
red ResJet, la cual es una modificacion de las Redes Residuales que trabaja con las
caracteristicas de los eventos y los jets contenidos en estos.

Para evaluar el funcionamiento del clasificador (ResJet), se compara su desem-
pefio con la red utilizada en el estado del arte de la metodologia End-to-End, la
red ResNet-34. La comparacion es hecha utilizando imégenes segmentadas y no-
segmentadas. Los resultados obtenidos reflejan una mejora al clasificar eventos no-
segemtados con la ResJet, en comparacion con la ResNet-34. La mejora corresponde
a un incremento de 0.022 y de 0.023 puntos para el precision y recall, respectivamen-
te. Por otra parte, el uso de datos segmentados implicé una mejoria de 0.05 y 0.04

puntos en precision y recall (respectivamente), al utilizar la red ResNet-34.
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Abstract

This thesis focuses the problem of event classification in high energy physics. The
implemented methodology is known as End-to-End, which is based on artificial neural
networks applied to images that are reconstructed from the electronic signals of the
detector. Its main advantage is that the classifier has access to the largest amount of
information collected by the detector. Open data from the CMS experiment is used.

The events on which this work focuses are the DiJet and MultiJet, which are
characterized by the kinematic properties of the jets in the event. Prior to the clas-
sification of the events, a segmentation of the jets is proposed. The segmenter used
is based on the ResNet-101 network and the classification of events is done by the
ResJet network, which is a modification of the Residual Networks that works with
the characteristics of the events and the jets contained in these.

To evaluate the performance of the classifier (ResJet), its performance is compared
with the network used in the state-of-the-art of the End-to-End methodology, the
ResNet-34 network. The comparison is made using segmented and non-segmented
images. The results obtained reflect an improvement when classifying non-segmented
events with the ResJet, compared to the ResNet-34. The improvement corresponds
to an increase of 0.022 and 0.023 points for accuracy and recall, respectively. On the
other hand, the use of segmented data implied an improvement of 0.05 and 0.04 points

in accuracy and recall (respectively), when using the ResNet-34 network.
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Glosario

AOD (Analysis Object Data): Datos de Objetos de Andlisis, un formato de datos
utilizado para almacenar informacion referente a colisiones de particulas.

CERN (Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire): Organizacién Europea
para la Investigacion Nuclear.

Clusters: Agrupaciones o amontonamientos, por ejemplo de energia o de parti-
culas.

CMS (Compact Muon Solenoid): Solenoide Compacto de Muones, el cual es un
detector de particulas multipropédsito y se encuentra en el LHC.

CNN (Red Neuronal Convolucional): Red neuronal artificial especializada en la
extraccion de caracteristicas.

ECAL (Calorimetro Electromagnético): Parte del detector CMS que detecta la
energia de los electrones y fotones.

Evento(s): Esta palabra cuyo significado depende del contexto; ver secciones
222 22

FastJet: Es una paqueteria computacional el cual se dedica a la reconstruccién
de jets.

HCAL (Calorimetro Hadrénico): Parte del detector CMS que detecta la energia
de los hadrones.

IPN (Instituto Politécnoco Nacional).
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Jet: Conjunto de particulas que viajan en una misma direccién y sentido. La
caracteristica principal de estas particulas es que han sido generadas a partir de un
mismo partén (quark o gluén).

LHC (Large Hadron Collider): Gran Colisionador de Hadrones, es un acelerador
de particulas encontrado en el CERN.

Macro (Macro-instruccion): En términos practicos es una instruccién compleja,
formada por otras instrucciones méas sencillas, la cual es interpretada y ejecutada
mediante algiin lenguaje de programacion.

MYV (Maquina Virtual): En la explicacién mas banal, es una computadora simu-
lada dentro de otra computadora.

PF (ParticleFlow): Algoritmo de reconstruccién de particulas a partir de la infor-
macion recolectada por un detector de particulas.

Pseudo-rapidez (n): Es una coordenada espacial utilizada por CMS, proviene
de la transformacién de la coordenada 6 del sistema coordenado esférico.

ResNet (Residual Network): Red neuronal que se basa en bloques residuales, los
cuales son propuestos para atacar el problema de degradacion en las redes neuronales
profundas.

Root: Entorno de trabajo basado en C+4+4 y desarrollado para el andlisis de datos.
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Capitulo 1

Introduccion

Los componentes de la materia conocida en el universo son los atomos, que a su vez
estan conformados por electrones y nucleones. Los primeros forman parte de la familia
de los leptones, mientras que los segundos son conocidos como hadrones (particulas
formadas por quarks). En proporcién a su masa, los electrones son aproximadamente
un 0.05 % la masa de los nucleones. Esto quiere decir que si somos capaces de enten-
der el comportamiento los quarks (y por ende a los gluones -que son las particulas
mediante las cuales interaccionan-), entonces serfamos capaces de comprender cerca
del 99.95% de la materia conocida en el universo.

Uno de los resultados relevantes de la Cromodindmica Cuéntica es que los quarks y
gluones no pueden existir libremente debido a la restriccion llamada Carga de Color,
la cual debe ser siempre neutra. Es por esto que se requieren métodos indirectos
para estudiar a los componentes fundamentales de la materia hadrénica (los partones
-quarks y gluones-).

De manera experimental, los colisionadores de hadrones brindan la oportunidad de
estudiar la informacién proveniente de las interacciones entre partones. Sin embargo,
la cantidad de eventosE] que se pueden almacenar es cerca de una millonésima parte de
la cantidad total de eventos que se generan. Por lo tanto, es necesario conocer cuales

de estos son los mas relevantes. De manera tradicional, para lograr este cometido es

1A la informacién (nuevas particulas generadas y sus propiedades cineméticas) resultante de una
colisién de particulas se le conoce como “evento”. Por esta razon, en el contexto de la fisica de
particulas no se habla de colisiones per se sino de sus eventos asociados.
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necesario pasar por un procesamiento complejo para seleccionar si un evento es lo
suficientemente relevante para ser almacenado.

En el caso de los detectores de particulas, los métodos tradicionales para realizar
esta seleccion de eventos consisten en comenzar a filtrar de manera muy metodologica
las sefiales electrénicas, hasta llegar a tener informacion de particulas reconstruidas.
Este factor tiene un inconveniente: la pérdida de la informacion, pues se utiliza conti-
nuamente “todo lo que se conoce”, lo que potencialmente hace que se obvie informa-
cién desconocida y limita la busqueda de nuevas propiedades fisicas dentro de cada

colision.

1.1. Problema a resolver

En las colisiones de particulas a altas energias, los eventos se clasifican en funcion
de las particulas generadas, asi como de sus propiedades cinematicas. Debido a la
naturaleza de la deteccion de las particulas, es necesario realizar una reconstruccién
previa de cada una de estas, utilizando la informacién recolectada por las distintas
partes del detector (los sub-detectores).

Este trabajo ataca el problema de la clasificaciéon de eventos de una manera dis-
tinta, mediante técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas a las senales “crudas” del
detector. Esto es, clasificar los eventos sin realizar una reconstruccién previa de las
particulas resultantes de la colision.

Para realizar la clasificacion se utiliza un método basado en imagenes, las cuales
estan conformadas por las senales obtenidas por las distintas partes del detector. De
este modo, un evento estara representado por una imagen RGB cuyos planos contienen
informacion proveniente de distintos sub-detectores. Posteriormente, se utilizan estas
imagenes para entrenar una red neuronal artificial, la cual se encarga de clasificar los

eventos.
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1.2. Justificacion

Gracias a los trabajos correspondientes a la metodologia End—to—Encﬂ citados y
discutidos en el Estado del Arte (Capitulo |3| de este trabajo), se sabe que es posible
realizar clasificaciones referentes a eventos, mediante la representacion por iméagenes
de las senales de los detectores.

La metodologia End-toEnd brinda mejoras técnicas desde el punto de vista compu-
tacional. La primera de ellas es que la complejidad computacional se ve reducida con-
siderablemente. Esto se debe principalmente a que se evita la reconstruccion de las
particulas generadas en cada evento. Por otra parte, no realiza una discriminacién de
la informacion recolectada por el detector, esto es, no realiza ningtin intento por elimi-
nar el “ruido” de las senales. Desde el punto de vista fisico, esto brinda una ventana
para el uso de posibles propiedades fisicas que son desconocidas por los cientificos

pero que pueden ser utilizables por las herramientas de Inteligencia Artificial.

1.3. Hipobtesis

Se espera que la base de datos considerada en este trabajo (datos reales) pueda ser
utilizada pese a los inconvenientes que muestra al compararla con los datos utilizados
en el estado del arte (datos simulados). Mediante la representaciéon por imagenes de
las senales obtenidas por el detector se espera entrenar a una red neuronal desarro-
llada especificamente para clasificar eventos. Se utilizaran como patrones clave de la
clasificacion a unos entes fisicos llamados Jets. Los cuales se definen como “chorros”
colimados de particulas.

Por otra parte, la segmentacion de los Jets que se propone, previo al proceso de
clasificacion de eventos, se espera que conduzca a una mejora de los resultado de la
clasificacion al compararla con los resultado que se obtendrian al utilizar las técnicas

consideradas en el estado del arte.

2Metodologia en la cual se utiliza directamente la informacién de las seniales crudas de los detec-
tores.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Clasificar eventos mediante técnicas basadas en Inteligencia Artificial y Andlisis

de Imagenes.

1.4.2. Objetivos particulares

» Familiarizarse con el entorno de trabajo de CMS

Descargar la base de datos
= Convertir los datos numéricos en imagenes

» Evaluar distintas redes neuronales artificiales para realizar una segmentacion de

patrones
= Evaluar el desempeno de la segmentacion previa

= Desarrollar una Red Neuronal Artificial para clasificar los eventos utilizando la

informacion segmentada

= Evaluar el desempeno de la red propuesta en el paso anterior

1.5. Medios utilizados

Los recursos computacionales utilizados consisten en una computadora de es-
critorio con procesador Intel Core i7-11700M, tarjeta grafica Mesa Intel Graphics
(RKLGT1), memoria RAM de 32 GB y SSD de 480 GB; cuyo sistema operativo es
Ubuntu Server 20.04 en la version de 64 bits. Adicionalmente se cuenta con un disco
duro externo de 4TB de almacenamiento en el cual se alojan los datos de fisica de

particulas utilizados.
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1.6. Apoyos y contribuciones

1.6.1. Apoyos

La base de datos utilizada corresponde a datos de colisiones reales llevadas a cabo
en el anio 2011 por el Gran Colisionador de Hadrones en el CERN. Consiste en los
datos generados mediante el experimento CMS (Compact Muon Solenoid), los cuales

son accesibles al publico en general gracias a la iniciativa de datos abiertos del CERN.

1.6.2. Contribuciones

La contribucién de este trabajo consiste en desarrollar una metodologia compu-
tacional para la clasificacion de eventos reales de fisica de particulas. Adicionalmente,
se propone una red neuronal convolucional desarrollada especificamente para reali-
zar la clasificacion de eventos. De esta manera se complementa al estado del arte,
en donde se trabaja con datos simulados y se utilizan redes neuronales previamente
desarrolladas y entrenadas.

El software desarrollado puede ser encontrado en el siguiente repositorio de GitHub:

https://github.com/Saksevul/T-MCC

1.7. Organizaciéon del documento

El presente documento comienza en este capitulo introductorio dando un pano-
rama general del trabajo, sin entrar en discusiones especificas. En el capitulo 2 se
desarrollan los conceptos necesarios para dominar la jerga y los conceptos técnicos
relacionados a este trabajo. El capitulo 3 consiste en una descripcién de los trabajos
correspondientes al estado del arte de este trabajo. En el capitulo 4 se describe a
detalle el procedimiento utilizado para solventar el problema de clasificacién descrito
al inicio de este capitulo. El capitulo 5 esta reservado para dar a conocer los resul-
tados obtenidos, asi como su correspondiente evaluacién en funcién del estado del

arte. Finalmente, en el capitulo 6 se dan las conclusiones finales, asi como una breve
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descripcion de los futuros trabajos que a realizar.



Capitulo 2

Conceptos basicos y definiciones

2.1. Inteligencia Artificial

Las cualidades de la Inteligencia Artificial (IA) van desde poder devolver una res-
puesta partiendo de una entrada, hasta la capacidad de aprender y discernir, pasando
por la biisqueda de patrones y la resoluciéon de problemas basados en 1ogica [5]. En
términos coloquiales, se dice que la inteligencia se basa en las técnicas y estrategias
computacionales y matematicas para imitar, y en el mejor de los casos superar, la

capacidad de la mente humana para resolver problemas y tomar decisiones.

2.1.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico se considera una subconjunto de la IA. Se puede en-
tender al aprendizaje como la capacidad de un ente de aumentar su conocimiento
para mejorar su comportamiento, y asi, obtener mejores resultado durante la inter-
accion con su entorno. Este aprendizaje normalmente ocurre mediante la seleccion de
las caracteristicas relevantes de un objeto (o evento) y la comparacién con un caso
similar conocido. En este sentido, el aprendizaje se da cuando las diferencias en la
comparacion son significativas y el modelo que se tiene de dicho objeto (o evento)
debe de adaptarse [6].

Dentro de ésta categoria de IA existen dos grandes ramas: el aprendizaje automa-
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tico supervisado y el no supervisado. Para éste trabajo se contempla tnicamente el
supervisado, en especifico, el supervisado de clasificacion.

En el algoritmo supervisado de clasificacién lo que se espera es que este sea capaz
de discernir a qué conjunto corresponde cada elemento del grupo de estudio. Para
hacer esto, busca patrones en los datos de entrenamiento y los clasifica en grupos,

posteriormente clasifica los nuevos datos en dichos grupos.

Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje es el mas familiar a nuestra intuicién. Pues, se tienen
conjuntos de informacion etiquetadas y se necesita a un ente que sea capaz de extraer
las caracteristicas relevantes de estos conjuntos para hacer predicciones sobre nuevos
conjuntos de datos.

Otra forma de entender el aprendizaje supervisado es que, en este caso, las entradas
y las salidas son conocidas. Es decir, el método de aprendizaje consiste en entrenar los
algoritmos con ejemplos conocidos, a sabiendas de cual es el resultado esperado. De
esta manera, los nuevos ejemplos los clasificara en funcién de lo aprendido previamente
[7.

Algunos de los algoritmos méas conocidos en este tipo de aprendizaje son: Regresio-
nes Lineales, K Nearest Neighbours, Maquinas de Soporte Vectorial, Redes Neuronales

Artificiales, Naive Bayes, Arboles de Decisién, entre otros.

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se puede entender como el inverso del aprendizaje
supervisado. En este sentido, los datos obtenidos no se encuentran etiquetados. Esto
significa que el algoritmo empleado ha de ser capaz de encontrar estructuras en los
datos, de tal modo que se pueda obtener distintos conglomerados de datos [§].

En otras palabras, a diferencia del aprendizaje supervisado, el no supervisado
“clasifica” (mejor dicho, conglomera) los datos en funcién de las caracteristicas que
el algoritmo considere mas relevantes. Estas caracteristicas pueden ser de cualquier

tipo, inclusive alguna que no sean comprensibles por el entendimiento humano [7].
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2.1.2. Modelos de aprendizaje automatico

Redes neuronales artificiales

Tal como su nombre sugiere, éste modelo de Aprendizaje Automaético trata de
replicar el comportamiento cerebral, en donde millones de neuronas intercambian
mensajes entre si. En la actualidad este modelo esta en auge por el potencial cognitivo
que tiene. En especial, en la compleja tarea del reconocimiento de imagenes o videos
es en donde destaca respecto a otros modelos.

En términos matematicos, se tiene que las Redes neuronales (artificiales) toman
como entrada un vector formado por los datos de entrada. Posteriormente, realiza
productos tensoriales a estos datos, y el resultado es procesado por una funcién de
activacién (generalmente no lineal). Finalmente, este proceso se repite a través de
todas las capas de la red. Esto resulta en que los datos de salida son un transformacién

no lineal de los datos de entrada [7].

Redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) son consi-
deradas como un algoritmo efectivo de reconocimiento que es utilizado en distintas
aplicaciones y en especial en la tareas que tengan que ver con reconocimiento de pa-
trones y procesamiento de iméagenes. Entre sus principales ventajas, se encuentra su
menor cantidad de pardmetros (en comparacién con la red Perceptrén) y su mayor
adaptabilidad [9].

En términos practicos, el algoritmo de una CNN consiste en un perceptréon multi-
capa disefiado espacialmente para identificar informacién en arreglos bidimensionales.
El trabajo de este tipo de redes consiste en extraer informaciéon y reducir el tamano
de los arreglos bidimensionales de entrada. Esta es la razén por la cual es utilizada

ampliamente en los trabajos en donde las imagenes estan involucradas.
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F(x) F(x)+x Eunc.
X — | Convolucién —» | Convolucion —> — — Y

‘\ / Activ.

Conexién omitida

y = o [Wy (W) + x]

Figura 2.1: Bloque residual.

Redes Neuronales Residuales

Dentro del conjunto de las redes neuronales convolucionales, existe un tipo llamado
Residual [10] debido a su topologia especifica.

El objetivo principal de este tipo de redes es atacar el problema de “degradaciéon”:
cuando la profundidad de las redes aumenta, el accuracy se satura y se degrada
rapidamente; este problema no es causado por overfiting y agregar mas capas solo
incrementa el error de entrenamiento.

La idea detréas de una red residual consiste en entregar una copia de la informacion
original a la red después de cierto nimero de pasos (ver figura .

Dicho de otro modo, el mapeo de fondo después de pasar por el bloque residual
es H(z) = F(x) + z. Este tipo de arreglo, en donde se “salta” una o mas capas,
es conocido como conexién omitida (skip conection) [11]. En la imagen anterior se
mapea una conexion de identidad y es sumada a la salida de las capas intermedias.

Los beneficios de utilizar este tipo de bloques en las redes es[10]:

= A una misma profundidad, resulta mas facil entrenar que sus contra partes sin

conexion omitida.

= A mayor profundidad, el accuracy no tiende a empeorar.

Una de las variantes mas famosas de este tipo de redes es la ResNet-34. Esta
red fue desarrollada para competir en el ILSVR(E del 2015, en donde gano el primer
lugar. Esta red consta de 16 bloques convolucionales, 1 capa convolucional de entrada

y una capa de salida. En total esta red cuenta con 12.3 millones de parametros.

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge.

10
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Desempeno de los clasificadores

La primer métrica (aunque no las méds importante) que se considera en el proceso
de clasificacion de este trabajo es el Accuracy. Dado que la clasificacién se realizard
en términos de 3 clases, entonces la definicion utilizada de esta métrica es: la fraccion

total de la clasificacion correcta. En términos matemaéaticos:

Clasificacion correcta

Accuracy =
Todas las clasificaciones

En segundo lugar, se tiene al Precision (también conocido como valor predictivo
positivo) se define como el cociente de los verdaderos positivos (TP) entre la suma

de los verdaderos positivos més los falsos positivos (FP). Es decir,

TP

Precision = m

Finalmente, el Recall (en ocaciones llamado sensitividad) se denota como el co-
ciente de los verdaderos positivos entre la suma de los verdaderos positivos mas los

falsos negativos (FN).
TP

Recall = m

Por otro lado, se tiene la matriz de confusion, la cual permite visualizar el de-
sempeno de un algoritmo basado en aprendizaje supervisado. Las columnas de la
matriz representan los resultados de las clases predichas, mientras que los renglones

representan las clases reales. Esto permite ver que clases se estan confundiendo.

] Predicho
Clase 1 | Clase 2 | Clase 3
Clase 1 100 0 10
Real | Clase 2 10 80 10
Clase 3 30 0 70

Tabla 2.1: Matriz de confusion.

11
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2.2. Colisiones de particulas elementales

Uno de los tipos de colisiones mas comunes llevadas a cabo en los colisionadores
de particulas es el de protén-protén. Los protones forman parte de la familia de los
hadrones, lo que significa que estan conformados por quarks y es por este motivo que,
en una colisién a alta energiaﬂ entre protones, se estudian las interacciones entre sus
constituyentes, los quarks y los gluones.

Por lo tanto, el contenido de quarks en un protén estda dado por los quarks de
valencia (u y d), y el mar de quarks y gluones. Por lo tanto, en una colisién de
protones, cualquier combinacién de quarks o gluones puede contribuir al proceso de
dispersion fuerte. La probabilidad de que un parténE] especifico, con una fraccién
de momento del protén, participe en un proceso fuerte es conocido como funcién de
distribucion parténica y se mide usando datos de experimentos de dispersion inelastica
profunda [I2]. La energia de cada partén (quark o gluén) es una fracciéon desconocida
de la energia del protén del que forma parte.

Una representacion ilustrativa de este fendémeno la podemos encontrar en la figura
[2.2] donde se muestra a dos protones a punto de colisionar. Notemos que dentro de
ellos esté representado el mar de quarks y gluones.

Si bien es cierto que dentro de cada protén estd un mar de quarks y gluones, en
realidad los que le dan la identidad de protén a cada protén son los llamados quarks

de valencia.

2.2.1. CERN

El Consejo Europeo de Investigaciéon Nuclear (CERN por sus siglas en francés)
es el mayor centro para la investigacién en fisica de particulas. Fue concebido en la
década de los 50’s y desde entonces nuestro entendimiento de la materia va mucho

mas alla del nucleo y la principal area de investigacion en el CERN es la fisica de

2En este trabajo consideraremos del orden de GeV para la energia en el centro de masa en las
colisiones, pues a esto nos restringe los datos abiertos.

3De la misma manera que un nucleén puede ser un protén o un neutrén, llamamos partén a un
quark o a un gluén.

12
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proton 1 proton 2

i

menm pm:tnu:

Figura 2.2: Representacién de la interaccion entre los constituyentes (quarks y gluones) de
dos protones colisionando. El momento del protén 1 es pp,, el momento del proton 2 es pp,,
el momento del partén 1 es Pporton1 y €l momento del partén 2 es Pparton2 [1.

particulas. Es por esto que generalmente es conocido como Laboratorio Europeo para
Fisica de Particulas [I3]. En términos generales, la misiéon principal de CERN es
conocer de qué esta hecho y cémo funciona el Cosmos [14].

El CERN es una organizacion europea de investigacion que se encuentra en el
canton de Ginebra en la frontera Franco-Suiza y opera el mas grande laboratorio de

fisica de particulas en el mundo.

2.2.2. LHC

Para estudiar la fisica de particulas en el CERN;, se tiene al Gran Colisionador de
Hadrones (LHC), un acelerador y colisionador de particulas que consta de dos anillos
de 27 km de circunferencia y estd construido dentro de un tunel. Las motivaciones
para la construccion de este colisionador son principalmente el descubrimiento del
bosén de Higgs y el estudio de eventodﬂ con una energia de colision en el centro de
masa de hasta 14 TeV. El LHC esta disenado como un colisionador protén-protén
[15].

Para estudiar las colisiones producidas por el LHC, el CERN cuenta con 4 detec-

4En términos experimentales se llama evento a la informacién de todos los productos de una
colisién de particulas.

13
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tores principales: ALICE, ATLAS, CMS y LHCb. Los dos detectores més grandes,
ATLAS y CMS son detectores de particulas disenados para ver una amplia gama de

particulas y fenémenos producidos en colisiones de alta energia[l6].

2.2.3. CMS

El LHC es capaz de colisionar grupos de protones a una velocidad cercana a la de
la luz, 40 millones de veces por segundo. Cuando esto sucede, parte de la energia de
la colision se convierte en masa y en particulas de vida corta, antes no observadas, que
podrian dar pistas sobre como se comporta la naturaleza en un nivel fundamental.

El Solenoide Compacto de Muones (CMS) es un detector de propdsito general
disenado para estudiar la fisica de colisiones protén-protén con una energia en el
centro de masa de 14 TeV. Este detector estd disenado para medir la energia, el
momento y la trayectoria de fotones, electrones, muones y otras particulas cargadas
con una alta precisién [17].

En términos generales el CMS es un detector que consiste en dos calorimetros [1§].
Las particulas electromagnéticas (electrones y fotones) son detenidas y medidas en el
primero; las particulas hadrénicas son medidas en ambos calorimetros y son detenidas
en el segundo. Un sistema de tracking mide las trayectorias de todas las particulas
cargadas. Y finalmente, el sistema mas externo detecta las particulas cargadas que

cruzan ambos calorimetros, esto es, muones.

Convencion del sistema coordenado

Para describir los eventos detectados y reconstruidos por CMS, se utiliza un sis-
tema coordenado (ver figura que tiene el origen centrado en el punto de colision
nominal, dentro del experimento [19]. El eje x apuntando paralelo a la horizontal y
en direccion hacia el centro del LHC. El eje y apuntando en direccién a la vertical
y el eje z en direccién del haz, apuntando en direccién hacia las montanas Jura. El
angulo azimutal ¢ es medido desde el eje x y se encuentra contenido en el plano z-y.

El angulo polar 6 se mide a partir del eje z.

14
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Vs,

P
- m

—

Figura 2.3: Sistema coordenado en el experimento CMS [2].

A partir del momento es posible obtener el momento transverso (pr), el cual
se define como la cantidad de momento que tiene cualquier particula resultante en
direccion perpendicular al eje de colisién. Es decir, la proyeccion del momento en el
plano z-y.

Por otra parte, es posible obtener una coordenada espacial llamada pseudo-rapidez,
7, la cual se define como un angulo de movimiento, para alguna particula resultante,

con respecto al eje de colisién [20]:

--uf )

donde @ es el angulo polar del sistema coordenado esférico.
De manera equivalente, es posible escribir esta ecuacién en términos del momento

total (p) de la particula generada:

3 (3)

donde p| es la proyeccién del momento total de la particula en direccién paralela al

eje de colision.

Configuracion del detector

La configuracién del CMS se explica a continuacién [19].

En el corazén del CMS se sitiia un superconductor solenoidal de 13 m de largo y

15
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(e) Sistema Mudnico

Figura 2.4: Distribucién de los sub-detectores dentro de CMS [3].

5.9 m de didmetro interno (figura ), el cual produce un campo magnético de 3.8
Teslas. Dentro del solenoide se encuentra el tracker y los calorimetros.

El Calorimetro Electromagnético (ECAL) es un calorimetro hermético y homo-
géneo, compuesto por cristales de plomo-tungsteno (PbWO,) y cuenta con una co-

bertura en la pseudorapidez de hasta || < 3.0 (figura[2.4b). Este calorimetro consta

16
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de dos partes, la primera es el Electromagnetic Barrel (EB) el cual tiene una forma
cilindrica con un radio interno de 129 c¢m y cubre un intervalo de pseudorapidez de
0 < |n] < 1.479. La segunda parte son los Electromagnetic Endcap (EE) los cuales
tienen forma de disco, se sitiian a una distancia de 314 c¢m del vértice, en direccion z,
y cubren un rango de pseudorapidez de 1.479 < |n| < 3.0.

El Calorimetro Hadrénico (HCAL), se localiza entre el ECAL y el solenoide mag-
nético. Este calorimetro estd compuesto por 4 partes (figura ) La primera de
ellas es el Hadron Barrel (en color anaranjado claro en la figura 2.4) el cual cu-
bre una regiéon de pseudorapidez de 0 < |n| < 1.4 y tiene una segmentacion de
An x A¢ = 0.087 x 0.087. Por otro lado tenemos los Hadron Endcap (HE) que se
encuentran en cada uno de los extremos del HB y cubren una regién de 1.3 < |n| < 3.0
(en color anaranjado claro en la figura[2.4c). Después, tenemos el Hadron Outer (HO)
el cual se encuentra dentro del sistema mudnico y por lo tanto constrenido por la geo-
metria y construccién de dicho sistema. El HO cubre una region de 0 < |n| < 1.26
y ayuda a mejorar la resoluciéon y la medicion de la EF** en el HCAL (se muestra
color anaranjado en la figura 2.4p).

El sistema detector de muones en el CMS (de color rojo en la figura ) tiene 3
funciones principales: triggering, identificaciéon y medicion de momento. Este sistema
cuenta con una region de barrel y dos endcaps, y se encuentran fuera del solenoide
magnético. El barrel cubre un region de 0 < |n| < 1.2 y el sistema mudnico completo

cubre hasta |n| < 2.4 [21].

Pese CMS no es perfecto, por ejemplo, una parte del momento llevado por los
hadrones neutros es reconstruida como si fuera proveniente de fotones debido a los
depositos de energia producidos por los hadrones en el ECAL. En particular, los
hadrones (neutros o cargados) depositan aproximadamente el 15% de su energia en

el ECAL [22].

17
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2.2.4. Eventos en CMS

Un “evento” en el registro de datos del CMS se refiere a la informacion reconstruida
y procesada acerca de los productos de una colisién de particulas (en esta tesis colision
protén-protén). Estos eventos son reconstruidos usando el algoritmo Particle Flow
[22], el cual reconstruye e identifica particulas individuales mediante una combinacién

optimizada de toda la informacién de los sub-detectores [23].

2.2.5. Convencién de unidades para software

El cédigo de software de CMS utiliza las siguientes convenciones [24]:

La Energia es medida en unidades de GeV, de esta manera el momento y la
GeV  GeV

y —5 respectivamente. La distancia y posiciones estan
c

masa son dadas en .
en centimetros (¢m), mientras que el tiempo esta denotado en nanosegundos (ns). El
campo magnético es medido en Teslas (T') y su orientacion coordenada es tal que el
campo magnético solenoidal esta a lo largo del eje z. La carga eléctrica es medida en

unidades de carga elemental |e|.

2.2.6. Portal de Datos Abiertos del CERN

El 20 de Noviembre de 2014 el CERN lanza su Portal de Datos Abiertos (Open
Data Portal) donde datos provenientes de colisiones producidas en los experimentos
del LHC fueron puestos accesibles al piiblico en general por primera vez en la historia
[25].

Este portal difunde materiales de diversas investigaciones, incluido software y
documentacién complementaria que son necesarias para entender y analizar los datos
que estan siendo compartidos [26]. Actualmente cuenta con mas de 2 petabytes de
datos abiertos de fisica de particulas.

Este portal es accesible mediante cualquier navegador web a través de la pagina

web:

http://opendata.cern.ch/

18


http://opendata.cern.ch/

CAPITULO 2. CONCEPTOS BASICOS Y DEFINICIONES

En esta pagina podemos seleccionar el tipo de informacion que se desea explorar,
asi como centrarse en algin experimento en particular, como ALICE, ATLAS, CMS

o LHCb.

2.2.7. Datos abiertos de CMS

Al ser CMS un detector en el CERN, se ha puesto para el acceso libre distintos
formatos de datos que contienen diversos grados de detalles, tamano y refinamiento
para su uso en miultiples escenarios. A su vez, estos datos se agrupan dentro de archivos
con multiples formatos de eventos, de acuerdo con el origen o contenido de estos.

En el portal de datos abiertos del CMS podemos encontrar conjuntos de datos,

documentacién, software, herramientas de visualizacién de eventos, entre otros.

Estructura y formato de los datos

Los datos de CMS se organizan en una jerarquia de niveles de datos. Cada evento
de fisica se escribe en cada nivel de datos, donde los niveles contienen un tipo diferente
de informacion sobre el evento. Los tres niveles principales para datos de CMS son

[27]:

1. RAW: Contiene informacién cruda proveniente del detector (senales en los ele-

mentos del detector). Este tipo de datos no es utilizado para hacer andlisis.

2. RECO: Obtiene su nombre de reconstructed data, es el primer paso de procesa-
miento de datos. Este nivel contiene objetos de fisica (productos de decaimiento
como muones, fotones, electrones, hadrones, jets, etc.) reconstruidos pero la in-
formacion que provee sigue siendo muy detallada. Este tipo de datos puede ser
utilizado para analisis pero es demasiado grande, o pesado, para su uso frecuente

cuando CMS ha almacenado una muestra de datos sustancial.

3. AOD: El Analysis Object Data es la version “destilada” de RECO y se espera sea
usada para andlisis. AOD provee un equilibrio entre tamano de evento y com-

plejidad de la informacién disponible, ésto con el fin de optimizar la flexibilidad
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y velocidad de los anélisis.

La estructura de estos archivos se basa en arboles, ramas y hojas [28]. Los arboles
estan optimizados para reducir espacio en el disco y mejorar la velocidad de acceso.
Los arboles son capaces de manejar todo tipo de datos (variables), como objetos o
arreglos. La organizacion en ramas permite la optimizacién para el uso posterior, de
este modo, si hay dos variables relevantes para un analisis, la manera mas eficiente
para ser leidas es ponerlas juntas en una misma rama. Finalmente, las variables dentro

de una rama son llamadas hojas.

Conjuntos de datos utilizados

Los eventos adquiridos por el CMS son organizados en conjuntos de datos prima-
rios. En la pagina de datos abiertos del CERNP| [26] podemos encontrar diferentes
tipos de AODs los cuales se especializan en distintos tipos de informacion.

Durante el desarrollo de este trabajo inicamente se encontraban disponibles datos
de los afios 2010, 2011 y 2012. En este trabajo se consideraran los AODs Jet [29)].
Este conjunto de datos hace referencia a eventos en donde se han generado uno o
mas jets debido a la hadronizacién de cualquier partén. Los AODs Jet se enfocan
especificamente en jets y su comportamiento, y inicamente se encuentran disponibles
en los conjuntos de datos correspondientes a 2010 y 2011. Debido a que la cantidad
de data disponible para 2010 resulta ser menor a la de 2011, se decidi6 utilizar datos
correspondientes a 2011, que corresponden a colisiones llevadas a cabo con una energia
en el centro de masa de 7 GeV.

En total se descargaron 800 AODs del conjunto Jet, ocupando aproximadamente

3.5 TB en almacenamiento.

2.3. Jets

Los jets son los chorros colimados de particulas que resultan de la fragmentacion

de un quark, o gluén, energético [30] en colisiones de particulas de alta energia. En este

5opendata .cern.ch
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sentido, la reconstruccion de jets juega un papel muy importante puesto que permite
obtener, de manera indirecta, informacion sobre los constituyentes mas fundamentales

de la materia hadrénica: los quarks y los gluones[31].

Figura 2.5: Visualizacién de un eventoen CMS utilizando herramientas del portal de datos
abiertos del CERN [4]. En la figura se muestran las trayectorias de las particulas cargadas
(lineas amarillas), un muén (linea roja) y dos jets (conos amarillos).

Para cualquier herramienta que sea utilizada para la reconstruccion de jets, su
comportamiento debe de ser bien definido y reproducible: uno deberia tener reglas
que proyecten un conjunto de particulas dentro de un conjunto de jets. Dicho conjunto
de reglas es referido como un algoritmo de reconstrucciéon de jets. Usualmente, un
algoritmo de jets involucra uno o mas parametros que gobiernan su comportamiento
detallado y la combinacion de un algoritmo de jet y sus parametros es conocida como
una definicién de jet [30].

El contenido de particulas de los jets, en términos de tipo de particula y distribu-
cién de energia, puede ser descrito mediante las funciones de fragmentacién y depende
del sabor del partén que inicializa el jet. En promedio, 65 % de la energia del jet es
llevada por particulas con carga eléctrica, 25 % por fotones y 10 % por hadrones neu-

tros [22]. Y en promedio, los jets de gluones presentan més particulas de baja energia

21



CAPITULO 2. CONCEPTOS BASICOS Y DEFINICIONES

que los jets de quarks [32].

2.3.1. Algoritmos de reconstruccion de jets

Se introducen las distancias d;; y d;g. Donde d;; representa la distancia entre
las entradas (particulas - pseudoj etsﬁ-) 1y J; d;p es la distancia en el espacio de

momentos entre la entrada i y el had’| B [33] y [34].

A2
dij = min [k;?, k7| ( o ) (2.1)

dip = kip (2-2)

en estas ecuaciones ky, (con n € i, j) se refiere al momento transverso de la entrada

n, Ay = \/(m —n;)? + (¢; — ¢;) corresponde a la distancia en el espacio n — ¢ entre
las entradas ¢ y j, y R es el radio del jet, que es un parametro escalar. El parametro
p gobierna la potencia relativa de la energia contra las escalas geométricas (4A;;).

El algoritmo de reconstruccién procede a identificar la menor de las distancias, si
estd es d;; entonces las entradas 7 y j son recombinadas, por el otro lado si es d;p
entonces llamamos a ¢ como un jet y lo quitamos de la lista de entradas. Finalmente,
estas distancias son recalculadas y el procedimiento repetido hasta que todas las
particulas sean parte de algin jet y la distancia entre los ejes de todos los jet sea
mayor a R (reconstruccion inclusiva). O hasta que un nimero deseado de jets ha sido

encontrado (reconstruccion exclusiva).
Algoritmo kt
Considerando la ecuacién con el parametro p = 1 obtenemos el algoritmo kt.

A\ 2
dij = min [thm ktﬂ <RZQJ> (2.3)

6En términos computacionales, un pseudojet es un conjunto de particulas que son consideradas
para formar jets.
"En este caso nos referimos al haz de particulas colisionantes.
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Sin embargo, en términos generales para cualquier p > 0 obtendremos el mismo
comportamiento porque lo que importa es el ordenamiento entre las entradas, y para
todo A;; finito, este ordenamiento es mantenido para todo valor positivo de p.

Como podemos ver en la ecuacion 1’ en el parametro min [k:fz, kztﬂ tenemos
preferencia para momentos transversos bajos. Por lo tanto, el algoritmo kt prefiere
agrupar primero las particulas de bajo momento transverso en una regién que fluctia

considerablemente al inicio.

2.3.2. Tipos de jets
Cuando se clasifican los jets se deben de tomar en cuenta lo siguiente [35]:

= El algoritmo de reconstruccién de jets: Estos algoritmos hacen referencia
a los criterios utilizados para asociar las particulas a los jets. Dos ejemplos de

estos algoritmos son kt y ak [33], [34].

= El radio del jet. Es decir, el parametro de distancia utilizado para agrupar

las particulas dentro de un mismo jet, este parametro estd medido en términos
de las coordenadas angulares ¢ y 1. De tal modo que R = /A¢ + An.

= El tipo de particulas utilizadas. Por ejemplo, PF es un algoritmo utilizado
para reconstruir las particulas en un detector pero no es el inico, otro algoritmo
es el Calo, el cual utiliza inicamente informacion proveniente de los calorimetros.

Otro ejemplo son las particulas generadas mediante simulaciones.

De este modo, kt6PFJet es un jet reconstruido con el algoritmo kt cuyo parametro

de distancia de R = 0.6, y que utiliza particulas reconstruidas con el algoritmo PF.

2.4. Eventos DiJet y MultiJet

El objetivo final de este trabajo es ser capaces de realizar una clasificacion de
eventos en donde se encuentren presentes jets. En especifico, los eventos de interés
son aquellos en donde la energia y la disposicion espacial de los jets es tal que se

pueden categorizar en dos clases especificas: DiJet y MultiJet.
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2.4.1. DilJet

Los eventos DiJet se caracterizan por estar compuestos de al menos dos jets. Al
jet de mayor energia se le conoce como principal o lider, mientras que al segundo mas
energético se le conoce como subprincipal o sublider. Las caracteristicas cinematicas

para que un evento sea considerado como DiJet son las siguientes [23], [36], [37]:

» El momento transverso pr de los dos jets principales (1st y 2nd) debe de ser

mayor a 50GeV.
= p%ﬂSt/p%nd < 1.5.
= Al menos uno de los jets principales debe de estar en |n| < 1.3.

» Separacion azimutal ente los dos jets principales A¢(1st, 2nd) > 2.7.

» En caso de existir un 3er jet, este debe tener un pi¢ < 5.0GeV y cumplir la
condicion:
2pi

——— < 0.2
pit + pind

2.4.2. MultiJet

Los eventos MultiJet se caracterizan por tener un jet principal cuyo pr > 250GeV
y |n| < 1.3, balanceado por un sistema de retroceso compuesto por dos o mas jets
cuyos 25 < pr < T50GeV y satisfacer la condicién p2d/pitrocese < (.6. Ademas,
la distancia en el angulo azimutal entre el jet principal y cualquiera de los jets de

retroceso debe ser |Ag(1st, retroceso)| < 2.8 [23].

2.5. Root

Root es un marco de trabajo orientado a objetos y dirigido a resolver los retos
de anélisis de datos en fisica de altas energias [28]. Proporciona las funcionalidades
necesarias para tratar el procesamiento de big data, y el analisis estadistico y la

visualizacién de datos [3§].
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2.5.1. Archivos .root

En general, la organizacién de las bases de datos consiste en un modelo en donde
se tienen copias de la misma estructura de datos (generalmente llamado “record”),
dando como resultado un arreglo bidimensional (generalmente llamada una “tabla”).
En el caso de Root, estas tablas son llamadas “n-tuplas” y a los records se les llama
“eventos”; mientras que a las columnas son llamadas variables [28§].

En términos de codificacion de datos, Root utiliza el formato binario para el
almacenamiento. Esto permite un uso mas eficiente del espacio de almacenamiento.

En el caso de la estructura de almacenamiento, su caracteristica principal es que
evita almacenar por separado la informacion de cada evento. En su lugar almacena
la informacion correspondiente a la misma variable, de los distintos eventos, en la
misma columna.

Por otra parte, Root permite organizar la informacion en estructuras similares a la
estructura de directorios de cualquier sistema operativo. Siendo el directorio principal
el “arbol” y los distintos subdirectorios las “ramas”, terminando con las variables que
se encuentras almacenadas en las “hojas”.

La informacién contenida en los archivos .root puede ser entendida como se

muestra en la figura [2.6
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AOD

|

/ Arbol A / / Arbol B /
Rama II Rama III

Figura 2.6: Representacion de la disposicion de los datos en un archivo .root.
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Capitulo 3

Estado del Arte

En este trabajo, el Arte hace referencia a la clasificacién de eventos. En este
sentido, existen dos corrientes a considerar. La primera hace referencia a la forma
metodoldgica tradicional, que se basa en una reconstruccion cuidadosa y bien deta-
llada las particulas que constituyen a cada evento. Ciertamente, ésta metodologia ha
sido muy exitosa, pues ha conducido a logros tales como el descubrimiento del bosén
de Higgs. Sin embargo, seguir éste paradigma no ha producido los evidencia espera-
da para inferir la existencia de nueva fisica. Y dado que la existencia de esta nueva
fisica nos podria revelar mucho a cerca del universo, entonces surge la duda sobre la
metodologia aplicada actualmente. Diversas propuestas se han realizado para atacar
este inconveniente, entre ellas, el uso de técnicas de Inteligencia Artificial.

El camino que se ha decidido seguir en este trabajo es la metodologia conocida
como FEnd-to End, la cual se basa en la utilizacién de las seniales crudas de los detec-
tores de particulas para entrenar una red neuronal artificial, la cual se encargara de

realizar la clasificacion de eventos.

3.1. Particle Flow

En términos generales, los clasificadores tradicionales de eventos y los algoritmos
de reconstruccion de jets estdan basados primordialmente en la informacién obtenida a

partir de particulas reconstruidas [39]. En el caso concreto del experimento CMS, estas
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particulas son reconstruidas mediante un algoritmo bien definido llamado Particle-
Flow (PF), el cual combina la informacion proveniente de los distintos subdetectores
y la procesa para reconstruir el 4-momento de todas las particulas que se originan a
partir de una colisiéon protén-proton. El algoritmo computacional PF consiste en los

siguientes pasos [40]:
1. Obtener la informacién necesaria:

= Los clusters de los calorimetros.
» Los tracks, incluido el del sistema muonico.

» La pre-identificacién de electrones.

2. Asociacién de elementos topoldgicamente conectados (senales, de distintos sub-

detectores, que estan relacionadas).
3. Identificacion y reconstruccién de particulas.

En esencia, se limita a una prueba de hipdtesis: Uno especifica las hipdtesis de
senal por adelantado y evalia la presencia de dicha senal para obtener los tipos de

eventos esperados. Es decir, se utiliza una estrategia supervisada [41].

3.2. Metodologia End-to-End

La metodologia End-to-End, introducida por M. Andrews et al. en el afio 2019,
consiste en construir una red neuronal para discriminar, ya sean jets o eventos, uti-
lizando directamente las entradas de bajo nive]E] del detector [42]. Los articulos més
relevantes se enlistan en la tabla B.11

En todos estos articulos, se trabaja con datos abiertos simulados del detector
CMS, correspondiente al ano 2012 [26]. Se utiliza una técnica basada en imagenes en
donde se reconstruye la informacion detectada por los calorimetros (ECal y HCal)

maés la informacién reconstruida del tracker (pues, no existen datos de las senales de

IEntiéndase “bajo nivel” como con poco o nulo procesamiento, es decir, las sefiales crudas.
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’ Titulo H Editorial \ Ano ‘
End-to-End particle and event identification at || ArXiv 2019
the Large Hadron Collider with CMS Open Da-
ta [42]

End-to-End Jet Classification of Quarks and || Elsevier BV 2020

Gluons with the CMS Open Data [39)]

End-to-End Physics FEvent Classification with || Springer Science | 2020
CMS Open Data [43] and Business Media

End-to-End Jet Classification of Boosted Top || American Physical | 2021
Quarks with the CMS Open Data [44] Society

Tabla 3.1: Estado del Arte de la metodologia End-toEnd desarrollada por M. Andrews et
al.

estos). Los distintos articulos tienen distintas propuestas respecto a las redes neuro-
nales utilizadas. Sin embargo, la utilizaciéon de la red ResNet-34 (a.k.a. ResNet-15,
debido al afio de su implementacién) es omnipresente y representa la mejor opcién en
términos globales, con la cual se obtienen desempenos de aproximadamente 80 % de
efectividad.

El primero de estos realiza clasificaciones fisicas utilizando informacién de par-
ticulas electromagnéticas, es decir, se enfoca en discriminar entre senales generadas
por un electrén de las generadas por un foton. Unicamente se utiliza la informacién
proveniente de los calorimetros. En el segundo, se aplica esta técnica al problema de la
clasificacion de la subestructura de los jets. En particular, se estudia la clasificacion
de jets producidos por quarks contra los producidos por gluones. El tercer trabajo
aborda el problema de clasificar eventos en donde fotones de alta energia estan pre-
sentes, los cuales provienen de distintos procesos fisicos. El dltimo trabajo se centra
en discriminar jets provenientes de la hadronizacién del quark top, de aquellos que

provienen de la hadronizacién de quarks mas ligeros o de gluones.
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Solucién del problema

4.1. Descripcion general de la metodologia

El primer paso de este trabajo es la descarga de los datos abiertos de eventos reales
correspondientes al ano 2011 del experimento CMS. Posteriormente, la metodologia
consiste en transformar los datos numéricos contenidos en los archivos .root, en
imagenes de tamano 34 x 72 pixeles. A continuacion, se entrena una red neuronal
para realizar la segmentacion de los jets generados en los eventos. Finalmente, se
entrena una segunda red neuronal, utilizando una mezcla de datos segmentados y no

segmentados, la cual clasificara los eventos.

4.1.1. Descarga de datos

Para trabajar con los datos abiertos, CMS recomienda utilizar su maquina virtual
(MV) [45]. Sin embargo, durante este trabajo se prescindiré de la MV para actividades
distintas a la descarga de datos (debido a que ésta tiene los permisos necesarios para
acceder a, y descargar, los descargas [46], [47]). Pues las herramientas necesarias para
el uso que se le dara a los datos en este trabajo pueden ser instaladas directamente
en el sistema operativo. Ademas, al ser una maquina virtual, es incapaz de utilizar

todos los recursos de la computadora en donde ha sido instalada.
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Descripcion de la metodologia de descarga

La descripcion detallada de la metodologia de descarga de datos puede encontrarse
en el capitulo 2 de [48]. En esta seccién se da una breve descripcién del procedimiento.

Lo primero que se necesita es descargar e instalar la MV de CMS para el conjunto
de datos abiertos correspondientes al anio 2011, este procedimiento es descrito por
CERN en [45]. En este trabajo se utilizé la version CMS-Open-Data-1.3.0, esta MV
estd basada en Scientific Linux 6. Posterior a eso debemos seguir los siguientes pasos:

Dentro de la MV, es necesario activar el entorno de software de CMS. Este entorno
cuenta con los permisos necesarios para utilizar el protocolo XRootD con el cual es
posible descargar los datos abiertos de CMS, mediante el comando xrdcp. La tnica
informacion necesaria es la direccién de descarga los archivos de interés, la cual puede
consultarse directamente de la pagina de datos abiertos, [26].

Una muestra de la descarga realizada mediante la terminal de la maquina virtual

es la que se muestra a continuacion:

| /bin/bash

xrdcp -v -f

- root://eospublic.cern.ch//eos/opendata/cms/Run2011A/MinimumBias
-~ /AOD/120ct2013-v1/20000/00658730-8546-E311-B40B-003048F23FE2. root
— /mnt/shared/Pawahtun/CMS_Run2011A/MinBias_20000/0001.root

xrdcp -v —-f

< root://eospublic.cern.ch//eos/opendata/cms/Run2011A/MinimumBias
— /A0D/120ct2013-v1/20000/006DE055-8646-E311-8C31-0025904B3072.root
— /mnt/shared/Pawahtun/CMS_Run2011A/MinBias_20000/0002.root

xrdcp -v -f

- root://eospublic.cern.ch//eos/opendata/cms/Run2011A/MinimumBias
— /AOD/120ct2013-v1/20000/008C3D2F-9145-E311-828D-0025901AF548. root
« /mnt/shared/Pawahtun/CMS_Run2011A/MinBias_20000/0003.root

Las opciones adicionales -v y —-f sirven para mostrar el porcentaje de descarga y
para sobrescribir archivos ya existentes, respectivamente. Los datos se almacenan en

un disco duro externo (llamado“Pawahtu”).
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4.2. Analisis de la topologia del detector

Tal como ha sido explicado en la seccién [2.2.3) CMS estd compuesto por una serie
de secciones cilindricas concéntricas. En particular, los dos subdetectores que nos
interesan (los calorimetros electromagnético -ECal- y hadrénico -HCal-) cuentan con
una geometria cilindrica, en la parte conocida como “barril”; las cuales comprenden
los rangos de [0, 27| y [0,1.479] en ¢ y 7, respectivamente.

Dada esta geometria, es posible hacer una transformacion de la parte de barril
de los calorimetros a un plano cuyas coordenadas estén descritas por la posicién en
el espacio de n y ¢. En términos practicos, lo que se realiza es un desdoblamiento
en la coordenada ¢ de la parte cilindrica del detector. Este desdoblamiento puede

entenderse de manera simbdlica como se muestra en la imagen

(a) CMS (b) CMS “desdoblado”

Figura 4.1: Ejemplificacién figurativa del desdoblamiento en ¢ de los subdetectores del
detector CMS.

4.3. Transformaciéon de senales a imagenes

Como se mencion6 en la seccion Root almacena la informacién de cada
evento en arreglos dindmicos en formato binario, dentro de los archivos .root. Ade-
mas, debido a la naturaleza estocastica de los eventos, y por ende de las detecciones
en los calorimetros, los archivo .root unicamente almacenan la informacién de las

partes del detector que registran alguna senal. Consecuentemente, es necesario ex-
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traer la informacion correspondiente a cada evento, llenar la informacion faltante, y

transformarla a imagenes.
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(a) Calorimetro Electromagnético
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(b) Calorimetro Hadrénico

Figura 4.2: Distribucién de la energia (E) depositada en los calorimetros.

Dado que los calorimetros (ECal y HCal) presentan una discretizacién en el plano
¢ — n, entonces la informacién correspondiente a la energia depositada en ellos estéa
discretizada de manera natural en las coordenadas ¢ y 7. Sin embargo, el tamano de

estas discretizaciones varia dependiendo del calorimetro considerado. A saber, con la
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parte de barril del ECal es posible generar imagenes de tamano 170x360 pixeles (en
otras palabras, la resolucion angular es A¢ x An = 0.087 x 0.087). Mientras que en
el caso del HCal, las imdgenes tienen un tamano de 34x72 pixeles (o una resolucién
de A¢p x An =0.174 x 0.174). En ambos casos, la distribucién espacial cubierta es la
misma.

Por tiempos computacionales, se optdé por reducir el tamano de las imégenes del
ECal para que sean del mismo tamano que las del HCal, conservando los depdsitos
totales de energia. Esto permitird una menor complejidad computacional en los ané-
lisis posteriores. De este modo, una representacién de la energia depositada en los
calorimetros es la mostrada en la figura

Lo primero que se nota en estos depositos de energia es que son, relativamente,
pocos los puntos que tienen la mayor concentraciéon de energia. Esto puede resultar en
un problema debido a que la intencion es utilizar estas imagenes en redes neuronales,
y tener unos puntos tan intensos podria sesgar el entrenamiento y funcionamiento de
las redes. Por este motivo se opté por minimizar la diferencia tomando el logaritmo

de la suma de la energia + 1:

E =log(E+1)

Esta transformacion nos lleva a las distribuciones mostradas en la figura en donde

se observan mejor los patrones generados por depdsitos a baja energia.
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Figura 4.3: Distribucién del log(E + 1) depositada en los calorimetros.

Una vez hecha esta transformacion logaritmica, se procede a generar la imagen
RGB correspondientes a cada evento. Esto se hace tomando las distribuciones bi-
dimensionales del In(E + 1) correspondiente al ECal y al HCal, y normalizandolas
a 255. La informacién del ECal correspondera al plano rojo, mientras que la infor-
macién proveniente del HCal conformara el plano verde. Finalmente, el plano azul se
conformara por el promedio de los depésitos de energia del ECal y HCal, normalizada

a 25b.
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Esto dard como resultado imagenes como la mostrada a continuacion:

Figura 4.4: Tmagen RGB correspondiente a un evento DiJet.

4.3.1. Desarrollo técnico

la generacion de iméagenes requiere de dos pasos: la extraccion de los datos y su
posterior transformacion.

El entorno de trabajo Root (ver cuenta con las paqueterias necesarias para
hacer uso de los datos en formato .root. La extraccién de datos comienza por analizar
cada evento contenido en la base de datos Jet con el fin de discernir cuales de los
eventos son DiJet, MultiJet (ver Seccién u otro tipo de eventos que en este
trabajo se conocera como Random|l] Estas tres clases serdn seleccionados partir de
la informacién reconstruida de los eventos y se usaran para entrenar y probar el
desempeno del clasificador propuesto. Por su naturaleza, estas clases son mutuamente
excluyentes.

La cantidad de eventos que fueron analizados es de aproximadamente 2 x 107,
repartidos en 800 archivos. Mientras que la cantidad de jets evaluados para conside-
rar si la topologia del evento cumple con las caracteristicas DiJet o MultiJet es de
aproximadamente 9 x 107. El pseudo-cédigo asociado a la extracciéon de informacién

de los eventos relevantes para generar la base de datos con la cual se trabajara es el

'La clase Random esta conformada por eventos en los cuales aparecen de 0 a 7 jets, de manera
balanceada.
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siguiente:

Cargar el archivo .root
Generar los archivos de salida .txt para cada clase

Cargar la informacidén necesaria de los archivos .root

Definir variables globales
Definir histogramas que almacenaran la informacién de los eventos

— dependiendo de su clase

Para todos los eventos almacenados en el archivo .root:
Evaluar la cantidad y topologia de los jets
Guardar la informacidén del evento dependiendo de su clase en el .txt

— correspondiente

Donde los eventos son evaluados en funcion de las caracteristicas cinematicas de los
jets (ver Seccién y a partir de estas caracteristicas, se clasifican como DilJet,
MultiJet o Random. Posteriormente se escriben en el archivo .txt correspondiente a
la clase que pertenece. Es decir, se clasifican los datos y son trasformados de formato
binario a UTF-8. La informacion que se escribe en estos archivos .txt corresponde a
la energia medida por el ECal y el HCal en toda su constitucion.

Durante el proceso de evaluacién de la cantidad y topologia de los jets (linea 9 del
c6digo anterior), se hace uso de la informacién de los jets contenida en los archivos
.root (ver seccion [4.3.1)).

El tamano total de las clases generadas se ve limitada al tamafno de la menor clase
(dado que se busca que éstas estén balanceadas). En este sentido, se encontrd que a
la clase MultiJet pertenecen 1 de cada 650 eventos pertenecientes al conjunto Jet,

aproximadamente.

Finalmente, para obtener las imagenes con las que se trabajaran, se utiliza un
macro escrito en Python, el cual utiliza la paqueteria PIL y convierte los datos conte-
nidos en los archivos .txt, arriba mencionados, en imagenes. El procedimiento puede

entenderse mediante el siguiente pseudo-codigo.
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Importar las paqueterias necesarias

Definir variables globales

Cargar la informacidén de los archivos .txt

Para cada clase:

Para cada evento:

Transformar los datos del ECal a escala logaritmica
Transformar los datos del HCal a escala logaritmica
Normalizar los datos del ECal y HCal utilizando 256 valores y un
— valor maximo de 255
Generar una imagen RGB
Si se utiliza para entrenar a los segmentadores:

Generar archivo .xml

Si es una imagen con la cual se entrena a los segmentadores, entonces se genera
un archivo .xml en el cual se encuentra la informacion referente a la ubicacién de

todos los jets en dicho evento (ver Seccion [4.4.2)).

Informacion de los jets

La parte medular de este trabajo consiste en la informacion de los jets contenida
en los eventos. Esto sera vital para la segmentacion de los mismos y para la posterior
clasificacion de los eventos.

Ademas de las senales crudas de los calorimetros, dentro de los archivos .root se
encuentra informacion de los jets reconstruidos mediante el algoritmo kt con radio 4 y
utilizando particulas reconstruidas mediante PF (rama reco_PFJets_kt4PFJets__RECO.obj).

La informacion disponible de los jets corresponde a:

Momento transverso (pT)

Posicién espacial (¢, 1)

Multiplicidad de las particulas (muones, electrones, fotones, y hadrones neutros

y cargados) dentro de los jets

Energia de las particulas (muones, electrones, fotones, y hadrones neutros y

cargados) que conforman el jet
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Dada la naturaleza técnica en la cual son reconstruidos los jets (ver seccién [2.3.1]),
es necesario discernir entre jets generados por la hadronizacion de un partén, de
aquellos que no lo son. Es decir, es necesario realizar una seleccion previa de los jets
que se tomaran en cuanta de cada evento. Esta seleccion se basa completamente en
restricciones cineméticas y de constituyentes de los jets. El experimento CMS [37],

[49] recomienda las siguientes restricciones:

’ H Holgado Medio Estricto‘

Faccion de energia de hadrones neutros <0.99 <0.95 <0.90
Fraccion de energia de fotones <0.99 <0.95 <0.90
Numero total de constituyentes >1 >1 >1
Fraccién de energia de hadrones cargados >(0.00 >0.00 >0.00
Fraccion de energia de electrones >0.99 >0.99 >0.99
Numero de constituyentes cargados >0 >0 >0

Tabla 4.1: Restricciones cineméticas para considerar que un jet proviene de la frag-
mentacién de un parton.

En este trabajo se utilizaron las restricciones estrictas debido a que esto facilita

conseguir un conjunto de clases balanceado.

4.4. Implementacién de las redes neuronales

La implementacion de las redes neuronales consiste principalmente en dos pasos:

segmentacion y clasificacion.

= Primero, se proponen tres redes neuronales pre-entrenadas las cuales realizaran
una segmentacion de los patrones a reconocer, los jets (los cuales seran la base

de la clasificacién).

= Posteriormente, se construye una red neuronal que utilice la informacion seg-
mentada y realice una clasificacion de eventos en clases DiJet, MultiJet y Ran-

dom.
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4.4.1. Descripcion de las redes neuronales propuestas

Las redes neuronales construidas y empleadas en este trabajo utilizan las capas
residuales propuestas en [10]. Puesto que la informacién contenida en las imagenes es
propensa al problema da degradacion de patrones cuando se procesa a través de redes
neuronales profundas. Esto es debido a que los patrones que se desean reconocer son
de un tamano menor a 10 x 10 pixeles dentro de las imagenes de tamano 72 x 34 y

la demas informacion es poco relevante.

Segmentacion

Para la parte de la segmentacion se utilizan 3 redes previamente entrenadasE]:
ResNet50 [10], ResNet101 [I0], Inception_ResNet [50].

Los requisitos de software de estas redes son los siguientes:

= Python 3.6

s Tensorflow 1.2
= Numpy 1.14

= Pillow 5

= Pandas 0.25

= Matplotlib 3.5

Dada la version especifica de algunas de las paqueterias, se recomienda utilizar un
ambiente dedicado de Anaconda.

Estas tres han sido entrenadas con la base de datos COCO (Common Object De-
tection) de Microsoft y son capaces de detectar hasta 90 clases distintas de imagenes.
Todas ellas regresan una identificacion de objetos mediante un rectangulo, y muestran
su clase y la probabilidad de coincidencia con la clase identificada (ver figura [4.5]).

Para su adecuada implementaciéon utilizando las imagenes de los eventos, se mo-
dificaron algunos parametros de la red, tales como el tamano de la capa de entrada,

el tamano de la imagen de salida, y el ancho del rectangulo segmentador.

’Estas redes pueden ser descargadas directamente del siguiente repositorio de GitHub
https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/
tfl _detection_zoo.md.
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o

Figura 4.5: Segmentacién de un objeto y su probabilidad de coincidencia. Predicciéon hecha
con la ResNet101 entrenada con la base de datos COCO.

El tamafno de la capa de entrada es proporcional al tamano de la imagenes con
las cuales se trabaja: 72 x 34 pixeles. El tamano de la imagen segmentada de salida
se propone como 2 veces el tamano de la imagen de entrada, es decir, 144 X 68.
Finalmente, el ancho del rectangulo segmentador sera de 1 pixel y se eliminara el
letrero con la clase y probabilidad de coincidencia. Estas dos tltimas condiciones son
propuestas para evitar que el rectangulo segmentador eclipse informaciéon relevante

dentro de la imagen, tal como muestra la siguiente figura.

(a) 1 pixel (b) 2 pixeles

Figura 4.6: Comparacion entre el ancho del rectdngulo segmentador de jets. A la izquierda
el ancho es de 1 pixel, a la derecha, el ancho es de 2 pixels.

Clasificacion

Para el proceso de clasificacion se propone una red neuronal que toma como pauta
los bloques residuales propuestos en [10]. Esta eleccion es debido a que la topologia

resulta ser adecuada para la naturaleza de las imagenes con las que se trabaja: iméa-
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genes con patrones dispersos y relativamente “poca” informacion. Pues, este tipo de
imagenes corre el riesgo de perder informacion a cada paso dentro de una red neuronal

profunda. La arquitectura de los bloques utilizados se ilustra en la figura 4.7

+— =

| Convolucién 2D (N, 3x3, /s) |

<4

Normalizacién de grupo

| Convolucién 2D (N, 1x1, /s) |

RelLU L

Normalizacién de grupo

+— - 4+—

[ Convolucién 2D (N, 3x3, /1) |

<+

Normalizacién de grupo

—(+) -«

RelLU

Figura 4.7: Estructura de los bloques residuales en la ResJet. N es la cantidad de filtros
utilizados y s es el tamafio del paso en la convolucion.

Para definir el tamano de los filtros y los pasos que da cada convolucién, se consi-
der6 el tamano de las imdgenes con las que se trabajan (144 x 68), asi como el tamano
de los patrones (jets) en estas (19 x 19).

La red neuronal propuesta para realizar la clasificacion ha sido denominada como
ResJet, y su arquitectura se basa en un procesamiento convolucional seguido de un
clasificador basado en una red perceptron. La arquitectura se ilustra en la figura [4.8]

Evidentemente, la estructura de la red esta inspirada en las redes residuales tra-
dicionales. En este sentido, podriamos aproximar la arquitectura de la ResJet a una
ResNet-18. La cantidad de parametros con los que cuenta la ResJet es de 8 millones,

es decir, 13 millones de parametros menos que la ResNet-34.
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Imagen (144x68x3)

'

| Rellenar de ceros 2D (0,2) |

¢ (144x72x3)
| Convolucién 2D (64, 5x5, /2) |

¢ (72x36x64)

Normalizacién de grupo

{

RelLU

'

[ Bloque Residual (64, /2) ]

¢ (36x18x64)
(Bloque Residual (128, /2)]

¢ (18x9x128)
[Bloque Residual (128, /2)]

¢ (9x5x128)
[Bloque Residual (128, /2)]

¢ (5x3x128)
(Bloque Residual (256, /2)]

¢ (3x2x256)
[Bloque Residual (256, /2)]

¢ (2x1x256)
[Bloque Residual (256, /2)]

¢ (1x1x256)
(Bloque Residual (512, /2)]

¢ (1x1x512)

Figura 4.8: Arquitectura de la red ResJet.

Para construir esta red fueron tomados en cuenta los siguientes aspectos:

= El relleno inicial de ceros se realiza para que la imagen de entrada sea de tamano

144 x 72. Esto es 1til para el procesamiento posterior puesto que 72 tiene mas
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divisores que 68.

La convolucién inicial tiene como objetivo extraer las caracteristicas generales
de la imagen de entrada, mientras se reduce a la mitad su tamaio en ambas

direcciones espaciales.

La normalizacién de grupo cumple con la funcién de eliminar valores extremos

en las caracteristicas extraidas.

Posteriormente, la funciéon de activacion ReL U tiene como intencién eliminar las
caracteristicas con valores negativos, pues éstos no son propios de las imégenes

ni de lo que en particular representan en este caso (depdsitos de energia).

A continuacion contintan los 8 bloques residuales. La cantidad de filtros utili-
zada aumenta conforme se avanza en el procesamiento. En todos los casos, el

tamano de paso de las convoluciones es de 2 x 2.

o El procesamiento principal de los bloques residuales consiste en una con-
volucién inicial de 3 x 3, que extrae caracteristicas, mientras reduce el
tamano de los arreglos, debido al paso de la convolucion que en este caso
es de 2 x 2. Posteriormente se normalizan los valores (Normalizacién de

grupo) y se rectifican las caracteristica extraidas (ReLu).

o Posteriormente se realiza una segunda convolucion con filtros de tamano

3 x 3y paso de (1 x 1), y se normalizan las caracteristicas extraidas

o Por otra parte, el skip conection no se realiza de manera lineal, sino me-
diante una convolucién. Esta convolucién utiliza filtros de tamanio 1 x 1
y un paso de 2 x 2. Esta propuesta se utiliza debido a que la iméagenes
tienen patrones dispersos, y se necesita reducir el tamano de este arreglo

para que pueda sumarse con el obtenido en el punto anterior.

o Finalmente, los resultados de estos dos procesamientos paralelos son suma-

dos y posteriormente rectificados mediante la funcién de activacion ReL U.
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CAPITULO 4. SOLUCION DEL PROBLEMA

= Por 1ltimo, el resultado obtenido de los procesos convolucionales es utilizado
para alimentar a una red perceptréon mono capa, la cual se encargara de clasificar

las imagenes.

4.4.2. Entrenamiento de las redes neuronales

En el caso de la segmentacion, el entrenamiento de las redes se lleva a cabo me-
diante un conjunto de imégenes pertenecientes a las clases DiJet, MultiJet y Random.
El procedimiento consiste en generar un archivo .xml para cada imagen en donde se

especifica la ubicacion y tamatio de los jets. Este archivo tiene la siguiente forma:

<annotation>
<size>
<width>72</width>
<height>34</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
<object>
<name>Jet</name>
<bndbox>
<xmin>62</xmin>
<ymin>18</ymin>
<xmax>72</xmax>
<ymax>29</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

En donde se especifica el tamano y profundidad de la imagen, y los rangos en donde
se encuentra(n) ubicado(s) el jet (los jets). La generacién de estos archivos se realiza
durante el macro que genera las imagenes RGB asociadas a cada evento (ver Seccién
4.3.1)).

Para entrenar a los segmentadores (ResNet-50, ResNet-101 y Inception-ResNet),
las redes deben tener acceso tanto a la imagen como al .xml asociados a cada evento.
De este modo, el entrenamiento de las redes estara enfocado integramente al recono-

cimiento de jets.
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Cada una de estas redes se entren6 durante 100 épocas y un batch size de 1.
Los tiempos de entrenamiento variaron considerablemente debido a la arquitectu-
ra de cada una de las redes, en promedio los tiempos de entrenamiento por época
fueron aproximadamente de 3, 0.9, y 0.6 horas para las redes Inception-ResNet,

ResNet-101 y ResNet-50, respectivamente.

El entrenamiento del clasificador se realizoé de 3 formas distintas: utilizando tnica-
mente datos con los jets segmentados, utilizando inicamente imagenes no segmenta-
das, y utilizando una mezcla de imégenes segmentadas y no segmentadas. Estas tres
propuestas de conjuntos de datos se realiza para conocer cudal es la mejor proporcion
de datos segmentados dentro del conjunto de entrenamiento, ya que la meta tltima
es poder realizar una clasificacién de eventos sin requerir una segmentacioén previa.

El entrenamiento de los clasificadores se lleva a cabo durante 20 épocas, utilizando
una batch size de 32 y el optimizador Adam. Este proceso se repite 3 veces y se

considera tnicamente el mejor resultado obtenido.

Datos utilizados

Los datos utilizados provienen del conjuntos de datos abiertos Jet (ver Seccién
[2.2.7). Este conjunto de datos estd conformado por eventos en los cuales es altamente
probable que exista cuando menos un jet generado por la hadronizacion de un parton.
Dado que el interés se encuentra en discernir de entre todos estos eventos aquellos
que sean DiJet o MultiJet (ver seccién [2.4), entonces resulta necesario hacer una
seleccion y clasificacion de datos dependiendo de las propiedades cinematicas de los
jets involucrados. Con esto se obtiene un conjunto balanceado de 3 clases de datos:
DiJet, MultiJet y Random. En donde Random representa eventos los cuales no son
DiJet ni MultiJet y en los cuales pueden existir de 0 a 7 jets.

En total se trabaja con una base de datos balanceada de 90,000 imagenes con-
formada por las 3 clases mencionadas, cada una de las imégenes corresponde a un

evento.

= Segmentacion: Se tiene un total de 54,000 imagenes.
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« 18,000 son para entrenar y validar la red, 12,000 son para el entrenamiento

y 6,000 son para la validacion.

e 36,000 son usadas para generar la base de datos de imagenes segmentadas

que posteriormente seran usadas para entrenar al clasificador.

» Clasificacién: Se tiene un total de 72,000 imégenes. 36,000 son las imagenes
segmentadas del paso anterior y 36,000 son nuevas imégenes sin segmentar. Para
el entrenamiento de la red se realizan 3 propuestas, en todas el total de datos

utilizado es de 36,000 imagenes.
o Usar 100 % de datos segmentados y 0% de datos no segmentados.
o Usar 50 % de datos segmentados y 50 % de datos no segmentados.
e Usar 0% de datos segmentados y 100 % de datos no segmentados.

En todos los casos, se utilizan 27,000 imagenes para entrenar a la red, y 9,000

para validar el entrenamiento.

A continuacién se muestra un ejemplo de las imagenes correspondientes a cada

una de las tres clases con las cuales se trabaja:

4.5. Predicciones generadas

Como se menciona en la seccién anterior, la implementacion de las redes segmen-
tadoras consiste en entregarle a cada una de ellas un conjunto de 36,000 imagenes
para que realice una segmentacion de los jets contenidos en cada una de estas iméa-
genes. Es decir, al final de cada evento de obtiene una copia de la imagen de entrada

con los jets segmentados dentro de ella, como se muestra en la figura [4.10]

Finalmente, la red propuesta para realizar la clasificacion (ResJet) toma como
pardmetro de entrada una imagen y su labor consiste en indicar la clase a la cual
pertenece dicha imagen, ya sea DiJet, MultiJet o Random. Es decir, la salida de esta

red es la prediccion de la clase a la cual pertenece la imagen de entrada.
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(a) DiJet (b) MultiJet

(¢) Random

Figura 4.9: Imégenes correspondiente a cada una de las clases de eventos con las que se
trabaja.

(a) Entrada (b) Salida

Figura 4.10: Imégenes correspondiente a un evento Random segmentado utilizando utili-
zando la red ResNet-101. a) Imagen de entrada a la red. b) Imagen de salida de la red con
los jets segmentados.

4.6. Validacion de los resultados obtenidos

4.6.1. Segmentacion

Para validar los resultados obtenidos, se utiliz6 un conjunto de eventos de los
cuales se conoce la cantidad y ubicacion de jets que contienen. Se espera que las
predicciones hechas por las redes concuerden con los resultados tedricos al detectar

tanto la cantidad como la ubicacién de los jets en cada evento.
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Para dar una medida de cuan buena es el rendimiento de las redes, se utiliza el

Error Cuadrético Medio (MSE, por sus sigla en inglés):

n

MSE = 23 (1) — a.)?

n;3

donde la cantidad real de jets en el evento es (x;) y la cantidad de jets detectados es

ZI1.

4.6.2. Clasificacion

Los resultados obtenidos mediante esta metodologia seran validados mediante una
comparacion directa con los resultados obtenidos con la red utilizada en el estado del

arte, la ResNet-34.

La ResNet-34 sera entrenada utilizando el mismo conjunto de datos que la ResJet.
Como métricas de desempeno seran utilizadas el precision y recall. Ademés, también
se comparara la profundidad de las redes y la cantidad de parametros de cada una

de ellas.
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Evaluacion de los resultados

La meta final de este trabajo es realizar una clasificacién de eventos utilizando tni-
camente la informacion proveniente de los calorimetros. Con este fin se ha propuesto
una metodologia basada en una previa segmentacion de los patrones a detectar. Para
evaluar el desempeno de esta propuesta, se entrena 3 veces a la ResJet utilizando una
mezcla de datos segmentados y no-segmentados en distintas proporciones. Posterior-
mente, se evalia el desempeno de la red haciendo uso primero de datos segmentados

y después de datos no-segmentados.

5.1. Porcentaje de efectividad

5.1.1. Segmentacién

Para dar un valor cuantitativo de la efectividad que tienen las redes utilizadas du-
rante el proceso de segmentacion, se utiliza el MSE. En este sentido, el error aumenta
si no segmentan a todos los jets en el evento, o si se segmentan erréneamente senales
que no corresponden a jets.

Para cada red, el MSE fue calculado tomando una muestra de 100 imagenes y se
cotej6 manualmente la cantidad y ubicacién de los jets segmentados, contra los jets

reales en el evento. Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla:
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‘ ResNet-50 ‘ ResNet-101 ‘ Inception-ResNet
MSE | 084 | 0.33 | 0.44

Tabla 5.1: MSE del desempeno en la segmentacion de las distintas redes neuronales
utilizadas.

Es de notar que el mejor desempeno fue obtenido por la ResNet-101. Por ende,
los datos segmentados en la clasificacion posterior provendran de las predicciones

realizadas con esta red.

5.1.2. Clasificacion

Para evaluar la efectividad de la clasificacién independientemente de si se utilizan
datos normales o segmentados, se evalia el valor de las métricas de exactitud (accu-
racy), precisién (presicion) y la retirada (recall), ademés de la matriz de confusion.
En todos los casos, se ejecutd 3 veces cada red durante 20 épocas, un batch size de
32 y se muestra el mejor resultado obtenido.

En primer lugar se muestran las predicciones obtenidas con la ResNet-34 entre-

nada tnicamente con datos no-segmentados.

Datos de prueba ‘ Exactitud ‘ Precisiéon ‘ Retirada ‘ Mat. de Confusiéon
1791 294 221
No-segmentado 0.850 0.852 0.849 138 1611 107
97 40 1701

Tabla 5.2: Desempeno de la ResNet-34 al ser entrenada con datos no-segmentados.
Se muestra el mejor resultado de un total de tres entrenamientos.

Los renglones de la matriz de confusién representa la clase esperada, mientras que
las columnas representan la clase predicha. El primer renglén (columna) corresponde
a la clase DiJet, el segundo a la MultiJet y el tercero a Random.

A continuacién se muestra el desempeno obtenido al ser entrenada tnicamente

con datos segmentados.
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Datosde prueba ‘ Exactitud ‘ Precisiéon ‘ Retirada ‘ Mat. de Confusion
1864 132 164
Segmentado 0.855 0.857 0.853 93 1672 229
76 177 1593

Tabla 5.3: Desempeno de la ResNet-34 al ser entrenada con datos segmentados. Se
muestra el mejor resultado de un total de tres entrenamientos.

Ahora, se muestran los resultados obtenidos con la ResJet. Al igual que en el caso
anterior, se muestra el mejor desempefio de entrenar 3 veces distintas a la red. Del
mismo modo, cada red fue entrenada durante 20 épocas, usando un batch size de 32.

La siguiente tabla corresponde a la evaluacion de la ResJet después de ser entre-

nada con datos no-segmentados.

Datos de prueba ‘ Exactitud ‘ Precision ‘ Retirada ‘ Mat. de Confusion
1807 183 202
No-segmentados 0.873 0.874 0.872 142 1733 130
7 29 1697

Tabla 5.4: Desempetio de la ResJet al ser entrenada y validada utilizando datos no-
segmentados. Se muestra el mejor resultado de un total de tres entrenamientos.

Por ultimo, se muestra el desempeno de la ResJet al ser entrenada con datos

segmentados.

Datos de prueba ‘ Exactitud ‘ Precision ‘ Retirada ‘ Mat. de Confusion
1787 194 217
Segmentados 0.816 0.818 0.814 102 1544 291
73 229 1563

Tabla 5.5: Desempeno de la ResJet entrenada con datos segmentados. Se muestra el
mejor resultado de un total de tres entrenamientos.

5.2. Limitaciones de la metodologia propuesta

La primer limitacion resenable de la metodologia propuesta es que se enfoca en la

clasificacion de eventos que son definidos exclusivamente por la topologia de los jets
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contenidos. Es decir, cualquier otro evento que dependa de la dindmica de otros entes
fisicos, ademaés de los jets, no esta considerada en esta metodologia.

Por otra parte, inicamente se utiliza informacién limitada del detector CMS, a
saber, solo se toman las senales crudas de los calorimetros. Esto significa que no se
han utilizado las sefiales provenientes de los deméas sub-detectores: el sistema tracker
y la camara de muones. La razéon de esto es que, dentro de los archivos .root, no
existe informacion a cerca de las sefiales crudas de estos dos tltimos sub-detectores.
Por lo que no pueden ser utilizados para el anélisis realizado.

Finalmente, el rango utilizado de deteccién de los calorimetros es limitado. Pues,
Unicamente se toman las senales provenientes de la parte del barril (n < 1.479),
excluyendo las partes mas extremas (1.479 < n < 5.0). Sin embargo, esto no supone
un problema para la aplicacién que se considerd, ya que los eventos DiJet y MultiJet

estan bien definidos dentro de ésta area limitada.

5.3. Evaluaciéon global de la metodologia desarro-

llada

La evaluacion de la metodologia utilizada puede entenderse en términos del desem-
petio de la red ResJet, y de la mejora que se encuentra al utilizar datos segmentados
para la clasificacion.

En el caso del desempeno de la ResJet, notamos que es mejor en comparacion
a los resultados obtenidos con la ResNet-34 al utilizar datos no-segmentados. Sin
embargo, al utilizar datos segmentados para la clasificacion, el resultado no ha sido
el esperado. Pues, el desempeno ha visto una merma.

Por otra parte, se tiene que los datos segmentados han sido ttiles al realizar la
clasificacion con la red ResNet-34. Ya que, su uso ha implicado una ligera mejora en

los valores de desempeno.
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Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

Este trabajo ha tenido como intensién aportar a la metodologia End-to-End utili-
zando un enfoque complementario. Pues, hasta ahora, esta metodologia se caracteriza
por el uso de datos simulados a la par de implementar redes neuronales previamente
establecidas. En términos de las hipotesis de trabajo, se logra destacar que el uso de
datos reales ha resultado factible. Pues, la clasificaciéon de eventos tuvo un desempeno
superior al 87 % al considerar la ResJet. Por otra parte, la segunda hipdtesis que se
considerd, que el uso de datos segmentados mejoraria el desempeno de las clasifica-
ciones, ha sido cierta tinicamente al utilizar la ResNet-34. Mientras que al utilizar la
ResJet el desempeno ha decrecido aproximadamente en 6 %.

El primer aspecto resaltable es el hecho de haber trabajado con una base de datos
correspondiente a colisiones reales de protones. Esto marca una clara diferencia con
respecto al estado del arte. Pues, los datos reales contienen ruido y senales que no
pertenecen propiamente a los productos de las colisiones.

En segundo lugar, debido a que los eventos que se clasificaron dependen de la
cantidad y cinematica de los jets presentes, se opté por realizar una segmentacion
de estos, previa a la clasificacion. Se propusieron 3 redes neuronales distintas, y se
decanto6 por utilizar los datos generados por la que mejor desempeno tuvo en la labor

de segmentacion.

o4



CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En tercer lugar, se desarrolla la red neuronal ResJet, la cual esta basada en la
arquitectura de las redes neuronales residuales, y cuyo objetivo es mejorar el desem-
penio de la red utilizad en el estado del arte para la clasificacién de eventos. Esta
meta se consigue al utilizar inicamente datos no segmentados. Por otro lado, la red
utilizado en el estado del arte mejora su desempeno al realizar la clasificaciéon usando
datos segmentados.

Finalmente, el objetivo principal de este trabajo (la clasificacién de eventos en las
distintas clases consideradas) tuvo un desempeno superior a 0.8 en todos los casos
al considerar las métricas de precision y recall. Siendo comparable a los resultados

obtenidos en el estado del arte.

6.2. Trabajos futuros

Esta tesis da lugar a diversos trabajos futuros. Por ejemplo, se puede desarrollar
una arquitectura especifica para realizar la segmentacion de los jets en las imagenes,
ya que esta tarea fue realizada siguiendo la aproximacion de transfer learning.

Por otra parte, ni en el estado del arte, ni en este trabajo se han utilizado las
senales de la camara de muones. Pues, estas no estan disponibles en la base de datos
pero se propone realizar una reconstrucciéon de estas como trabajo a futuro (similar
a lo que se realiza en el estado del arte con los tracks).

Por otro lado, se propone modificar la estructura de la ResJet para poder apro-

vechar la informacién proveniente de la segmentacion.
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