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Resum

El Model Estandard pretén explicar i classificar la materia, les forces i les energies
que la controlen. Tot i aix0, presenta certes mancances i no aconsegueix explicar al-
guns comportaments de la materia, com la materia fosca. Projectes com ATLAS al Gran
Col lisionador d’"Hadrons busquen fissures al Model Estandard, anomenats senyals, que
podrien explicar les incognites que presenta el Model Estandard. A Fisica d’Altes Ener-
gies, s’utilitzen técniques de simulaci6 de Montecarlo per obtenir dades simulades, les
quals, juntament amb dades experimentals, son vitals per descobrir nous senyals i va-
lidar les hipotesis realitzades pels fisics. Aixd no obstant, l'alt cost temporal i compu-
tacional d’aquesta tecnica limita el progrés cientific a causa de la velocitat de generaci6
d’esdeveniments i limitacions al pressupost. La generacié d’esdeveniments es pot acce-
lerar amb l’ajuda de models d’aprenentatge profund, cosa que permetria augmentar el
volum d’esdeveniments generats i reduir el cost computacional associat, proporcionant
una millora significativa a la velocitat d’estudi de senyals. Aixo permetria, per exemple,
cerques més amplies de senyals de la denominada nova fisica. Per tant, proposem 1'ts
de xarxes generatives adversarials com a alternativa economica i rapida al metode de
Montecarlo per a la generacié de nous esdeveniments.

Paraules clau: Aprenentatge profund, Simulacié por Montecarlo, Models Generatius
Profunds, Gran Col-lisionador de Hadrons, Xarxes Generatives Adversatives, Col-lisié
de Particules d’Alta Energia

Resumen

El Modelo Estandar pretende explicar y clasificar la materia, las fuerzas y las ener-
glas que la controlan. Sin embargo, presenta ciertas carencias y no logra explicar algunos
comportamientos de la materia, como la materia oscura. Proyectos como ATLAS en el
Gran Colisionador de Hadrones buscan fisuras en el Modelo Estandar, llamadas sefiales,
que podrian explicar las incégnitas que presenta el Modelo Estdndar. En Fisica de Altas
Energias, se utilizan técnicas de simulacién de Montecarlo para obtener datos simula-
dos, los cuales, junto con datos experimentales, son vitales para descubrir nuevas sefiales
y validar las hipétesis realizadas por los fisicos. No obstante, el alto costo temporal y
computacional de esta técnica limita el progreso cientifico debido a la velocidad de ge-
neracion de eventos y limitaciones en el presupuesto. La generacion de eventos se puede
acelerar con la ayuda de modelos de aprendizaje profundo, lo que permitirfa aumentar
el volumen de eventos generados y reducir el coste computacional asociado, proporcio-
nando una mejora significativa en la velocidad de estudio de sefiales. Esto permitiria, por
ejemplo, bisquedas més amplias de sefiales de la denominada nueva fisica. Por lo tanto,
proponemos el uso de redes generativas antagénicas como una alternativa econémica y
réapida al método de Montecarlo para la generacién de nuevos eventos.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Simulacién por Montecarlo, Modelos Generativos
Profundos, Gran Colisionador de Hadrones, Redes Generativas Antagénica, Colisién de
Particulas de Alta Energia

Abstract

The Standard Model aims to explain and classify matter, forces, and energies that
control it. However, it has certain shortcomings and cannot explain some phenomena of
matter, such as dark matter. Projects like ATLAS at the Large Hadron Collider are search-
ing for cracks in the Standard Model, called signals, which could explain the uncertainties
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presented by the Standard Model. In High-Energy Physics, Montecarlo simulation tech-
niques are used to obtain simulated data, which along with experimental data are vital
for discovering new signals and validating hypotheses made by physicists. However,
the high temporal and computational cost of this technique limits scientific progress due
to the speed of event generation and budget limitations. The events generation can be
accelerated with the help of deep learning models, which would allow augmenting the
volume of generated events and reducing the associated computational cost, providing
a significant improvement in the speed of signal studies. This would allow, for exam-
ple, broader searches for signals of the so-called Physics Beyond the Standard Model.
Therefore, we propose the use of generative adversarial networks as an economic and
fast alternative to the Montecarlo method for the generation of new events.

Key words: Deep Learning, Montecarlo Simulation, Deep Generative Models, Large
Hadron Collider, Generative Adversarial Networks, Autoencoders, High-Energy Parti-
cle Collision
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CAPITULO 1
Introduccién

En el universo de la fisica, el Modelo Estdndar, o Standard Model (SM), prevalece co-
mo el paradigma teérico mds ampliamente aceptado en la actualidad, ofreciendo una
explicaciéon fundamental sobre la constituciéon de la materia y las fuerzas primordiales
que orquestan los procesos fisicos. No obstante, ciertos fenémenos observados escapan
a sus predicciones tedricas y existen limitaciones intrinsecas en el modelo para abordar
cuestiones esenciales como: el origen de la masa, el problema CP fuerte!, la oscilacién
de neutrinos, la asimetria materia-antimateria, y la naturaleza de la materia oscura o la
energia oscura.

La fisica de particulas y su exploracion a través de experimentos de colisiones de
alta energia han llevado a avances significativos en nuestra comprensién de las leyes
fundamentales que rigen el universo. En particular, el Gran Colisionador de Hadrones, o
Large Hadron Collider (LHC), emplazado en la Organizaciéon Europea para la Investigacion
Nuclear, o Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire (CERN), ha sido un epicentro de
descubrimientos, permitiendo la observacién y el estudio de particulas subatémicas en
condiciones extremas.

En el CERN, el mencionado colisionador de particulas se utiliza para adquirir datos
reales de colisiones protén-protén (Figura 1.1), que luego se seleccionan y registran como
eventos. La seleccién en linea de eventos se realiza a partir de un disparador, y luego los
eventos se procesan y reconstruyen. El proceso de recoleccién de datos tiene lugar en
cuatro puntos de colisién distintos a lo largo del anillo circular de 27 kilémetros del LHC,
utilizando siete detectores empleados por diferentes experimentos [1], [2].

Durante el transcurso de un experimento, se generan datos simulados a través de va-
rios métodos para facilitar la comparacion entre datos de diferentes modelos tedricos y
las caracteristicas reales de los eventos. Posteriormente, se discuten los hallazgos deri-
vados del andlisis de los datos acumulados. Estas investigaciones tienen como objetivo
identificar nuevos marcos tedricos, conocidos como Fisica Més All4 del Modelo Estan-
dar, Beyond Standard Model (BSM), que puedan brindar explicaciones para las limitaciones
mencionadas del modelo actual.

Sin embargo, la generacién de datos reales en experimentos como el LHC es un proce-
so costoso y limitado. La premisa que planteamos radica en la implementacién de Mode-
los Generativos Profundos para simular eventos fisicos de forma mds expedita en com-
paracion con los enfoques tradicionales basados en Montecarlo. En este trabajo de grado,
nos sumergimos en el emocionante mundo de las Redes Generativas Antagénicas, o Gen-
erative Adversarial Networks (GANSs), para abordar precisamente este desafio.

IE] problema CP fuerte hace referencia de por qué la Cromodindmica Cuantica (QCD) no parece romper
la simetria de la paridad de carga (CP del inglés Charge Parity).
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ATLAS

EXPERIMENT

Run: 297041
Event: 59057181
2016-04-24 05:41:50 CEST

Figura 1.1: Reconstruccién de una colisién protén-protén en ATLAS[3].

Nuestra atencion se dirige en particular hacia el experimento ATLAS (Figura 1.2), una
iniciativa de propésito general con el objetivo de investigar el origen de las masas y la fi-
sica BSM. Aunque hasta el momento no existen indicios categéricos de modelos de nueva
fisica confirmados, futuras exploraciones podrian potencialmente revelar resultados pro-
metedores.

1.1 Motivacion

En el &mbito de la simulacién de procesos fisicos, la utilizaciéon de modelos de Apren-
dizaje Profundo se convierte en una alternativa fundamental. Por lo general, la simula-
cion se realiza siguiendo el método de Montecarlo, que se desarrolla en dos etapas:

1. En primer lugar, se extraen nimeros pseudoaleatorios de una distribucién de pro-
babilidad.

2. Posteriormente, los niimeros generados son transformados por un algoritmo en
eventos fisicos simulados, que en este caso son colisiones de particulas de alta ener-

gla.

Esta metodologia supone una alta demanda de recursos computacionales debido a la
complejidad de las simulaciones numéricas. El esfuerzo conjunto para la investigacion
en este campo se ve mermado por las restricciones en la velocidad de simulacién y los
presupuestos necesarios. Para ilustrar, la generacién de un evento de Montecarlo en ex-
perimentos de fisica de particulas, incluyendo la respuesta del detector, puede consumir
hasta 10 minutos de tiempo de computo debido al uso de algoritmos no 6ptimos en he-
rramientas como GEANT4 [5].

En experimentos futuros, la acumulacién de datos reales generados con el colisiona-
dor requerira la generacién de miles de millones de eventos. Sin embargo, los métodos
actuales para la generacion de eventos requieren de unos tiempos de ejecuciéon prohibi-
tivos e incompatibles. Ademads, si se continuase empleando estos métodos, aumentaria
sustancialmente la carga ambiental en términos de consumo de energia. Por lo tanto, la
optimizacién de la generacion de eventos se convierte en una tarea imperativa tanto para
mejorar la eficiencia como para abordar estas preocupaciones.
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Figura 1.2: Esquema del detector ATLAS en el CERN [4].

El uso de modelos generativos ya ha demostrado ser de gran ayuda en la produccién
de datos simulados en grandes cantidades, lo que ahorra recursos temporales, energéti-
cos y econémicos durante los estudios y andlisis de fisica. Ademas, a menudo es necesa-
rio generar eventos que exhiban caracteristicas concretas observadas en los datos reales.
Actualmente, los generadores de eventos producen una cantidad sustancial de eventos y
posteriormente filtran los interesantes, descartando los eventos restantes. La exploracién
de métodos para minimizar la generacién de eventos irrelevantes también es un tema de
interés.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de fin de grado es explorar y evaluar la efectividad
de las GANs en la generacion de datos de eventos de colisiones de particulas protén-
protén. Para lograr este objetivo, nos planteamos una serie de metas especificas:

1. Entender los Fundamentos de las GANs y su Aplicaciéon en Fisica de Particu-
las: Iniciaremos este estudio adentrdndonos en los conceptos fundamentales de las
GAN:Ss y su funcionamiento. Investigaremos cémo esta técnica ha sido utilizada en
otros campos y como podemos aplicarla de manera efectiva en la generacién de
datos de colisiones de particulas.

2. Adaptar Arquitecturas de Red e Hiperparametros para Datos de Fisica de Particu-
las: Dado que los datos de eventos de colisiones de particulas tienen caracteristicas
especificas, trabajaremos en ajustar las arquitecturas de red y los hiperparametros
de las GANs para maximizar su rendimiento en la generacién de datos realistas y
coherentes en el contexto de la fisica de particulas.

3. Comparar Resultados con Simulados por Montecarlo: Una vez entrenados los mo-
delos, compararemos los datos generados por las GANs con datos simulados por
Montecarlo previamente existentes. Utilizaremos métricas especificas para evaluar
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la similitud y calidad de los datos generados en comparacién con los datos simula-
dos por Montecarlo.

En resumen, nuestro trabajo se centra en crear un marco de trabajo eficiente y preciso pa-
ra la generacién de eventos a partir de modelos generativos profundos, especificamente
GAN:S. A través de la comparacién con enfoques convencionales y la exploracion de di-
versas estrategias, buscamos mejorar tanto la eficiencia como la calidad de los eventos
generados, contribuyendo, asi, al avance en la simulacién de procesos fisicos en el 4mbi-
to de la fisica de particulas.

1.3 Estructura de la memoria

La presente memoria del Trabajo de Fin de Grado (TFG) se estructura en diversas
secciones con el propdsito de proporcionar una visién completa y detallada de la investi-
gacion realizada.

Capitulo 1.

Capitulo 2.

Capitulo 3.

Capitulo 4.

Capitulo 5.

Capitulo 6.

Capitulo 7.
Capitulo 8.

La introduccién contextualiza y resalta la necesidad de superar las limita-
ciones de los enfoques tradicionales de simulacién en fisica de particulas.

Sobre el estado del arte, examina investigaciones relevantes en el campo de
modelos generativos profundos y su aplicacion en la generaciéon de eventos
fisicos, identificando avances y desafios.

Dedicado a presentar el conjunto de datos, detalla la obtencion y formato de
los datos utilizados, seguido de un andlisis exploratorio para comprender
sus caracteristicas.

Sobre la solucién propuesta, se centra en las aplicaciones y soluciones idea-
das para la generacién de eventos, detallando su estructura y adaptaciéon a
la problemitica.

Sobre el hardware y software usado, describe los recursos utilizados en el
desarrollo del trabajo.

Explica con detalle las métricas de evaluacion y los criterios para medir la
calidad y eficiencia de los modelos generativos.

Describe los experimentos realizados para validar la propuesta.

Presenta las conclusiones, resume los resultados clave y esboza posibles di-
recciones futuras.



CAPITULO 2
Estado del arte

En la busqueda de sefales de nueva fisica en colisiones protén-protén, la aplicacion
de técnicas de aprendizaje profundo ha ganado relevancia en la comunidad cientifica.
Se han realizado diversos intentos para detectar estas sefales utilizando tanto algoritmos
supervisados como no supervisados. A pesar de los esfuerzos, hasta el momento no se ha
encontrado una senal clara de fisica mas alla del Modelo Estdndar (BSM) en los datos del
Gran Colisionador de Hadrones (LHC). Este contexto motiva la necesidad de métodos
innovadores.

Un experimento similar al que proponemos es una investigacién previa enfocada en
la generacién de eventos a partir de un proceso fisico que ya utiliz6 Modelos Generativos
Profundos [6]. Explora la viabilidad de aprender la generacién de eventos y la frecuencia
de ocurrencia de dichos eventos utilizando varios modelos generativos de aprendizaje
automatico para producir eventos similares a los generadores de Montecarlo. Las arqui-
tecturas propuestas se pueden clasificar en dos conjuntos distintos: por un lado, las Gen-
erative Adversarial Networks (GANSs), que incluyen variantes como WGAN [7], WGAN-GP
[5], LS-GAN [9] y MMDGAN [10]; y por otro lado, los Variational Autoencoders (VAEs), en-
tre los que se destaca especialmente el B-VAE [11]. Este enfoque produjo distribuciones
muy similares a los eventos generados por Montecarlo y gener6 eventos significativa-
mente mas rdpido. Ademds cuenta con otras posibles aplicaciones como la estimacién y
muestreo genérico de densidad y la deteccién de anomalias.

Un acontecimiento relevante dentro de la comunidad cientifica en relacién con este
estudio fue The Dark Machines Anomaly Score Challenge, que se discute en detalle en [12]. El
conjunto de datos utilizado en nuestro trabajo es el mismo que se emple6 en este desafio,
y sus caracteristicas se detallan en el Capitulo 3. El objetivo principal del desafio era
identificar indicios de nueva fisica en el LHC utilizando algoritmos de aprendizaje no
supervisado. Inicialmente, se propuso la implementacién de una puntuacién de anomalia
para definir regiones de sefial independientes del modelo. Posteriormente, se examiné
una amplia gama de algoritmos de detecciéon de anomalias y estimaciéon de densidad,
desarrollados especificamente para el desafio de datos, y se evalué su rendimiento en
una variedad de entornos de anélisis realistas. Este desafio sirve como base para nuevos
puntos de referencia y el desarrollo de enfoques més efectivos en la deteccién de sefiales
BSM.

El equipo del proyecto ATLAS en el CERN también investig6 este tema, definiendo
su propia estrategia para encontrar posibles indicaciones de fisica mds alld del modelo
estdndar [13]. En su enfoque, los eventos fueron categorizados segin su estado final, lo
que resulté en multiples clases de eventos. Para cada clase de evento, se utiliz6 un al-
goritmo de buisqueda automatizado para evaluar la compatibilidad de los datos con los
resultados esperados simulados por las simulaciones de MC en diversas distribuciones
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sensibles a los efectos de la nueva fisica. La significancia de cualquier desviacién se cuan-
tifico mediante pseudo-experimentos. Si una seleccion de datos exhibia una desviaciéon
significativa, se definirfa una region de sefial para un andlisis posterior en profundidad,
incorporando una mejor estimacion del fondo. La interpretacion estadistica de las regio-
nes de sefial derivadas de los datos se realiz6 en un nuevo conjunto de datos. La sensibili-
dad de este enfoque se evalué utilizando procesos del modelo estandar, asi como sefiales
de referencia que representaban posibles instancias de nueva fisica.

También cabe mencionar diversas aproximaciones que se han explorado en el entorno
de fisica de particulas. Podemos agrupar estas aproximaciones en las siguientes tres:

Simulacién de detectores: abarca enfoques basados en GAN [14]-[16], asi como basados
en VAE [17]-[19];

Generacion de eventos: dentro de esta aproximacion se han realizado numerosos traba-
jos utilizando modelos GAN [20]-[22] y VAE [23];

Integracién de Montecarlo: se observa la prevalencia del uso de la regresién en muchos
estudios [24], [25], ademads de algunos intentos de emplear Flujos Normalizadores

[26]-[28].

2.1 Analisis del estado actual

Tras el andlisis del estado del arte sobre algunas de las contribuciones mas relevantes
relacionadas con el estudio de la fisica de particulas, podemos obtener una perspectiva
de la situacién actual y algunas conclusiones:

» El desafio de datos The Dark Machines Anomaly Score Challenge [12] establecié un
marco solido para evaluar el rendimiento de diferentes enfoques en la generacion
de eventos, y proporcioné un conjunto de datos adecuado para utilizarlo como pun-
to de partida para desarrollar nuevos modelos.

= En la actualidad, esta drea estd experimentando avances significativos debido a la
interseccién de técnicas de aprendizaje automadtico y la fisica de particulas. La adop-
cién de modelos generativos, como las GANs y los VAEs, ha permitido abordar de
manera mads eficiente y precisa la simulacién de eventos de colisién. Sin embargo,
sigue siendo un 4rea novel y persisten desafios en términos de escalabilidad y re-
presentacion precisa, lo que motiva la continua exploracion y desarrollo de nuevos
enfoques y técnicas.

= Algunos enfoques, como DijetGAN [15], han demostrado ser eficaces en la gene-
racién de eventos de un conjunto especifico, como dijetsl, donde dos particulas
altamente energéticas son producidas en la colisién. Sin embargo, estos modelos
pueden tener un rendimiento limitado en comparacién con otro tipo de modelos,
en particular, cuando se aplican a clases de eventos mds amplias y diversas, como
se ha demostrado en [6].

A continuacion, algunos trabajos destacados por sus enfoques para abordar el proble-
ma y los resultados obtenidos:

1Un evento en el que dos particulas de alta energia, tipicamente quarks o gluones, son producidas en
direcciones opuestas como resultado de una colisién de particulas
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= El trabajo presenta varios enfoques para la generacion eficiente de eventos tanto del
Modelo Estandar como Més Alld del Modelo Estdndar, destacando el uso de mode-
los B-VAEs y la introduccién de un nuevo modelo, el a-VAE. Si bien se obtuvieron
resultados positivos, se reconoce la necesidad de ajustar la arquitectura y pardme-
tros internos para mejorar la generacién de algunas caracteristicas de las particulas.
Ademads, la combinacion con un modelo adicional, el Modelo Gaussiano de Mezcla
Bayesiana, no mejor¢ los resultados, aunque se lograron los objetivos inicialmente
definidos de mejorar la eficiencia computacional y mantener la precision [23].

= El estudio investiga el uso de flujos normalizadores en el espacio latente de VAEs
para mejorar la precision del proceso de aprendizaje previo. Se observa una me-
jora general en la identificaciéon de anomalias al utilizar NF, especialmente con la
variante Householder del modelo de flujo normalizador Sylvester. Esto representa
una mejora sobre los modelos Conv-VAE previamente presentados, lo que sugiere
un avance en la deteccion de anomalias en muestras de sefales de referencia [28].

= Se presenta un modelo GAN basado en una unidad recurrente capaz de generar
listas de particulas con longitudes variables. Aunque se enfrentaron limitaciones
técnicas en cuanto a la longitud de la cadena de particulas devuelta, el modelo
demuestra ser capaz de emular el efecto de la contaminacién de fondo en colisiones
del LHC, lo que sugiere una aplicacién prometedora en la emulacién de fenémenos
complejos en la fisica de particulas [22].

= Se propone una estrategia de aumento de datos que utiliza un modelo generativo
de aprendizaje profundo para convertir una representacion de eventos de colisién
en el nivel de generador a la representacién correspondiente en el nivel de recons-
truccion. Esta estrategia muestra una reduccién sustancial en términos de recursos
computacionales requeridos y mantiene la precisién en la generacién de conjun-
tos de datos, lo que sugiere su utilidad potencial en la era de mediciones de alta
precision del LHC [21].

= El documento propone un método novedoso para simular rdpidamente jets de par-
ticulas en el LHC mediante VAEs, evitando los pasos: simulacién del detector y
reconstruccion de colisiones. Al representar los chorros como listas de elementos
y entrenar el VAE para generar la lista de elementos detectados, se logra una pre-
cisién destacada en el cuadrimomento del jet y los momentos de los elementos.
La rapidez y precisién del método lo hacen ttil para estudios en el LHC, aunque
hay dreas potenciales de mejora, como la descripcién de la subestructura del jet. En
resumen, el documento ofrece una contribucioén significativa al proponer una alter-
nativa rapida y precisa para simular eventos en el LHC, identificando 4reas para
investigaciones futuras [15].

La eleccién de centrarse en GANSs en un trabajo relacionado con la generaciéon de
eventos de colision se basa en la capacidad probada de estas redes para abordar desafios
especificos y complejos en la simulaciéon de eventos. Asi como la necesidad actual para
ofrecer un marco de trabajo que presente versatilidad para adaptarse a una variedad
de clases de eventos. Por estos motivos, hacemos uso del conjunto de datos ofrecido en
The Dark Machines Anomaly Score Challenge [12], que incluye tanto procesos del Modelo
Estandar como procesos Mdas Alld del Modelo Estandar, con el objetivo de construir un
modelo viable capaz de ser entrenado para cualquier tipo de proceso.






CAPITULO 3
Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en este trabajo es el mismo que se propuso en el “The
Dark Machines Anomaly Score Challenge” [12], y el utilizado anteriormente por nuestro
compafiero Rdul Balanzd Garcia [23], el cual estd disponible para su descarga en [29].
Una explicacién mucho mas exhaustiva del procedimiento de generaciéon de datos puede
encontrarse en [30].

3.1 Obtencidén

Los eventos simulan el resultado de colisiones protén-protén, generando condiciones
similares a las observadas en el LHC, con una energia en el centro de masa de 13 TeV'.
Los procesos de sefial y fondo fueron desarrollados mediante métodos y herramientas
convencionales. Tras el proceso de generacién las particulas en su estado final, tal como
se describe detalladamente en la Tabla 3.1, se guardan en un archivo de texto CSV, donde
cada evento es representado en una tinica linea.

En el escenario de una colisién, se producen un méximo de 20 objetos, y para cada
uno de ellos, se registran propiedades diversas como la energia total (E), el impulso trans-
versal (pT), la pseudorapidez (1) y el dngulo azimutal (¢). La inclusiéon de un evento en
el conjunto de datos se efecttia solo si cumple al menos uno de los siguientes criterios:

» Uno o més jets o b-jets con pT > 60 GeV y |y7] < 2,8.
» Uno o mas electrones con pT > 25GeV' y || < 2,47, excepto para 1,37 < || < 1,52.

» Uno o mas muones con pT > 25GeV y || < 2,7.

Uno o més fotones con pT > 25GeV y || < 2,37.

Los requisitos para las particulas presentes en el conjunto de datos fueron los siguien-
tes:

» jetob-jet: pT >20GeV y 57| < 2,8.
» electr6n o muén: pT > 15GeV y || < 2,7.

» fotén: pT >20GeV y |y| < 2,37.

1Un eV es la cantidad de energia cinética ganada o perdida por un solo electrén al ser acelerado desde el
reposo a través de una diferencia de potencial eléctrico de 1 voltio en el vacio.
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La intencion era producir un conjunto de datos versatil, apto para diversos tipos de
investigaciones, cada una posiblemente demandando criterios de seleccion diferentes.
Los detalles completos de los procesos generados estdn presentados en la Tabla 3.2.

ID | Objeto
b b-jet

i et

e- | electréon

e+ | positron
m- | muédn

m+ | antimuén
g fotén

Tabla 3.1: Simbolos que representan las particulas finales de cada evento.

3.2 Formato

Como se menciono en la seccion anterior, los datos se presentan en un formato de ar-
chivo CSV, donde cada evento se representa en una sola linea. Cada linea varia en longi-
tud y consta de tres especificadores de eventos seguidos de las caracteristicas cinematicas
de cada objeto dentro del evento.

Cada archivo representa un proceso distinto. La cantidad de eventos generados para
cada proceso esta garantizada de ser igual o mayor que el requisito minimo para obte-
ner 10 fb~! de datos? (Ny sp-1)- Ademds, cuando Njg g1 < 20000, se proporciona un
segundo archivo con 20000 lineas. El formato de todos los archivos CSV es el siguiente:

ID de evento; ID de proceso; peso del evento; MET; METphi;
objl, E1, ptl, etal, phil;

El ID de evento acttia como un identificador tnico para cada evento, representado
por un valor entero. Su propésito es facilitar la depuracién especifica de eventos. Por
otro lado, el ID del proceso es una cadena que corresponde al proceso responsable de
generar el evento, como se describe en la Tabla 3.2. Si bien el peso del evento depende
de la seccién eficaz de un proceso especifico y del nimero de eventos en un archivo,
no se considera en nuestros experimentos. Estos componentes son los especificadores de
eventos en cada linea del archivo CSV.

En cuanto a las caracteristicas cinemaéticas, las entradas MET y MET¢ corresponden
a la magnitud E! .y al dngulo azimutal ¢’ . del vector de energia transversal faltante
dentro del evento. Estos valores representan la energia transversal y el &ngulo azimutal
de los objetos que efectivamente no se detectan. Dichos objetos se consideran que han
evitado la deteccion.

Los identificadores de objetos (obj1, obj2, etc.) son cadenas que identifican de mane-
ra tnica a cada objeto dentro del evento, de acuerdo con las especificaciones detalladas
en la Tabla 3.1. Después de cada identificador de objeto, hay cuatro valores separados
por comas que describen de manera integral las caracteristicas del objeto: E1 (E), ptl
(pT), etal () y phil (¢). Estas caracteristicas se alinean con las mencionadas en la sec-
cion anterior. La disposicion de las particulas dentro de cada evento sigue la secuencia
de: b-jets, jets, leptones y fotones. Dentro de cada tipo de particula, estdn ordenadas en
orden descendente segiin su momento transversal (pT). En consecuencia, en la seccién
de resultados, cuando mencionamos la particula lider, nos referimos a aquella con el pT
mas alto dentro de su categoria respectiva. Los eventos estdn categorizados por proceso
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Datos del Evento Datos del Evento
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Figura 3.1: Histograma de las variables MET y MET¢ para los conjuntos de datos antes y después
del procesamiento.

y distribuidos en 65 archivos, con un tamario total de 66.5 GB. Sin embargo, durante la
fase de experimentacién, solo se seleccionaron los archivos mds grandes para cada tipo
de proceso. Especificamente, para los procesos que alcanzaron 10 fb~! con menos de 20K
eventos, se eligi6 el archivo que contiene 20K eventos.

3.3 Analisis Exploratorio

Antes de llevar a cabo cualquier experimento, se realizé un anélisis del conjunto de
datos para determinar si las diferentes variables seguian alguna distribucién conocida. Al
realizar un estudio de las variables de la energia perdida del evento, encontramos que:

= MET tiene la forma de una distribucién log-normal, como ilustra la Figura 3.1a,
que puede convertirse en una distribucién normal aplicando el logaritmo, como
muestra la Figura 3.1b.

= MET¢ seguia una distribucién uniforme, como muestra la Figura 3.1c.

Después de considerar por separado todos los tipos de particulas que pueden en-
contrarse en los eventos (enumeradas en la Tabla 3.1), se observé que, entre las cuatro
caracteristicas que describen cada particula:

= Ey pT, al igual que el MET, tienen la forma de una distribucién log-normal, como
puede verse en la Figura 3.2, y por tanto, pueden convertirse en una distribucién
normal aplicando el logaritmo, como se muestra en la Figura 3.4.

= ¢ seguia una distribucién uniforme, como se ve en la Figura 3.3.
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= 7 no parecia describir ninguna forma de distribucién conocida, especialmente en
los fotones, como podemos ver en la Figura 3.5.

Tras realizar el andlisis descrito, esta informacién se tuvo en cuenta para convertir
los datos en un formato adecuado que se proporcionaria como entrada a cada modelo,
aplicando el logaritmo en las variables E y pT de las particulas y MET del evento.

3.4 Resumen del capitulo

En resumen, en este capitulo, se ha detallado el conjunto de datos utilizado para si-
mular colisiones de particulas, especificamente protones, en condiciones similares a las
observadas en el LHC con una energia de 13 TeV. El conjunto de datos fue extraido de
The Dark Machines Anomaly Score Challenge y presenta eventos en un formato CSV, don-
de cada evento esta representado por una sola linea con especificadores de eventos y
caracteristicas cinemaéticas de las particulas involucradas.

Se cre6 un conjunto de datos diverso, adecuado para multiples investigaciones, con
eventos categorizados en procesos del Modelo Estandar (SM) y maés alld del Modelo Es-
tandar (BSM).

En la fase de andlisis exploratorio, se identificaron las distribuciones de las varia-
bles clave. Se encontré que la energia perdida del evento (MET) sigue una distribucién
log-normal, que se convierte en normal al aplicar el logaritmo, mientras que el angulo
azimutal de la energia transversal faltante (MET¢) sigue una distribucién uniforme. Ca-
racteristicas similares se observaron para las particulas individuales, con E y pT siguien-
do una distribucién log-normal y ¢ una distribucién uniforme, aunque # no mostré una
distribucién clara.



3.4 Resumen del capitulo 13

Esta comprensién de las distribuciones permiti6 transformar adecuadamente los da-
tos, aplicando el logaritmo a las variables E y pT, asi como a MET, para optimizar la
entrada a los modelos de aprendizaje automatico empleados en los experimentos poste-
riores.
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SM
Proceso ID
pp = jj njets
pp — WE(+2)) w_jets
pp — v(+2) gam_jets
ppr — Z(+2j) z_jets
pp — tt(+2§) ttbar
pp — WEEH(+2)) wtop
pp — WEEH(+2)) wtopbar
pp = WIW~—(+2)) | ww
pp — t+ jets(+2j) | single_top
pp — t+ jets(+2j) | single_topbar
pp — vv(+2)) 2gam
pp — WHy(+2j) | Wgam
pp — ZWE(+2j) | zw
pp — Zy(+2)) Zgam

py — ZZ(+2j)

44

pp — h(+2j) single_higgs

pp — tty(+1j) ttbarGam

pp — ttZ ttbarZ

pp — tth(+1j) ttbarHiggs

pp — 1H(+2)) atop

pp — HW* ttbarW

pp — vE(+2)) atopbar

pp — Zt(+2j) ztop

pp — Zt(+2j) ztopbar

pp — ttit 4top

BSM

Proceso ID
pr — §§(1TeV) gluino_01
pr — §3(1,2TeV) gluino_02
pr — §$(1ATeV) gluino_03
pr — §3(1,6 TeV) gluino_04
pp — 33(1,8TeV) gluino_05
pp — §3(2TeV) gluino_06
pr — §$(22TeV) gluino_07
pp — b1 (220GeV), mzo = 20 GeV | stop_01

)

pp — B (300GeV), mz = 100 GeV | stop_02
pp — F111(400 GeV), mzo = 100 GeV | stop_03
pp — B (800GeV), mzy = 100 GeV | stop_04
pp — Z'(2TeV) Zp_01
py — Z'(2,5TeV) Zp_02

pp — Z'(3TeV) Zp_03
pp — Z'(3,5TeV) Zp_04
pp — Z'(4TeV) Zp_05

Tabla 3.2:

Procesos de sefiales SM y BSM generados con su identificacién.



CAPITULO 4
Solucién propuesta

Tomando en consideracion el panorama actual expuesto en el Capitulo 2, y tras se-
leccionar y analizar detenidamente el conjunto de datos a utilizar, proponemos una solu-
cién basada en la implementacién de GANs, o combinacién de estas con otros modelos,
con el propésito de generar datos de eventos de colisién de particulas protén-protén. La
eleccion de GANs se fundamenta en su versatilidad y eficacia en la generacién de datos
realistas, asi como en la flexibilidad que ofrecen para capturar las complejidades de las
distribuciones de los datos. A pesar de ser un enfoque ampliamente estudiado, nuestra
eleccién radica en la btisqueda de mejoras y refinamientos en su aplicacion especifica
para nuestro dominio.

La relevancia de utilizar GANs en este contexto se acenttia debido a su habilidad para
simular datos realistas, lo que puede acelerar y mejorar la simulacién de eventos de coli-
sion de particulas. Al generar datos que se asemejen a los reales, se facilita la investiga-
cién de nuevos fendmenos y se permite probar y verificar diversas hipétesis sin depender
exclusivamente de los datos reales adquiridos por experimentos costosos y largos.

El objetivo altimo de esta investigacion es proporcionar una herramienta valiosa para
la comunidad cientifica en el campo de la fisica de particulas, permitiendo la generaciéon
eficiente de datos de eventos de colisién. Al lograr una generacién mds rapida y precisa
de estos eventos, podremos acelerar la exploracién de nuevas teorias y fendmenos, asi
como avanzar en nuestra comprension de la naturaleza fundamental de la materia y las
fuerzas que la gobiernan.

4.1 Redes Generativas Antagodnicas

Las GANs [31] desempefian un papel esencial como una técnica de modelado genera-
tivo profundo. Una GAN es un tipo de arquitectura de redes neuronales que se compone
de dos partes principales: el generador y el discriminador.

= El generador, G, es responsable de crear datos sintéticos, como imagenes o secuen-
cias, que se asemejen a los datos reales de un conjunto determinado. A través del
entrenamiento, el generador aprende a mapear un espacio latente, generado arbi-
trariamente, en un espacio de datos, capturando las caracteristicas y patrones sub-
yacentes presentes en los datos reales.

= El discriminador, D, acttia como un “juez clasificador” que evalia si un dato da-
do es real o generado por el generador. Estd entrenado para distinguir entre datos

auténticos y datos sintéticos.
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Latent | Training | ¥R ”:

Space Samples L
Samples y Discrirlrjlinato Oorl

Fak
Samples

Generator Yr

G

Update network weights 8¢ and 0p

Figura 4.1: Diagrama de entrenamiento de una GAN.

El proceso de entrenamiento de una GAN es similar a un juego entre el generador y
el discriminador. El generador busca mejorar su capacidad para engafiar al discrimina-
dor al generar datos que se asemejen tanto como sea posible a los datos reales. Por otro
lado, el discriminador busca mejorar su habilidad para discernir entre datos genuinos
y generados. Esta competencia entre el generador y el discriminador impulsa la mejora
continua de ambos componentes.

La funcién de pérdida juega un papel crucial en una GAN. Utiliza una funcién an-
tagbnica que guia al generador hacia la produccién de datos cada vez més realistas, al
mismo tiempo que el discriminador se vuelve mds experto en distinguir entre lo real y lo
sintético. Esta lucha constante entre el generador y el discriminador lleva a la convergen-
cia de la GAN hacia un punto en el que el generador es capaz de producir datos que son
indistinguibles de los datos reales.

La primera parte de la ecuacién busca maximizar la probabilidad de que el discri-
minador clasifique correctamente los datos reales como reales. La segunda parte busca
maximizar la probabilidad de que el discriminador clasifique correctamente los datos ge-
nerados por el generador como falsos. En conjunto, la ecuacién de pérdida representa
la competencia entre el generador y el discriminador, donde el generador intenta mini-
mizar esta funcién mientras que el discriminador intenta maximizarla. Las funciones de
pérdida del sistema son las siguientes. Funcién de pérdida del generador:

Ls = —log(D(G(2))) (41)

Funcién de pérdida del discriminador:
Lp = —log(D(x)) —log(1 — D(G(z))) (4.2)

Donde L es la funcién de pérdida del generador, L es la funcién de pérdida del dis-
criminador, G es el generador, D es el discriminador, x representa una muestra de datos
reales, y z es una muestra del espacio latente generada de manera aleatoria.

4.1.1. WGAN

Una Wasserstein Generative Adversarial Network (WGAN) [7] es una variante de las
redes generativas antagénicas que introduce el concepto de distancia de Wasserstein o
distancia del transportador terrestre, Earth-Mover Distance (EMD) en inglés, en lugar de
utilizar la funcién de pérdida de entropia cruzada utilizada en las GANs convencionales.
Esta modificacion tiene como objetivo superar algunos de los problemas asociados con
las GANSs tradicionales, como la inestabilidad en el entrenamiento y la dificultad para
medir la calidad de las muestras generadas. Ademas se elimina la figura del discrimina-
dor y se sustituye por la del critico, ahora la red que realiza el papel de “juez o critico” no
devuelve una probabilidad sino una puntuacién que indica como de real o falso es un da-
to. En una WGAN, en lugar de medir la probabilidad de que el discriminador clasifique



4.1 Redes Generativas Antagénicas 17

correctamente entre datos reales y generados, se calcula la distancia de Wasserstein entre
las distribuciones de datos reales y generados, se encuentra mds detallada en el Capitulo
6. En el contexto de las redes neuronales, esta distancia se aproxima al valor promedio de
las diferencias entre las salidas del critico para las muestras reales y generadas.

La clave de la WGAN es la introduccién de una restriccién Lipschitz! en el critico, es
por ello que se introduce un método llamado clipping de pesos’. Esta restriccién asegura
que el gradiente del critico no crezca demasiado, lo que a su vez ayuda a estabilizar el
proceso de entrenamiento y evita el colapso del gradiente como se describe en [7]. La
funcién de pérdida de la WGAN se basa en el concepto de distancia de Wasserstein, y el
generador busca minimizar esta distancia, mientras que el critico busca maximizarla. Este
proceso aborda algunos problemas de las GANSs tradicionales al enfocarse en la distancia
de Wasserstein y aplicar restricciones al critico para estabilizar el entrenamiento. Esto
permite obtener muestras generadas de mayor calidad y una mejor convergencia en el
proceso de entrenamiento.

Funcién de pérdida del generador:

L6 = —E:y.[C(G(2))] 43)

Funcién de pérdida del critico:
Lo = Exopy, [C(x)] — Eonpn[C(G(2))] (44

Donde L es la funcién de pérdida del generador, Lc es la funcion de pérdida del criti-
co, G es el generador, C es el critico, x representa una muestra de datos reales, z es una
muestra del espacio latente generada de manera aleatoria, y p; es la distribucién de pro-
babilidad del espacio latente y pg,, es la distribucion de probabilidad de las muestras
reales. De tal forma que: Ey ;... [C(x)] es la esperanza matematica (o valor esperado) de
la salida del critico C cuando se le alimenta con datos reales x provenientes de la distri-
bucion real pga(x); y Ez~p,[C(G(z))] es la esperanza matematica de la salida del critico
C cuando se le alimenta con datos generados G(z) provenientes del generador G, el cual
se alimenta con ruido z.

4.1.2. WGAN-GP

Una Wasserstein Generative Adversarial Network with Gradient Penalty (WGAN-GP) [8]
es una extensiéon de la WGAN que aborda atin més la estabilidad y el rendimiento del
entrenamiento en redes generativas antagoénicas.

Una WGAN-GP va un paso maés alld al introducir una penalizacién de gradiente en el
critico para garantizar que el critico tenga una limitacién en sus gradientes. Esta penali-
zacion de gradiente resuelve un problema clave en el entrenamiento de GANSs, conocido
como el colapso modal. El colapso modal ocurre cuando el generador produce una varie-
dad limitada de muestras de alta calidad, pero no logra capturar toda la diversidad de la
distribucién real de datos.

La penalizacién de gradiente en una WGAN-GP se logra tomando los gradientes del
critico con respecto a los datos reales y generados, y luego aplicando una restriccién a
esos gradientes para que no superen un valor maximo (generalmente 1). Esto se logra
mediante el uso de la norma L2 (euclidiana) y asegura que el critico sea 1-Lipschitz, lo

La restriccién de Lipschitz se refiere a la propiedad de que la funcién del critico debe ser Lipschitz
continua con una constante de Lipschitz K.

2El clipping de pesos es una técnica en la que los pardmetros del critico se restringen a un pequefio rango
fijo, por ejemplo, para asegurar que la funciéon C sea Lipschitz continua
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que significa que sus gradientes no pueden ser mayores que 1 en ningtin punto. Esta pe-
nalizacion suave del gradiente garantiza una optimizacién mds estable y evita problemas
de divergencia o inestabilidad durante el entrenamiento.

Funcién de pérdida del generador:

L = ~Ezp. [D(G(2))] (4.5)

Funcién de pérdida del critico:
L& = Ernpyy,[C(0)] = Eznp. [C(G(2)] + ABgp, [(1VC(£) 2 — 1)) (4.6)

Donde L¢ es la funcién de pérdida del generador, L¢ es la funcién de pérdida del cri-
tico, G es el generador, C es el critico, x representa una muestra de datos reales, z es
una muestra del espacio latente generada de manera aleatoria, y p; es la distribucién de
probabilidad del espacio latente generado de manera aleatoria, p,, es la distribuciéon
de probabilidad de las muestras reales, £ es una interpolacion entre datos reales y gene-
rados y A es un factor de ponderacion para la penalizacion de gradiente. De tal forma
que ||VzC(%)]|2 es la norma del gradiente de la salida del critico con respecto a £, y por
tanto, E¢p,[(|[V:C(%)|l2 — 1)?] es el término de penalizacion del gradiente. La norma
del gradiente de C con respecto a £ se fuerza a ser cercana a 1. La interpolacién de £ ga-
rantiza que se consideren puntos entre los datos reales y generados, proporcionando una
evaluaciéon maés robusta de la continuidad de C.

4.2 Resumen del capitulo

Durante este capitulo hemos explicado como las Redes Generativas Antagénicas
(GANSs) han demostrado ser una herramienta poderosa en la generacién de datos sin-
téticos realistas, especialmente en el contexto de la fisica de particulas para la simulacién
de eventos de colision de particulas protén-protén. La eleccion de GANs se fundamenta
en su capacidad para capturar las complejidades de las distribuciones de datos, lo que
permite generar muestras que se asemejen a los datos reales adquiridos por experimentos
costosos y largos.

También hemos explicado como durante el entrenamiento de una GAN, el generador
aprende a mapear un espacio latente en datos que el discriminador intenta distinguir
entre reales y generados. Esta competencia impulsa la mejora continua de ambos compo-
nentes hasta lograr la generacion de datos préacticamente indistinguibles de los reales. La
funcién de pérdida juega un papel crucial, donde el generador busca minimizar la pro-
babilidad de que el discriminador clasifique incorrectamente los datos generados como
falsos.

Ademas, las variantes como la Wasserstein GAN (WGAN) y la WGAN con penaliza-
cion de gradiente (WGAN-GP) introducen mejoras significativas. La WGAN incorpora
la distancia de Wasserstein para mejorar la estabilidad del entrenamiento, mientras que
la WGAN-GP afiade una penalizaciéon de gradiente para controlar la capacidad del dis-
criminador, mejorando la calidad y la diversidad de las muestras generadas.

En resumen, las GANSs y sus variantes representan una contribucioén significativa al
campo de la fisica de particulas al permitir una generacion eficiente de datos de eventos
de colision. Esta tecnologia acelera la investigacion al facilitar la exploraciéon de nuevas
teorias y fenémenos, fortaleciendo nuestra comprensioén de la naturaleza fundamental de
la materia y las fuerzas que la gobiernan.



CAPITULO 5

Hardware y software usado

Histéricamente, la implementacién de algoritmos de aprendizaje automatico y estruc-
turas de modelos exigia su creacién desde cero, demandando la especificacién meticulosa
de célculos intrincados esenciales durante tanto las fases de entrenamiento como de in-
ferencia. No obstante, la investigacion continua y los esfuerzos colaborativos dentro de
la comunidad cientifica han fomentado avances notables con el paso del tiempo. En la
actualidad, disponemos de una plétora de bibliotecas y herramientas que estdn a nuestra
disposicion, simplificando el desarrollo y la evaluaciéon de modelos a través de interfaces
de programacién de alto nivel y facil manejo.

Estos marcos instrumentales han propiciado un cambio de paradigma al abstraer las
complejidades de la implementacién de bajo nivel. Nos capacitan para centrar nuestra
atencién en conceptos fundamentales e innovaciones dentro de nuestros modelos, libe-
randonos de los pormenores de la definicién de operaciones rudimentarias.

A través de la utilizacion de estas herramientas, el proceso de construccién y prueba
de diversas arquitecturas de modelos se ha vuelto mas sencillo. En el &mbito de esta
investigacion, se empled un espectro de herramientas de hardware y software, facilitando
la construccién y el entrenamiento de los modelos disefiados, todo ello sin requerir una
inmersién en las profundas sutilezas de la implementacién de bajo nivel.

5.1 Hardware

El proceso de entrenamiento y prueba de un modelo de IA requiere llevar a cabo
una cantidad considerable de célculos de tipo matricial, y usualmente demanda repe-
tir experimentos mientras se exploran diferentes configuraciones. En lo que respecta al
hardware, las GPUs se erigen como los dispositivos mas 6ptimos para llevar a cabo los
calculos necesarios, logrando un rendimiento superior en comparacién con las CPUs.

A raiz de esta consideracion, la infraestructura de hardware asignada a este proyecto
abarcé un servidor dotado de 32 GB de memoria RAM DDR4 y una potente tarjeta grafica
NVIDIA GeForce RTX 3090 TI. Esta tarjeta ostenta el chip GA102, repleto de componentes
disefados para tareas de aprendizaje automatico, acompafiados de 10,752 nticleos CUDA
y 24GB GDDR6X [32].

5.2 Software

Dentro del &mbito de nuestra investigacion, optamos por un entorno de software ba-
sado en Linux, el cual demostré ser una base confiable y eficiente para nuestra experi-
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Figura 5.1: Diagrama de la arquitectura del chip GA102 [32].

mentacién. Elegimos Python como nuestro lenguaje principal de programacién de alto
nivel. Esta eleccion se originé debido a la extensa gama de bibliotecas relacionadas con el
aprendizaje automaético disponibles, que facilitan la rapida formulaciéon de arquitecturas
complejas a través de una sintaxis comprensible.

5.2.1. Anadlisis de datos y representacion

Con el propésito de evaluar la calidad de los resultados obtenidos y valorar su ali-
neacién con los objetivos deseados, se vuelve imperativo forjar una representacién vi-
sualmente comprensible y de facil interpretacion de los datos. Para cumplir con este re-
quisito, se empled una gama de bibliotecas y herramientas de software. Concretamente,
recurrimos a Matplotlib, Scikit-learn y Numpy para calcular y presentar estadisticas de-
rivadas de nuestros datos generados.

Scikit-learn [33], también conocido como sklearn, es una biblioteca de aprendizaje
automdtico ampliamente utilizada de cédigo abierto para el lenguaje de programacién
Python. Estd disefiada para ofrecer una interfaz completa y facil de usar para diversas
tareas de aprendizaje automatico, incluyendo clasificacion, regresiéon, agrupamiento, re-
duccién de dimensionalidad, entre otras. Simplifica el proceso de aplicar técnicas y algo-
ritmos de aprendizaje automatico a datos del mundo real. Ofrece una API coherente y
bien documentada que permite a investigadores y desarrolladores experimentar eficien-
temente con diferentes algoritmos y modelos sin tener que sumergirse en las implemen-
taciones de bajo nivel.

Scikit-learn brinda un conjunto exhaustivo de métricas de distancia predefinidas que
pueden integrarse sin inconvenientes con diversos algoritmos, ademads de incorporar he-
rramientas para la division de los datos. Dichas caracteristicas se han utilizado en el Ca-
pitulo 6 y el Capitulo 7, respectivamente.

Numpy (Numerical Python) [34] es una biblioteca esencial en el &mbito de la pro-
gramacion y andlisis numérico utilizando Python. Su enfoque principal es proporcionar
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Figura 5.2: Esquema de la tecnologia usada [36].

soporte para la creaciéon y manipulacion eficiente de matrices y arreglos multidimensio-
nales, lo que la convierte en una herramienta fundamental para tareas relacionadas con
matemadticas, estadisticas, ciencia de datos y cdlculos cientificos en general.

La caracteristica distintiva de Numpy es su capacidad para trabajar con arreglos mul-
tidimensionales, conocidos como ndarrays (arrays n-dimensionales). Estos ndarrays per-
miten almacenar y operar sobre datos en forma de matrices o vectores con dimensiones
variables. Esta estructura de datos altamente optimizada es esencial para la ejecuciéon
eficiente de calculos numéricos y cientificos en Python.

Una de las razones por las que Numpy es tan popular en el &mbito académico y
cientifico es su capacidad para leer diversos formatos de archivos e integrarse sin pro-
blemas con otras bibliotecas en el ecosistema cientifico de Python, como Scipy, Pandas
y Matplotlib. Esta integracion facilita el flujo de trabajo en andlisis de datos, modelado
matemadtico y visualizacion.

Matplotlib [35] es una reconocida biblioteca de visualizacién de datos en Python.
Ofrece una amplia gama de herramientas para crear diversos tipos de visualizaciones de
datos. Su disefio estd orientado a brindar flexibilidad y personalizacién.

Esta biblioteca permite crear una variedad de tipos de graficos y utiliza un conjunto
extenso de funciones y clases para controlar diferentes aspectos de los mismos. Esto in-
cluye ejes, etiquetas, titulos, leyendas, colores, marcadores y lineas de cuadricula, con el
proposito de mejorar la representacion visual de los datos. Matplotlib proporciona dife-
rentes interfaces para crear graficos, como pyplot, y la interfaz orientada a objetos, que
ofrece mayor control y flexibilidad al manipular directamente los objetos de los graficos.

Una de las caracteristicas distintivas de Matplotlib es su capacidad para trabajar con
varios formatos de salida, incluida la posibilidad de guardar los graficos como archivos
de imagen, como PNG, JPEG o SVG. Esta versatilidad permite a los usuarios seleccio-
nar el formato mas adecuado para sus necesidades y compartir sus visualizaciones de
manera efectiva.

5.2.2. Disefio de los modelos

Hemos elegido TensorFlow y Keras como bibliotecas fundamentales para la formu-
lacion y el entrenamiento de nuestros modelos. Dotdndonos de un marco robusto para
desarrollar facilmente todo el proceso de entrenamiento y generacion.

Tensorflow [37], un marco de aprendizaje automadtico de cédigo abierto desarrolla-
do por Google, constituye el niicleo de esta selecciéon. Presenta un amplio repertorio de
herramientas, bibliotecas y recursos disefiados para la construccién y despliegue de mo-
delos, atendiendo asi a una amplia gama de aplicaciones. En esencia, los cdlculos se re-
presentan como grafos computacionales: una disposicién interconectada de nodos, cada
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uno de los cudles representa una funcion matemaética distinta. Los datos se encapsulan
como tensores, que se manifiestan como matrices multidimensionales.

Su arquitectura incluye una API de alto nivel que permite a los desarrolladores definir
y entrenar sin problemas modelos de aprendizaje automéatico, dando cabida a un amplio
espectro de arquitecturas de modelos. Una amplia coleccién de capas, optimizadores y
funciones de pérdida simplifica la construcciéon de modelos con eficiencia. TensorFlow
se ha convertido en uno de los marcos de trabajo més utilizados en el &mbito del apren-
dizaje automatico y el aprendizaje profundo, impulsando innumerables aplicaciones en
diversos campos.

Keras [35], un marco de aprendizaje profundo rico en interfaces situado sobre Tensor-
Flow, es un complemento indispensable de nuestro conjunto de herramientas. De c6digo
abierto por naturaleza, Keras ha sido meticulosamente disefiado para ser intuitivo, mo-
dular y comprensible, lo que lo convierte en un favorito tanto de los neéfitos como de
los investigadores experimentados en aprendizaje profundo. Su intuitiva API sirve de
escudo contra la complejidad de la construcciéon de redes neuronales, agilizando la crea-
cion de prototipos y la experimentacién de diversas arquitecturas de red. Esto, a su vez,
facilita la personalizacion y el refinamiento meticuloso de los modelos para adaptarlos a
requisitos especificos.

Keras proporciona un amplio repertorio de capas facilmente disponibles, lo que per-
mite ensamblar sin esfuerzo intrincadas arquitecturas de redes neuronales. Ademads, per-
mite la creacién de redes con multiples entradas o salidas de datos, lo que posibilita la
orquestaciéon de modelos sofisticados. El marco también incluye una amplia gama de op-
timizadores, funciones de activacion, funciones de pérdida y métricas, junto con utilida-
des adaptadas al preprocesado de datos. Otra de sus virtudes es que admite paradigmas
de programacién tanto simboélicos como imperativos, lo que proporciona la adaptabili-
dad y la integracién sin fisuras que caracterizan el panorama de las bibliotecas de Python.

5.3 Resumen del capitulo

En resumen, el uso efectivo de estas herramientas no solo simplifica el desarrollo y
la evaluaciéon de modelos de aprendizaje automatico, sino que también permite a los
investigadores enfocarse en la innovacién y la mejora continua de las técnicas utilizadas
para generar eventos de colisiones de particulas mediante Aprendizaje Automatico.



CAPITULO 6
Métricas de evaluacién

Al abordar cualquier tarea de aprendizaje automadtico, resulta esencial contar con he-
rramientas que permitan evaluar el rendimiento de cada enfoque propuesto. Esta eva-
luacién no solo brinda la capacidad de determinar la idoneidad de una propuesta para la
tarea en cuestion, sino que también posibilita la comparacién de miltiples enfoques para
seleccionar el que mejor se ajuste al objetivo deseado.

Debido a ello proponemos la utilizacién de diversos indicadores numéricos, que nos
permiten efectuar una comparacién mas meticulosa entre nuestros modelos. Ademas,
incluimos métricas interesantes para nuestros objetivos, tales como la velocidad de ge-
neracion de eventos o la cantidad de eventos descartados (invalidos) durante el proceso
de generacién. Cabe destacar que la propuesta inicial de estas métricas forma parte de
la colaboracién con nuestro compafero Ratl Balanzd aplicadas en su TFM [39], siendo
este la continuacién de [23], y han sido también adoptadas por nuestro compafiero Joan
Boix Avalos para su TFG [40]. Esto nos proporciona un marco de trabajo que habilita la
capacidad de comparar resultados entre trabajos.

6.1 Meétricas de similitud

Definimos algunas métricas para permitir una comparacién precisa de los resultados
en la fase de generacion con la distribucién real de los datos. Calculamos todas las mé-
tricas presentadas para cada gréfico, obteniendo diversas medidas que evaltian cémo se
ajusta la distribucién de datos generados en comparacioén con la distribucién real. Para
obtener el valor de las métricas para la totalidad del modelo calculamos un promedio
ponderado cuyos pesos son la cantidad de particulas de cada tipo presentes en los datos
reales. Definiéndose de la siguiente forma:

- M(i) part 6.1)

En esta ecuacion, M representa el valor general de la métrica, Ny,+ es el nimero total de
particulas de la verdad objetiva consideradas, N(i)part es la cantidad de particulas del
tipo i en el conjunto de datos, y M(i)part es el valor de la métrica M para ese tipo de
particula.

En este contexto, a MET y MET¢ se les asigna un peso igual al ntiimero de eventos
en el conjunto de datos, ya que estdn presentes de manera constante. De esta manera, los
modelos pueden ser comparados entre si de manera global.

Divergencia Kullback-Leibler
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La divergencia de Kullback-Leibler [41], también conocida como KL-divergencia o
entropia relativa, es una medida utilizada para cuantificar la diferencia entre dos distri-
buciones de probabilidad. Esta medida se enfoca en medir cudnto difiere una distribucién
de probabilidad P de otra distribucién Q, teniendo en cuenta la informacién adicional re-
querida para codificar los datos generados por P utilizando una codificacién 6ptima para

Q.

La divergencia de Kullback-Leibler se define como:

Die(P | Q) = LP(0)log oy 62)

Donde P(i) y Q(i) son las probabilidades asociadas al evento i en las distribuciones
Py Q, respectivamente.

La divergencia de Kullback-Leibler es ttil en una variedad de aplicaciones, como la
teoria de la informacién, la estimacién de parametros en modelos estadisticos, el aprendi-
zaje automatico y la evaluacién de modelos generativos, como las GANSs. En el contexto
de GANS, la divergencia KL puede utilizarse para medir la discrepancia entre la distri-
bucién de las muestras generadas y la distribucion de los datos reales.

Cuando esta divergencia es cero, indica que las dos distribuciones son idénticas. Sin
embargo, la divergencia de Kullback-Leibler no es simétrica; es decir, Dk (P || Q) puede
ser diferente de Dk (Q || P).

Jensen-Shannon distance

La distancia Jensen-Shannon [42] es una medida utilizada para cuantificar la simili-
tud entre dos distribuciones de probabilidad. Es una medida simétrica que se deriva de
la divergencia de Kullback-Leibler (KL-divergencia) y se utiliza para medir la distancia
entre dos distribuciones de probabilidad, teniendo en cuenta tanto sus similitudes como
sus diferencias.

La ecuacion de la distancia Jensen-Shannon se define en funcién de la divergencia de
Kullback-Leibler y la entropia de las distribuciones Py Q de la siguiente manera:

JSD(P || Q) = 5 (Dxa (P || M) + Dxe (Q || M) ©3)

Donde M = (P + Q) es la distribucién promedio entre Py Q, y Dk, es la divergencia
de Kullback-Leibler.

Distancia de Wasserstein (Earth-Mover)

La distancia de Wasserstein [43], [44], también conocida como distancia del transpor-
tista de tierra, o Earth-Mover Distance (EMD) en inglés, es una métrica utilizada en teoria
de probabilidades y estadistica para medir la diferencia entre dos distribuciones de pro-
babilidad. A diferencia de algunas métricas de distancia que se centran en propiedades
puntuales, la distancia de Wasserstein se enfoca en cuanto trabajo es necesario para trans-
formar una distribucién en otra.

La distancia de Wasserstein se considera ttil en situaciones donde se desea comparar
dos distribuciones en funcién de la cantidad de cambio requerida para convertir una en
la otra. En el contexto de GANs, donde se generan muestras sintéticas que se asemejan a
datos reales, la distancia de Wasserstein puede proporcionar una medida cuantitativa de
la similitud entre las distribuciones de las muestras generadas y las muestras reales. Esto
es especialmente relevante cuando se trata de evaluar la calidad de generacién de GANSs,
como hemos comentado anteriormente.
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La distancia de Wasserstein se define como:

W(p,q) = inf

LN - [l = ylldy(x,y) (6:4)

Donde p y g son las distribuciones de probabilidad que se comparan, y I'(p,q) es
el conjunto de todas las distribuciones conjuntas y con marginales p y g. Cuando esta
distancia es cero, indica que las dos distribuciones son idénticas.

6.2 Meétricas de generacion

Definimos dos métricas adicionales que ponen de manifiesto la eficiencia y calidad de
nuestros eventos generados al utilizar los distintos modelos.

Calidad de los eventos

Para definir una métrica de calidad, observamos las condiciones del conjunto de datos
para que un evento sea considerado valido, tal como se mencioné en la Seccién 3.1.

En este caso, la métrica es bastante directa y describe el porcentaje de eventos que
no cumplen con las condiciones mencionadas. Esta métrica, que denotamos como Tasa
de Eventos Invalidos (TEI), o Invalid Event Rate (IER), se puede definir de la siguiente
manera:

TE] = Ninvalidos 10 (6.5)

Donde Njjaid0s €5 la cantidad de eventos que no cumplen con las condiciones para
considerarse validos, y Niy, es la cantidad total de eventos generados.

Es importante destacar que cumplir con las condiciones de este conjunto de datos no
garantiza que el evento sea fisicamente correcto y viceversa.

Eficiencia de generacién

Para evaluar la eficiencia del proceso de generacién de eventos, hemos decidido obte-
ner el tiempo necesario para generar un evento. Debido a que los eventos tienen formas
variables en términos del ntimero de objetos, diferentes eventos pueden requerir diferen-
tes cantidades de tiempo para generarse.

Para obtener una métrica confiable, decidimos generar 1,000 eventos con cada mo-
delo y luego calcular el tiempo promedio de generacién entre esa cantidad. Con esta
estrategia, nos aseguramos de que se generen eventos de diferentes longitudes y, por lo
tanto, este valor puede utilizarse para comparar diferentes modelos. La métrica se define
formalmente como:

T
TGenemcion = ﬁ (6-6)

Donde Tik es la cantidad de tiempo necesario para generar 1,000 eventos. Es impor-
tante tener en cuenta que la razén de incluir esta métrica en nuestra comparacién radica
en que los diferentes enfoques para generar eventos pueden presentar diferencias signifi-
cativas en el tiempo de generacion, dependiendo de la posibilidad de beneficiarse de las
capacidades de generacién en lotes de la GPU.
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6.3 Resumen del capitulo

Concluyendo, hemos definido y calculado diversas métricas para evaluar la calidad y
similitud de los eventos generados por modelos de aprendizaje automaético con respecto
a los datos reales. Estas medidas permiten una evaluacién precisa de como se ajustan los
datos generados a la distribucion real, proporcionando asi una comparacién global entre
modelos.

Estas métricas no solo son aplicables en la evaluacién de modelos generativos como
las GANSs, sino que también son cruciales para la validacion de eventos generados en
nuestro contexto de estudio.

Para complementar estas métricas de similitud, definimos métricas adicionales para
evaluar la calidad de los eventos generados. La Tasa de Eventos Invalidos (TEI) propor-
ciona un porcentaje de eventos que no cumplen con las condiciones predefinidas; y la
Eficiencia de Generacion calcula el tiempo promedio necesario para generar eventos, lo
que permite comparar la eficiencia de diferentes modelos en términos de generacién de
eventos complejos.

En resumen, estas métricas proporcionan un marco robusto para la evaluacién cuan-
titativa y cualitativa de modelos de generacién de eventos, facilitando asi la mejora con-
tinua y la optimizacién de técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a nuestro pro-
blema especifico.



CAPITULO 7

Experimentacion

En esta seccién, discutiremos el desarrollo y experimentacion llevados a cabo basados
en la soluciones propuestas en el Capitulo 4 entorno a los datos discutidos en el Capitulo
3. Utilizamos las tecnologias descritas en el Capitulo 5 y analizamos los resultados de
cada experimento mediante las métricas explicadas en el Capitulo 6. Durante nuestra
investigacion para determinar el modelo 6ptimo para la generacién de eventos, optamos
por concentrarnos en ttbar, un proceso especifico del Modelo estdndar, debido a la gran
cantidad de datos disponibles. Posteriormente, aplicaremos este modelo a otro tipo de
eventos dentro del BSM. En los processos del tipo ttbar, definido en la Tabla 3.2, la colisién
de protones genera dos quarks top que se desintegran en otras particulas.

7.1 Experimento con ttbar del SM

Este primer experimento se focaliza en la utilizacién de multiples modelos centrados
en diferentes partes de cada evento, con el propoésito de que cada modelo pueda captu-
rar fielmente la distribucién de una seccién especifica. De esta manera, se busca generar
eventos de mayor calidad al combinar las representaciones aprendidas por cada mode-
lo. Cabe mencionar que las partes del evento se generan de forma secuencial, de forma
que son necesarias las partes anteriores, esto serd explicado en més detalle en la parte de
preprocesado y generacién de eventos.

7.1.1. Preprocesado

En la etapa inicial de la metodologia, se realiza un proceso de filtrado para seleccionar
las combinaciones de particulas mds comunes, hasta alcanzar una representaciéon del 95 %
de los datos. A partir de esta seleccién, se procede a dividir el conjunto de datos resultante
en dos componentes esenciales: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. El
primero se destina a la fase de entrenamiento de los modelos, lo que les permite aprender
los patrones y las relaciones presentes en los datos. Por otro lado, el conjunto de prueba se
reserva para la evaluacioén de los modelos, utilizandolo para generar graficos y calcular
métricas de calidad de los modelos.

Cabe mencionar que tanto el conjunto de entrenamiento como el de prueba han sido
disefiados de manera que reflejen la distribucion de las combinaciones de particulas que
se encuentran en el conjunto de datos filtrado inicialmente.

En el interior del conjunto de entrenamiento, se lleva a cabo una subdivision adicional
en varios archivos, segin el nimero de modelos y las partes especificas de los eventos en
los que se centran. Esta subdivision desempefia un papel crucial para asegurar un proce-
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so de entrenamiento organizado y eficiente. Cada archivo se enfoca en partes particulares
de los eventos, lo que permite a los modelos capturar de manera 6ptima las caracteris-
ticas tinicas de cada seccién. En resumen, el proceso resultante se puede resumir de la
siguiente manera, tal y como aparece en la Figura 7.1:

1. Se crea un archivo que alberga detalles cruciales como MET (Momento Transversal)
y MET¢ (Angulo Azimutal Transversal) de un evento, junto con una mascara bina-
ria ordinal de particulas. Esta mdscara binaria ordinal, compuesta por 17 digitos,
permite representar todas las combinaciones de particulas presentes en el conjunto
de datos filtrado. La mascara presenta la siguiente cantidad de cifras dedicadas a
cada particula en el mismo orden que en la Tabla 3.1:3,b;9, jles1,e+1,m-1,
m+; 1, g. Para esclarecer, la mascara {000 111000000 0 1 0 1 0} seria equivalente a 3
jets (j), 1 positrén (e+) y un antimudn (m+).

2. Se crea un archivo separado para la primera particula de cada tipo, el cual propor-
ciona informacién detallada sobre dicha particula en el contexto del evento. Cada
linea en estos archivos contiene el MET y MET¢ del evento en el que se encontr6 la
particula, seguido por la suma de las cuatro caracteristicas de las particulas previas®
y, posteriormente, las cuatro caracteristicas especificas de la particula (Energia, Mo-
mento Transversal, 7 y ¢). Es importante destacar que el orden en el que se calcula
la suma de las caracteristicas de las particulas anteriores sigue la disposicién indi-
cada en la Tabla 3.1. Un aspecto relevante a considerar es que, debido al orden de
generacion, al generar el primer b-jet, no existen particulas previas para ser suma-
das. Para brindar claridad, consideremos el ejemplo del archivo correspondiente
a los electrones. Este archivo incluird el MET y MET¢ del evento, la suma de las
caracteristicas de todas las particulas previas, en este caso los b-jets y jets presen-
tes en el evento, y finalmente, las propias caracteristicas distintivas de la particula
electrén. Esta estructuracion organizada asegura la representacion integral y orga-
nizada de los datos, lo cual es esencial para el éxito de los experimentos y andlisis
subsiguientes.

3. En la situacion particular de los jets y los b-jets, es posible que en un evento se
generen mds de una particula de estos tipos. Por este motivo, hemos creado dos
archivos adicionales para almacenar la informacién de las particulas que vienen
después de las primeras. Cada linea en estos archivos contiene el MET y MET¢ del
evento en el que se encontro la particula, seguido de la suma de las caracteristicas
de las particulas previas, las cuatro caracteristicas especificas de la particula previa
y, finalmente, las caracteristicas especificas de la particula actual.

Esta separacion de datos da lugar a un total de 10 archivos en conjunto. Esto incluye
1 archivo dedicado a los datos del evento, 2 archivos para los datos de los b-jets, otros 2
archivos para los datos de los jets, y un archivo individual para cada una de las particulas
restantes.

Ademas, es relevante destacar que las caracteristicas de las particulas fueron estan-
darizadas mediante un proceso de escalado Min-Max. Este procedimiento implicé trans-
formar las caracteristicas a un rango [-1, 1], preservando su distribucién original. Este
escalado se realiz6 antes del entrenamiento de los modelos y se revierte después de la
generacion de eventos.

1E] orden establecido en las particulas es escogido arbitrariamente en la tabla y carece de explicacién
fisica, las particulas no se manifiestan fisicamente en los eventos en un orden especifico

2Debemos recordar que el orden establecido en las particulas es escogido arbitrariamente en la tabla y
carece de explicacién fisica
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Figura 7.1: Diagrama del preprocesado del experimento.
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Comparacion de Apariciones de Mascaras en Datos Reales y Generados (SM)
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Figura 7.2: Comparacién mascaras generadas y mascaras presentes en el conjunto de datos filtra-
do (SM).

7.1.2. Generador de mascaras

Durante la generacién de datos, la definiciéon de las mascaras que determinan la can-
tidad de particulas de cada tipo se llevara a cabo mediante un generador estadistico. Este
generador se basa en la proporcién de aparicion de estas mascaras en el conjunto de da-
tos filtrados. Es decir, se observa cudntas veces aparece cada combinacién de mdscaras
en el conjunto de datos original y se utiliza esta informacion para generar las mascaras
correspondientes en la fase de generacion. En estadistica este método se conoce como
alias [45]. Podemos ver la comparacién de las mascaras generadas y las presentes en el
conjunto de datos filtrados en la Figura 7.2

7.1.3. Arquitectura del modelo

Los modelos utilizados en este experimento se basan en la arquitectura WGAN, que
se describe en el Capitulo 4. En total, se entrenan 10 modelos, correspondientes a cada
archivo, y comparten una estructura muy similar entre si.

En la Figura 7.3, podemos observar que el modelo referente al MET y MET¢ se com-
pone de los siguientes elementos:

= El Generador recibe un vector del espacio latente generado arbitrario y la médscara
binaria ordinal mencionada en la seccién 7.1.1, y su funcién es producir los valores
de MET y MET¢. Para lograrlo, se emplean 7 capas densas en su estructura. Cada
capa contiene 1024 neuronas, excepto la dltima capa que consta de solo 2 neuronas.
Luego de cada capa densa, se aplica una capa de activaciéon LeakyReLU con un
valor « de 0.2, excepto en la ultima capa donde se utiliza una funcién tangente
hiperbdlica.

= El Critico recibe un vector que contiene los valores de MET y MET¢ del evento,
ya sea real o generado, junto con la méscara ordinal binaria mencionada anterior-
mente. Su funcién es proporcionar una puntuacién que se usa para calcular tanto
la funcion de pérdida del critico como la del generador. La estructura del critico
consiste en 7 capas densas, cada una con 1024 neuronas, a excepcién de la tltima
que tiene solo una neurona. Después de cada capa densa, se aplica una capa de ac-
tivacién LeakyReLU con un valor a de 0.2, excepto en la tltima capa donde no se
utiliza ninguna funcién de activacién.

En la Figura 7.4, podemos observar que la arquitectura usada en los modelos de las
particulas. Algunos cambios respecto al modelo anterior y hechos importantes son:
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Figura 7.3: Diagrama de la arquitectura GAN para el MET y MET¢ en el experimento.
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Figura 7.4: Diagrama de la arquitectura GAN para las primeras particulas en el experimento.

= Para los modelos de particulas, se han introducido ajustes en la arquitectura tanto

del critico como del generador. En el critico, se ha considerado que reciba MET y
MET¢ del evento, la suma de los valores de las particulas anteriores y el valor de
la particula actual. Ademads, después de cada capa densa del critico, se ha imple-
mentado una capa de activaciéon LeakyReLU con un a de 0.2, excepto en la tltima
capa que es lineal. Por su parte, el generador de estos modelos también recibe MET
y MET¢ del evento, la suma de los valores de las particulas anteriores y un vector
generado aleatoriamente. Tras cada capa de activacion en el generador, se ha incor-
porado una LeakyReLU con un « de 0.2, excepto en la tiltima capa donde se utiliza
una funcién tangente hiperbdlica.

Es importante destacar que en el caso del primer b-jet, el critico no recibe la suma
de los valores de las particulas anteriores debido a la ausencia de particulas pre-
vias. Del mismo modo, el generador del primer b-jet tampoco incorpora la suma
de valores de particulas anteriores. Sin embargo, para los b-jets y jets que siguen
al primero, las caracteristicas del b-jet o jet inmediatamente anterior se consideran
en tanto el critico como el generador para una representacién més precisa de la
informacién secuencial.

Después de definir los distintos componentes, se procede a entrenar cada GAN uti-

lizando el conjunto de datos ttbar, con un tamafo de batch de 2048 eventos durante 160
epochs para el modelo del MET y MET¢, y un tamafio de batch de 1024 eventos 320
epochs para cada modelo de particulas. Se emplea el optimizador Adam [46] para todos
los modelos, con una tasa de aprendizaje de 0.000005, 31 de 0.5y B2 de 0.9. Adicionalmen-
te, el critico o discriminador se actualiza 6 veces por cada vez que se actualiza el genera-
dor. En relacién a los hiper-pardmetros de las WGAN-GP, la penalizacién del gradiente
es 10, en cuanto a los hiper-pardmetros propios de las WGAN, la restriccién aplicada a
los pesos es de 0.01.
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Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, los generadores de mascaras y mo-
delos se emplean para generar nuevos eventos mediante la decodificacién de ntiimeros
generados aleatoriamente. La mitad de estos ntimeros se extraen de una distribucién uni-
forme entre -1 y 1, mientras que la otra mitad se obtiene de una distribucién normal con
media cero y varianza unitaria. Esta combinacion de distribuciones aleatorias ha demos-
trado mejorar el rendimiento en variables uniformes. Este proceso se ejecuta por evento,
siguiendo el procedimiento secuencial aqui descrito:

1. Generar una mdscara aleatoria utilizando el generador estadistico descrito en la
Seccién 7.1.2.

2. Generar un tensor aleatorio y proporcionarlo como entrada, junto con la mascara,
al generador del modelo MET para generar un nuevo par de MET y MET¢.

3. Si la méscara indica la presencia de b-jets, generar un tensor aleatorio y propor-
cionarlo como entrada, junto con el MET y MET¢ del evento, al modelo del pri-
mer b-jet para generar las cuatro caracteristicas de la particula (Energia, Momento
Transversal, 17 y ¢).

4. Si la méscara indica la presencia de mas b-jets, para cada b-jet adicional al prime-
ro genera de forma secuencial un tensor aleatorio y proporcionarlo como entrada,
junto con el MET y MET¢ del evento, los valores del b-jet anterior y la suma de
las caracteristicas de todas las particulas generadas hasta ese momento, al mode-
lo de los b-jets posteriores al primero para generar las cuatro caracteristicas de la
particula (Energia, Momento Transversal, 77 y ¢).

5. Sila méscara indica la presencia de jets, generar un tensor aleatorio y proporcionar-
lo como entrada, junto con el MET y MET¢ del evento y la suma de las caracteristi-
cas de todas las particulas generadas hasta ese momento, al modelo del primer jet
para generar las cuatro caracteristicas de la particula (Energia, Momento Transver-

sal, 1y ¢).

6. Si la mascara indica la presencia de mas de un jet, para cada jet generar de forma
secuencial un tensor aleatorio y proporcionarlo como entrada, junto con el MET
y MET¢ del evento, los valores del jet anterior y la suma de las caracteristicas de
todas las particulas generadas hasta ese momento, al modelo de los jets posteriores
al primero para generar las cuatro caracteristicas de la particula (Energia, Momento
Transversal, 17 y ¢).

7. Paralas particulas restantes presentes en la méscara (electrén, positrén, muon, anti-
muon, fotén), generar un tensor aleatorio y proporcionarlo como entrada, junto con
el MET y MET¢ del evento y la suma de las caracteristicas de todas las particulas
generadas hasta ese momento, al modelo correspondiente para generar las cuatro
caracteristicas de la particula (Energia, Momento Transversal, 7 y ¢).

A modo de ejemplo, podemos ver el proceso descrito en la Figura 7.5 para la mascara
{110 111000000 0 1 0 0 0}, o lo que es lo mismo 2 b-jets, 3 jets y 1 positrén.

7.1.4. Resultados

En relacion a las caracteristicas de la energia faltante del evento (MET y MET¢) pre-
sentes en la Figura 7.6, se observa una buena correspondencia entre los datos generados
y las distribuciones originales en ambos modelos. Aunque en términos generales se lo-
gra una adaptacion satisfactoria, es perceptible un decremento e incremento en el borde
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Figura 7.7: Histogramas de las caracteristicas de los primeros b-jets (b) en el experimento.

izquierdo y derecho de la distribucién, respectivamente, en el modelo WGAN-GP. Este
ligero desvio podria ser considerado como un punto de mejora en futuros ajustes del
modelo.

En lo que respecta a los b-jets, presentados en la Figura 7.7, se observa una buena
generacion en las cuatro caracteristicas de la particula: Energia (E), Pseudo-rapidez (),
Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢). Aunque en términos generales se logra
una adaptacion satisfactoria, es importante destacar que se evidencia una tendencia en el
modelo WGAN-GP a generar mads particulas con una pseudo-rapidez cercana al centro
de la distribucién (valor 0). Ademas, la distribucién del momento transversal (pT) parece
estar ligeramente mds achatada en comparacién con los datos originales y los generados
por el modelo WGAN, lo que se traduce en la generacién de mas valores fuera del centro
de la distribucién en relacién a lo observado en los datos reales. Los resultados generados
por el modelo WGAN son, aparentemente, mds estables.

Para los segundos b-jets, analizados en la Figura 7.8, se observa un comportamiento
en linea con lo mencionado anteriormente para los b-jets iniciales. Las cuatro caracteris-
ticas, es decir, Energia (E), Pseudo-rapidez (1), Momento transversal (pT) y Angulo azi-
mutal (¢), son generadas de manera razonablemente precisa. No obstante, al igual que en
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Figura 7.8: Histogramas de las caracteristicas de los segundos b-jets (b) en el experimento.

el caso anterior, se nota una tendencia a generar mas particulas con una pseudo-rapidez
cercana al valor cero, que corresponde al centro de la distribucién, y como novedad este
fenémeno también se manifiesta en los resultados del modelo WGAN.

Para los primer jets, que pueden examinarse en la Figura 7.9, se aprecia un comporta-
miento generalmente aceptable en la generacion de sus cuatro caracteristicas principales:
Energia (E), Pseudo-rapidez (17), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢). No
obstante, la distribucién del momento transversal (pT) muestra un desplazamiento a la
izquierda del centro de la distribucién en comparacién con los datos originales, esto es es-
pecialmente notable para el modelo WGAN-GP. El ratio respecto a los datos reales parece
ser mds estable en el modelo WGAN para todas las caracteristicas.

Para los segundos jets, examinados en la Figura 7.10, se observa una mejora significa-
tiva con lo mencionado anteriormente para los jets iniciales. Las cuatro caracteristicas, es
decir, Energia (E), Pseudo-rapidez (1), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢),
son generadas de manera razonablemente precisa. No obstante, se observa una tendencia
a generar més particulas con una pseudo-rapidez cercana al valor cero, que corresponde
al centro de la distribucién.

En el caso de los electrones de la Figura 7.11, el modelo logra generar eventos que con-
cuerdan de manera satisfactoria en términos de Energia (E), Pseudo-rapidez (7) y Angulo
azimutal (¢). Sin embargo, se observa en el ratio una pequefa tendencia a generar parti-
culas con un Momento transversal (pT) perteneciente a los extremos de la distribucién.
Ademas, aunque la generacién en términos de Energia (E), Momento transversal (pT)
y Pseudo-rapidez (1) es satisfactoria, la generacién del Angulo azimutal (¢) no llega a
adoptar una distribucién uniforme en ambos modelos.

En el caso de los positrones en la Figura 7.12, se observa una buena adaptacion en
términos de Energia (E), Pseudo-rapidez () y Angulo azimutal (¢) para ambos modelos.
A diferencia de los electrones, no se observa una discrepancia significativa en la distri-
bucién del Momento transversal (pT). Ademds, los positrones presentan un buen ajuste
en términos de Energia (E), Pseudo-rapidez (77) y Momento transversal (pT), y parece ha-
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Figura 7.9: Histogramas de las caracteristicas de los primeros jets (j) en el experimento.
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Figura 7.10: Histogramas de las caracteristicas de los segundos jets (j) en el experimento.
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Figura 7.11: Histogramas de las caracteristicas de los electrones (e-) en el experimento.

berse capturado con mayor claridad la distribucién uniforme en el Angulo azimutal (¢),
a diferencia de lo observado en los electrones.

En cuanto a los muones, se observa, en la Figura 7.13, una notable correspondencia en-
tre los datos generados y las distribuciones originales en todas las caracteristicas: Energia
(E), Pseudo-rapidez (17), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢). Sin embargo,
respecto a la Pseudo-rapidez (77), se observa una tendencia mayor a generar eventos en
el centro y extremo derecho de su distribucién. Para el modelo WGAN se aprecia una
tendencia a generar valores en el extremo derecho de la distribucién del Momento trans-
versal (pT).

Al igual que en los muones, los antimuones, Figura 7.14, presentan una similitud
excepcional entre los datos generados y las distribuciones originales en todas las carac-
teristicas: Energia (E), Pseudo-rapidez (1), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal
(¢). La Pseudo-rapidez (17) no presenta el mismo comportamiento que en los muones, no
mostrando una tendencia a generar eventos en el centro de su distribucién.

El caso de los fotones, analizado en la Figura 7.15, presenta un reto particular. Dada la
distribucién peculiar de su Pseudo-rapidez (1), el modelo captura en su mayoria la ten-
dencia de esta caracteristica. Aunque en general se mantiene una coherencia, no se ajusta
completamente debido posiblemente a la singularidad de su distribucién y a la menor
ocurrencia de fotones en el conjunto de datos. El resto de sus caracteristicas presentan
un ajuste aceptable. Aunque cabe mencionar que ninguno de los dos modelos parecen
capturar el escalon presente en la cola derecha del Momento transversal (pT).

Modelo Meétricas de similitud Métricas de generacion
WS JS KL TEI TG

WGAN-GP | 0.0214 | 0.0235 | 0.0929 | 1.14 % 48.416ms

WGAN 0.0197 | 0.0181 | 0.0941 | 1.06 % 47.334ms

Tabla 7.1: Métricas de los resultados del experimento SM.
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Figura 7.12: Histogramas de las caracteristicas de los positrones (e+) en el experimento.
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Figura 7.13: Histogramas de las caracteristicas de los muones (m-) en el experimento.
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Figura 7.14: Histogramas de las caracteristicas de los antimuones (m+) en el experimento.
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Figura 7.15: Histogramas de las caracteristicas de los fotones (g) en el experimento.
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Comparacion de Apariciones de Mascaras en Datos Reales y Generados (BSM)

Ntmero de Apariciones

0.00 ‘”lllllll“lllllll .........

Mascaras

Figura 7.16: Comparacién mdscaras generadas y mascaras presentes en el conjunto de datos fil-
trado (BSM).

7.2 Aplicaciones en procesos BSM

En la seccién anterior, llevamos a cabo el entrenamiento de los modelo utilizando un
conjunto de datos especifico de un tipo particular de evento, logrando resultados que se
ajustaron de manera adecuada a las distribuciones de los datos originales. Con el objetivo
de completar nuestra investigacién, hemos tomado la decisién de reentrenar los modelos
utilizando un tipo de evento perteneciente al Mas Alla del Modelo Estandar (BSM), con
el fin de evaluar la versatilidad de la arquitectura propuesta. El conjunto de datos selec-
cionado es stop_02, proveniente del conjunto de datos de eventos Mas All4d del Modelo
Estdndar (descrito en la Tabla 3.2).

En los resultados que se presentardn a continuacion, llevamos a cabo un proceso de
ajuste (finetuning) sobre los modelos previamente expuestos, utilizando el nuevo conjun-
to de datos durante 40 epochs.

En el proceso de generacion de datos, la generacién de las méscaras, se realiza con la
metodologia explicada en la seccién 7.1.2. La distribucién del generador puede apreciarse
en la imagen 7.16.

7.2.1. Resultados

En las caracteristicas de la energia faltante del evento (MET y MET¢), se observa en la
Figura 7.17 una correspondencia aceptable entre los datos generados y las distribuciones
originales. Sin embargo, se nota una marcada dispersion del modelo al generar eventos,
como se observa en la forma achatada del MET. Esta dispersion es un punto de mejora
en futuros ajustes del modelo y podria deberse a las diferencias significativas entre las
distribuciones de los conjuntos de datos originales, ttbar_10fb y stop_02.

Como podemos ver, en la Figura 7.18 se observa un buen ajuste de las cuatro carac-
teristicas: Energia (E), Pseudo-rapidez (1), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal
(¢). Sin embargo, es importante destacar un desplazamiento a la izquierda de la distri-
bucién original, con valores menores a los originales, en los valores de Energia (E) y
Pseudo-rapidez (17). Ademads existe una tendencia, en ambos modelos, a generar valores
centrales de la distribucién para los valores de Pseudo-rapidez (7).

Para los segundos b-jets, en la Figura 7.19 se observa un comportamiento similar al
de los b-jets iniciales. Las cuatro caracteristicas, es decir, Energia (E), Pseudo-rapidez (),
Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢), son generadas de manera razonable-
mente precisa. Sin embargo, se observa una diferencia notable en el momento transversal
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Figura 7.18: Histogramas de las caracteristicas de los primeros b-jets (b) en stop_02.
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Figura 7.19: Histogramas de las caracteristicas de los segundos b-jets (b) en stop_02.

(pT), que presenta una mayor cantidad de particulas generadas en el centro de la distri-
bucién para el modelo WGAN-GP, curiosamente el modelo WGAN no refleja el mismo
fenémeno.

Ademds, se observa una diferencia en la calidad respecto a los primeros b-jets, proba-
blemente debido a una cantidad menor de eventos observados que incluyan esta parti-
cula. Esto podria estar influyendo en la precisién del modelo para estos casos especificos.

Para los primeros jets analizados en la Figura 7.20, se aprecia un buen comportamien-
to, en ambos modelos, en la generacién de sus cuatro caracteristicas principales: Energia
(E), Pseudo-rapidez (17), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢). Sin embargo,
se observa en ambos modelos una tendencia a generar més particulas con valores infe-
riores al centro de la distribucién para el Momento transversal (pT). El modelo WGAN
parece favorecer la generacién en las partes mas extremas de la uniforme de la caracte-
ristica Angulo azimutal (¢).

En los segundos jets, observados en la Figura 7.21, se aprecia un mejor ajuste que
en los primeros jets. Se observa un desplazamiento a la izquierda del centro de la dis-
tribucién en los valores generados para las caracteristicas Momento transversal (pT) y
Pseudo-rapidez (17), ademds de una tendencia a generar valores mds extremos. Las otras
dos caracteristicas, Energia (E) y Angulo azimutal (¢), se han ajustado satisfactoriamente.

En el caso de los electrones, encontrado en la Figura 7.22, el modelo logra generar
eventos que concuerdan de manera satisfactoria en términos de Energia (E), Pseudo-
rapidez (17) y Angulo azimutal (¢). Sin embargo, se observa que el modelo tiende a ge-
nerar datos mas extremos, aumentando el tamano de la distribucién en los bordes de la
misma. Ademds, aunque la generacién en términos de Energia (E) y Pseudo-rapidez (1)
es satisfactoria, parece que no termina de ajustarse la distribucién uniforme presente en
el Angulo azimutal (¢).

En el caso de los positrones, en la Figura 7.23 se observa un buen ajuste en términos
de Energia (E), Pseudo-rapidez (17), Momento transversal (pT) y Angulo azimutal (¢). A
diferencia de los electrones, no se manifiesta el aumento en los bordes de la distribucién
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Figura 7.20: Histogramas de las caracteristicas de los primeros jets (j) en stop_02.

ratio

ratio

0.8

06

0.4

02

05

05

0.6

0.4

02

05

1 jet particulas
‘WGAN-GP -> WD: 0.014426257839960403 | JS: 0.033333076620085306 | KL: 0.12844707306852512
'WGAN -> WD: 0.0066240379849956225 | JS- 0.021145428263558554 | KL: 0.04580528869787767

= original
—— WGAN-GP
— WGAN

4.50 4.75 5.00 5.25 5.50 5.75 6.00 6.25
Energia (E)

1 jet particulas
'WGAN-GP -> WD: 0.04946500292459947 | |S: 0.036588296880090125 | KL: 0.04221231566196177
'WGAN -> WD: 0.045240775412010714 | J5: 0.02869256103889003 | KL: 0.0260575627763947

1 original
—— WGAN-GP
—— WGAN

|
o

|
b

o
Pseudo-rapidez (n)

2 jet particulas
'WGAN-GP -> WD: 0.034836714953242004 | JS: 0.032243186252139434 | KL: -0.10726630852748492
'WGAN -> WD: 0.03330328558077849 | JS: 0.03258207578188844 | KL: 0.198373950500525

= original
—— WGAN-GP
— WGAN

4.4 4.6 48 5.0 5.2 54 5.6 5.8
Energia (E)

2 jet particulas
WGAN-GP -> WD: 0.009367236580852225 | JS: 0.02769224230989471 | KL: 0.07760872980793712
'WGAN -> WD: 0.007163434358308336 | J5: 0.028328228060971836 | KL- 0.024388680300713835

1 original
—— WGAN-GP
—— WGAN

-1

0
Pseudo-rapidez (n)

14
12
1.0
0.8
0.6
0.4
02

ratio
I3
o

05

0.200

0.175

0.150

0.125

0.100

0.075

0.050

0.025

ratio
I3
o

05

0.75

0.50

0.25

ratio
I3
o

05

0.200

0175

0.150

0.125

0.100

0.075

0.050

0.025

ratio
I3
o

1 jet particulas
'WGAN-GP > WD: 0.033293926561816205 | J5: 0.07562565705265117 | KL: 0.8095510644903525
'WGAN -> WD: 0.009363110558111178 | JS: 0.042654694559259715 | KL: 0.26184415066477174

= original
—— WGAN-GP
— WGAN

44 4.6 48 5.0 5.2 54 5.6
Momento transversal (pT)

1 jet particulas
'WGAN-GP -> WD: 0.020079977434192153 | JS: 0.01895743182050832 | KL: 0.010071743605970657
'WGAN -> WD: 0.03520309400054645 | J5: 0.033936445552675346 | KL: 0.032294574277846856

1 original
—— WGAN-GP
—— WGAN

_|:‘|_'_|_

-3 -2 -1 0o 1 2 3
Angulo azimutal (¢)

2 jet particulas
'WGAN-GP -> WD: 0.07336615495501657 | JS: 0.0419151783409638 | KL: 1.2542471527656782
'WGAN -> WD: 0.06353771783841342 | JS: 0.037664470125455526 | KL: 1.1357551552411436

= original
—— WGAN-GP
— WGAN

4.4 46 48 5.0 52
Momento transversal (pT)

2 jet particulas
'WGAN-GP -> WD: 0.005670582550217287 |JS: 0.02268708967428643 | KL: -0.01565240151439179
‘WGAN -> WD: 0.00636077273239911 | J5: 0.02238263370291687 | KL: -0.006888219042056656

1 original

—— WGAN-GP

— WGAN
-1 0 1 2 3

Angulo azimutal (¢)

Figura 7.21: Histogramas de las caracteristicas de los segundos jets (j) en stop_02.



7.2 Aplicaciones en procesos BSM 45

1 electrén particulas 1 electrén particulas
'WGAN-GP -> WD: 0.00807396468816341 | JS: 0.02869837797197259 | KL: 0.09652208305451626 'WGAN-GP -> WD: 0.003381: 133185 | JS: 0.0216354; 441
WGAN -> WD: 0.0 |)s: 10372 | KL: WGAN -> WD: 1)s: 0.

[ original 16 [ original
— WGAN-GP

— WGAN

42 2.4 46 48 5.0 52 5.4 56 4.2 2.4 46 48 5.0 52 5.4
Energia (E) Momento transversal (pT)

1 electrén particulas 1 electrén particulas
‘WGAN-GP -> WD: 0.04368263272878173 | J5: 0.032383092190774086 | KL: 0.038798256937516346 'WGAN-GP -> WD: 0.027797912563262167 | J5: 0.028121597834290822 | KL: 0.021992029354337396
'WGAN -> WD: 0.011218088192374388 | JS: 0.025314753328051286 | KL: 0.023424498884949338 'WGAN -> WD: 0.03732312966147358 | JS: 0.033439505373147466 | KL: 0.03096918376116437

0.200
= original = original

—— WGAN-GP 0.175 —— WGAN-GP
— WGAN — WGAN
- u

0.150

0.125

0.100

0.075

0.050

0.025

-2 -1 [ 1 2 -3 -2 -1 [ 1 2 3
Pseudo-rapidez (n) Angulo azimutal (@)

Figura 7.22: Histogramas de las caracteristicas de los electrones (e-) en stop_02.

de los valores de Energia (E), Pseudo-rapidez (7). Ademads, parece capturarse mejor la
distribucién uniforme presente en el Angulo azimutal (¢).

En el caso de los muones, al igual que en los positrones, es notable la correspondencia
excepcional entre los datos generados y las distribuciones originales en todas las carac-
teristicas reflejadas en la Figura 7.24: Energia (E), Pseudo-rapidez (1), Momento trans-
versal (pT) y Angulo azimutal (¢). Cabe destacar la forma de punta de flecha presente
en la Pseudo-rapidez (77), que indica una mayor tasa de individuos en el centro de la
distribucién y en sus extremos.

En el caso de los antimuones de la Figura 7.25, se mantiene la excepcional similitud
presentada en los muones y positrones, entre los datos generados y las distribuciones
originales en todas las caracteristicas: Energia (E), Pseudo-rapidez (1), Momento trans-
versal (pT) y Angulo azimutal (¢). Poco hay que destacar excepto el aumento de valores
extremos en los bordes de la distribucién, fenémeno ya observado anteriormente.

El caso de los fotones presenta un reto particular, tal como podemos observar en la
Figura 7.26. Dada la distribuciéon peculiar de su Pseudo-rapidez (1), el modelo captura
en su mayoria la tendencia general de esta caracteristica. Aunque en general se mantiene
una coherencia, no se ajusta completamente debido posiblemente a la singularidad de su
distribucion y a la menor ocurrencia de fotones en el conjunto de datos. El resto de sus
caracteristicas presentan un buen ajuste.

Los resultados obtenidos respecto a la generacién de fotones son similares a los obser-
vados en el modelo WGAN-GP. En este caso, parece existir un mayor ajuste en la Energia
(E) y el Momento transversal (pT). No obstante, la forma de la Pseudo-rapidez (1) est4
mas desdibujada.
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Figura 7.23: Histogramas de las caracteristicas de los positrones (e+) en stop_02.
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Figura 7.24: Histogramas de las caracteristicas de los muones (m-) en stop_02.
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Figura 7.25: Histogramas de las caracteristicas de los antimuones (m+) en stop_02.
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Figura 7.26: Histogramas de las caracteristicas de los fotones (g) en stop_02.
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Modelo Meétricas de similitud Métricas de generacion
WS JS KL TEI TG

WGAN-GP | 0.02656 | 0.0325 | 0.2601 | 3.904% | 47.637ms

WGAN 0.02665 | 0.0300 | 0.2084 | 3.826 % | 48.103ms

Tabla 7.2: Métricas de los resultados del experimento BSM.



CAPITULO 8

Conclusiones

En conclusién, hemos logrado cumplir con éxito los objetivos planteados en este tra-
bajo de fin de grado, cuyo enfoque principal era explorar y evaluar la efectividad de las
GANSs en la generacion de datos de eventos de colisiones de particulas protén-protén. A
lo largo de este estudio, hemos comprendido los fundamentos de las GANs y su aplica-
cién en el campo de la fisica de particulas, adaptando cuidadosamente las arquitecturas
de red y ajustando los hiper-parametros para acomodar las caracteristicas especificas de
los datos de colisiones de particulas. Ademas, llevamos a cabo una comparacién exhaus-
tiva de los resultados obtenidos con los datos generados por las GANs y los datos simula-
dos por Montecarlo, empleando métricas apropiadas para evaluar la calidad y similitud
entre ambas fuentes de datos. Aunque hemos obtenido resultados prometedores, tam-
bién reconocemos que existen dreas para mejorar y afinar nuestros modelos.

Los resultados obtenidos con los modelos generativos han sido muy positivos y satis-
factorios, aunque también reconocemos que existen dreas para mejorar y afinar nuestros
modelos. A lo largo de este proyecto, hemos aprendido no solo el desarrollo, entrena-
miento y evaluacién de modelos GANSs, sino también informacién caracteristica respecto
al conjunto de datos de colisiones de particulas protén-protén. Este proceso nos ha per-
mitido comprender en profundidad cémo se generan y distribuyen estos eventos, asi
como las complejidades involucradas en replicar estas distribuciones de manera realista.
La experiencia adquirida nos ha preparado mejor para abordar problemas similares en
el futuro y ha sido un componente esencial de nuestra formacién en ciencia de datos y
aprendizaje automaético.

Diversas asignaturas previas han sido particularmente ttiles para este proyecto, pro-
porcionando las bases necesarias en programacién, desarrollo de modelos de machine
learning. Asignaturas como Proyecto, Técnicas escalables en aprendizaje automético, Mo-
delos descriptivos y predictivos nos han dado las herramientas para enfrentar los desa-
fios técnicos y conceptuales con mayor confianza y eficacia. El conocimiento adquirido
en estas asignaturas fue crucial para el ajuste de hiper-parametros, la implementaciéon
de diferentes arquitecturas de red y la evaluacién de resultados, permitiéndonos realizar
experimentaciones mds informadas y sistematicas.

Durante el desarrollo del proyecto, enfrentamos varias dificultades iniciales, especial-
mente en la etapa de experimentacién. Inicialmente, intentamos implementar un mode-
lo global que generara todos los eventos, pero esta estrategia no tuvo éxito debido a la
complejidad y diversidad de los datos. Este fracaso inicial nos ensefi¢ la importancia de
segmentar el problema y abordar la generacién de eventos en modelos especializados,
lo que result ser una estrategia mas efectiva, como se ha demostrado en [23], [39], [40].
También probamos arquitecturas mas simples, como las GANs bésicas y las LSGANS,
antes de llegar a la configuracién 6ptima. Estos ensayos y errores fueron fundamentales
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para refinar nuestras metodologias y alcanzar los resultados prometedores que finalmen-
te obtuvimos.

En resumen, este trabajo representa un primer paso sélido en la exploraciéon de las
GAN s para la generacion de eventos de colisiones de particulas en el ambito de la fi-
sica de particulas. Aunque hemos logrado avances importantes, reconocemos que hay
espacio para mejoras y oportunidades futuras. En tltima instancia, nuestra contribuciéon
busca avanzar en la simulacién de procesos fisicos y en la generacién de datos realistas
para la comunidad cientifica en este emocionante campo.

8.1 Trabajos futuros

A pesar de los avances logrados en este trabajo, existen diversas oportunidades de
investigacién y desarrollo que pueden expandir atin mds el enfoque propuesto. A conti-
nuacion, se presentan algunas direcciones potenciales para futuros trabajos en el campo
de generacion de eventos de colisiones protén-protén utilizando GAN y otras técnicas de
aprendizaje profundo.

Una futura continuacién de este trabajo es evaluar la solucién propuesta en un abani-
co més grande de procesos dentro de los eventos SM y BSM, enfatizando que se pueden
adaptar los resultados a cualquier tipo de evento.

Una posible extension es la exploracion de enfoques de combinacién de modelos, co-
mo la utilizaciéon de GANSs en conjunto con otros tipos de modelos generativos, como
los Autoencoders, (AEGANS) [47], o los Autoencoders Variacionales, (VAE-GANs) [48].
La combinacién de estos modelos podria aprovechar las fortalezas individuales de cada
enfoque y posiblemente mitigar las limitaciones de un solo modelo. Esto podria condu-
cir a una mejora en la calidad de las muestras generadas y una mayor eficiencia en la
simulacion.

Otro camino a explorar es la aplicacion de técnicas de reduccion de dimensionalidad.
Al reducir la dimensionalidad de los datos, podrian obtenerse representaciones méas com-
pactas y eficientes que atin conserven la informacién relevante. Métodos como Anélisis
de Componentes Principales (PCA) [49], [50] y t-SNE [51] podrian aplicarse obtener un
espacio de menor dimension.

Ademads de GANS, existen otros enfoques menos explorados en la generaciéon de da-
tos, como los Modelos de Flujos Normalizados, Normalizing Flows (NF) [52], [53]. Es-
tos modelos ofrecen ventajas en términos de capacidad de generacion y posibilidad de
muestreo inverso. Investigar la aplicabilidad de los NF en la simulacién de eventos de
colisiones podria abrir nuevas oportunidades para mejorar la calidad y diversidad de las
muestras generadas.

Si bien este trabajo se centra en la generacién de eventos de colisiones protén-proton,
el enfoque propuesto podria aplicarse a otros tipos de colisiones y experimentos. Explo-
rar la adaptabilidad de los modelos generativos a diferentes contextos podria ampliar su
utilidad y relevancia en la comunidad cientifica.

En resumen, el camino hacia la deteccién de sefales de nueva fisica mediante técni-
cas de aprendizaje profundo presenta varias oportunidades de desarrollo. La combina-
cién de modelos, la reduccién de dimensionalidad y la exploracién de modelos menos
tradicionales son solo algunas de las direcciones prometedoras que podrian enriquecer y
expandir el alcance de este campo de investigacion.
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APENDICE A

Componentes de los modelos

En este apéndice, describimos los principales componentes que hemos utilizado para
construir nuestros modelos durante la fase de experimentacién de este trabajo, con el fin
de aclarar su definicién y propdsito.

A.1 Funciones de activacién

Una funcién de activacién en una red neuronal es un elemento fundamental que in-
troduce no linealidad en el modelo, permitiendo a la red capturar relaciones y patrones
complejos en los datos. Cuando se reciben las entradas de una neurona, la funcién de ac-
tivacion determina si la neurona debe activarse y cuanta informacién se propaga a través
de ella hacia las capas posteriores. Al aplicar una funcién no lineal, como la ReLU (Recti-
tied Linear Unit) o la tangente hiperbdlica, la red puede aprender a modelar relaciones no
triviales entre las caracteristicas de entrada y las salidas, lo que la capacita para abordar
problemas mds complejos y realizar transformaciones mads ricas en los datos a medida
que fluyen a través de las capas neuronales.

Lineal

La funcién de activacion lineal es una funcién simple que calcula una salida propor-
cional a la entrada sin aplicar ninguna transformacién no lineal. Matematicamente, la
funcién de activacion lineal se define como:

flx)=x (A.1)

A diferencia de otras funciones de activacién no lineales como ReLU o tangente hiperbé-
lica, la funcién lineal no introduce ninguna no linealidad en los datos. Esto significa que
las capas que utilizan esta funcién de activacién simplemente realizardn una transforma-
cion lineal de los datos de entrada.

Rectified Linear Unit (ReLu)

La funcién de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) es una funcién ampliamente
utilizada en redes neuronales debido a su simplicidad y eficacia en la solucién del pro-
blema de desvanecimiento de gradientes. Se define matemdticamente como:

f(x) = max(0, x) (A.2)

Donde x es la entrada a la funcién. La funcién ReLU toma el valor de x si x es mayor
o igual a cero, y si x es negativo, la funcién asigna un valor de cero. Esto significa que la
funcién ReLU activa o enciende las neuronas si la entrada es positiva y las desactiva si la
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entrada es negativa. La simplicidad de la funcién ReLU y su capacidad para acelerar el
proceso de entrenamiento al abordar los gradientes cercanos a cero la convierten en una
opcién popular en muchas arquitecturas de redes neuronales.

Leaky Rectified Linear Unit (LeakyReLu)

La funcién de activaciéon LeakyReLU es una variante de la funcién ReLU (Rectified
Linear Unit). Al igual que en ReLU, la funcién LeakyReLU también se utiliza en redes
neuronales para introducir no linealidades en las salidas de las neuronas. Sin embargo,
a diferencia de ReLU, en LeakyReLU, la funcién no es completamente cero cuando la
entrada es negativa, sino que permite un pequefio valor negativo multiplicado por un
factor llamado “alpha”. Esto ayuda a mitigar el problema de las neuronas muertas, donde
las neuronas ReLU pueden quedarse inactivas durante el entrenamiento al tener una
salida cero para todas las entradas negativas. La funcién LeakyReLU se define como:

f(x) = {x’ six =0 (A.3)

ax, six <0

Donde « es un valor pequefio positivo en nuestro caso 0.2. La ventaja de LeakyReLU
es que evita la inactivacién completa de las neuronas y permite un gradiente no nulo
incluso para entradas negativas, lo que puede facilitar el entrenamiento en comparaciéon
con ReLU en algunas situaciones.

Tangente Hiperbélica (TanH)

La funcién de activacion tangente hiperbélica (tanh) es una opcién comun utilizada
en las redes neuronales. La funcién tangente hiperbdlica tiene un rango entre -1y 1, y es
antisimétrica con respecto al origen. Su ecuacién matemadtica es:

X —X
tanh(x) = % (A4)

e¥ e~
Esta funcién de activacion se utiliza en las capas ocultas de las redes neuronales para
introducir no linealidades y permitir que la red modele datos de manera mas compleja.
La funcién tangente hiperbdlica toma valores negativos en el rango (-1, 0) y valores po-
sitivos en el rango (0, 1), con un punto de inflexién en el origen donde su valor es cero.
Esto permite que la funcién capture relaciones no lineales y puede ser ttil en situaciones

donde se necesita una respuesta no lineal y simétrica en torno al origen.

A.2 Optimizadores

Adam

El optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) [46] es un algoritmo de optimiza-
cién utilizado comtdnmente para entrenar redes neuronales en el campo del aprendizaje
profundo. Adam combina las ventajas de dos técnicas de optimizacion, el algoritmo de
descenso de gradiente estocéstico (SGD) y el método de momento adaptativo (Adagrad).
El algoritmo adapta automaticamente las tasas de aprendizaje para cada pardmetro indi-
vidual, calcula momentos de primer y segundo orden de los gradientes y los utiliza para
ajustar los pesos de la red de manera eficiente.

Las ecuaciones que describen el algoritmo Adam son las siguientes:

1. Célculo del momento del primer orden (media mévil del gradiente):

my = PBr-mi_1+(1—B1) g (A.5)
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2. Célculo del momento del segundo orden (media moévil de los gradientes al cuadra-
do):

or=PBa- o1+ (1—B2) - &7 (A.6)

3. Correccién de sesgo de momento del primer orden:

i = < Tfﬁ ; (A7)
4. Correccién de sesgo de momento del segundo orden:
0 = - 7 (A.8)
5. Actualizacién de los pesos del modelo:
011 = 0 — —=— -1 (A9)

Voi+e

Donde t es el paso de tiempo actual, g; es el gradiente del parametro en el paso t, x es
la tasa de aprendizaje, B1 y B2 son los coeficientes de decaimiento para los momentos
del primer y segundo orden respectivamente y € es una pequefia constante para evitar la
divisién por cero.






APENDICE B
Distribuciones de los datos

Antes de comenzar con la experimentacion, se llevé a cabo un proceso de anélisis
de datos, descrito en la Seccién 3.3. Como parte de ese proceso, se calcularon las distri-
buciones estadisticas de los datos fuente de los conjuntos de datos utilizados, tanto del
SM como del BSM. En este apéndice, presentamos la distribucién de los datos reales de
ambos conjuntos de datos.

Es importante mencionar que, tal como se expuso en la Seccién 3.3, notamos que
las caracteristicas de Energia (E) y Momento Transversal (pT) seguian una distribucién
log-normal. Por lo tanto, se aplicé el logaritmo en base 10 a los histogramas de estas ca-
racteristicas de eventos y particulas para lograr una mejor representacion grafica y com-
prension de sus distribuciones.

B.1 Propiedades del evento

Datos del Evento Datos del Evento

1.6 = ttbar (SM) 016 LR == — s A
—— stop_02 (BSM) )

0.02 3 ttbar (SM)
— stop_02 (BSM)

350 375 400 425 450 475 500 525 550 -3 -2 -1 o 1 2 3
METg

Figura B.1: Histogramas de las caracteristicas de la energfa faltante del evento (MET, MET¢) y la
energia total.

B.2 Propiedades de las particulas
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Figura B.2: Histogramas de las caracteristicas de los b-jets (b).
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Figura B.3: Histogramas de las caracteristicas de los jets (j).
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antimuén particulas

3 tebar (sM)
—— stop_02 (BSM)

4.2 4.4 4.6 4.8 5.0 5.2 5.4 5.6 58
Energia (E)

antimuén particulas

[ ttbar (SM)
—— stop_02 (BSM)

-2 -1 o
Pseudo-rapidez (n)

0.8

0.6

0.4

02

antimuén particulas

3 tebar (sM)

—— stop_02 (BSM)

42 44 46 48 5.0 5.2 5.4
Momento transversal (pT)

antimuén particulas

LA B T e

1 ttbar (SM)
— stop_02 (BSM)

-3 -2 -1 0o 1 2 3
Angulo azimutal (¢)

Figura B.7: Histogramas de las caracteristicas de los antimuones (m+).
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Figura B.8: Histogramas de las caracteristicas de los fotones (g).
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Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo No
procede
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X
ODS 4. Educacion de calidad. X
ODS 5. Igualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacién e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accién por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
au . ETS Enginyeria Informatica
I etsinf Cam de Vera, s/, 46022, Vaicia

F +34 963 877 219
etsinfQupvnet.upv.es - www.inf.upv.es




R\ 1
=== XA\ UNIVERSITAT . é

)] POLITECNICA BV csin'g
DE VALENCIA

\J
n
i6n sobre la relaciéon del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS més 1re18uciona<£§‘.5

El trabajo tiene una relacion directa y significativa con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) establecidos por las Naciones Unidas en su Agenda 2030. Estos ODS abarcan una amplia
gama de areas, desde la proteccién del medio ambiente hasta el fomento de la innovacién y la
igualdad.

En primer lugar, el proyecto esta fuertemente alineado con el ODS 7: Energia Asequible y No
Contaminante. Aunque el trabajo de generacién de eventos de colisién de particulas requiere
una cantidad significativa de energia, es esencial destacar que el lugar donde se desarrolla gran
parte de dicho trabajo, el CERN, obtiene la mayoria de su electricidad de fuentes con bajas
emisiones de carbono. Ademas, el proyecto contribuye a la eficiencia energética al proponer un
enfoque de generacion de eventos més rapido y con menor consumo de recursos computacionales,
lo que en ultima instancia conduce a una reduccién de la energia requerida en comparacién con
los métodos tradicionales.

El ODS 9: Industria, Innovacién e Infraestructura también estd estrechamente relacionado con
el proyecto. El trabajo no solo implica la implementacién de tecnologias innovadoras, como las
GAN:s, sino que también tiene la intencién de mejorar los métodos utilizados en los experimentos
realizados en el detector ATLAS en el CERN. Al optimizar la generacién de eventos de colisién,
el proyecto contribuye al progreso de la investigacién en fisica de particulas y puede tener un
impacto positivo en la industria y la innovacién al validar nuevos modelos de fisica que podrian
revolucionar diversas dreas.

El ODS 13: Accién por el Clima también es de gran relevancia para este proyecto. Aunque la
naturaleza computacionalmente intensiva del proceso de generaciéon de eventos puede consumir
energia, la implementaciéon de modelos mas eficientes y rapidos podria reducir la demanda en-
ergética a largo plazo. Al reducir el tiempo requerido para la generacion de eventos, se disminuye
la duracion de las operaciones de las computadoras, lo que conlleva un menor consumo de en-
ergia. Esta eficiencia contribuye indirectamente a la accién climatica al reducir las emisiones de
gases de efecto invernadero asociadas a la energia.

Por tltimo, el ODS 17: Alianzas para lograr los Objetivos también se ve reflejado en el proyecto.
El trabajo colaborativo con el Instituto de Fisica Corpuscular (Centro Mixto CSIC-Universitat
de Valencia) ilustra la cooperacién entre diferentes entidades para lograr un objetivo comin:
mejorar la simulacién de datos de fisica de particulas utilizando técnicas de Aprendizaje Au-
tomatico. Esta colaboracién cruza las fronteras disciplinarias y promueve la sinergia entre la
fisica de particulas y la ciencia de datos, con la intencién de alcanzar resultados mas precisos y
eficientes.
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