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RESUMEN

El objetivo del presente trabajo es estudiar y comparar diferentes herramientas existentes
para la seleccion de los datos relevantes en los estudios de desintegraciones en LHCb
(CERN), concretamente la desintegracion del Mesén B° en un mesén K*°y en un foton y
que, a su vez, el mesén K*° se reconstruye a partir de un pion y un kaon, K*1r o Kr*.

La desintegraciéon descrita del mesén B° se genera con poca probabilidad, produciéndose
otro tipo de desintegraciones mas frecuentemente, las cuales generan un ruido
combinatorio que dificulta la separacion entre mediciones correctas y mediciones de fondo.
Surge por lo tanto la necesidad de encontrar algoritmos que separen correctamente la sefial
obtenida de lo clasificado como ruido combinatorio.

Para ello se estudian las caracteristicas numéricas producidas en la desintegracion, asi
como las relaciones fisicas entre las variables. Con este conocimiento adquirido se generan
modelos de inteligencia artificial basados en la tecnologia de Boosted Trees, los cuales
entrenaremos y probaremos con datos reales y artificiales generados con métodos de
Monte Carlo. Finalmente se mide el rendimiento de los modelos con el objetivo de encontrar
el algoritmo que optimice los resultados manteniendo una fiabilidad estadistica que le
permita ser replicable en casos similares.

SUMMARY

The objective of this thesis is to study and compare the different tools available for Data
Selection in decay studies elaborated in the LHCb experiment (CERN), specifically the
decay of the B meson into a K*® meson and a photon y, where the K*® meson decays into a
pion and a kaon, K*mr or K.

This specific decay occurs with a low probability. In a proton-proton collision, thousands of
particles are produced, and other kind of B decays occur more frequently, thus resulting on a
large combinatorial background in the selection of our decay of interest. It arises the need of
finding specific algorithms that can distinguish between the desired signal from the
background (noise).

In order to do so, we will study the numerical characteristics of the selected B candidates
and its decay products, as well as the physical relationship between the variables. With this
knowledge acquired we generate artificial intelligence models based on Boosted trees
technology, where we will train and test them with both real data and data generated
artificially by Monte Carlo models. Then, we will measure each model’s performance with
the objective of maximizing the results while ensuring that those are reliable and can be
applied in similar cases.
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1. ANTECEDENTES Y TRABAJO REALIZADO

1. 1 Introduccién al Modelo Estandar y LHCb

El modelo estandar de fisica de particulas (ME) es una teoria fisica formulada en la
segunda mitad del siglo XX y tiene como objetivo describir las particulas elementales de la
materia y sus interacciones entre si. Este modelo ha sido puesto a prueba en mdltiples
ocasiones con resultados exitosos, no obstante, se trata de una teoria incompleta dado que
no auna las implicaciones de otros modelos fisicos tales como la gravedad y no tiene
explicacion para la materia oscura, entre muchos otros.

El ME se basa en tres familias de particulas principales en las que tanto los quarks como los
leptones forman la materia existente y ademas se dividen en tres generaciones de la
materia (fermiones), mientras que los bosones actian como particulas virtuales y describen
las interacciones entre las particulas mediante campos de fuerzas.

Tres gensracionss
de la maternia (fermiones)

masa - |24 Mey 13T GV 1712 Gav
carga -
aspin —
namire —

H O a

3

Quarks

0311 Mey
-1
15
T | ebecrdn

Figura 1: Particulas elementales descritas segun el ME agrupando tres familias principales
de Leptones, Quarks y Bosones

Mediante la combinacion de leptones y quarks podemos explicar la existencia de particulas
atémicas derivadas. Un ejemplo claro de este modelo es el Mesén B2, compuesto
principalmente por un quark b y otro quark mas ligero. Sus desintegraciones y la
probabilidad de cada tipo de ellas vienen descritas por el ME.

El CERN (Organizacion Europea de Investigacion Nuclear) se encarga de realizar
experimentos para corroborar las teorias de particulas formuladas, entre ellas el ME
descrito anteriormente. Dentro de su organizacién figuran 7 subdivisiones con fines distintos
y una de ellas, el LHCb! es el experimento dedicado al estudio de la violacién de CP (carga
y paridad) y sobre las desintegraciones raras de hadrones® con un quark b, como el caso

descrito del Mesén B. El estudio de la violacién de CP, relacionada con los elementos de la
8
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matriz CKM, matriz de rotacion de los estados de la masa y del sabor de los quarks,
ayudaria a entender el porqué del exceso de materia frente a materia que observamos en el
universo.

En el CERN se encuentra el Large Hadron Collider (LHC), un acelerador de 27 km de
circunferencia, donde se aceleran protones a una velocidad cercana a la de la luz,
alcanzando energias de 6.5 TeV. Los haces de protones se hacen colisionar en 4 puntos de
interaccidn concretos, donde se han construido grandes detectores de particulas.

Figura 2: Esquema del LHC

A diferencia de la mayoria de los detectores de particulas, la geometria del LHCb consiste
en un espectrémetro de brazo Unico que cubre angulos pequefios con respecto al haz de
protones, pero con alta precision, dado que las particulas generadas tras la colision toman
trayectorias muy proximas al haz de protones debido al peso de las particulas bb.

[/ gcaL HCAL
{ SPD/PS M3

M4 MS
RICH2 ) I

Figura 3: Seccion del detecfor LHCb

Como podemos ver, en el detector hay una serie de capas de deteccion (hasta 14)
encargadas de la medicion de las trazas de particulas generadas en la colision. Es

9
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mediante las trazas de estas particulas por lo cuédl podemos calcular directamente medidas
como los puntos de desintegracién (vértices), momentos lineales de las particulas y sus
productos de desintegracién, o de una forma indirecta, las masas resultantes de los
hadrones iniciales.

En el afio 2016 el Doctor Vicente José Rivés publica su tesis doctoral “Study of b-hadron
decays into two hadrons and a photon at LHCb and first observation of b-baryon
radiative decays”™ en la cual profundizé sobre los siguientes aspectos:

- Medir la relacion de frecuencias de desintegracion de los procesos radiativos
B0 s — @y y A0 b — A %0y con respecto a BO — K0y

- Medir la asimetria de CP directa para los procesos BO— K«0y y A 0 b — A %0y. Los
estados finales estudiados se definen por las desintegraciones K+ — K+ +, ¢— K+K-
y A\ x0— K—p (y sus complejos conjugados).

El objetivo final es participar en la misiébn del conocimiento formulada por el LHCb, no
obstante, una de las probleméticas presentes en este estudio es la distincion entre lo que se
define como suceso de sefial y suceso de ruido.

1.2 Caracteristicas de la desintegracién

Segun el ME de teoria de particulas podemos esperar que, de la colisién de dos haces de
protones con una energia concreta, se genera un Mesoén B el cual se desintegra, con una
probabilidad baja, en un mesén K*°y en un foton y. A su vez, el meson K*° se reconstruye a
partir de un pion y un kaon, K*1r (o K'1r%).

Figura 4: Representacion gréfica de la desintegracion del Mesén B°

No obstante, no siempre en la reconstruccion del suceso se seleccionan los productos de la
desintegracion de la B° deseada, combinando en nuestro caso, un K*® y un fotén. En
ocasiones las particulas seleccionas pueden provenir de otras desintegraciones de
hadrones con un quark b. El Doctor Vicente José Rivés recoge en su tesis doctoral la
siguiente tabla donde se clasifican estas otras desintegraciones en dos bloques: un primer
bloque de Sefial y ciertas desintegraciones cuya masa del mesén B° reconstruido esta en el
rango de masa esperado, y por ello serd un ruido fisico indistinguible de nuestra sefial, y un
segundo bloque con las desintegraciones reconstruidas parcialmente (hay particulas
producto de la desintegracion que no han sido reconstruidas), que podrian tener una
contribucién relevante en el rango de baja masa del B° seleccionado. Finalmente, otro tipo
de ruido es el combinatorio, donde se ha emparejado un mesén K*° y un fotén producidos

10
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en la colision proton-protdn aleatoriamente, sin que provengan de una misma
desintegracion.

Number of events (x 10°) Event Type

BY— K*04 12.6 11102202
BY — ¢y 12.6 13102202
A — A*0(1520)5 2.9 15102203
A) — A*0(1670) 5.1 15102228
A — A70(1820)4 5.1 15102230
A9 — A*0(1830) 5.1 15102240
BY— Jhp K*0 2.0 11154001
BY— KU 1.5 11202602
BY— o0 2.9 11102222
B — Knn° 1.5 11102432
BY— Jhpo 0.6 13144032
Bt — DOrta—q0 1.9 12265403
Bt y/K* 1.0 12203410
Bt = K 1.5 12203225
Bt — K*yy 1.3 12203212
Bt = K* ¢ 1.5 12103412
BT = 9K ™ 3.1 12103202
Bt — DY+ 1.5 12165511
Bt — K,(1270)7 3.1 12203410
Bt KTK~nta® 1.3 12103441
Bt — Kta—nta® 1.5 12203203
Bt = K*rtq 1.5 12203203
Bt — ptp° 1.2 12103401
B DY KYK)n® 1.9 11162410
B'— D= Ktz )" 1.9 11162400
B K*yf 0.9 11102441

Tabla 1: Mediciones obtenidas de la desintegracion del meson B en distintas particulas,
agrupando los resultados en sefal de desintegracion (1° bloque) y sefial de Background
(Segundo Bloque)

Como comentario paralelo, se realizan jornadas de divulgacion con estudiantes de institutos
para colaborar en este tipo de estudios. Como ejemplo el IFCAE, el Instituto de Fisica de
Cantabria, realiza anualmente jornadas como estas para incentivar el conocimiento de
alumnos de secundaria y que colaboren con estudios realizados por el CERN.

Hasta hace poco, lo normal es que la seleccion de los candidatos B° se basara en aplicar
cortes en valores de ciertas variables cinematicas y topolégicas de los productos de
desintegracion (en este caso, el kaon, el pion, el foton y el K*°) y del mesén B reconstruido,
comparando las distribuciones de éstas para sefial y ruido. Las herramientas de machine
learning resultan particularmente Utiles para la clasificacion de casos como el descrito, dado
gue buscamos identificar claramente la sefial de ruido combinatorio de la sefial de
desintegracion real.

Es importante saber diferenciar la sefial de la desintegracion B°—K*%y del resto de
desintegraciones validas, pero no pertenecientes a este estudio, asi como del ruido
combinatorio. Las distintas contribuciones de los diversos tipos de ruido se pueden estimar
a partir de un ajuste a la distribucién de la masa del B° reconstruido. Pero previamente, nos
interesa reducir todo lo posible la cantidad de ruido combinatorio utilizando herramientas de
machine learning, siendo precisamente éste el objetivo de este trabajo.

11



laSalle
MEJORA DE LA PUREZA DE SELECCION EN COLISIONES SUBATOMICAS T

Una forma de seleccionar sucesos que corresponden a ruido combinatorio y poder
identificar las caracteristicas de este ruido es escoger sucesos a partir de un cierto valor de
la masa reconstruida del mesoén B:

Histogram of B Mass Signal and Background Data

I — Signal
Background
[3e]
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< | \ T |
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B Mass

Figura 5: Histograma de frecuencias relativas de la Masa registrada del meson B entre
sefal de desintegracion (simulacion) y datos reales (ruido y sefial, en azul)

En la figura 5 apreciamos como el histograma de la sefial de la masa de B tiene una forma
Gaussiana con media en torno al punto de 5280 MeV, siendo esta la masa real del mesén, y
una varianza muy pequefia. Para obtener esta distribuciéon se han usado datos de B°—K*%y
simulados. La distribucion de color azul corresponde a datos reales seleccionados como
B°—K*%y. Podemos observar un pequefio pico de seiial, siendo el resto ruido, registrando
valores de masa entre 3500 MeV y 10300 MeV.

En la parte de baja masa, encontramos ruido combinatorio, pero también ruido de
desintegraciones parcialmente reconstruidas. En cambio, la cola de background con valores
de B Mass mayores a 5580 MeV, corresponde Unicamente a ruido combinatorio. Por ello, se
escogera unicamente este rango de masa como ruido combinatorio para este estudio.

1.3 Trabajo realizado en clasificacién de sefial background sobre B°—K*%y

Sobre esta desintegracion concreta se han realizado mdaltiples herramientas de clasificacion
empleando machine learning en donde se ha encontrado que las que mejor resultado
aportan son los clasificadores de Boosted Decision Trees, BDT.

12
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Estas herramientas de clasificacion pueden optimizarse de cara a maximizar una serie de
pardmetros (Que las predicciones realizadas como clasificacibn positiva sean siempre
correctas, a riesgo que existan errores de clasificacion negativa o viceversa). En este
dominio, si bien profundizaremos sobre las caracteristicas del dataset en los siguientes
capitulos, ser& habitual que encontremos mayoria de la sefial de background sobre la sefial
de desintegracion obtenida. Por este motivo se selecciona el Area bajo la curva ROC [l
como el parametro a optimizar en los clasificadores.

La curva ROC, Caracteristica Operativa de Receptor, compara el ratio de True Positive
(TPR = Razon de Verdaderos Positivos) frente al ratio de falsos positivos (FPR = Razon de
Falsos Positivos) también segln se varia el umbral de discriminacién (valor a partir del cual
decidimos que un caso es un positivo). Este modelo de optimizacion aporta un equilibrio
entre todas las variables de clasificacion existentes.

\

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en la tesis doctoral:

Signal efficiency vs. Background rejection
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Figura 6: Curvas ROC para los distintos clasificadores utilizados y a la derecha, curva del
clasificador que maximiza los resultados obtenidos (BDT)

El algoritmo de BDT empleado que maximiza los resultados obtenidos es AdaBoost,
obteniendo un area bajo la curva ROC de 95.80% vy utilizando un Split de los datos del 50%
para entrenar el algoritmo y un 50% para hacer testing del mismo.

Para obtener estos resultados se han utilizado los siguientes parametros:

Parameter Value
NTrees 200
MinNodeSize 2.50%
MaxDepth 2
AdoBoostBeta 0.5
UseBaggedBoost:BaggedSamp 0.5
SeparationType Ginilndex
nCuts 20

Tabla 3: Pardmetros empleados en Adaboost para la clasificacion
13
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Como podemos ver, a pesar del resultado positivo de 95.80%, se utilizan pardmetros que
limitan en demasia el indice de aprendizaje del algoritmo por lo que, a simple vista, se
pueden obtener mejores resultados profundizando tanto con los pardmetros como con las
metodologias de clasificacion existentes.

2. DESCRIPCION DEL DATASET Y CARACTERISTICAS

2.1 Descripcion del dataset

Contamos con dos conjuntos de datos de similares caracteristicas:

Atributo Descripcion

B_Mass Masa del Mesén B reconstruido a partir de los momentos y masas de K*0y Foton
B P Momento Lineal de la B

B_PT Momento transverso de la B en el plano perpendicular al haz de protones

B_IP Pardmetro de impacto respecto al Primary Vertex (PV)

B_IPChi2 Cambio en el Chi2 del PV reconstruido si se tiene en cuenta la B reconstruida

B_FD Flight Distance de la B

B_FDChi2 Chi2 relacionado con que vértices PV y Secondary Vertix (SV) estén separados
B_VrtxChi2 Chi2 del vértice de la B reconstruido

B_Dira Direction Angle (Dira) de la B: El dngulo entre el momento de la By la linea que une el PV con el SV (Desintegracién de la B)
B_DiraCos Coseno del B_Dira

B_DeltaChi20neTrack Cambio en Chi2 del vértice de la B si se afiade una particula mds

Kst_P Momento lineal del K*

Kst_PT Momento transverso del K* en el plano perpendicular al haz de protones

Kst_IP Pardmetro de impacto respecto al Primary Vertex (PV)

Kst_IPChi2 Cambio en el CHi2 del PV reconstruido teniendo en cuenta la reconstruccion de la B
Kst_Helicity Magnitud que depende del tipo de desintegracion de la By de su spin

Kaon_P Momento lineal del Kaon

Kaon_PT Momento transverso del Kaon en el plano perpendicular al haz de protones
Kaon_IP Pardmetro de impacto respecto al Primary Vertex (PV)

Kaon_IPChi2 Cambio en el CHi2 del PV reconstruido teniendo en cuenta la reconstruccion de la B

Kaon_TrackChi2
Kaon_TrackChi2Ndof
Pion_P

Chi2 de la traza reconstruida
Chi2 de la traza reconstruida / Grados de libertad
Momento lineal del Pion

Pion_PT Momento transverso del Pion en el plano perpendicular al haz de protones
Pion_IP Pardmetro de impacto respecto al Primary Vertex (PV)
Pion_IPChi2 Cambio en el CHi2 del PV reconstruido teniendo en cuenta la reconstruccion de la B

Pion_TrackChi2
Pion_TrackChi2Ndof
Photon_P

Chi2 de la traza reconstruida
Chi2 de la traza reconstruida / Grados de libertad
Momento del Foton

Photon_PT Momento Transverso del fotén en el plano perpendicular al haz de protones
Photon_CL Nivel de Confianza

Photon_IsPhoton Identificacion de fotones vs piones neutros

EventNumber Nudmero de colision registrada

Year Factor

Tabla 4: Descripcion de los atributos de los conjuntos de datos

Podemos ver como predominan las caracteristicas del boson B y posteriormente se replican
otras mismas con respecto al resto de particulas (K, Kaon, Pion y Fotén).

Los datos obtenidos sobre la sefal de desintegracion son construidos mediante métodos de
Monte Carlo mientras que los datos obtenidos para la sefial de background incluye una
muestra real con datos de sefial de desintegracion y datos de background. El motivo por el
cudal se utiliza este método es para generar datos de similares caracteristicas que puedan
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servir a nuestro modelo, ya que sin estos datos tendriamos pocos datos de sefial con los
gue entrenar al clasificador.

2.2 Caracteristicas de los atributos

Como conocimiento del medio en el que nos encontramos, es importante resaltar las
siguientes caracteristicas de los atributos:

Tabla 5: Caracteristicas numéricas de los atributos del conjunto de datos

Entre los atributos descritos, veremos posteriormente que hay uno que cobra gran
importancia dentro de la clasificacion: B Delta Chi 2 One Track, haciendo referencia a la
longitud de la traza dejada por la particula resultante de la desintegracion.

2.3 Construccién del training set

Para la elaboracion de la herramienta de clasificacion, seleccionamos hacemos una
limpieza de datos en base a las siguientes caracteristicas:

- Filtramos por background signal B Mass mayor o igual gue 5580 MeV: De esta forma
aseguramos que no estamos tomando sefal de desintegracion real.

- Retiramos atributos referentes a numero de medida y afio de medida: Estos atributos
no tienen ningun tipo de relacion y validez numérica con respecto a la clasificacion final

- Retiramos atributos referentes a las masas de los mesones B y K: Queremos que el
algoritmo sepa distinguir el ruido combinatorio de la sefial de desintegracion por
caracteristicas derivadas de la colision y no propiamente por las masas registradas. Si
incluimos estos datos el algoritmo estara aprendiendo artificialmente la diferencia entre
ambos conjuntos.

- Retiramos atributos referentes al fotdn caracteristico en la desintegraciéon: Las
deposiciones de energia en el calorimetro no estan perfectamente reproducidas en la
simulacion, lo que hace que los datos no sean del todo precisos.

Finalmente obtenemos un training set con las siguientes caracteristicas:
- Numero de instancias: 239347

- Numero de atributos: 28 numéricos
- Numero de clases: 2
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Atributo Tipo de Variable
B P Numerica
B _PT Numerica
B_IP Numerica
B_IPChi2 Numerica
B_FD Numerica
B_FDChi2 Numerica
B_VrtxChi2 Numerica
B_Dira Numerica
B_DiraCos Numerica
B_DeltaChi20neTrack Numerica
Kst_P Numerica
Kst_PT Numerica
Kst_IP Numerica
Kst_IPChi2 Numerica
Kst_Helicity Numerica
Kaon_P Numerica
Kaon_PT Numerica
Kaon_IP Numerica
Kaon_IPChi2 Numerica
Kaon_TrackChi2 Numerica
Kaon_TrackChi2Ndof Numerica
Pion_P Numerica
Pion_PT Numerica
Pion_IP Numerica
Pion_IPChi2 Numerica
Pion_TrackChi2 Numerica
Pion_TrackChi2Ndof Numerica
class Factor

Tabla 6: Atributos finales del training set

laSalle

Adicionalmente, y como vias abiertas de trabajo de cara al futuro, podrian realizarse
modificaciones en los atributos para reducir computacionalmente el coste del aprendizaje.
Como propuestas:

Retirar atributos con escasa importancia en los modelos
Utilizar modificaciones logaritmicas de algunos de los atributos empleados
Realizar proyeccion sobre LDA y utilizar las 5 componentes principales.
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3. VISUALIZACION DEL TRAINING SET

El objetivo de este capitulo es poder confirmar las caracteristicas fisicas del dataset segun
fueron explicadas en el punto 2.2, asi como conocer las principales relaciones y los
atributos que mas importancia tienen sobre la clasificacién obtenida.

3.1 Andlisis de Correlacion de Variables

El estudio de la correlacion dos a dos de variables nos permite identificar aquellos
parametros que tienen una dependencia lineal entre las mismas.

Yy

B Kaon PT
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e
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class |
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Figura 7: Matriz de Correlacion de atributos del training set
Podemos identificar pardmetros que tienen una relacion directa dos a dos como:

- B_Dira - B_DiraCos
- Kst_IP - Kst_IPChi2, Kaon_IP, Kaon_IPChi2, Pion_IP, Pion_PIChi2
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Apreciamos ademéas que més de la mitad de las variables dentro del dataset tienen una
correlacion lineal con la clasificacion final del dato. En base a estos parametros podemos
estimar que alcanzaremos buenos resultados con el clasificador.

Inicialmente no se toma ninguna accion sobre esta visualizacién, pero potencialmente
podriamos realizar una reduccion de componentes con las duplas de atributos
correlacionados descritos anteriormente, con el objetivo de mejorar la eficiencia
computacional del dataset.

En este estudio, principalmente utilizaremos Boosting Decision Trees con una profundidad
de &rbol controlada. Mediante esta metodologia podemos mantener variables fuertemente
correlacionadas como en este tipo pues este tipo de clasificadores utilizan el top X de
variables que afectan directamente la clasificacion final

3.2 Analisis de Principales Componentes

Este andlisis nos sirve para visualizar las instancias clasificadas sobre un eje de principales
componentes que separan el dataset en un plano ortogonal.

0.0z -

0.01-

class
1.00

0.75

0.50

PC2 (13.97%)

0.0o-

-0.01 -

-0.02-

D.DIDD D.DIDS D.DI1D D.DI15 D.DéD
PC1 (81.86%)

Figura 8: Visualizacion del training set en base a un plano de principales componentes
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Por el mismo apreciamos que hay un solape evidente entre las clasificaciones en el andlisis
de las dos principales componentes, pero | mismo tiempo somos capaces de distinguir un
segmento claro de la clase positiva cuanto mayor es la componente principal.

Si visualizamos las varianzas de las principales componentes del dataset:

pca

Variances

Figura 9: Visualizacion de la Varianza de las principales componentes en el training set

Vemos como las dos primeras componentes agrupan la mayor varianza del dataset y
posteriormente, las cinco componentes principales siguientes son las que colaboran con la
varianza restante.

Este ejercicio sirve para entender la varianza del dataset global pero adicionalmente, con el
objetivo de reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y reducir asi el tiempo
computacional, podrian seleccionarse las proyecciones de los datos sobre las siete
principales componentes, reduciendo asi el nUmero de dimensiones de 28 a 7 asegurando
la varianza del conjunto de datos. No obstante, este trabajo se realiza con el objetivo
exploratorio de maximizar el area bajo la curva ROC en detrimento de mejora en tiempos
computacionales, pero este puede ser una via de desarrollo futura.

3.3 Visualizacion de principales atributos en Decision Trees

El desarrollo de nuestra herramienta de Machine Learning se basa en métodos de Boosted
Trees. Por esta razén y dentro del marco de analisis exploratorio de datos, realizamos un
arbol de decisién para identificar cuales de los atributos del dataset tienen un mayor impacto
sobre la clasificacion final de las instancias y posteriormente, centrar el andlisis exploratorio
sobre las mismas.

Para ello utilizamos un clasificador de decisién tres, utilizando un test — training set de
cross-validation y una profundidad de arbol maxima de 4 niveles obteniendo los siguientes
resultados.
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Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction 0 1

0 65206 18163

1 12764 143214

ROC Area : 0.8619
Accuracy : 0.8708

95% CI : (0.8694, 0.8721)
No Information Rate : 0.6742
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.711

Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.8363
Specificity : 0.8874

Pos Pred Value : 0.7821

Neg Pred Value : 0.9182
Prevalence : 0.3258

Detection Rate : 0.2724
Detection Prevalence : 0.3483

Tabla 7: Resultados del clasificador de Decision Trees
Como podemos ver existe una separacion evidente entre los datos pues, utilizando una de
las herramientas de clasificacion méas béasicas de Machine learning, nos encontramos con
una precision en la clasificacion del 87.08% y un area bajo la curva ROC del 86.19%.

Si visualizamos el decision tree obtenido:

Kst_PT < 3669 B_PT < 3663

:
0

64 36
1%

Figura 10: Representacion Grafica del Decision Tree
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Con este decision tree obtenemos una precision relativamente elevada teniendo en cuenta
gue Unicamente se utilizan 5 atributos del dataset para lograr la clasificacién final, siendo
estos:

B_DeltaChi20OneTrack
- B_Dira

Kst_IPChi2

- B_PT

- Kst PT

El atributo principal por el surge la clasificacion primaria es B_DeltaChi20neTrack,
representando el cambio en el Chi2 si se afiade una particula mas. Recordamos que, si
hacemos una lectura fisica de los atributos, este parametro debe tener un valor alto pues de
lo contrario nos encontramos con que la traza resultante es producida por la propia
desintegracién de la B y, por lo tanto, representante de ruido combinatorio.

Haciendo una lectura del propio arbol en la Figura 8 nos encontramos que las instancias
con un valor de B_DeltaChi2OneTrack superior a 11 tienen una clasificacion de sefial y de
todas estas, se logra una precision en la clasificacién del 78.80%, Unicamente empleando
los pardmetros mencionados anteriormente. De una forma similar nos encontramos con
Kst_IPChi2. Basandonos en el modelo de colision descrito buscamos valores altos de este
parametro, representando que el Kaon no se ha producido en la colision proton-protén. En
este caso, el valor umbral seleccionado en el arbol es de 125. Cuando se producen ambos
eventos (B_DeltaChi20neTrack superior a 11 y Kst_IPChi2 superior a 125), nuestro modelo
indica que estadisticamente se tratard de una instancia representativa de sefial de
desintegracién con una probabilidad del 98.18%.

3.4 Histogramas de las principales caracteristicas del dataset y training set
El objetivo de este apartado es entender la distribucion del conjunto de datos sobre las
clases del dataset, asi como la magnitud de estas y como varian las clases en funcion de

los atributos seleccionados.

3.4.1 Histograma de B Mass sobre los datasets de sefial y de background:

Histogram of B Mass Signal and Background Data
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Background
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Figura 11: Histograma de frecuencias de B Mass
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El histograma mostrado en la figura superior encontramos dos conjuntos de datos:

- Lasefial de B Mass generada artificialmente mediante métodos de Monte Carlo.
- El conjunto de mediciones reales en las que se incluyen varias desintegraciones, asi
como la sefal de background debida a ruido combinatorio.

El método de Monte Carlo es un método de generacion de datos aleatorios de una forma no
determinista que permite generar muestras de datos cumpliendo unas ciertas caracteristicas
siguiendo una distribucion aleatoria, manteniendo por lo tanto una calidad en la aleatoriedad
de los datos mientras mantiene unas caracteristicas basicas como media y varianza del
conjunto de datos. El uso de estos métodos proviene precisamente del trabajo realizado en
el estudio de la bomba atémica para generar muestras de datos representativas de
procesos subatémicos.

Atendiendo a la sefial de background de datos reales (En azul): Tal y como podemos ver se
producen dos picos en la distribucién, uno en torno a 5280 MeV, procedente de la
desintegracion deseada del meson B. Finalmente se aprecia una agrupacion de medidas en
la parte alta de la masa, procedente del ruido combinatorio descrito en los puntos
anteriores.

Atendiendo a la sefal de datos generados artificialmente: Se aprecia que los datos siguen
una distribucién normal con centro en un valor de B Mass de 5280 MeV, siendo este el peso
aproximado del mesén B y coincidiendo con el pico de muestras registradas en datos
reales.

3.4.2 Histograma de Kst Mass sobre los datasets de sefial y de background:

Histogram of Kst Mass - Signal and Background Data
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Figura 12: Histograma de frecuencias de K* Mass
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De una forma similar a como sucedia en el histograma de B Mass nos encontramos con que
la sefal de background con datos reales tiene una variacidbn muy alta, sin llegar a ser tan
alta como en el caso del histograma de B Mass. Adicionalmente nos encontramos con un
pico mas reducido en la zona de masas bajas de K*.

En este caso no hacemos ningun tipo de filtro o transformacion sobre el dataset para
mejorar la precision del algoritmo.

3.4.3 Histograma de frecuencias del logaritmo de B_DeltaChi20neTrack en el

training set
Histogram of log(B_DeltaChi20neTrack) - Train Set
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T L Background
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Figura 13: Histograma de frecuencias del logaritmo de B_DeltaChi20OneTrack

En este caso, con el objetivo de mejorar la visualizacién del histograma, decidimos aplicar el
logaritmo de las mediciones en vez de visualizar las propias mediciones. El motivo de esta
accion es porque existe una distribucién de los datos a lo largo de varios 6rdenes de
magnitud y se pierde capacidad de identificacion en la propia visualizacion.

En este caso nos encontramos que la mayoria de los datos seleccionados como sefal de
background para nuestro training set parece seguir una distribucion de Poisson con un
lambda reducido, resultando en una acumulacién de probabilidades para los valores
pequefios del logaritmo de B_DeltaChi20OneTrack y una reduccion casi exponencial con
valores superiores a 3. Por contrario, atendiendo a valores de la sefial, nos encontramos
con una distribucién méas elevada con valores mas altos.
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Se aprecia por lo tanto que se tratan de dos distribuciones muy distintas y que, tal y como
hemos definido la variable por parametros fisicos, asi como los pardmetros detectados por
el clasificador de Decision Tree, cuanto mayor sea el valor de B_DeltaChi20neTrack, mas
probable sera que nos encontremos con una sefal de desintegracién y no de una sefial de
ruido combinatorio.

3.4.3 Histograma de frecuencias del logaritmo de Kst_IPChi2 en el training set

Histogram of log(Kst_IPChiZ) - Training Set
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Figura 14: Histograma de frecuencias del logaritmo de Kst_IPChi2 sobre el training set

Aqui nos encontramos con un caso similar al descrito con B_DeltaChi20neTrack, en el que
tenemos una alta variaciéon en los 6rdenes de magnitud de las medidas. Por esta razén
utilizamos de nuevo el logaritmo de la variable para visualizar el histograma de frecuencias.
De nuevo, nos encontramos con un punto en el cual tenemos una gran diferencia en la
forma de las distribuciones y que, cuanto mas alto sea la medicion de Kst_IPChi2, mas
probable serd que nos encontremos con una medicibn de sefial y no con una de

background.

3.4.3 Histograma de frecuencias del logaritmo de B_IP en el training set

Histogram of log(B_IP) - Training Set
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Figura 15: Histograma de frecuencias del logaritmo de B_IP sobre el training set
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Las distribuciones de B_IP con respecto a las clases no difieren tanto la una de la otra. Si
bien los datos de sefial tienen unos valores mas pequefios, existe una zona de solape
grande entre ambas distribuciones. Es por este motivo por el cual nuestro clasificador inicial
no selecciond esta variable para distinguir ambas clases.

4. MODELOS DE MACHINE LEARNING

4.1 Introduccion a las Tecnologias Utilizadas

A lo largo de este punto procedemos a enumerar e introducirlas distintas tecnologias
empleadas para elaborar la clasificacion, asi como explicar la estructura de boosting de los
clasificadores finales

4.1.1 Lenguajes de programacion.

- RE

El lenguaje de programacion R es un entorno con enfoque sobre analisis estadistico open
source. Se trata de uno de los lenguajes mas extendidos en el &mbito estadistico y tiene
aplicaciones particulares sobre en la investigacién biométrica, bioinformatica, matematica
financiera y sobre la mineria de datos, debido a la agilidad computacional.

El paquete basico de R, en su ultima versién estable 3.4.4, se compone de funciones
preprogramadas por la cudles se pueden hacer transformacion de datos, calculo estadistico,
visualizacién de datos o machine learning entre muchas otras aplicaciones. Ademas, dado
el caracter open source del lenguaje existen “librerias” generadas por la comunidad con
multiples aplicaciones ad hoc.

Decidimos utilizar R como lenguaje de programacion pues es uno de los lenguajes mas
completos dentro del ambito de machine learning y veremos que tiene mudltiples librerias
especificas de machine learning que emplearemos para generar la clasificacién de nuestros
datos.

4.1.2 Entornos de Desarrollo Integrado
- R Studio®

R Studio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de programaciéon R.
Se trata de una interfaz disefiada en exclusiva para el lenguaje R, lo que facilita un formato
automatico del cédigo, asi como un salto rapido a la documentacién de cada funcion y al
uso de estas.

R Studio ademés ofrece la posibilidad de usar Notebooks, siendo éstos una interfaz de
cédigo en los que se integran celdas de cddigo, outputs de cada celda y anotaciones dentro
del mismo documento. Resulta especialmente Util para documentar y anotar en los
progresos realizados en el trabajo

- Project Jupyter: Jupyter Notebook2%
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Project Jupyter es una organizacion sin animo de lucro creada para “desarrollar software
open-source con open estandares y servicios para computacion interactiva, con el objetivo
de dar soporte a docenas de lenguajes de programacion”. Inicialmente se cred para dar
soporte a tres lenguajes principales, conformando las siglas del acrénimo Jupyter: Julia,
Pythony R.

Uno de sus productos son los denominados “Jupyter Notebook”. Se trata de una interfaz
basada en entorno web con una funcionalidad similar a los notebooks de R Studio:
Documentar los procesos de un codigo, asi como generar los outputs de cada celda de
caodigo.

Estos notebooks pueden generar outputs en distintos formatos open standard como HTML,
LaTeX, PdF o muchos otros y por este motivo son un estandar en la comunidad de Data
Science y machine learning

4.1.3 Librerias y Software de Machine Learning
- Caret Libary®t

Classification And Regression Training (Caret) es un paquete de R en el que se definen una
serie de funciones que dan soporte al proceso creativo de modelos de datos predictivos.
Incluye funciones como:

- Separacion de los datos

- Preprocesamiento de datos

- Seleccién de atributos

- Ajuste de modelos utilizando sampling de datos
- Estimacién de importancia de los atributos

Basaremos el estudio de prediccion de nuestro dataset con esta libreria, la cual da soporte
a més de 200 modelos de machine learning distintos. En los siguientes puntos enumeramos
y describimos la totalidad de los algoritmos empleados en este trabajo.

- H20.i0%2

H20 es un software open-source empleado en big data analytics cuyas principales
caracteristicas es la elaboracion de miles de modelos, asi como el descubrimiento de
patrones ocultos dentro de los datos.

Este software funciona con lenguajes de programacion de R y Python, pero tiene la ventaja
de funcionar en un espacio virtual escrito en Java. Esto le permite que, aunque el software
y las funciones se generen desde cédigo R, la computacién se realice en un espacio
paralelo en Java, generando asi resultados con una velocidad computacional mucho mas
elevada que con la libreria Caret por si sola.

Actualmente se trata de uno de los software lider en el mercado en el ambito de Data
Science y Machine learning. La consultora tecnoldgica Garnter ha realizado este afio un
estudio de las principales empresas en este ambito, en donde H20 se posiciona como la
empresa mas visionara del sector®, hecho que le ayuda a posicionarse entre las
empresas lideres como SAS, KNME o Rapidminer entre otras.
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Figura 16: Cuadrante méagico de Gartner para herramientas de Machine learning y Data
Science (2018)

En este trabajo utilizaremos h20 sucintamente pues tiene la posibilidad de integrarse como
funcién de entrenamiento en la libreria caret, pero como vias abiertas proponemos el uso e
investigacion de esta solucién con el objetivo de reducir los tiempos computacionales.

4.1.4 Algoritmos de Machine Learning — Boosted Trees

Recordamos que nuestro trabajo se centra en la prediccion de sefial o background de cada
una de las instancias dependiendo de las caracteristicas de los datos. Se trata por lo tanto
de un trabajo de clasificacién de instancias y por lo tanto emplearemos algoritmos de
clasificacion.

Por el trabajo realizado por José Vicente en su tesis vemos que los algoritmos que mejor
resultado le han dado son los Gradient Boosted Trees por lo que centramos la investigacion
del trabajo en identificar los modelos GBT mas potentes en la actualidad.

- XGBoost2!

Se trata de una libreria de machine learning open-source adaptada a lenguajes de
programacion C++, Java, Python y R. La misién del proyecto busca aportar “Librerias de
Gradient Boosting (GBM, GBRT, GBDT) escalables y distribuidas”
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Fue creado en el aflo 2014 y si bien 4 afios en el ambito de machine learning pueden
suponer una desventaja competitiva, este algoritmo se mantiene robusto en su aplicacién y
consigue excelentes resultados en la actualidad. Tanto es asi que ha ganado varios premios
emitidos por entidades de Machine Learning y ha sido una de las soluciones mas utilizadas
en el sitio web kaggle, donde se realizan competiciones de Data Science y Machine learning
a nivel mundial. Como ejemplo y como proximidad del &mbito de aplicacion, XGBoost fue la
solucién ganadora del Kaggle Challenge del Boson de Higgs!2e..

Gracias al éxito de XGBoost se utiliza en la actualidad en el CERNLZ en otros
departamentos con aplicacion en la fisica de altas energias, por lo que a priori parece un
algoritmo adecuado para nuestro dominio.

Finalmente se trata de un modelo que tiene como objetivo minimizar el posible overfitting del
modelo en base a parameter tuning.

- Catboost!é

Se trata de una libreria de machine learning open-source adaptada a lenguajes de
programacion C++, Java, Python y R.

El algoritmo fue publicado en noviembre de 2017 por la empresa rusa Yandex, logrando
unos resultados muy positivos en los benchmarks estandar de Machine Learning.

Entre sus caracteristicas encontramos:

o Robustez: Sin necesidad de optimizar multitud de parametros

o Tratamiento de variables categoricas: Puede gestionar variables categoricas
mientras que otras herramientas de la competencia no pueden.

o Posibilidad de optimizar en base a funciones de pérdida personalizadas.

Si bien nuestro dataset carece de variables categéricas, CATBoost se utiliza actualmente en
el CERNE por lo que a priori, tal y como sucedia con XGBoost, parte como uno de los
algoritmos mas interesantes a utilizar en este trabajo.

- Adaboost2?

Adaptive Boosting (AdaBoost) es un algoritmo de clasificaciéon publicado en 2003 y sirvié de
base a los algoritmos de Boosted tres.

Se basa en generar weak learners como es el decision tree generado en el punto anterior y
aprender de los errores cometidos en cada uno de ellos para generar nuevos weak learners
gue conozcan este error y se adapten al mismo, generando un strong learner con
reiteraciones del proceso. Esta practica se denomina boosting en el ambito de machine
learning.

Una de las mayores problematicas de este algoritmo es que, de llegar a repetirse
demasiadas veces el proceso puede generarse un sobre entrenamiento del clasificador,
haciendo que nuestra herramienta carezca de validez estadistica fuera de nuestro dominio
de datos.
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Este algoritmo fue el ganador dentro de la seleccion de algoritmos empleado en el trabajo
previo realizado en la tesis doctoral.

- GBMZY

Gradient Boosting Machine (GBM) es una herramienta de gradient boosting utilizada en
ambitos de regresion y clasificacion estadistica. De una forma similar a como sucede en
Adaboost, este método utiliza weak learners reiteradamente para generar un strong learner,
optimizando una funcion objetivo de pérdida diferenciable.

Como aplicaciones comerciales, este algoritmo es utilizado en motores de busqueda como
Yahoo y Yandex, sirviendo de base de investigacion al ya mencionado CATBoost.

- Adabag?®

Adaptive Bagging (Adabag) es una version alternativa del ya mencionado Adaboost, en el
gue en vez de basarse en el boosting de weak learners utiliza una estrategia de Bootstrap
Aggregating (Bagging), en donde se repiten varias iteraciones del weak learner, pero no se
tiene en cuenta el error cometido en la iteracién anterior, sino que del dataset se generan
nuevos subconjuntos de datos basados en los existentes y se produce un “empaquetado”
de todos los modelos.

4.1.5 Algoritmos de Machine Learning — Otros Algoritmos
- KNNZL

K Nearest Neirghbours (KNN) es un algoritmo de machine learning de clusterizacion. En
este se produce un aprendizaje no supervisado de los datos, por lo que no tiene en cuenta
la clasificacién inicial de las instancias.

El objetivo del algoritmo es encontrar un nimero de centroides K definido de antemano, de
forma que los datos se agrupen alrededor de estos centroides y minimizando las distancias
existentes con los mismos. Este tipo de algoritmos tienen una gran aplicacion sobre
conjuntos de datos que no se conozca el dominio dado que encuentra relaciones entre los
datos que a priori pueden no ser evidentes.

Puede utilizarse adicionalmente como herramienta de clasificacién, buscando aquellas
caracteristicas comunes en los datos dentro de las clases. Por lo general y salvo que no
exista una separacion evidente entre las clases no suele ser un algoritmo muy popular como
algoritmo de clasificacion.

- Treebag?!

Tree Bagging (Treebag) es un algoritmo muy similar a Adabag, en el que se utilizan decision
trees como weak learners y posteriormente se realiza un bagging de los resultados para
mejorar la funcion objetivo. En este caso difiere de Adabag por los pardmetros empleados
dentro del tuning del algoritmo, pero en esencia tienen un comportamiento similar.

- RandomForest2!
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Random Forest es un algoritmo de bagging utilizado para la clasificacion de instancias
similar a Adabag en el concepto de utilizar decision trees y de hacer bagging de los mismos,
pero en este caso se utilizan valores generados aleatoriamente para hacer el tuning de cada
decision tree y se promedia los resultados finales obtenidos, de forma que no existe una
correlacion de los arboles y te6ricamente reduce las posibilidades de hacer un overfitting
sobre el modelo, no obstante no lo llega a conseguir y se producen casos de overfitting
severo en grupos de datos poco uniformes o ruidosos.

4.2 Estructura del modelo
El objetivo inicial de nuestro trabajo serd evaluar independientemente todos los algoritmos
mencionados en el punto anterior de forma independiente y comparar los resultados

obtenidos como referencia.

Posteriormente y una vez evaluado los resultados individuales de los algoritmos realizamos
una estructura de 3 capas definida a continuacion:

4.2.1 Clasificacion individual de los distintos clasificadores
El objetivo de esta capa es generar distintos algoritmos con pardmetros de tuning distintos

dado que varios de los clasificadores parten de principios similares, para evitar que
muestren resultados de clasificacion similar.

C K
XGBoos Adabag
Al C

Figura 17: Representacion grafica de los 6 clasificadores utilizados finalmente

Una vez generado las predicciones de los clasificadores encontraremos que habra una serie
de instancias que todos los clasificadores identifican correctamente mientras que habré un
namero de instancias que son correctamente clasificadas por unos y no por otros. El
objetivo por lo tanto es hacer un bagging de los clasificadores obtenidos y generar un
dataset con el conjunto de predicciones para cada clasificador.

En este punto evaluaremos la posibilidad de descartar algunos de los clasificadores por
posible overfitting de la muestra.
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4.2.2 Feature Engineering

El objetivo de esta capa es analizar el nuevo dataset de predicciones generado por la
primera capa y generar artificialmente atributos que favorezcan la reduccién de ruido del
dataset y por lo tanto favorezcan el resultado final de la clasificacion.

En este punto utilizaremos los siguientes atributos artificiales:

- Suma de los valores de todas las clasificaciones: Mediante este atributo
conseguimos priorizar aquellas instancias que tengan un mayor numero de
clasificadores correctos (Las instancias con valores 8 y 7 representan instancias que
han sido clasificadas como positivas por todos o casi todos los clasificadores, mientras
gue instancias con valor 2 o 3 habran sido clasificadas por menos clasificadores,
generando una mayor desconfianza)

- KNN del dataset de clasificadores: Visualizaremos que los datos del dataset
generado por al primera capa tienen una disposicion espacial clusterizada por clases y
gue mediante KNN podemos recalcar alin mas estos cllsteres.

Adicionalmente existen otras técnica de feature engineering que no exploramos en el
trabajo presente, pero podrian servir como vias de trabajo futuro. Entre ellas:

- Distancia minima entre instancias de la misma clase

- Distancia minima de cada instancia a las dos instancias mas cercanas de la misma
clase.

- Distancia minima de cada instancia a las cuatro instancias mas cercanas de la misma
clase.

Finalmente, veremos que descartamos la opcion de utilizar KNN en este paso dado que no
aporta una mejora significativa sobre la separacién de los datos.

4.2.3 Prediccion final
Una vez transformado el dataset generado en la primera capa con los atributos artificiales
de la segunda capa, incorporamos un clasificador metalearner que genere una prediccion
de las instancias.
Inicialmente utilizaremos un Unico clasificador. En este caso, XGBoost. No obstante, se
podrian plantear otras variedades en las que se utilicen 3 clasificadores y se haga una
media ponderada de los resultados obtenidos.
4.3 Medidas para evitar overfitting
Una vez definida la estructura del clasificador en tres capas hemos de tomar la decisién de
gué estrategia de training y test se debe utilizar de cara a optimizar los resultados
asegurando que la clasificacion sea representativa del problema y no de la muestra de
datos (Overfitting), asi como de optimizar los tiempos computacionales de cada muestra.

4.3.1 Boosting — N Fold Cross Validation
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Decidimos utilizar un procedimiento de 10 Fold Cross Validation para entrenar y testear los
modelos de clasificacion iniciales debido a los siguientes motivos:

- Aleatoriedad de las muestras: Al utilizar un método de 10 Fold Cross Validation nos
aseguramos de que tenemos un modelo robusto basado en la media aritmética de 10
submodelos entrenados con 10 training sets parcialmente distintos. Si emplearamos un
modelo de training y test fijo corremos el riesgo que nuestros datos no sean lo
suficientemente representativos pues podemos dejarnos un conjunto importante dentro
del test set.

- Aplicacion sobre un modelo de varias capas: Al emplear el 10 fold cross validation
sobre nuestro dataset nos aseguramos el generar una prediccion sobre la totalidad de
nuestra muestra y asi generar el dataset de clasificaciones de los distintos algoritmos.
Si emplearamos un modelo de train y test, obtendriamos bien un conjunto de datos
pequefio, representativo de las predicciones del test set o bien un conjunto grande
compuesto de las predicciones de training y test, pero corriendo el riesgo que sobre el
training set tenemos un modelo sobredimensionado para la muestra.

4.3.2 Boosting — NUmero de Iteraciones y Learning Rate

El learning rate de los algoritmos basados en boosted trees representa el grado de
aprendizaje que se produce entre una iteracion y otra: Cuanto mas alto sea este valor, mas
tendra en cuenta el weak learner los errores cometidos en clasificacién por el anterior arbol
y por lo tanto mejor serd la prediccion del set.

Uno de los riesgos de emplear valores altos de este learning rate es que se produzca un
overfitting del modelo sobre el training set y, por lo tanto, poner en riesgo la validez de
nuestro modelo. Es importante por lo tanto encontrar un equilibrio entre el aprendizaje del
algoritmo y el numero de iteraciones.

Utilizando XGBoost como clasificador de referencia, realizamos sampling del dataset en el
gue asignamos un 80% de los datos para entrenar el modelo y guardamos un 20% de los
restantes para poner a prueba nuestro modelo. Mostramos en la figura adjunta un gréafica
con la evolucion del aprendizaje del modelo obtenido respecto al training set y con respecto
al test set en funcion del nUmero de iteraciones realizadas manteniendo un learning rate de
0.3.

XGBoost Model Accuracy - eta = 0.3

o — Training Set Accuracy
g — — Test Set Accuracy
8 8
'O [=1
o
= _
(=]
= =
C)_ —
[ ]
4
C:! —]
= S AL T

0 50 100 150 200

Mumber of iterations

Figura 18: Aprendizaje del modelo empleando un training set y un test set con un learning
rate de 0.30
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Podemos ver como este modelo optimiza los resultados obtenidos sobre el training y el test
set, pero llega un momento alrededor de la iteracién 100 en el que el error del test set tiene
una tendencia asintoética, sin llegar a generarse una mejora significativa en la prediccion,
mientras que el modelo sigue adaptandose al training set y generandose por lo tanto la
situacion de overfitting no deseada.

Probamos un caso opuesto en el que mantenemos el valor de eta a 0.05, un aprendizaje 6
veces inferior al utilizado en el caso anterior, pero en este caso realizamos 100 iteraciones
sobre la muestra de nuestro conjunto de datos para entrenar a nuestro algoritmo

XGBoost Model Accuracy - eta = 0.05

o | — Training Set Accuracy
o — Test Set Accuracy
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Figura 19: Aprendizaje del modelo empleando un training set y un test set con un learning
rate de 0.05

En este caso apreciamos una curva similar a la obtenida anteriormente, pero lo hacemos
con un cambio de escala. Donde antes utilizabamos 100 iteraciones en este momento
utilizamos hasta 1000 iteraciones para el aprendizaje de la funcién, salvo que en este caso
vemos que el error en el test set deja de tener una mejora significativa alrededor de la
iteraciéon namero 600.

Las precisiones obtenidas por ambos modelos de aprendizaje (eta 0.3 contra eta 0.05)
llegan a resultados similares tanto para el training como para el test set, pero utilizando un
slow learner nos aseguramos de que minimizamos el overfitting comparando ambos
modelos.

En base a los resultados obtenidos decidimos utilizar un eta de 0.05 y 600 iteraciones para
el aprendizaje del algoritmo. Potencialmente podriamos establecer un aprendizaje de 0.01 y
un namero de iteraciones superior a 2000, pero los gastos computacionales en este caso
serian mucho mas elevados en comparacion con el resultado final obtenido.
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4.4 Clasificadores — CATboost

De cara a optimizar los resultados del algoritmo hacemos una primera prueba con un
modelo de 2 Fold Cross Validation testeando el algoritmo frente a la profundidad méaxima de
los &rboles Depth, optimizando el valor del area ROC generado por el modelo.
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learning_rate
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Figura 20: Representacion de la precision del modelo en funcién de la profundidad de los
arboles

En este caso apreciamos que hay una ligera mejora creciente entre los distintos modelos,
aumentando desde 94.4% hasta 94.8% empleando arboles de profundidades 4, 6, 8 y 10.
S| atendemos a la desviacion estdndar de la precisién de los modelos, nos encontramos
con que, cuanto mas profundos son los arboles empleados, mayor es la variacion estandar
de la distribucién de precision.
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Decidimos utilizar una profundidad de arbol de 8 dado que se encuentra entre los modelos
con mejor precision pero que al mismo tiempo tiene una desviacion estandar menor a la
obtenida por un modelo méas profundo. Mostramos a continuacion los resultados obtenidos
por el modelo final de Catboost:

CatBoost - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 71842 3516

1 6128 157861

ROC Area : 0.9898
Accuracy : 0.9497215

Kappa : 0.8845
239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)
Resampling results:

Tuning parameter 'depth' was held constant at a value of 8
Tuning parameter 'rsm' was held constant at a value of 0.95
Tuning parameter 'border count' was held constant at a value of 64

Tabla 8: Resultados del clasificador CATBoost

Podemos ver una mejora significativa en los resultados obtenidos en la métrica de area bajo
la curva ROC comparando el modelo original de Adaboost utilizado en la tesis doctoral en
comparacion con el modelo CATBoost optimizando los parametros, pasamos de un 95.80%
a un valor de 98.98%.

Atendiendo a las variables méas importantes en el resultado de prediccion del modelo:

CatBoost — Variable Importance

Overall

B_PT 100.000
B P 72.564
B _DeltaChi2OneTrack 45.674
B IP 44.679
Kst_ IP 33.351
Kst_PT 32.350
Kst_ P 28.183
Kst_ IPChiZ2 25.920
Kst Helicity 24.788
B_FD 19.073
B_FDChiZ2 19.006
Kaon_PT 18.618
B _IPChi2 16.175
Pion_ TrackChi2Ndof 14.066
Kaon_P 13.834
Kaon_TrackChi2Ndof 11.604
B VrtxChi2 11.212
Kaon_TIPChiZ2 9.993
Pion_PT 8.688
Pion_ TIPChiZ2 7.350

Tabla 9: Importancia de las variables en el modelo CATBoost
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Figura 20: Representacion grafica de la importancia de variables en CATBoost

Este modelo depende en gran medida de los valores referentes a la B, dando mayor
importancia a B_PT y a B_P. Estos resultados son importantes pues en el primer modelo de
decision tree definido con caracter exploratorio de datos apreciamos que era otras las
variables con mayor impacto sobre el modelo. Esto tendr4d un gran impacto en los
resultados finales pues estaremos agregando distintos modelos clasificadores que
consiguen buenos resultados empleando variables importantes distintas y, por lo tanto,
seran mejores clasificando ciertas instancias en comparacioén de otros modelos y gracias a
esto conseguiremos mejorar los resultados con el metalearner final.

4.5 Clasificadores — XGBoost

Partiendo de la base estudiada en el punto 4.3.2 sobre el learning rate y el nimero de
iteraciones, buscamos el encontrar los valores éptimos para el resto de los pardmetros de
XGBoost. En este caso evaluamos qué valor de profundidad maxima de los arboles
maximiza el AUC. Hacemos una primera iteracion con un modelo de 2 Fold Cross
Validation:

36



laSalle
MEJORA DE LA PUREZA DE SELECCION EN COLISIONES SUBATOMICAS T

ROC

0.9850
B @ 0.9845

09340

pth

rmax_de

09835

4 :

0.05
as factor(eta)

Figura 21: AUC del modelo XGBoost en funciéon de la profundidad maxima de arbol.

Podemos ver que para este modelo no existe ninguna mejora significativa
independientemente de la profundidad maxima del arbol dado que Unicamente representa
un orden de magnitud de milésimas. S| tenemos en cuenta que esto es una primera
aproximacion, seleccionamos una profundidad de arbol de 4 niveles para estar mas seguros

eXtreme Gradient Boosting - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 70688 4841

1 7282 156536

ROC Area : 0.9837105
Accuracy : 0.9493497

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)
Resampling results:

Tuning parameter 'depth' was held constant at a value of 4
Tuning parameter 'min child weight' was held constant at a value of 10

Tuning parameter 'subsample' was held constant at a value of 0.50

Tabla 10: Resultados del Clasificador XGBoost

Utilizando XGBoost conseguimos un area ROC superior al obtenido como referencia,
pasamos de un 95.80% a un valor de 98.37%. Este resultado es ligeramente inferior al
obtenido por CATBoost, pero podria haber sido ligeramente similar de haber escogido una
profundidad de arbol similar (4 en XGBoost contra 8 en CATBoost). En este caso no nos
importa dado que buscamos clasificadores con caracteristicas distintas que nos ayuden a
mejorar la clasificacion final.
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XGBoost - Variable Importance

Overall
B DeltaChi2OneTrack 100.000
Kst IPChi2 36.115
B PT 24.586
B IP 24.261
Kst PT 18.456
B P 11.484
B Dira 8.853
Kst IP 8.104
B IPChi2 8.083
Kaon IPChi2 7.920
Pion IPChi2 7.518
Kst P 6.200
Kaon_PT 5.139
B FDChi2 4.286
Pion TrackChi2Ndof 3.931
B DiraCos 3.825
B VrtxChi2 3.413
Kst Helicity 3.225
Kaon TrackChi2Ndof 2.639
Kaon P 2.043

Tabla 11: Importancia de las variables en el modelo XGBoost
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Figura 22: Representacion gréfica de la importancia de variables en XGBoost
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Atendiendo a las importancias de las variables dentro del modelo nos encontramos que, en
conjunto, el top de variables es relativamente similares a los existentes en CATBoost. Sin
embargo, la importancia de las variables mas significativas es distinta a la obtenida
previamente.

4.6 Clasificadores — Adaboost
Con respecto a Adaboost debemos optimizar pardmetros como el coeficiente de aprendizaje
(coeflearn), el numero de arboles a utilizar en cada iteracion (mlearn) o la profundidad de

estos (maxdepth).

En primer lugar, evaluamos qué coeficiente optimiza mejor los resultados obtenidos
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Figura 23: Area ROC obtenido en funcion del coeficiente de aprendizaje en Adaboost
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El coeficiente de Breinman es el que alcanza unos mejores resultados sobre nuestro
modelo maximizando en base a un parametro alfa, resultante del célculo logaritmico de los
errores: alpha=1/2In((1-err)/err)
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Figura 24: Area ROC obtenido en funcion del nimero de arboles y de la profundidad de
estos
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Existe una diferencia de méas del 1% entre todas las combinaciones. Decidimos utilizar una
combinacion de parametros mas conservadora con el objetivo de minimizar las
posibilidades de overfitting en el modelo, seleccionando por lo tanto un valor de mfinal de 25
y un maxdepth de 6 con el coeficiente Breinman.

Adaboost - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 65953 7166

1 12017 154211

ROC Area : 0.975262
Accuracy : 0.919852

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)

Resampling results:

Tuning parameter 'mfinal' was held constant at a value of 25
Tuning parameter 'coeflearn' was held constant at a value of Breiman

Tuning parameter 'subsample' was held constant at a value of 0.50

Tabla 12: Resultados del Clasificador Adaboost

Utilizando el clasificador Adaboost con parameter tuning (600 iteraciones frente a las 200 en
el benchmark o profundidad de los arboles de 6 frente a 2) mejoramos los resultados de
ROC Area a 97.52%. Podemos ver como en este caso los resultados obtenidos son peores
gue los alcanzados con XGBoost o CATboost y alin peores en la precision del dataset.

Adaboost - Variable Importance

Overall
B DeltaChi20neTrack 42.3008
B IP 9.6938
Kst_IPChi2 9.6667
B _PT 7.3276
Kst_PT 5.1815
B Dira 4.3635
B P 3.7085
Kst_IP 2.9287
Kst P 1.7308
B IPChi2 1.5483
B _FDChi2 1.4823
Kaon_ IPChi2 1.4504
Pion TrackChi2Ndof 1.2939
B VrtxChi2 1.1980
Kaon_ PT 0.9563
Pion IPChi2 0.8561
Kaon_TrackChi2Ndof 0.8012
B FD 0.7981
Kst_Helicity 0.7215
Kaon_P 0.6868

Tabla 13: Importancia de las variables del modelo Adaboost
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Figura 25: Representacion grafica de la importancia de variables en Adaboost
Al igual que sucede en XGBoost la variable més importante es B_DeltaCHi2OneTrack.
4.7 Clasificadores - Bagged Adaboost - Adabag
Los parametros de optimizacion de Adabag son los mismos, pero este algoritmo utiliza por

defecto el coeficiente Breinman como coeficiente de aprendizaje por lo que Unicamente
debemos optimizar el nUmero de arboles por iteracion y la profundidad de estos.
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Figura 26: Area ROC obtenido en funcion del nimero de arboles y de la profundidad de
estos
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En esta ocasion, dado que se produce un bagging de todos los arboles calculados, optamos
por unos parametros mas agresivos dentro de los umbrales de seguridad: Profundidad de 8
y nimero de arboles por iteracion igual a 50.

Adabag - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 66295 7435

1 11675 153942

ROC Area : 0.9533945
Accuracy : 0.9198528

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)
Resampling results:

Tuning parameter 'mfinal' was held constant at a value of 50
Tuning parameter 'maxdepth' was held constant at a value of 8

Tuning parameter 'subsample' was held constant at a value of 0.50

Tabla 14 - Resultados del Clasificador Adabag

Comparativamente con respecto al modelo de Adaboost se obtienen resultados inferiores,
pero similares a los obtenidos por el Adaboost de referencia pese a tener unos parametros
gue facilitan un mejor resultado del area ROC. El motivo de estos resultados obtenidos es
debido al bagging producido que busca generar una aleatoriedad mayor dentro de la
agregacion, minimizando el posible overfitting sacrificando a cambio ligeramente los
resultados obtenidos.
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Adabag - Variable Importance

Overall
B DeltaChi2OneTrack 49.0171
Kst IPChi2 11.4758
B Dira 9.8359
B PT 7.6136
B IP 6.7229
Kst PT 6.1637
B P 2.0220
Kst IP 1.5394
B IPChi2 1.2813
B FDChi2 0.9792
Kaon IPChi2 0.6185
B DiraCos 0.6177
Kaon PT 0.3414
Kst P 0.3325
Pion TrackChi2Ndof 0.3262
B VrtxChi2 0.1938
Kaon_ IP 0.1831
B FD 0.1563
Pion IPChiZ2 0.1533
Kaon TrackChi2Ndof 0.1172

Tabla 15 — Importancia de las variables en el modelo Adabag
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Figura 27: Representacion gréfica de la importancia de variables en Adaboost
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4.8 Clasificadores - GBM via h2o.io

El caso de GBM es similar a los casos vistos hasta ahora en términos de optimizacion de
parametros, dado que se basa en Boosting Trees. Mostramos a continuacion el Area ROC
en funcion del nimero de arboles y de la profundidad maxima de los arboles.

8- ® @

ROC

5 0.97
B
5

167 ® ® ® 0.96
&
£

0.95

4 . ®

10 25

as factor(ntrees)

Figura 28: Representacion grafica de la importancia de variables en GBM
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En este caso utilizamos una configuracion media con una profundidad de arbol de 6 y 25
arboles por cada iteracion.

GBM via H20 - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 62492 5829

1 15478 155548

ROC Area : 0.9616831
Accuracy : 0.9109786

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)
Resampling results:

Tuning parameter 'ntrees' was held constant at a value of 25
Tuning parameter 'minrows' was held constant at a value of 4
Tuning parameter 'maxdepth' was held constant at a value of 6

Tuning parameter 'col sample rate' was held constant at a value of 0.7

Tabla 16 - Resultados del Clasificador GBM
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Obtenemos unos resultados medios con respecto a los clasificadores utilizados hasta ahora

(Entre 95% y 99%)

GBM - Variable Importance

Overall
Kst IPChi2 83661.5
B Dira 77290.6
B PT 36873.6
Kaon IPChi2 33566.5
Kst_PT 29255.4
B IP 23159.3
B P 16166.9
Kaon_PT 9084.3
Kst_IP 8785.0
B _IPChiZ2 6987.7
B_FD 1921.9
Kst_P 1756.7
Pion TrackChi2Ndof 1497.3
Pion_IP 1363.8
Kaon IP 1161.1
B VrtxChi2 1098.3
Kaon P 830.5
Kst Helicity 564.1
Pion IPChi2 527.7
Kaon TrackChi2Ndof  464.9

Tabla 17 — Importancia de las variables en el modelo GBM
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Figura 29: Representacion gréfica de la importancia de variables en GBM
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4.9 Clasificadores — Clasificadores no Boosted Trees

La ventaja de utilizar modelos de Boosted Trees para clasificacién es que pueden adaptarse
al conjunto de datos facilmente y atendiendo a los pardmetros de ajuste de los modelos,
podemos asegurar que no existe overfitting y generar asi un modelo representativo.

Haremos pruebas con tres algoritmos adicionales mas “simples” que los testeados hasta
ahora y con una necesidad menor de tuning, por lo que arriesgaremos el tener unos
resultados menos precisos o tener un modelo sobre-adaptado.

Como punto adicional, estos modelos no tienen la posibilidad de representacion de la
importancia de las variables.

- Knn

El caso de Knn es un caso muy especial, dado que este es un algoritmo que por definicion
no tiene un uso principal para ejercer como clasificador. No obstante, puede llegar a cumplir
esa funcién de una forma aproximada.

En este caso, en la funcion train de caret, solo existe un Unico parametro para optimizar que
es k, siendo k el nUmero de centroides a identificar. En ambitos de clasificacién K debe ser
igual al nimero de clases del dataset, en este caso 2.

KNN - Confusion Matrix and Statistics
Actual

Prediction 0 1
0 56383 0
0.33 9 4
0.50 21577 21907
0.66 1 8
1 0 139458

ROC Area : 0.8509626
Accuracy : 0.7231499

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)

Resampling results:

Tuning parameter 'k' was held constant at a value of 2

Tabla 18 — Resultados del Clasificador KNN

De Knn podemos sacar la siguiente conclusiéon: Como clasificador cumple de una forma
muy pobre dado que hay en torno a un 28% de las instancias que no sabe clasificar y por lo
tanto le genera una probabilidad de 50%, lo que genera que la precision del algoritmo sea la
menor obtenida hasta el momento. No obstante, vemos que de todas las instancias que
clasifica correctamente, no comete errores en ninguna. Esto se debe a que las instancias
del dataset estdn muy separadas y hay una pequefia zona de solape en las que KNN no es
capaz de diferenciarlas.
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Utilizaremos este modelo en el dataset de clasificaciones pues, aunque no tiene mucha
precision global, agrupa las instancias dentro de una misma clase y por lo tanto puede
ayudar al metalearner final.

- Random Forest

En este caso tenemos que optimizar los parametros de min_node_size y mtry.

ROC
0.9790

0.97as

0.9786

min.node size
o

0.97a4

[~
L

1 . ®

4 5
as.factor(mtry)

Figura 30: Representacion grafica del Area ROC en funcién de los parametros de Random

[

Forest
Random Forest - Confusion Matrix and Statistics
Actual
Prediction 0 1
0 77800 134
1 40 161373

ROC Area : 0.9790379
Accuracy : 0.9945341

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)

Resampling results:

Tuning parameter 'innodesize' was held constant at a value of 5
Tuning parameter 'mtry' was held constant at a value of 4

Tabla 19 — Resultados del Clasificador Random Forest

Se aprecia que se consiguen unos resultados demasiado buenos y sobre-adaptados al
modelo existente, dado que Unicamente con dos parametros establecidos obtenemos unos
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resultados extraordinarios. Decidimos descartar este método por posible overfitting, sobre
todo teniendo en cuenta que existe correlacion entre las variables del dataset.

- Treebag

Treebag es un algoritmo que no requiere de ningln parametro de optimizacion en la funcion
train de caret. Tras realizar un training con 10 Fold Cross Validation obtenemos unos
resultados que a priori resultan demasiado buenos:

Treebag - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 66029 7277

1 11941 154100

ROC Area : 0.9756247
Accuracy : 0.9945341

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)

Resampling results:

Tabla 20 — Resultados del Clasificador Treebag

La precision obtenida de 99.45% nos hace sospechar que se trata de un modelo caido en el
sobre entrenamiento de los datos, debido a las variables correlacionadas del dataset.

Optamos por lo tanto por descartar los resultados obtenidos por Treebag dado que, de
incluirlos, tendrian un peso demasiado grande en el metalearner final.

4.8 Resultados Individuales
Hemos empleado 8 clasificadores distintos:

- CatBoost

- XGBoost

- GBM

- Adaboost

- Adabag

- Knn

- Random Forest
- Treebag

De los cuales descartamos el modelo de Random Forest y de Treebag debido a que
parecen modelos sobre entrenados.

48



[aSalle

MEJORA DE LA PUREZA DE SELECCION EN COLISIONES SUBATOMICAS

100.00% -

95.00% -

90.00% -

85.00% -

80.00% -

75.00% -

70.00% -

Resultados Indiduales de los Clasificadores
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96.17% 05.34%  TargetAUC-95.80%
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KNN

CATBoost XGBoost AdaBoost Adabag
= Area ROC Precision Target AUC

Figura 31: Comparativa de los resultados obtenidos por cada clasificador

Si hacemos una valoracion del trabajo realizado hasta ahora podemos estar contentos
pues, hemos logrado mejorar los resultados obtenidos inicialmente con 4 clasificadores
distintos, y con tres de ellos la mejora es significativa. Este podria ser el punto final del
proceso de clasificacion, pero hemos visto que podriamos llegar a mejorar los resultados
dado que los principales clasificadores utilizados tienen una importancia de variables
distinta y, por lo tanto, pueden servir en un metalearner agrupado.
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Figura 32: Area ROC del conjunto de clasificadores
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Generamos un nuevo dataset resultante de todas las predicciones realizadas por cada uno
de los clasificadores.

4.9 Feature Engineering
Como punto de partida generamos dos datasets distintos con los datos generados:

- Dataset con las probabilidades registradas para cada instancia por cada algoritmo, asi
como la clasificacion de cada instancia.

- Dataset con las prediccion de clase registradas para cada instancia por cada algoritmo
a excepcion de knn, en donde mantenemos la probabilidad obtenida debido al elevado
namero de instancias con prediccibn de 0.50, asi como la clasificacibn de cada
instancia.

El objetivo de este punto es generar parametros adicionales resultantes de reglas
heuristicas de los datos presentes, con el objetivo de separar las clases aun mas y lograr
asi una mejora en los resultados.

En primer lugar definiremos los dos parametros que emplearemos sobre los dos datasets y
posteriormente comentaremos el impacto generado por la inclusibn de estos nuevos
atributos.

49.1 Sumade valores de la Prediccion / Probabilidad de Predicciéon

Esta heuristica tiene como objetivo el dar mas importancia a las instancias que mayor
namero de predicciones correctas tengan (Valores de 6, siendo 6 el maximo valor posible,
indican que todos los clasificadores han hecho una prediccién positiva sobre la instancia.
Valores de 0 o 1 indican que todos o casi todos los clasificadores han hecho una prediccion
negativa sobre la instancia). Esto genera que se prioricen las instancias con mayor
acumulacion de resultados similares por los clasificadores.

4.9.2 KNN del nuevo dataset generado

Entre los clasificadores utilizados previamente mencionamos KNN, el cuél nos sirvié para
hacer una clasificacion de las instancias en base a sus caracteristicas numéricas. En este
caso no buscamos hacer una clasificacion de los resultados, sino mas bien agrupar
conjuntos de instancias con caracteristicas numéricas similares dentro del dataset y acuciar
aun méas la distancia entre las dos clases existentes

4.9.3 Impacto de Feature Engineering sobre los datasets
Para evaluar el impacto del feature engineering realizado lo haremos de forma grafica,
construyendo el plotting de las instancias sobre el plano ortogonal de PCA tal y como

hiciéramos en el punto de visualizacion del dataset. Recordamos cémo encontrabamos en
el punto inicial nuestro conjunto de datos original
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Dataset Original

0.02-

class
0.01- 1.00

078

000 . 0.50

PC2 (13.97%)

0.25
0.00
-0.01-

D.dUU D.dDE U.DI1D U.DI15 U.DIED
PC1 (81.86%)

Figura 33: Visualizacion de las clases sobre el plano de componentes principales

Dataset de probabilidades de clases

Dataset Clasificadores

0.010-

0.005-
class
1.00

s
= 0.75
= 0.000- 0.50
5 _
o 0.25
0.00
-0.005-
-0.010-
-D.DIDE D.DIDD D.DIDZ
PC1 (91.53%)
Figura 33: Visualizacion del dataset de probabilidades sobre el plano de componentes
principales

En primer lugar, se aprecia una clara diferencia entre el dataset original y el resultante de
las predicciones. Con el nuevo conjunto de datos hemos conseguido agrupar nuestros datos
en 2 clusteres claramente diferenciados. Ademas, la componente principal calculada en el
PCA ha pasado de suponer un 81.86% a un 91.53%.

Como comentario sobre las figuras adjuntas con la representacion de las clases, figuran
unos ejes marcados en rojo representativos de las proyecciones en el plano de la direccion
de las principales componentes del dataset.

51



laSalle
MEJORA DE LA PUREZA DE SELECCION EN COLISIONES SUBATOMICAS T

Dataset Clasificadores + 2 parametros
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Figura 34: Visualizacion del dataset de probabilidades sobre el plano de componentes
principales incluyendo los atributos basados en heuristicas

A priori no se aprecia una gran diferencia entre ambos conjuntos, pero en este caso la
componente principal ha pasado a suponer un 97.18% frente al 91.53% anterior. Debido a
esto, ambos conjuntos de datos han sufrido una homotecia por la cudl tienen una presencia
mayor a lo largo de la primera componente principal y una presencia menor en la
componente secundaria, logrando por lo tanto un agrupamiento de los datos.

Dataset de predicciones de clases

Dataset Clasificadores
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Figura 35: Visualizacion del dataset de predicciones sobre el plano de componentes
principales

En este caso, dado que nuestro nuevo dataset se compone principalmente de instancias
binarias (Salvo el caso de knn, donde mantenemos la prediccion realizada), vemos que los
datos se agrupan en mudltiples clusteres de zona y se ve un ligero solape entre las clases,
basado en la variacion de la componente secundaria del conjunto de datos. En este caso
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pasamos de una agrupacion de la varianza del dataset sobre la primera componente
principal de un 81.86% a un 86.64%.

PC2 (1.10%)
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Figura 36: Visualizacion del dataset de predicciones sobre el plano de componentes

principales incluyendo los atributos basados en heuristicas

Vemos una mejora significativa en la agrupaciéon de los datos dado que antes de aplicar
estas heuristicas habia dos subconjuntos de cada clase, ahora hay Unicamente 2 conjuntos
principales en los que se aprecia una separacion evidente entre las instancias. Finalmente,
la componente principal supone en este caso un 96.99% de la varianza total.

410 Clasificador Final

Con el objetivo de hacer la clasificacion final de nuestro conjunto de datos utilizaremos
XGBoost. En primer lugar, utilizaremos un Split 80 — 20 del dataset para afinar los
parametros del modelo y aseguras asi que no hay overfitting

Model Error

0.016 0.020
|

0.012
|

4.10.1 Learning rate y nUmero de iteraciones:

XGBoost Model Accuracy - eta = 0.1

—— Training Set Accuracy
— Test Set Accuracy .
T T T T T T

0 200 400 600 800 1000

Mumber of iterations

Figura 37: Error del modelo en training y test set con learning rate de 0.1
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Vemos como se produce sobre-entrenamiento del modelo a partir de la iteracion 150, en
donde el modelo sigue aprendiendo de los datos del training set pero con cada iteracién se
produce un error mayor en el test set.

XGBoost Model Accuracy - eta = 0.05

—— Training Set Accuracy
— Test Set Accuracy

Model Error

I I I I I I
0 200 400 500 800 1000

00205 00210 00215 00220 00225
|

Number of iterations

Figura 38: Error del modelo en training y test set con learning rate de 0.05

Con un ratio de aprendizaje de 0.05 vemos que no llega a producirse overfitting dado que el
error producido en el test set es menor con cada iteracion.

XGBoost Model Accuracy - eta = 0.01

0.022

Model Error

— Training Set Accuracy
- —— Test Set Accuracy
T T T T T

0 500 1000 1500 2000

0018 0019 0020 0.021

MNumber of iterations

Figura 39: Error del modelo en training y test set con learning rate de 0.01
Con un ratio de aprendizaje de 0.01 se produce un aprendizaje mayor en escala pero no se
aprecia ninguna mejora significativa del aprendizaje del test set por encima de la iteracion
namero 1200.

Utilizamos para el modelo final una validacion de 10 Fold Cross Validation con eta de 0.01y
1200 iteraciones.
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XGBoost Metalearner - Confusion Matrix and Statistics

Actual
Prediction 0 1

0 74741 1955

1 3229 159422

ROC Area : 0.9974952
Accuracy : 0.9783411

239347 samples
27 predictor
2 classes: 'X0', 'X1'

No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (10 fold)

Resampling results:

Tuning parameter 'max depth' was held constant at a value of 8
Tuning parameter 'nrounds' was held constant at a value of 1200
Tuning parameter 'min child weight' was held constant at a value of 10

Tuning parameter 'subsample' was held constant at a value of 0.5

Tabla 21 — Resultados obtenidos por el modelo metalearner

Vemos que el nuevo modelo supera con creces los resultados de los modelos individuales
tanto en Area bajo la curva ROC como en precisiéon de clasificacion.

Atendiendo a la importancia de los clasificadores:

XGBoost Metalearner - Importance

Overall
cat pl 100.00000
xgb pl 28.38094
knn pl 12.58676
fe suma 4.01589
gbm h20 pl 0.57156
ada pl 0.17685
adabag pl 0.07046
fe km 0.00000

Tabla 21 — Resultados obtenidos por el modelo metalearner
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CATboost supone una gran parte de la prediccion sobre la que se basa este modelo de
metalearning, seguido de XGBoost. Por el contrario, el feature engineering realizado tiene
un impacto muy pequefio, siendo nulo en el caso de KNN.

|
cat_pi *
xgb_p1 +
knn_p1 —*
fe_suma —*
gbm_h20_p1 *
ada_p1 r
adabag_p1 r
fe_km 1
| | |
0.0 0.2 0.4 0.6
Importance

Figura 40: Representacion gréafica de la importancia de los modelos en el modelo final
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|
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Figura 41: Curva ROC del modelo generado

Comparando los resultados obtenidos por el modelo final.
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Figura 42: Area ROC y Precision obtenida por los modelos empleados
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5. RELACION CON RESPECTO A LAS MATERIAS DEL
MASTER

Si bien este trabajo tiene una aplicacion directa sobre el andlisis estadistico y de machine
learning, hay una serie de conceptos e ideas de base aprendidos en el resto de las
asignaturas que complementan el trabajo realizado.

Procedemos a explicar la relacion del trabajo realizado con cada una de las materias
cursadas en el master.

Infraestructuras de computacion

En la clase de infraestructuras de computacion se hizo un estudio de las distintas
infraestructuras existentes que sirven de base para la gestion de equipos de Tecnologias de
Informaciéon y Comunicacién. En este caso concreto nos ha servido para poder medir
valorar los métodos computacionales empleados en base a la potencia de nuestra maquina.
Adicionalmente, estos estudios se basan en las mediciones hechas por el detector de
particulas LHCb, que finalmente es una maguina que recoge sefiales basados en procesos
fisicos y que transforma esas sefiales en datos.

Estructuras de datos y su almacenamiento

En la clase de estructuras de datos y su almacenamiento se estudia desde un aspecto de
infraestructura y de procesos las diferentes metodologias de almacenamiento y
manipulacién de los datos, asi como caracteristicas inherentes de los datos como la
Veracidad, Velocidad, Volumen o Variedad.

En este ejercicio hemos operado con unos datos estructurados generados por el LHCb, los
cudles no he tenido que extraer de ninguna base de datos pues se me han sido entregados
en un archivo .dat. No obstante estos datos figuran en la base de datos del CERN, la cual,
muy probablemente, tendra una base de datos estructurados para guardar cada una de las
mediciones generadas y asegurar asi las cuatro V descritas anteriormente.

Herramientas de Andlisis y Visualizacion de datos

En la asignatura de Herramientas de Analisis y Visualizacion de datos se estudia cémo
hacer un analisis exploratorio de un conjunto de datos, asi como los conocimientos
estadisticos y probabilisticos necesarios para no correr riesgos en presunciones
generalistas, ademas de conocimientos de visualizacién de los datos.

En este trabajo utilizamos conceptos como histogramas de frecuencias, manipulacién de
datos con el lenguaje R, analisis de componentes principales y representaciones graficas en
figuras para explicar los resultados obtenidos por nuestro analisis.

Sistemas basados en el conocimiento
En la asignatura de sistemas basados en el conocimiento se estudian conceptos de
introduccion a la inteligencia artificial ademas de estructuras globales de conocimiento,
como acceder a ellas y como operar con ellas.

58



laSalle
MEJORA DE LA PUREZA DE SELECCION EN COLISIONES SUBATOMICAS T

En este estudio aplicamos conceptos basicos como el uso de reglas heuristicas en nuestros
algoritmos para mejorar los resultados minimizando tiempos computacionales

Pensamiento y creatividad. Aspectos éticos y legales de los datos

En la asighatura de Pensamiento y creatividad. Aspectos éticos y legales de los datos se
estudia la implicacién social del uso de herramientas basadas en datos desde el propio
disefio, asi como la normativa legal de uso, recoleccién y mantenimiento del dato.

En este ejercicio no hacemos un énfasis especifico sobre la ética o legalidad de nuestros
datos pues estos representan un estudio cientifico no representativo de ningun ser vivo.

Datos y negocio

En la asignatura de datos y negocio se estudia el poder del dato con un &mbito comercial-
empresarial, ademas de como se puede plantear una estrategia de negocio basada en los
datos.

Sobre la redaccion de este Trabajo de Final de Master no se aplican los conocimientos
adquiridos en esta asignatura, pero si habra una aplicacion directa del conocimiento en la
defensa del trabajo en base a las masterclass sobre presentaciones eficaces.

Inteligencia Artificial para la ciencia de los datos

La asignatura de Inteligencia Artificial para la ciencia de los datos es la asignatura sobre la
cudl se cimenta el trabajo realizado. En la asignatura se ensefian conceptos basicos de
inteligencia artificial y los algoritmos mas basicos empleados como KNN o Decision Trees y
que sirven de base para los conceptos méas avanzados como Bagging, Boosting o
algoritmos complejos como Redes Neuronales.

En este ejercicio hemos utilizado conceptos como train set y test set, N Fold Cross
Validation, Decision Trees, Boosted Trees Methods incluyendo los mas eficaces
actualmente como CATBoost o XGBoost, Feature Engineering, Bagging, Area Bajo la Curva
ROC y Matriz de Confusion.

Herramientas avanzadas de andlisis de datos

En la asignatura de Herramientas Avanzadas de Andlisis de Datos se prolonga el
conocimiento adquirido en Herramientas de Andlisis y Visualizacion de datos y se
entremezcla con Inteligencia Artificial para la ciencia de los datos, haciendo énfasis en
conceptos como Naive Bayes o Métodos de Monte Carlo.

Hemos aplicado los conceptos numéricos y estadisticos ensefiados en esta asignhatura pero
ademas nuestro modelo clasificador se basa en un conjunto de datos generados
artificialmente por métodos de Monte Carlo, habiendo una aplicacién directa sobre el
trabajo.

Business Intelligence
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La asignatura de Business Intelligence se complementa con la formacion recibida en datos y
negocio, pero se centra mas en los numeros propios de la empresa con un caracter
operacional en la que se estudian conceptos como ROI o Total Cost of Ownership.

Esta asignatura no tiene aplicacion directa alguna sobre el trabajo realizado, pero sirve
como base para entender los modelos de negocio publicos como el CERN.

Smart Cities

La asignatura de Smart Cities aporta una vision transversal del concepto de Smart Cities y
sobre las aplicaciones de la ciudad digital, cubriendo aspectos teoricos, de aplicacion
ciudadana, de calidad ambiental o de gestién de infraestructura.

Esta asignatura no tiene aplicacion directa alguna sobre el trabajo realizado, mas que haber
empleado técnicas de analisis de datos similares a la empleadas en la asignatura.

6. CONCLUSIONES, LINEAS ABIERTAS Y
VALORACION ECONOMICA

6.1 Conclusiones

Del trabajo realizado sacamos conclusiones muy positivas pues hemos conseguido mejorar
los resultados obtenidos originalmente en la tesis doctoral con 4 clasificadores individuales,
Unicamente utilizando algoritmos de clasificacion similares pero mas avanzados a los
utilizados y afinando los parametros para maximizar los resultados rapidamente y
asegurando que los distintos modelos generados respetan estadisticamente la fiabilidad de
la prediccion sin caer en un posible sobre-entrenamiento. Como premio individual
identificamos el algoritmo CATBoost que mejora los resultados un 3.18% sobre el
clasificador de referencia, obteniendo un &rea final de 98.98%.

Adicionalmente se realiza un estudio de feature engineering y metalearning que permite
agregar los resultados individuales obtenidos por los clasificadores individuales, ya que
cada uno de ellos tiene caracteristicas de aprendizaje distintas y se basan en distintos
atributos para lograr la clasificacion final, con el cual se consiguen maximizar los resultados
obtenidos y dejando muy poco margen de mejora.

Como conclusiones obtenidas de las caracteristicas del trabajo realizado:

- Los modelos de Gradient Boosting Trees funcionan muy bien dentro del dominio de
desintegracion de particulas y con el conjunto de datos utilizado.

- Los métodos de arboles aleatorios son susceptibles al ruido de la muestra y generan
resultados demasiado adaptados a la muestra, logrando un resultado pobre en la
aplicacion del modelo sobre otras muestras de datos.

- KNN no cumple como clasificador individual pero agregado con otros clasificadores
ayuda a mantener las caracteristicas numéricas del dataset y sobre el clasificador final.

- KNN no aporta nada como atributo agregado para el metalearner.

- H20 es una tecnologia de Ineligencia Artificial muy potente dado que optimiza al
méaximo los recursos disponibles de la maquina por encima de los obtenidos por R
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6.2 Lineas Abiertas

Si bien los resultados obtenidos en este ejercicio son muy positivos hay unas lineas de
trabajo concretas que pueden ayudar a mejorar los resultados obtenidos, sobre todo desde
un aspecto computacional.

Seleccién de atributos para el entrenamiento del modelo:

Actualmente utilizamos 28 atributos y una clase y si bien descartamos 5 atributos
inicialmente, se aprecia por la importancia de los atributos en cada uno de los modelos
obtenidos que hay una serie de variables que no son utilizadas. Profundizar en el estudio de
estas variables que no aportan informacion al modelo puede reducir los costes
computacionales del modelo sin arriesgar significativamente los resultados obtenidos, asi
como la reduccion de variables correlacionadas puede mejorar los resultados obtenidos por
los modelos que no se basan en Gradient Boosting.

Modificacién numérica de las variables empleadas

Del andlisis exploratorio de datos apreciamos que hay determinadas variables que
necesitamos aplicar una funcién logaritmica para visualizar correctamente la separacion
entre clases. Aplicar estas manipulaciones puede ayudar a que el modelo distinga mejor las
clases pues transformamos una variable de caracter exponencial a una con carcter lineal,
mejorando también los tiempos de calculo.

Potencialmente se podria hacer un andlisis de discriminante lineal (LDA) para reducir la
magnitud del problema de 28 atributos a un nimero mucho mas reducido y obteniendo unos
resultados similares. Al hacer esto no obstante se pierde conocimiento del dominio pues
pasamos de atributos con un significado fisico a dimensiones numéricas agregadas.

Mejora de los atributos artificiales generados en el proceso de feature engineering

En este ejercicio Unicamente empleamos dos pardmetros y uno de ellos no tuvo ningun
aporte sobre el modelo. Otro tipo de atributos artificiales empleados en dominios similares al
estudiado pueden ser:

- Distancia minima entre instancias de la misma clase

- Distancia minima de cada instancia a las dos instancias mas cercanas de la misma
clase.

- Distancia minima de cada instancia a las cuatro instancias mas cercanas de la misma
clase.

Testing del modelo con datos reales

En este ejercicio Unicamente hemos entrenado y testeado el modelo con datos reales de los
cuales Uunicamente hemos seleccionado los que conocemos como background combinatorio
de la muestra y datos artificiales generados con métodos de Monte Carlo.

Para asegurar la robustez del modelo se puede testear con datos representativos de los
cuales conocemos la clase, dado que en el dataset de muestras reales que tenemos no
tenemos la certeza de clasificacion entre una sefal positiva y una sefial de ruido
combinatorio.
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Bagging del modelo generado con otros modelos construidos para otras
desintegraciones

El modelo que hemos generado ha sido entrenado Unicamente para clasificar la
desintegracion del Mesén B° en un mesén K*°y en un foton y que a su vez, el mesén K*® se
reconstruye a partir de un pion y un kaon, K*1r o K", pero esta desintegracion es una
desintegracion entre muchas otras descritas. Potencialmente podria realizarse un modelo
como el hecho hasta ahora con cada proceso de desintegracion conocido sobre el que se
hagan test para agregarlos todos en un modelo Unico que sea capaz de identificar con
precision qué tipo de desintegracion se utiliza.

6.3 Valoracion Econdmica del Trabajo

A continuacion incluimos un desglose econdmico de la implementacion del proyecto de Data
Science descrito incluyendo partidas horarias individuales:

Valoracién econdmica

Concepto Descripcién Precio (€/h) Cantidad (h) Subtotal

1. Analista de Datos

1.1 Recopilacién de Incluye tiempo dedicado a investigacién del
informacién dominio de anélisis, reuniones con
responsables de departamento y parte € 35.00 30.00 € 1,050.00

proporcional de costes de transporte

1.2 Andlisis exploratorio de Incluye tiempo dedicado al andlisis de los

datos datos recopilados asi como parte proporcional
de mantenimiento de licencias de andlisisde € 35.00 40.00 € 1,400.00
datos

1.3 Elaboracién de informey  Incluye tiempo dedicado a redaccion de
presentacion de resultados informay parte proporcional de costes €

35.00 20.00 € 700.00
materiales y de transporte
90.00 € 3,150.00
2. Cientifico de Datos
2.1 Andlisis de modelos Incluye tiempo dedicado al andlisis de los
posibles métodos de machine learning € 50.00 30.00 € 1500.00
empleados '
2.2 Implementacién de Incluye tiempo dedicado a codificar el modelo
modelos apropiado, afinacion de los mismos,
optimizacion de resultados y confirmacion de € 50.00 80.00 € 4,000.00
resultados con cliente
2.3 Implementacién de modelo Incluye tiempo dedicado a automatizary
) I € 50.00 50.00 € 2,500.00
final documentar el modelo final implementado
160.00 € 8,000.00
Total
€11,150.00

Tabla 22 — Valoracién Econ6mica del Proyecto
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