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La identificacion automéatica de particulas (PID) es un componente esencial en la fisica de altas en-
ergias, ya que permite distinguir leptones y hadrones generados en colisiones proton—proton en el
LHC. El proyecto original consiste en desarrollar un clasificador basado en redes neuronales profundas
utilizando directamente datos NanoAODSIM del experimento CMS en el CERN, los cuales contienen

informacion simulada de alta fidelidad, con etiquetas de particula provenientes del generador.

Sin embargo, antes de trabajar con los datasets completos del CERN (mucho mas complejos, pesados
y con estructuras internas ricas) se implementd una etapa de resultados preliminares empleando un
dataset simulado mas simple. Esta fase inicial permite evaluar el comportamiento general de una red
neuronal multicapa (MLP) frente a la clasificacion de particulas, validar el pipeline de entrenamiento,
y verificar que el modelo es capaz de capturar relaciones cinematicas fundamentales antes de escalar
a los datos NanoAODSIM. De este modo, los resultados presentados aqui constituyen una primera

aproximacion experimental que antecede al uso del conjunto completo de NanoAODSIM del CMS.
Objetivo

Evaluar el desempeno inicial de un modelo de Perceptrén Multicapa (MLP) para la identificacion
de particulas fundamentales. Como etapa preliminar, se empled un dataset simulado con el fin de
analizar la capacidad del modelo para distinguir entre distintas especies de particulas. El propésito
final del proyecto es aplicar y adaptar este enfoque a datos reales del CERN en formato NanoAQOD

SIM, donde la complejidad y la variabilidad fisica son significativamente mayores.

Metodologia

Dataset: Datos originales (Caracteristica 1 vs Caracteristica 2)
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namiento y 20% para validacion.

Modelo MLP:

Se empled una arquitectura de Perceptron Multicapa (MLP). El diseno considero:

o Arquitectura: Desde una red simple de dos capas ocultas hasta un modelo FlexibleMLP con

diversos nimeros de capas y neuronas.
e Funciones de activacion: Se exploraron ReLU, Sigmoid y Tanh en las capas ocultas.

e Regularizacion: Se aplic Dropout (0.3) para mitigar el sobreajuste.

Optimizacién y Evaluacion:
El modelo fue entrenado con el optimizador Adam y la funcion de pérdida Cross—-Entropy Loss. El

desempeno se evalué mediante accuracy, precision, recall, F'1-score y matrices de confusion.

Ajuste de Hiperparametros:
Se realizo una busqueda exhaustiva en cuadricula para optimizar la learning rate, el batch size, el

numero de epochs y las dimensiones de las capas ocultas.

Busqueda de Arquitecturas:
Se extendio la exploracion de modelos FlexibleMLP con distintas dimensiones de capas y funciones

de activacion para encontrar una estructura optima.

Regularizacion L2: Ajuste sistematico del parametro weight _decay.

Resultados

Desempeno Inicial del MLP:

Confusion Matrix
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En conjunto, estos resultados muestran que el MLP captura adecuadamente las clases mas diferen-

ciables, pero enfrenta limitaciones estructurales al distinguir particulas con propiedades mas similares.
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Optimizacion de Hiperparametros (Grid Search): La busqueda en cuadricula identi-
fic6 como mejores hiperparametros 1r=0.01, batch _size=64, epochs=20, hidden dim1=128 y
hidden dim2=32. [ksta combinacion produjo una exactitud de validacion de 0.884, igualando el

rendimiento del modelo inicial pero proporcionando una configuracion optimizada.

Confusion Matrix (Modelo con Mejores Hiperparametros)
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Refinamiento de arquitectura y regularizacion: El refinamiento adicional explord arquitec-
turas diversas y regularizacion L2. La arquitectura optima encontrada fue layer dims=[256, 128]
con funcion de activacion Tanh, combinada con una regularizacion L2 de weight decay=5e-05. Esta
configuracion alcanzé una exactitud de validacion de 0.880. Tras el refinamiento, los Fl-scores de
kaon y pion permanecieron en 0.72, evidenciando una dificultad persistente en la clasificacion de

estas particulas.

Particulas Dificiles: En todas las etapas de ajuste, kaon y pion presentaron consistentemente
F1-scores més bajos (aprox. 0.72-0.74) en comparacion con electron y muon (ambos 1.00), y proton

(0.96). Esto las senala como las clases mas complejas para el modelo.
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Curvas de Aprendizaje: La interpretacion de Curvas de Aprendizaje
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Asimismo, se observo una meseta en las curvas, lo
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Conclusiones

1. EI MLP clasifica correctamente las particulas electron, muon y protéon con Fl-scores entre 0.96 y
1.00.

2. La distincion entre kaon y pion sigue siendo un desafio, incluso tras optimizar hiperparametros,

arquitectura y regularizacion.
3. Los solapamientos en caracteristicas como eta y pht limitan la separabilidad entre estas clases.

4. El trabajo futuro se centrara en explorar arquitecturas de redes neuronales avanzadas (por ejem-
plo, aquellas especificamente disenadas para el reconocimiento de patrones complejos), implementar
técnicas de ingenieria de caracteristicas mas sofisticadas, o aprovechar el aprendizaje por transteren-
cia (transfer learning) de modelos preentrenados en conjuntos de datos mas grandes y relacionados

para separar mejor las distribuciones superpuestas de las particulas 'kaon’ y 'pion’.
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