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Lista de traducciones

La gran mayoría de referencias usadas para este trabajo están escritas en inglés, por tal motivo
se deja esta lista de palabras clave de cómo se están tomando las traducciones al español.

Machine learning −→ aprendizaje automatizado.

Deep learning −→ aprendizaje profundo.

Feedforward neural network −→ red neuronal prealimentada.

Activation function −→ función de activación

Bias −→ parámetro de sesgo.

Weights −→ parámetros/pesos.

Cost function −→ función de costo.

Loss function −→ función de pérdida.

Gradient descent −→ descenso por gradiente.

Backpropagation −→ propagación hacia atrás.

Learning rate −→ tasa de aprendizaje.

Dataset −→ conjunto de datos.

Multilayer perceptron −→ perceptrón multicapa.

Epoch −→ época.
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Capítulo 1

Introducción

El presente estudio se divide en cuatro partes, en la primera se da una introducción que da contexto a
la tesis, en la segunda se da una descripción detallada de los elementos de una red neuronal multicapa,
incluyendo la arquitectura de la misma. En la tercera parte se explica el origen de los datos mediante
simulación estocástica, los que serán posteriormente procesados por el modelo computacional que se
propondrá y las variables relevantes en el proceso de aprendizaje. En una cuarta parte se presenta un
caso de estudio del uso de redes neuronales para la clasificación de dos procesos en física de partículas,
finalmente se discuten los resultados del aprendizaje, las propiedades del modelo y su validez.

1.0.1. Inteligencia artificial, aprendizaje automatizado y aprendizaje pro-

fundo

Primeramente debe hacerse una distinción entre las tres áreas mencionadas en el titulo de esta subsec-
ción. La inteligencia artificial (IA) surge con la visión de que una computadora sea capaz de aprender
por sí misma, tal como los humanos y muchos seres vivos podemos hacerlo. Entonces la IA es un
conjunto amplio de algoritmos y métodos para lograr tal meta, por ejemplo, un algoritmo que permita
a un robot caminar por un laberinto sin chocar con las paredes. Ahora, dentro de la IA existe un
área de métodos conocida como aprendizaje automatizado, que más específicamente trata de que una
computadora pueda realizar un proceso sin tener que ser programada explícitamente para ello, esto
mediante matemáticas en general, estadística y por medio de datos. Por último, el aprendizaje profun-
do es a su vez un subconjunto del aprendizaje automatizado, debe a su nombre a que sus algoritmos
pueden llegar a tener una secuencia muy grande de composición de cálculos, como se explicará más
adelante en este texto. Podemos ver la contención de estas áreas de manera muy clara en la figura 1-1.
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Figura 1-1: Representación de la relación entre experimentos de Big data e inteligencia artificial. A
su vez, aprendizaje profundo (deep learning) es un subárea del aprendizaje automatizado (Machine
Learning).

1.0.2. Aprendizaje profundo en el contexto de física de partículas

El área de la inteligencia artificial y muy en particular la aplicación de algoritmos con redes neuronales
artificiales (aprendizaje profundo) han tomado un gran auge en los últimos tiempos, esto se debe a
que usualmente estos algoritmos consumen muchos recursos computacionales y suelen funcionar mejor
entre más datos se les proporcionen. Aunque las redes neuronales han sido estudiadas en forma teórica
desde hace bastante tiempo, la aplicación de las mismas en el análisis de datos ha evolucionado
de forma exponencial con la introducción de nuevas arquitecturas de redes neuronales artificiales,
sobre todo con la incorporación de las llamadas capas ocultas (hidden layers) las cuales permiten la
clasificación de datos con dimensionalidad de variables alta y relaciones no lineales entre las mismas.
Fue específicamente en 2012 cuando el aprendizaje profundo comenzó a emerger de manera más
notoria, cuando estos algoritmos dieron mejores resultados que el estado del arte en ese entonces.
Los experimentos que recolectan una gran cantidad de datos (o también conocidos como de "big
data") pueden beneficiarse del poder predictivo y de clasificación que proporcionan dichos algoritmos.
En particular los experimentos en física de partículas, como aquellos asociados al Gran Colisionador
de Hadrones del CERN (LHC por sus siglas en ingles) han empezado a incorporar dichos algoritmos
inteligentes para optimizar varios de sus procesos. El programa de física del LHC tiene el potencial
de contestar algunas de las preguntas fundamentales en la física moderna, como lo son la naturaleza
de la masa, la dimensionalidad del espacio, la unificación de las fuerzas fundamentales, el origen de la
materia oscura y la complementación del modelo estandar [1].

1.0.3. Procesos de señal y ruido

En los experimentos de física de partículas usualmente se busca un proceso de interés, al cual se le llama
señal y que usualmente se encuentra mezclado con otros procesos los cuales dificultan su identificación,
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a los cuales se les conoce como ruido. Para distinguir entre los dos procesos se desarrollan métodos
que en su mayoría se basan en seleccionar eventos a partir de variables físicas que discriminen entre
la señal y el ruido, ejemplos de estas variables pueden ser la energía de las partículas, el momento
asociado o parámetros de la trayectoria. Cada una de estas variables y dependiendo de la naturaleza
del proceso proporcionan cierta separación entre la señal y el ruido, sin embargo la combinación de
estas puede brindar un mayor poder de discriminación ya sea con los métodos multivariables o como
en este estudio con la incorporación de redes neuronales. Las variables antes mencionadas pueden ser
alimentadas a una red neuronal para mediante un proceso de aprendizaje, por medio de muestras
simuladas, lo anterior para la construcción de un modelo que pueda predecir a qué categoría pertenece
cada evento. Dicho procedimiento se ha empezado a utilizar en varios análisis en física de partículas,
muestra de ellos son los estudios publicados recientemente donde se combina la física de partículas y
algoritmos de aprendizaje automatizado [2] [3] [4].

1.0.4. Simulación en física de partículas

Una pieza fundamental para el entrenamiento de las redes neuronales son las muestras de datos, para
el caso muy particular del área de altas energías estas muestras pueden ser producidas por medio de
paquetes de simulación los cuales usan el método de Monte Carlo para describir los procesos aleato-
rios. Actualmente existen entornos de simulación que permiten desarrollar muestras de determinados
procesos los cuales contienen la información fundamental del proceso físico de estudio, es decir, desde
los diagramas de feynman los cuales describen las interacciones fundamentales, las probabilidades de
producción de partículas, los diferentes tipos de decaimientos, etc. Adicionalmente dichos paquetes de
simulación incluyen una detallada estimación de la respuesta del detector al paso de las partículas,
debido a este proceso se pueden estudiar variables reconstruidas como lo son la energía, el momento,
parámetros de trayectoria, entre otras. Estas variables pueden ser usadas como datos de entrada a
una red neuronal para la creación de un modelo predictivo que pueda diferenciar entre dos procesos.
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Aprendizaje Automatizado

El aprendizaje automatizado es un campo de estudio de las ciencias computacionales, forma parte del
área de la inteligencia artificial y se enfoca principalmente en el desarrollo de algoritmos y técnicas
estadísticas con el objetivo principal de lograr que los sistemas computacionales adquieran la habilidad
de aprender y solucionar tareas complejas sin haber sido explicitamente programados para ello. Este
campo de estudio ha sido desarrollo desde hace ya varias decadas, donde se puede mencionar logros
importantes como lo son el desarrollo del perceptron en 1958 por Frank Rosenblatt [5], el perceptron fue
la primera red neuronal artificial con un algoritmo de ajuste de parámetros. En 1997 la computadora
"Deep Blue"desarrollada por la compania IBM logró vencer en una partida de ajedrez al entonces
campeon del mundo Garry Kasparov [6]. Del año 2000 en adelante el uso del aprendizaje automatizado
ha venido en aumento debido al desarrollo de aplicaciones por grande compañías como lo son Google,
Facebook, Uber, entre otras.

2.1. Redes neuronales biológicas

En términos muy generales, las neuronas están constituidas por 3 componentes más importantes. El
cuerpo de la neurona, llamado soma, que contiene al núcleo y del cual se desprenden ramificaciones
llamadas dendritas; el axón que es un filamento que se extiende del cuerpo hacia la sinápsis, siendo
ésta última el espacio que interconecta con otras neuronas.
Básicamente, el proceso consiste en que pueden tenerse señales excitatorias que generan un potencial
de acción el cual provoca la transmisión de señales electroquímicas hacia las otras neuronas, o por
otro lado, señales inhibitorias que hacen que sea menos probable tener el potencial de acción y por lo
tanto no enviando la señal en la sinápsis.
Es la vasta cantidad de neuronas y su compleja conexión que hace que el cerebro humano sea capaz de
realizar las operaciones de aprendizaje, además de la plasticidad sináptica que permite la modificación
de los pesos de las señales excitatorias o inhibitorias en el transcurso del tiempo.

2.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un concepto computacional el cual está fuertemente inspi-
rado en el proceso de aprendizaje que realiza el cerebro humano. Esto lo hace por medio de capas de
nodos interconectados que simulan las conexiones neuronales, se busca que el sistema computacional
pueda resolver y generalizar problemas complejos sin haber sido programado explícitamente para ello,
de igual manera que el cerebro humano adquiere conocimiento por medio del aprendizaje, donde la
toma de decisiones se realiza por medio de estímulos externos recibidos. Generalmente las conexiones
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de las RNA pueden ser muy complejas, de ahí que se le llame aprendizaje profundo al campo del
aprendizaje automatizado que las estudia y aplica.
El proceso de aprendizaje en el aprendizaje automatizado (valga la redundancia) se logra mediante
el uso de muestras de entrenamiento (training samples, en inglés), de las cuales se adquiere el conoci-
miento requerido para construir un modelo predictivo que pueda ser usado para la resolución de cierto
problema de clasificación o regresión. Dicho proceso es amplio y por consiguiente se divide en varias
categorías como se describe a continuación [7].

Aprendizaje supervisado Los datos usados para el entrenamiento ya traen las soluciones
deseadas, llamadas etiquetas, y se hace a partir de ciertas variables conocidas como caracte-
rísticas. Cuando las etiquetas son valores discretos se le llama clasificación, mientras que para
valores continuos se trata de regresión. Algunos de los algoritmos más usados de este tipo son
K-nearest Neighbors, Regresión Lineal ó logística, Support Vector Machines (SVMs).

Aprendizaje no-supervisado Los datos de entrenamiento no poseen etiquetas, es decir, el
algoritmo debe encontrar la manera de buscar patrones o clasificaciones por sí mismo. Queda a
criterio de quien investiga interpretar los resultados. Una técnica muy usada es el Clustering.

Semi-supervisado Se manejan datos parcialmente etiquetados, normalmente muchos con eti-
quetas y pocos sin ellas. El usuario traba en conjunto con el algoritmo para entrenarlo. Un
ejemplo es Google Photos, el código reconoce personas, pero quien lo usa debe de dar los nom-
bres y confirmarlo.

Por Refuerzo Este aprendizaje se da a base de ensayo-error con recompensas o castigos. Aquí
el Agente aprende y toma decisiones en un Ambiente de acuerdo a una determinada Acción
que realiza. Se debe encontrar la mejor estrategia, llamada política, en el mejor timepo. Es un
algoritmo muy popular en robótica.

El presente estudio se enfoca exclusivamente en el uso del aprendizaje supervisado, en las siguientes
secciones se describen los diferentes tipos de arquitectura de las redes neuronales artificiales.

2.3. Redes neuronales prealimentadas

A continuación se describirá la estructura general de una red neuronal prealimentada, así como también
el caso particular del perceptrón y el perceptrón multicapa. Al describir los componentes de dichas
redes, se requiere el uso de funciones matemáticas en este contexto, por tal motivo se empieza dando
una definición antes de proceder.

2.3.1. Definición de una función matemática

Sean A y B dos conjuntos. Entonces una función de A a B es un conjunto f de pares ordenados en
A×B tal que para cada a ∈ A existe un único b ∈ B con (a, b) ∈ f . En otras palabras, una función f

de un conjunto A a otro conjunto B es una regla de correspondencia que asigna a cada elemento de
x en A un único elemento f(x) en B [8].

2.3.2. Red neuronal prealimentada

Sean x = {x1, x2, ..., xn}, y = {y1, y2, ..., yl} vectores de valores numéricos de entrada y salida, res-
pectivamente, que fueron generados por una función f∗(x) = y. Tengamos ω = {ω1, ω2, ..., ωk} un
conjunto de parámetros. Una red neuronal prealimentada define un mapeo f(x;ω) = y, tal que
f : Rn −→ R

l, mediante el ajuste del valor de ω que resulta en la mejor aproximación de f∗ [9].
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En términos del aprendizaje automatizado a los parámetros ω se les denomina pesos, mientras que a
las salidas y, etiquetas; a las componentes de x se les conoce como características. Además, se tendrán
m muestras de vectores x, por lo que contaremos con un conjunto de datos con elementos x

(i), donde
i = 1, 2, ...,m.
Es importante notar que los datos y que tengamos de la funcion f∗ generalmente vienen acompañados
con un cierto ruido, tal que tendremos mediciones y ≈ f∗(x); o bien puede ser una función estocástica
tal que y = f ∗ (x) con y ∼ P (y|x). Además, es importante saber que se está asumiendo que la
función f∗ existe, es decir, que la función puede aproximarse de manera paramétrica.
La estructura de esta red se representa típicamente como una cadena de composición de funciones
f1, f2, f3, ..., fn, de tal manera que se tiene f(x) = fn(...f3(f2(f1(x)))) [9]. A f1 se le demomina capa
de entrada, f2 segunda capa, f3 tercera capa, y así sucesivamente hasta llegar a la capa de salida fn.
A esta composición le podemos asociar una gráfica como en la figura 2-1.

f1 f2 = f2(f1) f3 = f3(f2) ... fn = fn(fn−1)

Figura 2-1: Estructura de gráfica de las composiciones de funciones que se realizan en una red
neuronal prealimentada hasta llegar a la salida fn.

Hay que mencionar que la capa f1 solamente se encarga de transmitir el vector de entrada a la red,
no realiza ninguna operación matemática, por lo que en ocasiones en la literatura no se cuenta como
capa; no obstante en este texto sí se contabilizará como una capa.
Puede notarse que las capas intermedias f2, f3, ..., fn−1 no procesan directamente a los datos de entrada
ni dan el resultado final, por tal motivo son conocidas como capas ocultas.
La definición de composición anterior es una manera macroscópica de ver las redes neuronales preali-
mentadas, pero en realidad las funciones son valuadas vectorialmente. Sin embargo, es preferible inter-
pretarlas como unidades en paralelo que transforman un vector a un escalar, en lugar de componentes
vectoriales como tal, esto puede verse en la figura 2-2, donde cada unidad de las capas (funciones)
envían su salida a todas las unidades de la capa siguiente. A continuación en la sección 2.3.4 se explica
la estructura de dichas unidades para completar la definición.
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Figura 2-2: Ejemplo de una red neuronal prealimentada con una capa de entrada, dos ocultas y una
de salida. Nótese que todas las unidades de una capa están conectadas a todas las de la capa siguiente,
esto hace que también se les llame redes completamente conectadas (fully connected, en inglés).

2.3.3. Función de activación

Una función de activación ϕ es una función univaluada y con rango real, es decir ϕ : R −→ R. Su
papel es transmitir el valor de salida de cada unidad, que será a su vez entrada de las unidades de las
capas posteriores, o bien, la salida si se encuentra en la última capa.
Existen dos tipos de función de activación: lineales y no lineales [10].
De la parte lineal, la función más básica es la identidad definida como

ϕ(x) = x (2-1)

su uso más notable es en la capa final cuando las salidas están en un rango real, es decir, cuando se
trata de una regresión [11]. También se tiene la función de activación lineal

ϕ(x) = kx; k ∈ R (2-2)

Por otro lado, en las funciones de activación no lineales se tiene algunas como

ϕ(x) = sign(x) =















−1 x < 0

0 x = 0

1 x > 0

(2-3)

ϕ(x) = max{x, 0} (2-4)

ϕ(x) =
1

1 + e−x
(2-5)

ϕ(x) =
e2x − 1

e2x + 1
(2-6)

Donde la ecuación (2-3) es la función signo que pueda ser usada para salidas binarias. La función (2-4)
se conoce como rectificadora (conocida también como ReLU, por abreviatura en inglés), muy utilizada
actualmente por la facilidad del entrenamiento de redes neuronales artificiales con esta función de
activación. Por otra parte, (2-5) es la función sigmoide, la cual tiene un rango en [0, 1] que es útil cuando
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se busca interpretar la salida como una probabilidad. Por último la función tangente hiperbólica (2-6)
es similar a la sigmoide, pero ajusta su rango en [−1, 1] , usada cuando las salidas pueden ser tanto
negativas como positivas [11], aunque ya no pudiendo ser interpretada como probabilidad.
Cuando se tienen solamente funciones de activación lineales en una RNA prealimentada, por más capas
ocultas que tenga el modelo seguirá siendo lineal, pues la combinación lineal de tales funciones sigue
siendo lineal. Por otro lado, si la combinación fuera de funciones no lineales, se daría más robustidad a
la red de tal manera que podría captar mejor las complejidades de la función que se desea generalizar.
Para aplicar un tipo y otro depende de la necesidad del problema.

2.3.4. Unidades

Cada nodo de una red neuronal se conoce como unidad. Primeramente recibe los valores generados
por todas las unidades anteriores (o los datos de entrada si se encuentra en la primera capa) y luego se
evaluan en una función de activación ϕ. En la figura 2-3 puede verse la representación esquemática.
Nótese que se tienen n argumentos como entrada para la unidad, no obstante, es preferible usar
funciones evaluadas con un solo argumento. Para esto se divide a cada unidad en dos partes, una
función integradora g que reduzca las n entradas a un solo valor que es evaluado en una función de
activación ϕ, ésta última se encarga de dar la salida del respectivo nodo [12]. El valor que regresa la
función integradora se conoce como valor de pre-activación [11] y normalmente es la suma ponderada
de las entradas multiplicadas con los parámetros:

z = g(x;ω) =

n
∑

i=1

ωixi (2-7)

donde por conveniencia se denota con la letra z. Entonces, en cada unidad la función de activación
tendrá la salida

a = ϕ(z) (2-8)

Las unidades que estén en la última capa darán las predicciones de la RNA, denotadas por ŷ, así

ŷ = ϕ(z) (2-9)

x1

x2

x3Entradas

x4

xn

g ϕ ϕ(g(x1, x2, ..., xn))

ω1

ω2

ω3

ω4

ωn

Figura 2-3: Representación de una unidad. La función integradora g convierte las entradas xi a un
escalar que se evalúa en la función de activación ϕ para dar la salida.
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2.3.5. Parámetro de sesgo

Para que una RNA prealimentada aprenda el mapeo de un conjunto de datos, es necesario encontrar
la manera de ajustar los parámetros ω que mejor generalicen. Cada capa de la red tiene un cierto
número de capas con funciones de activación, y el valor de preactivación que reciben viene dado por
la ecuación (2-7).
Ahora, la ecuación de un modelo lineal, con parámetros ω = {ω0, ω1, ω2, ..., ωk} y que mapea un
conjunto de entradas x = {x1, x2, ..., xn} a la salida Y , es [13]

Y = ω0 +

n
∑

i=1

ωixi (2-10)

Comparando la ecuación anterior con la función integradora (2-7), podemos notar que hace falta el
término ω0, el cual se conoce como parámetro de sesgo en el campo del aprendizaje automatizado.
Nótese que ω0 es la intersección, es decir, el valor que toma Y cuando x = 0. Debido a que Y está
sesgada a ser ω0 en ausencia de entradas x, se le llama parámetro de sesgo [9]. Cabe aclarar que no
debe confundirse con el sesgo en términos de estadística, el cual indica que el valor esperado de un
estimador no es igual al valor verdadero que se pretende estimar. Además, normalmente el parámetro
de sesgo suele llamarse simplemente bias en la literatura, por su equivalente en el idioma inglés.
Por otro lado, siempre se añade el parámetro de sesgo a los valores de preactivación cuando se manipula
con RNA, de aquí en adelante se estará considerando en este trabajo. Se acostumbra añadir una unidad
adicional, que tenga como salida el número 1, en cada capa. Esto con la intención de que en la capa
posterior se tengan entradas x = {1, x1, x2, ..., xn} y parámetros ω = {ω0, ω1, ω2, ..., ωk}, donde ω0 es
el parámetro de sesgo que también debe ajustarse a los datos; entonces los valores de preactivación
simplemente quedarían

z = g(x;ω) =
n
∑

i=0

ωixi (2-11)

en este texto se considerará esta convención para escribir la función integradora como la ecuación
(2-11). Por lo tanto es importante considerar siempre el parámetro de sesgo cuando evaluemos las
funciones de activación, justo como en (2-8) y (2-9).
Para ver por qué es importante el sesgo, veamos un ejemplo concreto en el plano, o sea solo con
una variable independiente x que explica a la variable dependiente Y . Supongamos que se tiene un
diagrama de dispersión y el conjunto de puntos está muy alejado del eje x, tal como la figura 2-4.
La línea color turquesa sería un ajuste a los puntos sin poder mover el parámetro de sesgo, es decir,
con intersección en el origen, se ve que tiene mucho error y no generaliza la tendencia de los datos.
Por otro lado, la recta roja sí tiene parámetro de sesgo y puede moverse a lo largo del eje y, pudiendo
ajustarse mejor así a los datos; dicha recta fue ajustada con el método de mínimos cuadrados. Esto
puede extenderse a cualquier dimensión, pues se tendría un hiperplano el cual podría ser movido del
origen con el parámetro.
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Figura 2-4: La recta roja es libre de mover su intersección en el eje y, pudiendo generalizar mejor los
puntos que la línea turquesa fija en el origen.

Vemos que se pierde una importante capacidad de generalizar si no se considera al parámetro de
sesgo, incluso aunque sea en la función integradora. Esto porque los valores de preactivación serán el
dominio para las funciones de activación, por lo que si se tienen problemas para modelar desde ahí,
la red podría no dar el mejor resultado deseado.
Otra forma de ver la importancia del parámetro de sesgo, es fijándonos en la función de activación
directamente. Tomemos de ejemplo la función sigmoide f(x) = 1/(1 + e−x). Supongamos que es
evaluada por un valor de preactivación x, sin parámetro de sesgo, como f(x). Véase la figura 2-7. Si
ahora se tuviera un sesgo, por ejemplo de 5, se evaluaría como f(x+5), la curva recorrería su valor en
el origen a 5 unidades a la derecha, tal como la figura 2-6. Por último, similarmente, si tuviéramos
un sesgo de −5 se recorrería 5 unidades a la izquierda. tal como la figura 2-5.

Figura 2-5: Gráfica de la función sigmoide f(x−
5).

Figura 2-6: Gráfica de la función sigmoide f(x+
5).
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Figura 2-7: Gráfica de la función sigmoide f(x).

En conclusión, las funciones de activación pueden recorrer los intervalos en los que toman los valores
más importantes y el parámetro de sesgo permite que la RNA sea más robusta a la hora de mapear
los datos de entrenamiento a las etiquetas.

2.3.6. Aproximadora universal

Una red neuronal prealimentada con al menos una capa oculta con función de activación no lineal, es
capaz de aproximar cualquier función desde un dominio de entrada hasta otro dominio de salida, esto
está demostrado en [14]. Por tal motivo a estas redes se les conoce como Aproximadoras Universales.
Cabe destacar que es una prueba no constructivista, es decir, no te proporciona la estructura que debe
tener la red para que converga, solamente se asume que hay suficientes unidades en la capa oculta.
Como se verá más adelante, en este estudio se ajustó una red neuronal prealimentada con una capa
oculta con función de activación no lineal, teniendo entonces una red aproximadora universal, en el
supuesto de que existe una función que mapea nuestros datos de entrada a los de salida.

2.4. Cuantificación del error y estimación de los parámetros

Para ajustar los parámetros ω = {ω0, ω1, ω2, ..., ωk} debe construirse una cierta cuantificación del error
y una medida del desempeño en las predicciones de la RNA. Puede definirse una función objetivo a
optimizar y con los parámetros como argumentos. Una alternativa puede ser una función de aptitud
que mida qué tan acertado es el modelo o una función de costo que cuantifica el error del modelo [7].
La primera debe maximizarse mientras que la segunda minimizarse con respecto a los parámetros. En
el aŕea del aprendizaje profundo suele trabajarse con la función de costo.

2.4.1. Función de costo

Para cuantificar el error se toma en cuenta la predicción del modelo (ŷ) y el valor verdadero (y) en un
solo dato mediante una función de pérdida L = L(ω). Por ejemplo, el error cuadrático se define como

L(ω) = (ŷ − y)2 (2-12)

donde, por la ecuación (2-9) y (2-7) se tiene a ŷ en función de los parámetros porque son los que
tratamos de ajustar y que hacen varíar a ŷ. Es la razón de que la pérdida esté en función de los
parámetros.
Para poder optimizar a lo largo de todo el conjunto de datos, se plantea una función de costo J = J(ω)

como el promedio de las funciones de pérdida respecto al total de datos, teniendo
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J(ω) =
1

m

m
∑

i=1

Li(ω) (2-13)

con m la cardinalidad del conjunto de datos.
Siguiendo con el ejemplo del error cuadrático, si planteamos la función de costo se llega al conocido
Error Cuadrático Medio (ECM) definido como

J(ω) =
1

m

m
∑

i=1

(ŷi − yi)
2 (2-14)

En realidad, existen más funciones de costo y puede ser incluso arbitrario el proponerla dependiendo
del problema. No obstante, lo anterior es válido para regresión, es decir, para predicciones con valores
numéricos en donde es práctico usar (ŷ − y)2.
En este proyecto se trabajó con clasificación, binaria específicamente, para tal caso debe usarse una
función de costo adecuada. Cuando se utiliza la función de activación sigmoide para clasificar, los
resultados son probabilidades y evidenemente se tendrán valores entre 0 y 1, así que se usa la función
de costo

J(ω) = −
1

m

m
∑

i=1

(yilog(ŷi) + (1− yi)log(1− ŷi)) (2-15)

la cual es conocida como entropía cruzada (cross-entropy) [15]. Será la función de costo a minimizar
en la RNA que se propondrá más adelante.

2.4.2. Descenso por gradiente

Una función f : R −→ R es derivable en x si

ĺım
h→0

f(x+ h)− f(x)

h
existe (2-16)

En tal caso, el límite se designa por f ′ y recibe el nombre de derivada de f en x [16]. El valor f ′(x)

es la pendiente de la recta tangente en el punto x. Esa pendiente puede interpretarse como la razón
de cambio de la función en ese punto, y el signo indica el sentido hacia donde está cambiando.
Lo anterior puede generalizarse para cualquier dimension. Sea la función f : Rn −→ R, fijemos el
vector x ∈ R, y considérese la expresión

ĺım
α→0

f(x+ αei)− f(x)

α
existe (2-17)

donde ei es el i-ésimo vector unitario. Si el limite anterior existe es llamado la derivada parcial i-ésima
de f y se denota como ∂f(x)/∂xi. Cada derivada parcial da la razón de cambio en la componentes
xi del vector x. Asumiendo que todas las derivadas parciales existen, el gradiente de f en x se define
como el vector columna [17]

∇f(x) =









∂f(x)
∂x1

...
∂f(x)
∂xn









(2-18)

de manera análoga a la derivada, el gradiente es un vector e indica la dirección hacía donde la función
f tiene el mayor incremento, su magnitud es la razón de cambio.
Para optimizar, específicamente para minimizar la función de costo, se hace uso del gradiente de
dicha función. Tengamos el vector de parámetros ω = {ω0, ω1, ..., ωn}, el error en cada predicción en
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función de tales parámetros L = L(ω). Ahora, como estamos trabajando con un conjunto datos con
m vectores, la función de costo se define como la suma de los respectivos errores en cada vector:

J(ω) =

m
∑

i=1

Li(ω) (2-19)

Si J es diferenciable, comenzamos con valores arbitrarios y aleatorios de los parámetros y actualizamos
su valor moviéndonos una pequeña distancia, en el espacio de ω, en la dirección en que J decrece más
rápidamente. Es decir, en la dirección de −∇ωJ [18]. De esta manera, tenemos el algoritmo iterativo

ω
(τ+1)
kj = ω

(τ)
kj − η

∂

∂ωkj

m
∑

i=1

Li(ω) (2-20)

donde τ es un entero que indica la iteración en la que estamos, mientras que η es un número real,
positivo y pequeño que controla los incrementos, es conocido como tasa de aprendizaje. Por otro lado,
los subíndices indican que el peso actualizado está conectado de una unidad j a otra unidad k en la
capa posterior.
La ecuación (2-20) es la actualización de un sólo parámetro y en cada paso se necesita hacer una
sumatoria sobre todos los datos, lo que puede ser computacionalmente muy costoso porque en apren-
dizaje automático, específicamente en el aprendizaje profundo, suelen manejarse una gran cantidad
de datos. Para arreglar esto se trabaja con un solo vector en cada iteración, elegido aleatoriamente y
sin remplazo, por lo que tenemos la ecuación

ω
(τ+1)
kj = ω

(τ)
kj − η

∂Lm

∂ωkj

(2-21)

la cual se conoce como Descenso por Gradiente Estocástico. El cálculo del gradiente de esta forma
tiene más ruido, debido a la omisión de los demás datos en la suma, sin embargo puede ser una ventaja
porque tiende a estancarse menos en mínimos locales. Por otro lado Lm indica que el recalibramiento
de los parámetros está siendo respecto al vector m-ésimo del conjunto de datos que tengamos y además
está reducida a la función de pérdida por la misma razón.
Hay que tener en cuenta que la tasa de aprendizaje debe elegirse con cuidado, pues si es muy grande
puede que haya oscilaciones alrededor del mínimo que se pretende alcanzar, o bien si es muy pequeña
puede tardar mucho en converger. La meta del algoritmo es iterar hasta que se llegue a un minimo
de la función J(ω), lo cual es complicado porque se corre el riesgo de llegar a un mínimo local y
estancarse ahí. Más adelante se verá como poder resolver ese problema.
El método para hacer las derivadas respecto a los pesos que se usan en este algoritmo, se conoce como
propagación hacia atrás (backpropagation). En el apéndice B se puede encontrar su formulación.

2.4.3. Puntos críticos de la función de costo

Sea f : U ⊂ R
n −→ R una función escalar, un punto x0 ∈ U se llama mínimo local de f si existe una

vecindad V de x0 tal que para todos los puntos x en V, se tiene f(x) ≥ f(x0). Similarmente, x0 ∈ U

es un máximo local si existe una vecindad V de x0 tal que f(x) ≤ f(x0) para todo x ∈ V . Un punto
x0 es un punto crítico de f si ∇f(x0) = 0. Un punto crítico que no es un mínimo local, ni máximo
local se denomina punto silla [19]. Hablamos de un máximo global x0 si f(x0) toma el valor absoluto
máximo de f , mientras que hablamos de mínimo global si toma el mínimo absoluto de f . Un ejemplo
en el plano puede verse en la figura 2-8.
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Figura 2-8: Puntos críticos de una función. Mínimo (izquierda), máximo (centro), punto silla
(derecha). Imagen tomada de [9].

Esto quiere decir que en los puntos críticos de la función de costo, ∇J(ω) = 0 , el gradiente no puede
distinguir hacia dónde la función incrementa más rápidamente, por lo que de llegar ahí, el algoritmo
descenso por gradiente se detendría. En el contexto del aprendizaje profundo, puede llegarse a trabajar
con funciones de costo que dependen de muchos parámetros, incluso del orden de cientos de miles,
por lo que dichas funciones pueden tener muchos mínimos locales que no son óptimos, además de
muchos puntos silla rodeados de superficies planas. Por lo tanto, el objetivo será encontrar un valor
de la función de costo J(ω) que sea lo suficientemente pequeño, pero no necesariamente óptimo en un
sentido formal [9].
El problema anterior también se debe a que jamás obtenemos una forma explícita de J(ω), ni siquiera
una porción considerable de sus valores, simplemente vamos haciendo movimientos de acuerdo al
descenso por gradiente sin conocer bien el espacio y estructura de la función de costo.

2.4.4. Conjuntos de datos de entrenamiento, de validación y de prueba

Para el entrenamiento de un modelo en aprendizaje automatizado, se trabaja con tres conjuntos de
datos, y el aprendizaje profundo no es la excepción. Entonces tenemos el conjunto de entrenamiento
en el que se aplica el descenso por gradiente para ajustar los parámetros, el conjunto de validación
para corroborar qué tan bien van las medidas de desempeño del modelo después de cada iteración, y
por último un conjunto de prueba para dar los resultados finales [20]. En otras palabras el conjunto
de validación es para ver si el modelo generaliza bien con datos que no ha visto en su entrenamiento,
mientras que el conjunto de prueba es una última prueba que da una evaluación independiente e
insesgada del modelo.
Generalmente cuando se hace un proyecto, se nos da un solo conjunto de datos, entonces de ahí deben
obtenerse los tres. Usualmente la proporción exacta de los tres conjuntos se decide arbitrariamente,
pero normalmente se usa proporción entrenamiento-validación-prueba de 60 %/20%/20 % si se cuenta
con pocos datos (poco en contexto del aprendizaje profundo) del orden de 100, 1000 o 10000, mientras
que para big data suelen usarse proporciones como 98 %/1%/1 %. Además es muy importante que
dicha división del conjunto de datos se haga de manera aleatoria uniforme, esto para mantener la
misma distribución de los datos en los tres conjuntos y no crear un sesgo.

2.4.5. Medidas de desempeño de la red neuronal artificial

Después de cuantificar el error y empezar a estimar los parámetros minizando la función de costo, es
necesario proponer medidas que indiquen qué tan acertado es el modelo. En el ejemplo concreto de
clasificación, se tiene la exactitud definida como

AC =
#V P +#V N

m
(2-22)
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donde #V P son los verdaderos positivos y #V N los verdaderos negativos de las predicciones en total,
divididos por la cardinalidad (m) del conjunto de datos. La exactitud es la proporción de predicciones
correctas, por lo tanto 0 ≤ AC ≤ 1.

2.5. Modelo de McCulloch-Pitts

McCulloch y Pitts desarrollaron en 1943 un modelo matemático neuronal basado en el conocimiento
sobre la estructura neuronal que se tenía en esa fecha. Como la mayoría de modelos, no trata de
recrear exactamente lo que pasa en las neuronas, sino que toma el concepto general para obtener un
resultado práctico.
Para hacer su desarrollo matemático, consideraron “El sistema nervioso es un conjunto de neuronas,
cada una teniendo un soma y un axón. Sus uniones, o sinapsis, siempre están entre el axón de una
neurona y la soma de otra. En cada instante una neurona tiene un cierto umbral, el cual debe ser
excedido por una señal excitatoria para mandar un impulso” [21].
Lo último se refiere a la Ley del Todo o Nada (all-or-none law), la cual dice que una neurona necesita
obtener un estimulo que supere un umbral para mandar una señal. A partir de esto, la meta de
McCulloch y Pitts fue representar las relaciones funcionales entre las neuronas en términos de Lógica
Booleana [22].
Consecuentemente, la red neuronal de McCulloch-Pitts utiliza solamente entradas x = {x1, x2, x3, ..., xn}

que son señales binarias, unos y ceros, las unidades producen solamente resultados binarios con su
función integradora. Los nodos transmite una salida y , exclusivamente unos o ceros [12], usando como
función de activación la función escalón de Heaviside, con umbral θ:

ϕ(x) =

{

1 x ≥ θ

0 en otro caso
(2-23)

la estructura puede verse en la figura 2-9.

Figura 2-9: Estructura de la neurona de McCulloch-Pitts, extraída de Neural Networks: A Systematic
Introduction de Raúl Rojas [12].

McCulloch-Pitts tomaron como consideración física que la estructura de la red neuronal biológica no
cambia, por lo que las neuronas de su modelo siempre tienen parámetros fijos que no cambian en el
tiempo y por lo tanto no consideraron un algoritmo iterativo para ajustarlos; eso tenía que hacerse
manualmente por una persona. Claramente, en la realidad puede variar por el aprendizaje mismo o
por factores como la edad, para tratar con esto McCulloch-Pitts consideraron que cuando ocurra ese
cambio biológico, es posible remplazar la red del modelo por otra red equivalente al cambio biológico,
sin embargo dejaron muy claro que esto no es una explicación factual de la realidad [21].
Por último, si tan solo una señal de las entradas es inhibitoria, la unidad siempre dará como resul-
tado inactivación, simbolizada por el cero. El modelo puede parecer muy límitado, pero cuando no
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hay señales inhibotorias, puede comportarse como una compuerta lógica capaz de implementar otras
funciones lógicas de n argumentos [12]. La neurona de McCuloch-Pitts es el inicio que sirvió como
inspiración de RNA que le precedieron, fue un acontecimiento científico muy importante.

2.6. Perceptrón

Otro modelo muy importante es conocido como perceptrón, está basando en las neuronas de McCuloch-
Pitts. Fue creado por Frank Rosenblatt y para principios de 1960 había construido hardware espe-
cializado para implementar este modelo. La principal diferencia es que el perceptrón admite entradas
númericas generales, no sólo señales binarias, además de que su estructura de parámetros puede cam-
biar en el tiempo.
Sean x = {x0, x1, x2, ..., xn}, n entradas númericas, con x0 = 1, y sea ω = {ω0, ω1, ω2, ..., ωn} el vector
de pesos. La 2-dupla (x0, ω0) constituye el parámetro de sesgo. El perceptrón es una red neuronal
artificial prealimentada, con sólo una capa de entrada x y una capa de salida. Los resultados que
puede dar el perceptrón son binarios y consiste en el conjunto y = {−1,+1} por lo que en la capa
final usa como función de activación la función signo dada por la ecuación (2-3) [11]. Puede asociarse
una clase C1 a la salida y = 1 y una clase C2 a y = −1, por lo que puede considerarse un modelo de
clasificación.
Los valores de preactivación son mapeados por la función integradora convencional, dada por (2-11),
por lo tanto las predicciones que hará el perceptrón son de la forma:

ŷ = sign(
n
∑

i=0

ωixi) = sign(ω⊤
x) (2-24)

la representación de la estructura del perceptron puede verse en la figura 2-10.

x0

x1

x2

x3

xn

z ϕ(z) ŷ

ω0

ω1

ω2

ω3

ωn

Figura 2-10: Representación gráfica de un perceptrón. Donde z representa el valor de preactivación,
dado por (2-11), que posteriormente se evalúa en la función de activación signo ϕ dando la predicción
ŷ.

2.6.1. Criterio del perceptrón

En Aprendizaje Automatizado, se denomina aprendizaje cuando un modelo encuentra los parámetros
que mejor hagan la mejor generalización de los datos que se le suministren. A la acción de encontrar
tales parámetros mediante algoritmos, se le conoce como entrenamiento. Normalmente, se propone
una función, que representa el error en las predicciones respecto a los parámetros asignados, la cual
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debe minimizarse durante el entrenamiento para que el modelo aprenda. Como ya se vio, dicha función
se denomina Función de Costo
Como se mencionó anteriormente, el perceptrón tiene la propiedad de que puede cambiar sus pará-
metros en el tiempo, por lo que es capaz de aprender de los datos. Sin embargo, para el tiempo que
Rosenblatt propuso al perceptrón, la minimización del error era hecha heurísticamente por hardware
y no había una metodología formal respecto a la optimización. La meta del algoritmo era minimizar
el número de clasificaciones erróneas, para lo cual no pudo darse una demostración que garantizara
su convergencia.
Para explicar de una manera matemática el entrenamiento heurístico del perceptrón, después de la
propuesta inicial de Rosenblatt, se ideó el concepto del criterio del perceptrón, que es básicamente
una función continua definida en partes, que contabiliza las clasificaciones erróneas. Supongamos que
tenemos un conjunto de datos con m vectores que se usarán para entrenar al modelo. Para cada vector
xi = {1, x1, x2, ..., xn} se tendrá asociada una salida yi = +1 si pertenece a la clase C1 o yi = −1

a la clase C2. El vector de parámetros ω = {ω0, ω1, ω2, ..., ωn}. De la ecuación (2-24) se deduce que
ω

⊤
xi > 0 para la clase C1, mientras que ω

⊤
xi < 0 para C2. O bien, en general podimos escribir estas

condiciones como ω
⊤
xiŷi > 0. El criterio del perceptron entonces se define por la siguiente función

de costo [18]:

Jperc(ω) = −
∑

xi∈M

ω
⊤
xiŷi (2-25)

donde M es el conjunto de entradas que fueron clasificadas erróneamente por el vector de parámetros
ω actual. Nótese que Jperc(ω) es una sumatoria de términos positivos, de los vectores con error en su
clasificación, por lo que es una medida de error e irá cambiando su contribución mientras el algoritmo
vaya aprendiendo.
Se debe tener en cuenta que en el criterio del perceptrón (2-25) no se está minimizando al error o
costo total, pues en cada iteración la función está cambiando al tener en cuenta solamente a los datos
mal clasificados. Esta fue una función de costo ad hoc para poder aplicar el algoritmo de descenso
por gradiente y que su derivada no se esté anulando siempre causando que el método no converja.
Si se hubiera por ejemplo, considerado como función de costo como el total de datos mal clasificados
directamente, sería una función de ω constante definida por partes, con discontinuidades cada vez
que un cambio en ω causa que la frontera de decisión (definida por la función signo que se usa como
activación) se mueva a través de un dato del conjunto total, esto hubiera causado que el gradiente
fuera cero casi en todas partes [23] e imposibilitando el descenso por gradiente.

2.6.2. Entrenamiento del perceptrón

Para entrenar al perceptron, se aplica el algoritmo de descenso por gradiente estocástico (2-21) al
criterio del perceptrón (2-25) obteniendo

ω
(τ+1)
j = ω

(τ)
j + ηŷjxj (2-26)

que es el algoritmo de aprendizaje del perceptrón. El subíndice j el j-ésimo vector para el cual se
está actualizando el vector de parámetros, xi es el vector de entrada para el cual se está haciendo la
predicción ŷi. El parámetro η sigue siendo la tasa de aprendizaje.
Ahora, el criterio del perceptrón se enfoca en la suma de las clasificaciones érroneas, por tal motivo
la ecuación (2-26) solamente debe aplicarse en los vectores mal clasificados, uno cada vez hasta llegar
a una convergencia, o bien a una tolerancia de error en las predicciones predefinida.
Podemos incluir a todo el conjunto de datos para usarse exlicitamente en el algoritmo, rescribiendo la
ecuación a
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ω
(τ+1)
j = ω

(τ)
j + η(yj − ŷj)xj (2-27)

donde yj es la salida real que se quiere predecir, por lo que su diferencia con la predicción ŷj dará cero
y no se hará ajuste en los parámetros una vez que sea correcta.
En esta nueva expresión, habrá un factor de ±2 multiplicando, dependiendo de la clasificación errónea
que se haga. Cuando yj = +1, ŷj = −1, será de yj − ŷj = 2 por lo que se le sumará al parámetro ωj ;
mientras que cuando se tenga yj = −1, ŷj = +1 implica que y∗j − yj = −2 y se le restará al parámetro
ωj . Sin embargo, no hay que preocuparnos por esto, pues es un número muy pequeño y no afecta la
convergencia.

2.6.3. Criterio de convergencia

Como una idealización, el algoritmo de descenso por gradiente debería aplicarse hasta que se redujera
el error a 0%. En la realidad esto no ocurre, por lo que no es práctico dejar el algoritmo un número
indeterminado de iteraciones.
Una alternativa es dar un número entero de iteraciones. O bien un número de épocas, donde época se
refiere a un ciclo donde el algoritmo de descenso por gradiente estocástico cubre todo el conjunto de
datos.
No obstante, lo anterior tampoco es lo más conveniente porque si se itera demasiado, se corre el riesgo
de empezar a generalizar el ruido que tienen los datos, es decir un sobreajuste (overfitting en inglés).
Lo que suele hacerse es utilizar una medida de desempeño del algoritmo, como por ejemplo la exactitud
(AC)

AC =
#V P +#V N

#datos
(2-28)

donde V P son los verdaderos positivos y V N los verdaderos negativos de las predicciones, divididos
por el total de elementos del conjunto de datos.
Ahora, como se vio en la sección 2.4.4 en aprendizaje automatizado se tiene un conjunto de datos
de entrenamiento y uno de validación. Así que otra opción es ir aplicando el algoritmo de gradiente
descendiente en los datos de entrenamiento unas determinadas épocas, e ir calculando el costo respecto
al conjunto de validación después de cada iteración. Al principio se espera que el error en el conjunto
de validación (dado por la respectiva función de costo) vaya disminuyendo, pero llegará un punto
en el que aumentará, justo en ese momento se detienen las iteraciones; esta técnica se conoce como
detención temprana (early stopping) [20].

2.6.4. Ejemplo práctico del perceptrón

Un ejemplo sencillo de la aplicación del perceptrón, para clasificación, es la separación de puntos en
un plano bidimensional de acuerdo a una recta. Para esto se hizo una simulación de 20 puntos con una
distribución uniforme en la sección [0, 10]× [0, 10], y luego una etiquetación binaria según el punto se
encontraba por encima (rojos) o por debajo (azules) de la recta Y = 2X lo cual puede verse en la
Figura 2-11.
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Figura 2-11: Puntos generados aleatoriamente y separados por la recta Y = 2X.

Claramente, estos serán los datos usados en el entrenamiento para poder hacer predicciones. Las
entradas serán las coordenadas de los puntos, con los vectores x = (1, X, Y ), los parámetros ω =

(ω0, ω1, ω2), el parámetro de sesgo dado por (1, ω0). Por convención los puntos sobre o a la izquierda
de la recta son rojos y etiquetados por y = 1, mientras que a la derecha son azules y etiquetados por
y = −1. Las salidas entonces coinciden con la función signo, que es la activación del perceptrón.
Para entrenar al perceptrón se hace uso de la ecuación (2-27). Esto debe hacerse para cada entrada xi,
debido a que se está usando el algoritmo de descenso por gradiente que incluye a todas las entradas.
Se esta considerando el caso en que los pesos en la primer iteración son aleatorios, para generarlos
aquí se utilizó una distribución uniforme en el rango [-1,1] pues la función de activación fue la Función
Signo (2-3).
Ya que se superó el umbral de exactitud dado, el perceptrón está listo para hacer predicciones con
una muestra nueva; en este ejemplo la exactitud llegó a 100% pues en cierta manera es un ejemplo
idealizado. Por supuesto que en la práctica se ocuparán más datos de entrenamiento para hacer una
mejor predicción, pero el concepto será el mismo. Se podrán tener las entradas que sean, y mientras
el problema sea linealmente separable como se mencionó anteriormente, se convergerá a una solución,
lo cual está demostrado por el Teorema de Convergencia del Perceptrón [24].

2.7. Perceptrón Multicapa

En la sección 2.3.2 se describió la estructura general de una red neuronal prealimentada y como su
estructura es una composición de funciones. El nombre prealimentado viene de feed-forward en inglés,
lo cual se refiere a que las múltiples composciciones van estrictamente en el orden f1 → f2 → f3 →

... → fn y no hay ciclos que hagan ir de reversa en tal proceso.
Una perceptrón multicapa es una red neuronal prealimentada, con tres o más capas, es decir, con al
menos una capa oculta. El término perceptrón multicapa en realidad es una denominación errónea,
pues las funciones de activación que utiliza en sus múltiples capas son regresiones logísticas con no
linealidades continuas, en lugar del perceptrón que utiliza no linealidades discontinuas [23] (Funcion
Heaviside). Sin embargo, en este texto le llamaremos perceptrón multicapa, pues el nombre proviene
de la idea de conectar múltiples perceptrones como se mostrará a continuación.
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En realidad, el perceptrón multicapa tiene en cada unidad una función de activación no lineal que
es diferenciable y tiene una alta conectividad [25]. Esto último se refiere a que cada unidad está
interconectada, mediante los parámetros, con las unidades de la capa siguiente y así sucesivamente
hasta llegar a la capa final. Con esto ya se tiene casi completa la estructura, solamente falta definir la
función de perdida en la capa de salida [11]. Puede verse un ejemplo de la estructura de un perceptrón
multicapa en la figura 2-12.
En general, con el perceptron multicapa se pueden resolver problemas más complejos y no lineales
escogiendo un número adecuado de capas ocultas, para saberlo no hay un criterio definido sino que
debe hacerse empíricamente o con base en el comportamiento observado en los datos.

Figura 2-12: Perceptrón Multicapa

2.7.1. Ejemplo práctico del perceptrón multicapa

En la sección 2.6.4 vimos como el perceptrón puede distinguir entre dos clases binarias en el plano
bidimensional que son separadas por una recta, es decir, linealmente separables. Para contrastar, ahora
se verá qué pasa si consideramos la operación lógica XOR, la cual es resumida en la tabla 2-1.

A B A XOR B
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabla 2-1: Tabla de verdad de la operación lógica XOR.

En la figura 2-13 puede verse representada la XOR en el plano, donde el color amarillo representa la
clase 0 mientras que la morada la 1. El perceptrón no puede predecir esas categorías porque se ocupan
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necesariamente dos rectas para discriminar. En cambio, podemos plantear un perceptrón multicapa
con una capa oculta y este problema converge a una solución pues esta red neuronal artificial genera
las dos rectas necesarias para lograrlo, como se observa en la misma figura.

Figura 2-13: Secciones de clasificación de XOR generadas por un perceptrón multicapa con una capa
oculta y función de activación sigmoide en la capa de salida.

2.8. Hiperparámetros

En este punto ya puede verse que hay muchos parámetros que ajustar para el entrenamiento de una
red neuronal prealimentada. Se conocen como hiperparámetros, debido a que no dependen de los
datos, si no que los ajustamos como si fueran “perillas“ hasta que la red converge y cumple con una
medida de desempeño dada. Se muestran unos ejemplos a continuación.

Tamaño de la red: Pueden elegirse arbitrariamente el número de capas que tenga la RNA, a
esto se le conoce como profundidad; mientras que también podemos elegir el numéro de unidades
en las capas, lo cual se denomina anchura. Los hiperparámetros son el número de capas y
unidades.

Función de activación: Cada función tiene distintas propiedades que aportarán a la RNA. En
la sección 2.3.3 se describieron algunas muy utilizadas.

Función de Costo: Como se mencionó en 2.4.1, pueden proponerse arbitrariamente depen-
diendo del problema de clasificación o regresión que se trate.

Tasa de Aprendizaje: Es crucial elegirlo de forma adecuada para que converga el algoritmo
de Descenso por gradiente.

Inicialización de los pesos: Los pesos (ω0, ω1, ..., ωk), pueden inicializarse aleatoriamente para
la primera iteración en la RNA. Pueden usarse distintas distribuciones o incluso iniciarse en 0,
lo que lo convierte en un hiperparámetro.

Normalización del conjunto de datos: Suelen escalarse los datos para que sean más com-
parables al momento de procesarse por la RNA. Esto puede ser estandarizar (media 0, varianza
1), o bien mapearlos al intervalo [0, 1] lo que se conoce como normalizar.
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En realidad, existen más hiperparámetros que van haciendo más complejo el proceso de aprendizaje,
sin embargo, los mencionados anteriormente son suficientes para nuestros propósitos, pues hicieron
que el perceptrón multicapa planteado en la sección 4.1 de resultados convergiera.



Capítulo 3

Simulación de procesos en el contexto

del experimento CMS del CERN

3.1. Introducción

El CERN es la organización europea para la investigación nuclear (por sus siglas en frances), desde
su fundacion se ha dedicado a la investigación de física fundamental, entre sus mas grandes descu-
brimientos se encuentra el bosón de Higgs (2012) [26]. Dicha partícula vino a complementar el marco
teórico del modelo estándar el cual describe las interacciones entre las partículas fundamentales y
los diferentes tipos de fuerzas, una representación esquemática de las interacciones se muestra en la
figura 3-1.

Figura 3-1: Las conexiones representan las interacciones entre las partículas del modelo estandar.

Las fuerzas fundamentales son la fuerza electromagnética, la débil, la fuerte y la gravedad, cada una de
estas fuerzas está caracterizada por un rango que es la distancia en la cual se pueden sentir sus efectos
y por partículas que actúan como portadoras de dicha fuerza, también conocidas como bosones. Así
por ejemplo para la fuerza electromagnética la partícula portadora es el fotón; para la fuerza fuerte
que es la que mantiene unidos a los quarks la partícula portadora es el gluon; para la fuerza débil son
tres las partículas portadoras, el bosón W+, W− y el Z0; mientras que la partícula portadora de la
fuerza de gravedad seria el gravitón, aunque ésta última no ha sido observada experimentalmente y
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Figura 3-2: Esquema representativo de la formacion de hadrones como producto del proceso de
confinamiento de los quarks.

sólo se encuentra descrita dentro de ciertos modelos teóricos. Dicha información se encuentra resumida
en la tabla de la tabla 3-1. Los bosones W+ y W− tienen cargas de e+, e− respectivamente, donde e

se refiere a la unidad de carga elemental; mientras que el bosón Z es una partícula sin carga eléctrica.

Fuerza fundamental Bosón intermediario Masa (en MeV
c2

) Rango esperado
Electromagnética Fotón, γ 0 (<3x10^{-33}) Infinito

Débil
W+, W−, Z0

[W± = {W+,W−}]
W± = 80,6x103

Z0 = 91,16x103
∼0.001 fm

Fuerte Gluon, g No observable como partícula individual, se espera 0. ∼1 fm
Gravedad ¿Gravitón? No comprobado de existir, se espera 0. ¿Infinito?

Tabla 3-1: Fuerzas fundamentales entre partículas elementales.

En particular para esta tesis se estudian partículas que son producidas por el principio de confinamiento
de los quarks. Dicho principio indica que los quarks no pueden existir en estado libre sino que después
de un tiempo corto se recombinan con otros quarks para formar partículas compuestas llamadas
hadrones. En el caso del acelerador de hadrones del CERN se colisionan protones, estos protones
están formados de quarks los cuales después de la colisión por una fracción de tiempo se encuentran
libres y después se recombinan para formar una lluvia de hadrones, tal proceso de recombinación se
representa en la figura 3-2.
El gran colisionador de Hadrones, LHC (por sus siglas en inglés), es el acelerador de partículas más
grande y poderoso del mundo, colisiona haces de protones logrando una energía en el punto de colisión
de 13 Tera-electronvolts. Del producto de la colisión se produce una lluvia de partículas, las cuales
pueden ser identificadas y sus propiedades reconstruidas (trayectoria, energía, momento, etc), por
medio de esta información es posible extraer conclusiones del proceso que las originó y confrontar
modelos teóricos que describen dichos procesos en el contexto del modelo estándar, o en su caso de
discrepancias con el mismo que apunten a indicios de creación de nuevas partículas y fuerzas. Las
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partículas, producto de las colisiones, son estudiadas por medio de grandes complejos experimentales
que forman parte del Gran Colisionador de Hadrones, dos de los mas grandes e importantes son los
experimentos ATLAS y CMS, dichos experimentos reportaron la detección del bosón de Higgs en el
2012. En esta tesis nos enfocamos en el detector CMS, el cual posee una serie de sistemas de detección
capaces de identificar prácticamente a todas las partículas del modelo estándar. El detector CMS
se encuentra representado en la Figura 3-3. Una descripción mas completa del Gran acelerador de
Hadrones puede encontrarse en el apéndice A

Figura 3-3: Detector CMS del CERN.

Como ya se comentó el detector CMS está acondicionado con una serie de subsistemas de detección
cuya composición y posición esta diseñada para poder recolectar la señal de los diferentes tipos de
partículas, pudiendo así reconstruir lo que pasó en el momento de la colisión. El detector CMS tiene
una simetría cilíndrica, donde los subsistemas pueden representarse como capas en ese volumen. La
posición de esas capas depende mucho de la interacción de las partículas con la materia, de manera
que los subsistemas más cercanos al punto de colisión están diseñados para identificación de partículas
cargadas y aquellas que responden a interacciones electromagnéticas como el caso de los electrones y
fotones; mientras que los subsistemas mas alejados del punto de colisión tienen la tarea de identificar
partículas que interaccionan débilmente con la materia como el caso de los muones. El esquema que
representa los diferentes subsistemas en CMS y el tipo de partícula que identifica se presenta en la
figura 3-4.

3.2. Procesos de Estudio

La simulación nos permite estudiar procesos fundamentales de la física de partículas desde su creación
(colisión de protones) hasta la evolución del sistema, detección de partículas y reconstrucción del
evento. En este estudio los procesos usados como referencia son la cromodinamica cuántica (QCD) y
el boson W prima (W’). QCD forma parte de los procesos descritos por el modelo estándar, es decir
ha sido observado experimentalmente y se conocen en gran medida sus propiedades. QCD describe la
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Figura 3-4: Representación del área transversal del detector CMS, que identifica los diferentes sub-
sistemas de detección y el tipo de partículas que es capaz de identificar.

interacción entre quarks por medio del intercambio de gluones. Debido al principio de confinamiento de
los quarks por lo cual no pueden existir en forma libre al momento de separarse buscan re-combinarse
con otros quarks dando lugar a la creación de hadrones (partículas formadas por dos o tres quarks).
Dicha recombinación forma una lluvia de partículas (en su mayoría hadrones) conocida en física
de partículas como "jets". Los jets son identificados y sus propiedades son reconstruidas por medio
de subsistemas especiales en CMS conocidos como calorímetros, tal como se describe en la sección
sección 3.3.
Por otra parte el bosón W ′ es una partícula hipotética, la cual emerge por interacciones en el espectro
electrodébil (por lo que está asociada a la fuerza electrodébil), con propiedades parecidas a las del
bosón W del modelo estándar pero con un valor de masa mayor [27], tiene carga positiva y nega-
tiva (W’+,W’-) como su compañero del modelo estándar. El W ′ es el compañero pesado del bosón
W del modelo estándar, surge como una extensión de la simetría electrodébil del modelo estándar,
añadiendo un grupo de simetría SU(2) relativo al modelo estándar, al agregar dicho grupo quedaría
SU(3)xSU(2)xU(1). Dicha extensión es interesante porque es una de las extensiones más sencillas del
modelo estándar, de hecho al inicio de operaciones del LHC esta particular fue una de las primeras que
se buscó con los primeros datos recolectados. Aunque no se han encontrado indicios de esta partícula
bosónica la teoría dice que el valor de masa puede ser aún mayor a lo que los datos han logrado
explorar.
El bosón W ′ se podría detectar mediante su decaimiento a un leptón y un neutrino o un quark top (t) y
un quark bottom (b), los dos últimos son detectados en forma de "jets", de ahí que este proceso pueda
confundirse como un proceso de QCD, la teoría señala que el valor de masa de este nuevo bosón puede



3.3 Detección de Jets en CMS 27

estar en el rango de Tera-electronvolts. Los procesos de QCD resultan óptimos para el entrenamiento
de redes neuronales debido a que la probabilidad de producción (sección eficaz del proceso) es grande,
de igual manera el uso de W ′ ya que es una señal simulada hipotética permite la generación de grandes
cantidades de datos. Los diagramas de Feynman de ambos procesos se presentan en la Figura 3-5.

Figura 3-5: Proceso fundamentales QCD(izquierda) y W’(derecha).

3.3. Detección de Jets en CMS

Para la detección de Jets el detector CMS cuenta con sistemas especiales, entre los cuales se encuen-
tran los Calorímetros (Electromagnético y Hadrónico). Los Jets son formados debido al principio de
confinamiento de los quarks descrito en la sección 3.2, las partículas constituyentes de dichos jets
interactúan con los materiales de los calorímetros y depositan su energía.
El Calorímetro Hadrónico mide la energía de los hadrones, el dispositivo está compuesto por capas de
material fluorescente centellador que al interactuar con los hadrones produce un pulso de luz, dicha luz
es transportada mediante fibras ópticas a un dispositivo electrónico (readout) donde fotodetectores
amplifican la señal. Cuando la cantidad de luz es sumada sobre las diferentes capas que conforman
el calorímetro (también llamadas torres), esta cantidad es una representación de la energía de la
partícula y dependiendo del patrón se puede concluir la identificación de un jet. Una representación
de los calorímetros y la visualización de la reconstrucción de jets se puede observar en la Figura 3-6.

Figura 3-6: Representación de la estructura del Calorímetro de Hadrones (izquierda). Representación
de la reconstrucción de jets (derecha).
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3.4. Simulación

Los paquetes de simulación en el área de altas energías han evolucionado dramáticamente en los
últimos años, el desarrollo de computadoras más potentes y lenguajes de programación avanzados
han permitido la optimización de los procesos y la reducción del tiempo de simulación, además de
hacer posible la descripción de procesos más complejos. En este estudio los procesos de simulación se
realizan usando paquetes propios del área de altas energías, en una secuencia de simulación que se
comienza desde la descripción y generación del proceso fundamental, el cual esta relacionado con los
diagramas de Feynman, calculo de las probabilidades de decaimientos y el proceso de recombinación
de quarks; hasta la simulación de la respuesta del detector y reconstrucción de las propiedades de las
partículas.
La simulación incluye el uso en serie de varios programas los cuales están descritos en el diagrama de
la figura 3-7.
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Figura 3-7: Flujo de los datos en el proceso de simulación y en la evaluación del modelo de red
neuronal artificial (RNA) para clasificación.

En donde Madgraph [28] se encarga de simular los eventos de las colisiones protón-protón mediante
un generador Monte Carlo, dicha simulación cuenta con la descripción más fundamental del proceso,
es decir el diagrama de Feynman y amplitudes de decaimientos. En una segunda instancia se sigue
con el programa Pythia8 [29] el cual se encarga de la recombinación de quarks, en un proceso que se
conoce como hadronización, dicho proceso es fundamental para la evolución del sistema y la formación
de los jets.
Finalmente el programa Delphes [30] se encarga de simular la respuesta del detector al paso de las
partículas. En particular para la formación de los jets se usa un algoritmo conocido como FastJet,
el cual reconstruye las propiedades de los jets a partir de sus constituyentes, más detalles sobre este
algoritmos se describe en el apéndice D. La descripción del detector influye de manera relevante
en la reconstrucción de las partículas en el caso de este estudio la geometría del detector simulado
corresponde a la del CMS.
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La estructura de la simulación permite considerar la respuesta de un detector multipropósito (consis-
tente con el detector CMS), obteniendo un sistema de trazado correspondiente al del campo magnético,
los calorímetros y sistemas de detección de muones. Es posible extraer variables relacionadas con la
reconstrucción de jets permitiendo así un análisis más detallado.

3.5. Selección de eventos

Las muestras simuladas se encuentran organizadas por número de evento, en donde cada evento
representa una colisión protón-protón, de igual manera que como se estructuran los datos extraídos
del experimento.
Para cada evento se genera un número de partículas, algunas de ellas serán identificadas como "jets".
Usualmente se requiere de hacer un preprocesamiento de datos en el cual se busca seleccionar eventos
en los cuales los jets reconstruidos tengan una selección inicial para asegurarse su calidad, es decir que
no correspondan a eventos con sólo un jet, ya que usualmente procesos de QCD y W prima vienen
acompañados con una alta multiplicidad de jets (>= 2) además de otras propiedades.
Dicha selección de eventos se compone de los siguientes requisitos:

Selección de eventos con al menos dos jets.

Los jets seleccionados deben de estar dentro de una ventana espacial definida por el rango en
pseudo-rapidez η de [-4.0,4.0] y ángulo azimutal φ de [-π,π].

En donde, la pseudorapidez está ligada a la posición angular de la partículas de interés en el plano
x-z (donde z es el eje de la colisión), y el momento transveral es la proyección del momento de la
partícula en el plano x-y como se representa en la figura 3-8, donde también puede verse cómo se
calcula matemáticamente. El ángulo azimutal φ es el ángulo que hay entre el momento transversal y el
eje x. También se toma en cuenta la masa invariante Minv como se indica en la sección de resultados
4.1, dicha magnitud física es la masa de las partículas que es medida desde el sistema de referencia en
reposo de la partícula, y es la misma en todos los sistemas de referencia.
Los eventos que sobreviven la selección son almacenados en un archivo de datos en donde cada columna
corresponda a una propiedad propiedad de los jets, dichos datos serán usados como variables de entrada
para el entrenamiento de la red neuronal artificial.
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Figura 3-8: Representación gráfica de la pseudo-rapidez η y el momento transversal PT . Nótese que
es esta figura el ángulo azimutal está denotado por ϕcm. El ángulo θcm es el ángulo polar del momento
P de la partícula, y es usado para calcular la pseudo-rapidez como puede verse.



Capítulo 4

Implementación de redes neuronales

artificiales para la separación de QCD

y W’

4.1. Resultados

Los datos extraídos de la simulación se almacenan en archivos en donde cada entrada o fila corresponde
a un evento (colisión protón-protón) y cada columna corresponde a una propiedad reconstruida de los
jets. Para cada proceso de estudio se creó un archivo el cual contiene un número similar de eventos,
específicamente 777 para el proceso W’y 999 del proceso QCD, contando con un total de 1776 eventos
en el conjunto de datos. La estructura del archivo puede verse en el apéndice C. Las variables usadas
son representativas de la dinámica del sistema y caracterizan la identificación de los jets, esto debido
a que se tiene una propiedad intrínseca como la masa invariante, una propiedad física dinámica como
el momento transversal, y propiedades espaciales como la pseudo-rapidez y el ángulo azimutal. Las
variables de los jets utilizadas entonces son:

Momento transversal (Jet pT ).

Pseudo-rapidez (Jet |η|).

Ángulo azimutal (Jet φ).

Masa invariante (Jet Minv).

Dichas variables se presentan en la figura 4-1 donde se puede ver claramente la comparación entre los
procesos de QCD y W’, las variables que muestran una discriminación más grande entre los procesos
son el momento transversal y la masa invariante, mientras que las variables de posición como la pseudo-
rapidez y el ángulo azimutal reflejan poca diferencia. De cualquier manera aunque visualmente no se
puedan distinguir al momento de ser procesados por la red neuronal incluso dichas variables pueden
proporcionar información relevante para la clasificación de los procesos.



4.1 Resultados 32

Figura 4-1: Distribución de momento transversal en GeV (arriba, izquierda), Pseudo-rapidez (arriba,
derecha), Ángulo Azimutal (abajo, izquierda), Masa invariante en GeV (abajo, derecha)

La estructura de RNA que se utilizó fue un perceptrón multicapa con la capa de entrada usando las
cuatro propiedades de los jets, una capa oculta constituida por 8 unidades con función de activación
rectificadora (2-4), y una capa de salida con la función de activación sigmoide en dos unidades, las
cuales dan la predicción ŷ. Esta predicción es binaria, y da un número 1 para el proceso W ′ y 0 para
el proceso QCD. En la figura 4-2 puede verse la estructura de la red de manera detallada.
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Figura 4-2: Estructura del perceptrón multicapa con una capa oculta y una de salida para clasificación
binaria. Los valores x0 y a0 corresponden a parámetros de sesgo.

Para entrenar este perceptrón multicapa, se utilizó la función de costo de entropía cruzada para
clasificación binaria, definida en la ecuación (2-15), la cual fue minimizada con el algoritmo de descenso
por gradiente estocástico con una tasa de aprendizaje η = 0,01. El criterio para detener fue hasta que
se tuviera una exactitud (AC) de al menos 0,95, es decir, una tolerancia de error del 5%. La exactitud
final que se obtuvo fue de AC = 0,9522.
La estructura de esta RNA fue encontrada a base de prueba y error. Se comenzó de lo más sencillo,
primeramente se fijó una tasa de aprendizaje de η = 0,01 y se entrenó una red sin capas ocultas y se
llegó a una exactitud de AC = 0,5828. Después se agregó una capa oculta con 2 unidades y funciones
de activación rectificadoras, obteniendo AC = 0,5618, se subió a 5 unidades obteniendo AC = 0,8947,
mientras que si se aumentaba a 10 unidades se tenía AC = 0,9424 menor al obtenido con 8 neuronas.
El procedimiento se resume en la tabla 4-1. Todas las funciones de activación usadas en capas ocultas
fueron rectificadoras. Nótese que si se agregaba otra capa oculta al modelo que tenia una capa oculta
con 8 unidades, la exactitud bajaba o quedaba igual, se opta por quedarnos con el modelo con una
sola capa pues es más práctico y consume menos recursos computacionales, además de que supera el
umbral de AC > 0,95. Durante todas las pruebas, no fue necesario cambiar la tasa de aprendizaje,
con η = 0,01 se cumplió la tolerancia de error.
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Estructura de la RNA Exactitud (AC)
Sin capas ocultas 0.5829
Una capa oculta con 2 unidades 0.5618
Dos capas ocultas con 2 unidades cada una 0.5618
Una capa oculta con 5 unidades 0.8947
Una capa oculta con 8 unidades 0.9522
Una capa oculta con 10 unidades 0.9424
Una capa oculta con 12 unidades 0.9382
Una capa oculta 8 unidades, una siguiente capa oculta 8 unidades 0.9508
Una capa oculta 8 unidades, una siguiente capa oculta 10 unidades 0.9522
Una capa oculta 8 unidades, una siguiente capa oculta 12 unidades 0.9522

Tabla 4-1: Exactitud del modelo de RNA respecto a su estructura.

Todos los modelos se corrieron durante 100 épocas, es decir, 100 ciclos de los que cada uno indica que el
gradiente descendiente estocástico iteró a traves de los m elementos del conjunto de datos. Se trabajó
con una proporción del conjunto de datos entrenamiento-validación-prueba del 60%/20 %/20%, es
decir 1065 eventos de entrenamiento, 355 de validación y 356 de prueba. Los resultados de la RNA
final se resumen en la evolución de la función de costo de la figura 4-3 y la exactitud en la figura
4-4. Puede observarse que en la función de costo respecto a los datos de validación queda por debajo
de la que está respecto a los datos de entrenamiento, por lo que no hay sobreajuste, lo que es bueno
e indica que el modelo puede generalizar a datos externos a los usados para entrenar.

Figura 4-3: Función de costo de la RNA final a lo largo de las épocas de iteración respecto al conjunto
de datos de entrenamiento y el de validación.
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Figura 4-4: Exactitud de la RNA final a lo largo de las épocas de iteración respecto al conjunto de
datos de validación. Exactitud final de 0.9522.

Se agregan también funciones de costo de los modelos probados respecto del conjunto de datos de
entrenamiento y de validación, esto para observar el comportamiento que tienen, se pueden ver en las
figuras 4-5 y 4-6. Nótese que el costo en los datos de validación de las figuras (arriba, derecha),
(abajo, izquierda) de 4-5 tienen un punto de inflexión en el que empiezan a incrementar superando por
mucho al costo en los datos de entrenamiento, es decir, los modelos tienen sobreajuste, no generalizan
bien en los datos externos al entrenamiento.
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Figura 4-5: Funciones de costo. Sin capas ocultas (arriba, izquierda), una capa oculta dos unidades
(arriba, derecha), dos capas ocultas con dos unidades cada una (abajo, izquierda), una capa oculta
con 5 unidades (abajo, derecha).
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Figura 4-6: Funciones de costo. Una capa oculta con 10 unidades (arriba, izquierda), una capa
oculta con 12 unidades (arriba, derecha), una capa oculta con 8 unidades y una siguiente capa oculta
con 8 unidades (abajo, izquierda), una capa oculta con 8 unidades y una siguiente capa oculta con 12
unidades (abajo, derecha).

Por otra parte, para la ejecución computacional de lo anterior, se utilizó el lenguaje de programación
Python, con la librería Keras que corre con backend de Tensorflow [31]. El código puede consultarse
en el siguiente enlace https://github.com/hugojira/Tesis_licenciatura.



Capítulo 5

Conclusiones

En este trabajo se implementó un modelo de redes neuronales artificiales para lograr la clasificación
de un conjunto de datos. La arquitectura de red neuronal estudiada corresponde a la que se conoce
como red neuronal multicapas (perceptrón multicapa, específicamente), la cual se caracteriza por
poder clasificar datos en categorías aun cuando las variables que caracterizan a esos datos tengan
una correlación no lineal. El objeto de estudio para implementar dicha red neuronal fueron los datos
producidos por simulación de dos procesos en altas energías, uno de ellos ya medido y que forma
parte del modelo estándar de las partículas (QCD) y otro de ellos un modelo hipotético que predice
la creación de una nueva partícula (W’). Ambos procesos poseen características similares ya que
pueden ser identificados por la producción de particulas jets las cuales se producen por el principio
de confinamiento de los quarks y son detectados por los calorímetros. La intención fue crear un filtro
para aislar el proceso de interés y que sirva para que en estudios posteriores se pueden analizar
sus propiedades sin la interferencia de otros procesos. Se usaron un total de cuatro variables para
la discriminación de los procesos y por medio del entrenamiento de la red neuronal se logro una
eficiencia de clasificación >95% con una reducción del error de 0.5 a 0.05, lo que garantiza el correcto
entrenamiento de la red neuronal y el modelo para discriminar estos dos procesos. El presente trabajo
en una muestra del trabajo interdisciplinario y la combinación de áreas como es la física fundamental
de partículas y el aprendizaje automatizado.



Apéndice A

Gran Acelerador de Hadrones

Figura A-1: Vista aérea de la localización del Gran colisionador de Hadrones, el cual cubre parte de
la region entre Francia y Suiza.

El Gran Colisionador de Hadrones es el acelerador de partículas más grande del mundo, con un túnel de
aproximadamente 27 kilómetros de circunferencia. Se aceleran protones hasta alcanzar una velocidad
cercana a la de la luz (0.999999990c). La energía de las partículas es medida en electronvolts. Un
electronvolt es la energía acumulada por un electrón que es acelerado por medio de un campo eléctrico
de 1 volt. En el gran colisionador de hadrones los protones adquieren unas energías de 6.5 millones de
millones de electronvolts, o también expresado como 6.5 Tera-electronvolts.
El laboratorio CERN cuenta con diferentes complejos de aceleración de partículas. Estos aceleradores
proveen las partículas a los diferentes tipos de experimentos o son usados como inyectores de partículas
a aceleradores más grandes, es decir las partículas empiezan su proceso de aceleración en complejos
como sincrotrón de protones (PS) o super sincrotón de protones (SPS) antes de ser inyectados al túnel
principal, tal como se muestra en la figura A-2.
Para crear los protones, se inyecta gas de hidrógeno en un cilindro metálico el cual por medio de un
campo eléctrico descompone el gas en sus constituyentes (protones y electrones). Dicho proceso arroja
un porcentaje de 70% de protones. Después de este proceso las partículas son aceleradas con una
velocidad de 1.4% la velocidad de la luz, son enviadas a un cuadrupolo de radio frecuencia (QRF) un
componente que además de acelerar las partículas focaliza las partículas del haz. Del cuadrupolo son
enviadas a un acelerador lineal (LINAC2) antes de entrar a los aceleradores circulares.
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Figura A-2: Complejo de aceleradores que forman parte del Gran Acelerador de Hadrones del CERN

La cantidad de 1,34x1020 protones fueron acelerados en el complejo en 2016. Por exagerado que
parezca la cantidad es en realidad una minúscula cantidad de materia, aproximadamente corresponde
al número de protones en un grano de arena. Los protones son tan pequeños que esta cantidad es
suficiente para abastecer a todos los complejos del CERN. El Gran Acelerador de Hadrones usa solo
una porción de estos protones, menos del 0.1 %.



Apéndice B

Propagación Hacia Atrás

(backpropagation)

Los valores de pre-activación que recibe cada unidad vienen dados por la ecuación (2-11) para trans-
formarse en valores de activación mediante una función de activación, tal como en la (2-8). Estas
operaciones pueden anidarse de una unidad i hacia una unidad j en la capa inmediatamente poste-
rior. Teniendo así

zj =
∑

i

ωjiai (B-1)

donde ai indica el valor de activación que pasa una unidad que está conectada a una unidad j en una
capa l+1. Mientras que ωji es el peso asociado a esa conexión. Nótese que la sumatoria está implicita
y corre en todos los índices i dependiendo de cuántas unidades haya en esa capa.
Posteriormente, se evalua zj en una función de activación, teniendo

aj = ϕ(zj) (B-2)

Evaluando sucesivamente las ecuaciones (B-1) y (B-2) a través de las capas de la red neuronal preali-
mentada se obtiene precisamente la composición de funciones que se menciona en la sección 2.3.2.
Este proceso se conoce como propagación hacia adelante (forward propagation).
Primeramente, enfoquémonos en el algoritmo del gradiente descendente estocástico, de la ecuación
(2-21). Se desea calcular ∂Jd/∂ωji con d indicando el índice de un vector dado del conjunto de datos.
Ahora, como la función de pérdida J depende de ωji mediante el valor zj , como puede verse en (B-1),
podemos aplicar la regla de la cadena

∂Jd
∂ωji

=
∂Jd
∂zj

∂zj
∂ωji

(B-3)

Denotemos

δj :=
∂Jd
∂zj

(B-4)

donde a los δj se les suele llamar errores. En lo que respecta al término ∂zj/∂ωji podemos obtenerlo
a partir de (B-1), así

∂zj
∂ωji

= ai (B-5)
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Sustituimos (B-4) y (B-5) en (B-3) para obtener

∂Jd
∂ωji

= δjai (B-6)

La ecuación (B-6) indica que para obtener la derivada buscada de la función de pérdida, multipliquemos
el valor de δ en la salida de la unidad por el valor de a la entrada de la unidad que corresponden al
peso ωji en el que se esté haciendo el cálculo. De esta manera, se irán obteniendo las δ para todas las
capas ocultas y la de salida de la RNA prealimentada. Para hacerlo se aplica la regla de la cadena
para derivadas parciales, entonces

δj :=
∂Jd
∂zj

=
∑

k

∂Jd
∂zk

∂zk
∂zj

(B-7)

donde k corre sobre todas las unidades a las que j está conectada. Esto quiere decir que las variaciones
que zj provoca en Jd son a través de las variaciones de zk, como una composición de funciones, es por
eso que la regla de la cadena es la parte fundamental del método de propagación hacía atrás. Nótese
que las unidades k pueden ser de salida u ocultas, dependiendo de dónde estemos posicionados en el
cálculo.
De la ecuación (B-1) y (B-2), haciendo el ajuste de índices se tiene

zk =
∑

j

ωkjϕ(zj) (B-8)

por lo que

∂zk
∂zj

=
∑

j

ωkj

d

dzj
ϕ(zj) =

∑

j

ωkjϕ
′(zj) (B-9)

Sustituyendo lo anterior en (B-7), y siguiendo la notación para δ de (B-4), obtenemos la fórmula para
realizar el método de propagación hacia atrás

δj = ϕ′(zj)
∑

k

ωkjδk (B-10)

De esta manera, el valor para la δ en cualquier capa oculta puede obtenerse aplicando (B-10) de
manera recursiva desde la capa de salida. Es decir, estás propagando el error hacia atras por la RNA,
lo que le da el nombre al método. Posteriormente se sustituye en (B-6) para obtener la correspondiente
derivada. Así, las fórmulas que rigen las derivadas de la función de costo respecto a los pesos son (B-10)
y (B-6).
Debido a que se tienen que estar derivando las funciones de activación para obtener ϕ′(zj), es muy
importante que sean diferenciables, de lo contrario no podríamos aplicar el algoritmo de gradiente
descendiente pues los gradientes no convergerían a un valor finito. Es por esto que normalmente todas
las funciones de activación son continuas y suaves. Nótese además que se está asumiendo que las
unidades en una capa dada tienen las mismas funciones de activación.
Por último, lo anterior se dedujo para el método de gradiente descendente estocástico donde se va
utilizando un vector del conjunto de datos a la vez para las derivadas, sin embargo, es sencillo ge-
neralizarlo para el caso de gradiente descendente. Para esto suman los errores de cada vector y se
tiene

∂J

∂ωji

=
∑

d

∂Jd
∂ωji

(B-11)



Apéndice C

Variables usadas para el

entrenamiento de la red neuronal

Como se explicó en la sección 4.1, se usaron cuatro variables y una etiqueta, que puede ser 1 si es el
proceso W ′ y 0 para el proceso QCD, lo que puede verse en label. Es un archivo con extensión CSV y
se presenta una captura de pantalla en la figura C-1, nótese que valores numéricos están como surgen
en las simulaciones, después se normalizaron para el entrenamiento del perceptrón multicapa.

Figura C-1: Estructura del archivo csv usado para el entrenamiento del modelo.



Apéndice D

Algoritmo FastJet para la

reconstruccion de Jets

El algoritmos FastJet es el paquete encargado de reconstruccion de los jets, usa varios algortimos los
cuales se encargan de agrupar (clustering) los constituyentes de los jets (hadrones) y derivar sus pro-
piedades. El agrupamiento generalmente se hace considerando la proximidad entre los constituyentes.
La lista de algoritmos que constituyen a fastjet son:

longitudinal invariant kt

(inclusive) Cambridge/Aachen

anti-kt

gen-kt

Los cuales están disponibles dependiendo de la versión de FastJet. Aunque cada uno con sus pecu-
liaridades estos algoritmos se basan en la búsqueda de cúmulos (clusters) de energía que pudieran
corresponder a aquellos producidos por las partículas constituyentes de los Jets. La refinación en
cuanto a los algoritmos de búsqueda y precisión puede minimizar la posible contribución de ruido de
partículas que no correspondan a jets pero que hayan depositado su energía en los calorímetros.
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Figura D-1: Tiempo de clustering de los diferentes algoritmos usados en FastJet.
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