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Resumen

La inteligencia artificial y especialmente las redes neuronales estan siendo ampliamente
utilizadas en fisica de particulas para extraer informacion de grandes volimenes de datos.
Por otro lado, uno de los mas relevantes desafios de la fisica actual es la comprension
de la naturaleza de la Materia Oscura. Uno de los candidatos més prometedores son las
particulas masivas débilmente interactivas (WIMP), que se intentan detectar por medio
de experimentos basados en argén liquido como DEAP-3600. La gran cantidad de datos
generados por parte de estos experimentos tiene que ser procesada y analizada de manera
fiable y rapida. Para esta tarea, la inteligencia artificial puede jugar un papel relevante.
El objetivo principal de este trabajo es la clasificacién, con redes neuronales, de distintos
tipos de eventos en el experimento DEAP-3600 en SNOLAB (Canadd). Mediante esta
clasificacién se pueden separar la senal (eventos producidos por retrocesos nucleares de
40Ar) y el fondo (eventos producidos por la desintegracién alfa de granos de polvo en
suspensién en el detector). Como resultado del trabajo se obtiene una aceptancia del
28,1 % para un poder de rechazo del 90 %.

Abstract

Artificial intelligence, especially neural networks, are being used in particle physics to
obtain knowledge from large data volumes. In fact, one of the most relevant challenges
in physics today is understanding the nature of Dark Matter. A promising candidates
are Weakly Interactive Massive Particles (WIMPs), which are attempted to be detected
by liquid argon experimets such as DEAP-3600. The large amount of data generated by
these experiments has to be reliably and quickly analyzed. In this task, artificial inte-
lligence could play a relevant role. In this work, the main objective is the classification,
with neural networks, of different events in the DEAP-3600 experiment in SNOLAB
(Canada). By this classification, the signal (“°Ar nuclear recoil events) can be separated
from the background (alpha decays events produced in dust grains inside the detector).

As a result an acceptance of 28,1 %, for a rejection power of 90 %, is obteined.
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1. Materia Oscura

La materia oscura es una parte fundamental del Modelo Cosmolégico Estandar. Segin
los ultimos resultados de la mision PLANCK se observa que la materia oscura repre-
senta un (26,8 + 2,1) % de toda la densidad energética del universo, siendo el 83,7 %
de toda la materia presente [1]. Su distribucién y las condiciones que deben cumplir los
potenciales candidatos a materia oscura han sido estudiadas por la comunidad cientifica
en las dltimas décadas. Actualmente se conocen varias evidencias experimentales sobre
la existencia de la materia oscura, asi como algunas de sus propiedades. A pesar de ello,

aun no se ha realizado ninguna deteccién directa de materia oscura [2].

La primera vez que fue introducida la materia oscura fue por el astronomo suizo Zwicky
en 1933, cuando estudiaba las velocidades de dispersiéon de ocho galaxias del ctimulo
de Coma [3,4]. Aplicando el teorema del virial estimé la masa del cimulo, obteniendo
un valor unas 400 veces por debajo del esperado. Su conclusién fue que debia existir
una “materia oscura”que no fuese observable y que no interaccionase con la radiacién

electromagnética.

1.1. Evidencias observacionales

Existe una larga lista de evidencias observacionales que aseguran la existencia de

materia oscura. A continuacién se realizard un repaso sobre las mas significativas.

1.1.1. Curvas de rotacion de las galaxias

La velocidad de un cuerpo (estrella o gas) en 6rbita de una galaxia es menor a medida
que se aleja del centro de esta [5]. Si se representa la curva de rotacién de las galaxias
no existe un decrecimiento de la velocidad a mayor radio, sino que tiende a un cierto
valor constante. Este fenémeno fue descubierto por Rubin y Ford en 1978 (Figura 1).
Observaciones similares de curvas de rotacién planas se han encontrado en muchas de

las galaxias estudiadas, incluyendo la Via Lactea.

Para poder explicar este fenémeno, las galaxias deben contener mucha mas masa de
la que puede ser explicada por el brillo de objetos estelares residentes en los discos
galacticos. Este déficit persiste al anadir el polvo o gas interestelar, cuya presencia es
observable en el espectro de rayos X. Las galaxias deben poseer halos con gran cantidad
de materia oscura distribuida. Este perfil de velocidad se representa en la Figura 1,
donde la materia baridnica sola no es capaz de explicar la curva de rotacién galactica.

Sin embargo, agregar materia oscura en el halo galactico permite un buen ajuste de los
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Figura 1: Curva de rotacién galactica para la galaxia NGC-6503. Se observan las contri-
buciones de disco y gas mas la contribucién del halo de materia oscura necesaria para
los datos [5].

datos experimentales.

1.1.2. Lentes gravitacionales

Las lentes gravitacionales son un efecto que surge cuando un objeto masivo se encuentra
en la linea de visién entre el observador, que en este caso es la Tierra, y un objeto ligero
[6]. Debido al campo gravitatorio generado por el objeto masivo (objeto 1), los rayos
de luz serdn desviados de su trayectoria, produciendo una deformacion de la imagen

observada del objeto 2. Este efecto puede ser observado en la Figura 2.

A través del grado de deformacién de la imagen se pueden determinar distintas carac-
teristicas del objeto cuya gravedad produce la desviaciéon de la luz, como por ejemplo,
su masa. A través de varios experimentos se obtuvieron masas mayores a las que corres-
ponderian si solo existiese materia bariénica o luminosa. Se deduce asi la existencia de

la materia oscura.
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2 deformado

2 deformado

Figura 2: Geometria bésica de una lente gravitacional. Un rayo de luz proveniente del
objeto 2 es deflectado por el objeto 1. En el caso de las lentes gravitacionales fuertes se

produce un anillo alrededor del objeto 1 conocido como “anillo de Einstein” [6].

1.1.3. Anisotropia del CMB

La radiacién de fondo o fondo césmico de microondas (CMB) nos muestra el Universo
unos 380.000 anios después del Big Bang, cuando la temperatura habia descendido hasta
3.000 °C. [2]. Este evento se conoce con el nombre de recombinacién. En esta época el
Universo se volvié transparente. A energias lo suficientemente altas, se reionizaba cons-
tantemente el hidrégeno. Al reducirse la energia de los electrones, la tasa de ionizacién

disminuy6, permitiendo a los fotones viajar libremente.

Debido a la expansién del universo, los fotones de aquella época son hoy menos energéti-
cos. Hoy corresponden con el espectro de un cuerpo negro de 2,725 K. La radiacion de
fondo no es perfectamente isétropa, existen fluctuaciones del orden de las diezmilésimas

de grado.

Se pueden predecir las fluctuaciones de la temperatura en funcién de la distancia
angular, como podemos observar en la Figura 3. En ella, a través de la altura relativa
y de la distancia entre maximos se puede determinar la edad del Universo y su tasa de
expansién. También es posible obtener los parametros de curvatura y de densidades de
la materia bariénica, materia oscura y energia oscura [1]. De aqui se puede extraer que

la materia oscura representa un 26,8 %, mientras que la materia bariénica es tan solo un

4,9 %.
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Figura 3: Fluctuaciones de la temperatura del CMB [7].

Propiedades de la materia oscura

A pesar del desconocimiento de la naturaleza de la materia oscura, las evidencias obser-

vacionales permiten conocer sus propiedades [2]. Las principales propiedades son:

= La materia oscura interacciona muy débilmente con la materia baridénica. Sélo se
la ha podido observar interaccionar gravitacionalmente hasta ahora. Si existiese
otro tipo de interaccién, tendria que ser muy débil o ya se habria detectado la
materia oscura de forma directa. También debe interaccionar muy débilmente con-
sigo misma, afirmacién que podemos extraer a través del cimulo de la Bala, fruto
de la colisién de dos cimulos de galaxias [8]. Se ha podido observar a través de
lentes gravitacionales que en este cimulo las componentes de materia oscura han
atravesado la colision sin interactuar entre si, mientras que el gas intergalactico ha

sido frenado.

La materia oscura no puede estar formada por particulas ordinarias como proto-
nes, neutrones y electrones, o los calculos sobre la nucleosintesis primitiva serian
contradictorios respecto a los datos observacionales. En el caso que la materia os-
cura estuviese formada por materia bariénica, el universo temprano habria sido
més denso. La conversién de materia en *He habria sido més eficiente. Tendria que

existir menos deuterio del que se observa.

La materia oscura debe ser eléctricamente neutra. Si la materia oscura estuviese
formada por particulas cargadas eléctricamente, esta tendria que haber formado

parte del plasma primitivo. A través del espectro de fluctuaciones de temperatu-
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ra del CMB, se puede extraer que la materia oscura no formé parte del plasma

primordial de la materia ordinaria.

= Los porcentajes de materia oscura que pueden inferirse de la época de la recom-
binacion y la época actual son compatibles, por lo que la materia oscura debe ser
estable. Asi que la vida de la materia oscura debe ser como minimo 13.800 millones

de anos, la edad del universo.

= La materia oscura debe ser fria, con una velocidad de movimiento lo suficientemente

pequena para que hubiese podido agruparse por efecto de su propia gravedad.

1.3. Candidatos a Materia Oscura

Existe una gran variedad de candidatos a materia oscura. A continuacién se analizan
las distintas posibilidades, asi como alguna hipotesis alternativa a la existencia propia

de la materia oscura.

1.3.1. Los WIMPs

Los WIMPs (Weakly Interacting Massive Particle), son particulas masivas, con una
masa entre los 2 GeV y los 100 TeV. Estas particulas sélo presentarian interaccion débil.
Los WIMPs estarian de acuerdo con los célculos tedricos sobre la abundancia de materia

oscura en el universo.

Para obtener la abundancia de materia oscura a través de la produccién térmica se
requiere una seccién transversal < ov >~ 3 . 10720 cm?® s~!. Este valor es el que se
espera para una particula que interactia débilmente, con un rango de masas como el
dicho anteriormente. Existen predicciones que aseguran una nueva particula con estas

propiedades. Esta coincidencia se conoce como milagro WIMP.

Los WIMPs son los candidatos mas estudiados hasta la fecha para la materia oscu-
ra, tanto desde el punto de vista tedrico como el experimental [9]. Dentro del Mode-
lo Estandar no existen candidatos posibles para ser un WIMP. Més alla del Modelo
Estandar existen candidatos como las particulas supersimétricas. La particula super-
simétrica mas ligera, el neutralino, posee las caractristicas perfectas de un WIMP: es
estable, neutro, solo interacciona débilmente, su masa estd en el rango adecuado y da

lugar a materia oscura fria.

Otros modelos tedricos més alla del Modelo Estandar que también dan lugar a WIMPs
son los modelos con dimensiones espaciales extras, los modelos de Higgs compuestos o

los modelos de Higgs multiples [2].
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1.3.2. Los axiones

Los axiones son particulas propuestas para resolver el problema tedrico de la simetria
de paridad y carga de las interaccionees fuertes [10]. Estas particulas se forman mayorita-
riamente por mecanismos no térmicos, lo que hace que sean de naturaleza no relativista
a pesar de ser muy ligeros. Son particulas que se ajustan perfectamente a las propiedades
de la materia oscura, siendo particulas muy estables, de masa muy pequefia (1077 eV)

y con una interaccién extremadamente débil [2].

En caso de existir, el axién deberia transformarse, en el seno de un campo electro-
magnético, en un fotdon, y viceversa. Esta propiedad es explotada en los experimentos de
busqueda directa de axiones (IAXO) [11].

1.3.3. Los neutrinos estériles

Los neutrinos estériles son particulas candidatas a ser materia oscura que fueron pos-
tuladas en 1993 por Dodelson y Widrow. Estas particulas no se encontrarian en los
primeros instantes del Universo en equilibrio térmico [12]. Los neutrinos estériles poseen
interaccion fuerte y débil, ademaés de carga neutra. También poseen masa distinta de

cero. Son particulas muy dificiles de detectar.

Los neutrinos estériles pueden generarse en un amplio rango de temperaturas y un
amplio rango de masas, que van desde unos pocos keV (materia oscura caliente) hasta
valores mucho mayores (materia oscura fria) [13]. En experimentos de energias mayores
que su masa, los neutrinos participarian en todos los procesos donde lo harian los neutri-
nos ordinarios. Un experimento dedicado a la busqueda de neutrinos estériles es LSND
[14].

1.3.4. Teoria MOND

La teoria de dindmica newtoniana modificada (teoria MOND), fue propuesta por Mil-
grom en 1983 [15]. Se trata de una modificacién de la teoria gravitacional de Newton,
donde en el limite de aceleraciones muy pequenas se podria explicar la curva de rotacién

de las galaxias sin necesidad de postular la existencia de la materia oscura.

Segun esta teoria la segunda ley de Newton debia ser sustituida por la siguiente expre-

sidén:
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donde aq seria una nueva constante fisica que deberia ser obtenida experimentalmente y

w(x) una funcién cuyos valores asintéticos son:

a 1 Jal>>a
ag | a |~ ag

ag

Sin embargo, esta teoria no es capaz de explicar todas las evidencias observacionales,

como el cimulo de la Bala, las lentes gravitacionales o las anisotropias del CMB.

2. Bisqueda directa de materia oscura

La busqueda de materia oscura se puede clasificar en tres tipos de experimentos:

busqueda directa, buisqueda indirecta y bisqueda en aceleradores (Figura 4).

Deteccion indirecta
4 =

X q
Deteccié\ /
directa
| \ i
q

Produccion

?

Figura 4: Estrategias de bisqueda de materia oscura. Segtn el sentido en el que se lea

el diagrama se obtiene un método u otro.

= En la bisqueda indirecta se espera detectar una aniquilaciéon entre dos WIMPs
en el universo, observando un exceso de flujo de particulas del Modelo Estandar.
Algunos de estos experimentos son AMS-02 [16] o DAMPE [17].

= En la busqueda en aceleradores, se producen colisiones a altas energias entre
particulas del Modelo Estandar. Se estudian los déficits en la energia reconstruida
tras la colisién. En este aspecto se realizan buisquedas en grandes aceleradores, co-

mo en el LHC [18]. A fecha de hoy no se ha encontrado ningin evento significativo.
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= En el tercer y ultimo método de buisqueda, la blisqueda directa, se pretende detectar
el paso de un WIMP cuando atraviesa la Tierra y produce una dispersiéon con los
nucleos de un material que hace de blanco. Existen diversas técnicas, como el
empleo de cristales (ANAIS,CDMS), cdmaras de burbujas (PICASSO, SIMPLE)
o detectores de gases nobles en estado liquido como ArDM [19], XENON-1T [20],
DarkSide-50 [21] o DEAP-3600 [22].

A la hora de realizar una busqueda directa de materia oscura, se suelen emplear
gases nobles como el argén o el xenén. Estos elementos poseen excelentes propiedades
como centelleadores, por lo que son transparentes a su propia luz de centelleo. También
poseen una gran capacidad de recolecciéon de carga de ionizacién y permiten una buena
resolucién de la reconstruccién de la posicién. Al ser liquidos son escalables a grandes
detectores, por lo que permiten el uso de técnicas de discriminacién de particulas. Estos
experimentos se realizan en laboratorios subterraneos para minimizar el flujo de rayos
c6smicos. La reduccion en el flujo de muones por los cientos de metros de roca hacen

posible el uso de esta tecnologia para la buisqueda de materia oscura.

En particular, en los detectores de argén es posible desarrollar la técnica de discrimi-
nacién en forma de pulso (PSD) para la identificacién de particulas y rechazo del fondo.
Los depdsitos de energia en argdén pueden producir dimeros de argén en estado singlete o
triplete. Los retrocesos nucleares, producidos por neutrones y que se espera que produz-
can los WIMPs, excitan preferentemente estados singlete. Por otro lado, los retrocesos
electrénicos, producidos por radiacion beta y gamma, excitan preferentemente estados
triplete. Teniendo en cuenta las diferencias de tiempos de decaimiento entre ambos esta-
dos se evalda la forma del pulso. Se distingue asi entre un electron recoil (background)

o un nuclear recoil (senal de interés).

2.1. Interaccién WIMP-Argon

En los experimentos de busqueda directa de materia oscura, la interaccién entre el
WIMP y un ntcleo del elemento que se use como detector es un choque eldstico (Figura
5). Tras el choque, el nicleo pasara de estar inicialmente en reposo a adquirir una energia
de retroceso Er [23]. Esta energia de retroceso dependerd de la masa de las dos particulas

y del dngulo de scattering 0:

AMw My 1 — cosO

Fp—
R (MN+Mw)2 2

Ey (3)

donde My y FEy son la masa y energia cinética del WIMP, el cual debido a su masa
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es considerado no relativista, y My la masa del nicleo. En el experimento DEAP-3600
(Dark Matter Experiment using Argon Pulseshape Discrimination) los niucleos son de

argén.

E,
Galactic Elastic M, 7
halo scattering .
o @ .
WIMP Nucleus . > F.~0-100 keV
B=0.001 (at rest) M,

Figura 5: Dispersion elastica de un WIMP con un ntcleo [19].

En estos modelos, la dispersion elastica de WIMPs de masas entre 0.1 - 1 TeV con
nicleos produce retrocesos nucleares de baja energia, inferior a los 100 keV [22]. Estos
sucesos son de baja energia, por lo que es posible que no sean detectados debido al fondo

que posee el detector.

En el limite no relativista, hay dos posibilidades de canales de interaccion WIMP-
ntcleo: una dependiente del spin del nicleo y otra independiente del spin [24]. Debido a
que el argén posee los dos nimeros cudnticos pares (A=18, Z=40), su spin sera nulo, por
lo que sélo podremos obtener una contribucién independiente del spin en un detector de

argon. La seccién eficaz para el canal independiente del spin (SI) se expresa como:

2
ol = 42f + (A= D)} ()

donde p es la masa reducida del sistema WIMP-blanco, Z es el nimero atémico y A es el
numero masico. f,, y f, son las funciones de acoplamiento de los WIMPs a los neutrones
y a los protones [25]. Se observa que la seccién eficaz es linealmente dependiente con los
numeros de protones y de neutrones, por lo que a mayor tamano del nicleo, esta serd

mayor.

En la Figura 6 se muestran distintos resultados a través de diferentes experimentos de
materia oscura. Estas curvas de exclusion representan, con un limite de confianza del
90 % las secciones eficaces de interaccién con la materia oscura rechazadas para cada
masa por cada experimento. Para el experimento DEAP-3600 los tltimos resultados

imponen un limite superior de 1,5 - 107%* c¢cm? para un WIMP cuya masa sea de 100
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Figura 6: Curvas de exclusion en las secciones eficaces independientes del spin WIMP-

nucleén obtenidos a través de varios experimentos [17].

GeV [17]. En el caso de LUX, XENON-1T y PANDAX-IT han finalizado su fase de toma
de datos, mientras que en DEAP estd en curso su analisis y toma de datos. Se esperan

obtener limites del mismo orden en un futuro cercano.

2.2. Aspectos experimentales

Tras la dispersiéon elastica entre el WIMP y el nticleo de argén, este dltimo adquiere
una energia junto a un movimiento [19]. Este movimiento puede excitar o ionizar otros
atomos de argén cercanos, llegando a producir estados moleculares excitados (dimeros),
que decaen mediante la emision de fotones de 9,8 eV. Estos fotones no poseen la energia
suficiente para excitar un atomo de argén a su primer estado excitado (15,76 eV), por

lo que el argén es transparente a su propia luz de centelleo.

Cuando un rayo césmico impacta sobre un niicleo de “°Ar, es posible que se produzca
un isétopo radiactivo, el 39Ar, produciendo una contaminacién natural en el argén at-
mosférico. Este isétopo produce decaimientos /3 con una actividad de (0,95 + 0,05) Bq/kg
[22]. En los decaimientos se emiten electrones, que generaran retrocesos electrénicos con

los niicleos de “°Ar al ser decaimientos f3.

Para distinguir los retrocesos nucleares generados por la dispersion WIMP-niticleo de los
retrocesos electrénicos se emplea la técnica de discriminacién por forma de pulso (PSD).

Esta técnica consiste en medir el nimero de fotoelectrones rapidos y tardios. Para ello
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se define el pardmetro Fprompe, €l cudl es la fraccién de carga de un evento registrada
en una pequena ventana de tiempo sobre el tiempo total del evento. Esta ventana se
sitia al principio del evento. Su duracién es de 60 ns, mientras que el pulso total dura
10 ps. Los retrocesos electrénicos poseeran un valor por debajo de 0,3 mientras que los

retrocesos nucleares suelen tener un valor por encima de 0,6 (Figura 7).

F prompt

L]
O o e v b b b b s b b b b

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Number of photoelectrons

Figura 7: Ejemplo visual de distincién entre ambos tipos de retrocesos mediante el
parametro Fy.ompt. Los retrocesos nucleares poseen valores en torno a 0,8 mientras que

los retrocesos electrénicos alrededor de 0,3 [26].

En los detectores de argén existen otras fuentes de fondo, las cudles incluyen a rayos -,
neutrones, particulas « o particulas 5. Las alfa, beta y gamma provienen de las cadenas
de desintegracion del 233U y 232Th de los materiales del detector. Las alfas al interactuar
con los materiales pueden producir neutrones. Este fondo es menos abundante pero méas
peligroso porque no se puede descartar con técnicas de PSD. También puede existir
contaminacién interna, pudiendo incluso existir particulas de polvo en el volumen activo
del detector. Estas contribuciones al fondo producen senales que pueden confundirse con
las esperadas para los retrocesos nucleares y son las que acaban limitando la sensibilidad
de los detectores de busqueda de materia oscura. Las redes neuronales han demostrado

ser una herramienta extremadamente 1til para mejorar la ratio sefial-fondo [27].

3. Experimento DEAP-3600

El experimento DEAP-3600 es un experimento de deteccién directa de materia oscura

con argén liquido como volumen activo [19]. El detector opera a 2km bajo una mina
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excavada para la extraccién de niquel en el laboratorio de SNOLAB (Sudbury, Ontario,
Canadd), otorgdndole asi la proteccién de unos 6000 m.w.e frente a los rayos césmicos

(metros equivalentes de agua).

3.1. Descripcion del detector

Se puede observar un corte transversal del detector en la Figura 8. Este detector
consiste en una vasija esférica de acrilico (PMMA) de 5 ¢cm de grosor y un didmetro
interno de 1,7 metros [22]. En su interior se pueden albergar hasta 3600 kg de argén,
aunque s6lamente se albergan (3279 + 96) kg. A 55 cm sobre el ecuador de la esfera,
existe una interfase liquido-gas. Los 30 cm superiores de la esfera acrilica estdn llenos

con argon gaseoso.

Alrededor de la esfera acrilica existen 255 fotomultiplicadores (PMTs), los cuales re-
gistran la luz emitida por los eventos en su interior. Estos estdn separados de la esfera
45 cm por guias de luzg, las cuales transportan los fotones visibles desde la esfera acrilica
hasta los PMTs. Esta separacion es debida a que los PMTs trabajan a temperaturas
préximas a la ambiental, mientras que el argdén debe estar a temperaturas criogénicas.
La separacion también ayuda a apartar los PMTs, que suelen ser sucios, del volumen
de deteccion, reduciendo asi el fondo. Para mantener las temperaturas criogénicas del
argén, esta instalado en la parte superior del detector un cuello donde un serpentin re-
lleno de nitrégeno liquido condensa argén liquido. Entre la vasija de acrilico y la carcasa
de acero esférica existen capas alternas de polietileno y poliestireno que sirven como

blindaje para los neutrones.

La superficie interna de la esfera acrilica estd recubierta con una capa de 3 micras de
1,1,4,4-tetraphenyl-1,3-butadiene o TPB (CagH22) para convertir la radiacién ultravio-
leta (128 nm) de centelleo en una luz azul en torno a 420 nm [28]. Esta luz es visible
para los PMTs, ya que estos no son sensibles a la radiacién de centelleo del argén de 128

nim.

El argén en estado gaseoso posee distintos mecanismos de centelleo, ademas que su masa
es despreciable comparada con el argén liquido, por lo que se simplifica el andlisis. Se
deja al gas fuera de la regiéon fiducial para la busqueda de WIMPs. El volumen fiducial es
definido por los eventos reconstruidos por debajo de la interfase, es decir, con Z,... < 55

cm, y dentro de un radio de 63 cm, es decir, R,.. < 63 cm.

Toda la infraestructura estd contenida en un blindaje de acero inoxidable y después

estd sumergido en un tanque de 1490 m? de agua. El blindaje de acero supone un soporte
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Figura 8: Seccién transversal del detector DEAP-3600, donde se observan las distintas

partes que lo componen [22].

para 48 PMTs que apuntan hacia afuera y se usan para detectar en el tanque de agua
la radiacién de Cherenkov produciada por los muones de alta energia. Actian como un
veto activo. Ademds, el tanque de agua contribuye a reducir el flujo de rayos v y de

neutrones procedentes del exterior.

3.2. Rechazo de eventos de fondo

Una de las contribuciones al fondo mas dificiles de discriminar son los eventos generados
por particulas a provenientes del interior del cuello del detector [22]. DEAP-3600 ha
demostrado una excelente capacidad para discriminar fondos beta y gamma a través

de PSD y de las radiaciones externas en la superficie del detector gracias a una precisa
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reconstruccién de posicién, acompanada con una fiducializacién del volumen activo. Al
eliminar las fuentes mas evidentes de radiacion, se han hecho evidentes otras que a priori

hubiesen sido subdominantes.

Las superficies del cuello del detector poseen isétopos radiactivos provenientes de la
cadena del radén como el 2'°Po. Este isétopo emite particulas a que producirdn luz
de centelleo al contactar con el argéon condensado que rodea las superficies de las guias
del cuello, como se observa en la Figura 9. Estos eventos producen un patrén de luz

caracteristico, aunque no exactamente igual en todos los casos.

10507
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— Inner flowguide
(inner surface LAr)
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|— Piston ring
—Outer flowguide
(inner surface LAr)

Figura 9: Interior del cuello del detector donde se producen los decaimientos « [22].

El patrén de luz es dificil de capturar con técnicas de andlisis tradicional, pero es
identificable topolégicamente mediante redes neuronales y otras técnicas de machine
learning como Random Forest y Boosted Decision Trees. Estos algoritmos permiten
aceptancias del 50 % para eventos simulados de WIMPs con un rechazo del fondo del
99.9 %. Mediante técnicas tradicionales se introducen 10 veces méas eventos de fondo en

la regién de interés.

Tras esta importante reduccién, la presencia de particulas de polvo en suspensién en el

argén liquido se ha convertido en el fondo més problematico.

Mediante el uso de redes neuronales, la contribucién al fondo asociada a los eventos de
cuello ha sido solucionada relativamente bien. Por este motivo, la presencia de muestras

de polvo en el interior del volumen fiducial del detector se ha convertido en el fondo
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mas problematico. La hipotesis mas plausible es que sean pequenas particulas del metal
de las botellas que almacenan el nitrégeno (Norita). Recientemente se demostré que los
filtros que se utilizaron pueden dejar pasar particulas de polvo de radios inferiores a 25

micras.

Debido al contenido de material radioactivo en las muestras de polvo, se producen
particulas «, y a su vez luz de centelleo cuando depositan su energia con el argén liquido
del detector. La luz de centelleo generada la particula alfa que emite el grano de polvo
se propaga isotropicamente. Como la interaccién sucede en la inmediatez del grano, él
mismo produce una sombra. La presencia de esta sombra es una caracteristica que podria
ser explotada por una red neuronal para diferenciar eventos de retrocesos nucleares y

eventos asociados a granos de polvo.

Cuando la luz de centelleo producida por las particulas a del fondo de particulas de
polvo alcanza el detector, el patrén temporal de la senal producida serd muy similar
a la esperada para los retrocesos nucleares. Debido a esta gran similitud es necesario
aplicar un algoritmo que sea capaz de rechazar los eventos de fondo, manteniendo una
alta seleccion de senales buenas. En este trabajo nos centramos en desarrollar una red
neuronal que rechace los eventos de fondo de las particulas de polvo, debido a sus buenos
resultados reduciendo el fondo de eventos de cuello. Gracias a ello, la curva de exclusion

del experimento DEAP-3600 serd maés sensible, reduciendo asi el fondo.

La particulas de polvo que se encuentran en el detector poseen distintos tamanos, entre
1 y 25 micras. También tienen un movimiento browniano debido a la agitacién térmica
del argén liquido, lo que provoca que posean una distribucién uniforme a lo largo del
volumen fiducial del detector. También es necesario tener en cuenta que la particula
alfa puede salir en cualquier direccién. Sin embargo, los eventos de cuello forman un
cono de luz hacia la parte inferior del detector. Esta es una diferencia clave entre ambas

contribuciones de fondo.

4. Redes Neuronales

Las redes neuronales son uno de los algoritmos méas populares de aprendizaje automati-
co, debido a que han demostrado excelentes resultados en campos tan amplios como la
medicina o las finanzas [29]. En este apartado se realiza un estudio sobre las redes neu-
ronales artificiales y las redes neuronales convolucionales. Una red neuronal artificial es
el conjunto de varias unidades de cémputo denominadas neuronas en distintas capas, ya

que sus estructuras estan inspiradas en las neuronas humanas. Una red neuronal convo-
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lucional posee aprendizaje supervisado que procesa sus capas imitando al cortex visual

del ojo humano para identificar distintas caracteristicas en las entradas.

4.1. Fundamentos

Una neurona es una unidad de cémputo que evaliia una funcién de activacién h(z) sobre
el producto escalar entre un vector de entrada por un vector de pesos # més un término
independiente #°, la ordenada en el origen [30]. El valor de salida de una neurona serd

por tanto:

a=h (00 + f:m) , (5)
=1

donde i es el indice de las variables de entrada, m el niimero de estas y z' el vector
de entrada. La entrada de cada neurona de la capa c serd por tanto la salida de cada

neurona la capa anterior, ¢ — 1. Con esto en cuenta podemos reescribir la ecuacién (5)

m
S ©
i=1
donde j es el indice de la neurona de la capa c.

La primera capa se conoce como capa de entrada o capa de lectura, donde el niime-
ro de neuronas es el mismo que el nimero de variables que representan los datos. La
ultima capa se conoce como capa de salida, donde se obtiene el resultado final de la red
neuronal. Las distintas capas intermedias se conocen como capas ocultas. En una red
neuronal completamente conectada como la que usamos, todas las neuronas de una capa
se conectan con todas las neuronas de la capa siguiente. Las distintas topologias de las
redes neuronales completamente conectadas quedan definidas por el niimero de neuronas
por capa y por el nimero de capas [31]. En la Figura 10 se puede observar un esquema

de red neuronal.

La funcién de activacion calcula el estado de actividad de una neurona, transformando
la entrada global en un valor (estado) de activacién. En la capa de salida, la funcién
de activacion depende del problema que quiera solucionar. En problemas de regresion
numérica se suele emplear una funcién lineal, mientras que en problemas de clasificacio-
nes categéricas se emplea la funcién sigmoide, con un rango comprendido normalmente

entre 0 y 1. Esto es una buena representacién de que la neurona puede estar totalmente
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Figura 10: Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada [27].

inactiva (0) o totalmente activa (1). Se tienen ventajas para el tratamiento matemético

respecto la funcién escalén, al ser una funcién regular.

El objetivo del aprendizaje consiste en encontrar la configuracion de los pesos que
corresponde al minimo global de la funcién error o de coste, J . Esta funcién variard
segun el problema a resolver, en los problemas de regresion numérica se puede emplear
el error cuadratico medio, mientras que en los problemas de clasificacién binaria se suele

emplear la entropia cruzada, cuya expresién es:

N
T =5 D lwlogli) + (1—wlog(1 — )] @
=1

donde y; , 1; son los valores reales y predichos por la red neuronal para cada ejemplo ¢ y

N el ntimero total de ejemplos que se han empleado para entrenar la red neuronal.

El método de optimizacion de los pesos de la red 6 es el denominado descenso por
el gradiente, el cual puede ser visto como una optimizacién local en un espacio de
busqueda continuo. Se evalian las derivadas de la funcién coste con respecto a los pesos
de cada neurona, desde la capa de salida hasta la primera capa oculta de la red. Una vez
evaluadas todas las derivadas, se realiza una correccién de los pesos mediante la resta

entre el valor actual y la derivada:

dJ(©)

dej’l ) (8)

gyt — it _
0" =0)" — «

donde « es el factor de aprendizaje o learning rate [32]. Este factor estd relacionado
con la velocidad con la cual el entrenamiento se acerca al minimo de la funcién coste.

Otros optimizadores actuales méas eficaces que existen son AdaBoost o Adam.
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Se define una época a cada vez que la red neuronal recorre todos los datos del entrena-
miento. Los pesos pueden ser reajustados varias veces durante una época. El pardmetro
que establece cada cudntos ejemplos se ajustan los pesos se conoce como batch size. A
mayor tamano, se realiza un menor numero de ajustes por cada época, por lo que estas

seran mas rapidas.

Otro concepto importante es el dropout, un valor que representa la probabilidad que
tiene cada neurona de esa capa de desactivarse para cada batch (Figura 11). Se aplica
el dropout para evitar que la red dependa mayoritariamente en un conjunto limitado
de neuronas, y como consecuencia previene el sobreajuste de los datos utilizados. De
esta forma se entrena la red neuronal un poco peor con los datos disponibles, para que

generalice mejor a otros potenciales datos.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 11: Ejemplo de dropout en una red neuronal [33].

Los elementos que rigen el proceso de entrenamiento de la red, como el tamano del
batch size, el nimero de capas ocultas o la cantidad de neuronas reciben el nombre
de hiperpardmetros. Para optimizar una red neuronal es necesario buscar el conjunto
optimo de hiperparametros y de pesos. Se conocen con el nombre de hiperparametros
debido a que estos se utilizan para entrenar modelos, siendo elegidos por el cientifico,

mientras que los parametros se obtienen a través del proceso de entrenamiento.

4.2. Meétricas

A la hora de evaluar los modelos de aprendizaje automéatico, se emplean una serie
de funciones llamadas métricas [30]. Estas funciones proporcionan informacién sobre la
capacidad de la red neuronal de discriminar entre ambos tipos de eventos. Las métricas

dependen de una serie de variables que pueden ser expresadas mediante la matriz de
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conteo, donde se recoge el contaje de los eventos segun han sido clasificados (Cuadro

1).

Positivos predichos | Negativos predichos
Positivos reales TP FN
Negativos reales FP TN

Cuadro 1: Matriz de confusién para un problema binario.

Los elementos de la diagonal son los verdaderos positivos y verdaderos negativos, TP
y TN, estos elementos son todas las predicciones correctas de la red. Los términos no
diagonales se conocen con el nombre de falsos positivos y falsos negativos, FP y FN, las
predicciones erréneas de la red hacia una clase u otra. Un algoritmo serd mejor cuanto
mayor sean los parametros TP y TN, o lo que es lo mismo, cuanto menor sean los valores
FP y FN.

A partir de estos cuatro elementos de la matriz de confusién podemos definir dos métri-

cas, denominadas ratios de verdaderos positivos (TPR) y falsos positivos (FPR):

TP
TPR= TP+ FN ' (9)
FP
FPR= ——— . 1
R FP+TN (10)

El ratio de verdaderos positivos corresponde al ratio de positivos que han sido acertados
sobre el total de estos, mientras que el ratio de falsos positivos es la tasa de negativos

reales que han sido seleccionado como positivos sobre el nimero total de negativos.

Los eventos de retrocesos nucleares son considerados como los eventos de la clase
positiva. Debido a esto se puede definir dos nuevos parametros, la aceptancia y el poder
de rechazo. Es posible establecer una relacion entre el poder de rechazo y la aceptancia

con las métricas definidas:
A=TPR ; (11)
Ry=1-FPR . (12)

La funcién de activacién en la capa de salida es una sigmoide, por lo que la salida de

la red neuronal estd comprendida entre 0 y 1. Debido a esto, se establece un umbral
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u. Todos los eventos con valores de salida que se encuentren por debajo de este umbral
seran definidos como eventos de polvo (0), mientras que los eventos con valores de salida
por encima serdn definidos como retrocesos nucleares (1). Es necesario la buisqueda del
valor 6ptimo de este umbral, ya que el valor © = 0,5 no es el mas eficaz a pesar de ser

el més frecuente.

Con el fin de buscar el umbral éptimo, es necesario definir la curva ROC (Receiver
Operating Charasteristic). Esta curva consiste en la representacion de la aceptancia en
funcién del poder de rechazo. Un buen algoritmo serd aquel cuya curva ROC supere a
una salida aleatoria, siendo el mejor aquel donde la aceptancia y el poder de rechazo

sean maximos (Figura 12).
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Poder de rechazo (Rf=1-FPr)

Figura 12: Ejemplo de curva ROC estandar. La curva azul representa un buen clasifi-
cador, mientras que la linea roja actia como un mal clasificador que actua de forma

aleatoria [27].

Otra forma de evaluar un algoritmo sin necesidad de definir un umbral es mediante
otra métrica conocida como el area bajo la curva ROC. En el caso perfecto, este drea es
la unidad, asi que a mayor valor de este parametro mejor sera el algoritmo. Para el caso

de una salida aleatoria (una red que no es capaz de aprender) el valor sera de 0,5.
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4.3. Fundamentos de las redes neuronales artificiales

Para el entrenamiento y evaluacién de la red neuronal se han usado datos de argdn,
asi como distintos datos de polvo de distintos tamaifios, los cuales han sido simulados
mediante el método de Monte Carlo generados en DEAP-3600.

Los datos se dividen en dos subconjuntos menores, donde el primero se empleara para
entrenar la red neuronal mientras que el segundo se utilizard para evaluarla una vez
haya terminado el proceso de entrenamiento. En este trabajo, el 75 % de los datos se
han utilizado para entrenamientos, mientras que el 25 % restante se han empleado para

evaluaciones. En el Cuadro 2 se muestran las composiciones de cada uno de los conjuntos

de eventos.
Eventos Eventos totales | Entrenamiento | Evaluacién

Retrocesos nucleares 24973 18767 6206

Polvo 25 micras 3714 2787 927

Polvo 17 micras 3207 2402 802

Polvo 10 micras 2275 1706 569

Polvo 5 micras 429 322 107

Total de polvo 9625 7217 2405

Total 34598 25984 8611

Cuadro 2: Distribucién de los 34598 eventos entre conjuntos de entrenamiento y evalua-

cién segln su procedencia.

Por cada evento se tienen 255 valores de entrada, uno por cada PMT del detector, que
son la carga recolectada por cada uno de los fotomultiplicadores, normalizada a la carga

total del evento:

_ 4di

qi = ;
’ > i

donde ¢; es la luz en fotoelectrones recolectada por cada i-ésimo PMT, g; el valor norma-

(13)

lizado. Esta normalizacién es necesaria para poder imponer que la red neuronal aprenda

patrones de luz, y no de la energia total del evento.

La capa de salida estd compuesta por una neurona, cuya funcién de activacién es la
sigmoide para poder realizar la clasificacién binaria, mientras que para las capas ocultas
la funcién de activacién es la funcién ReLu (h(z)= méx(0,z)). En la Figura 13 se observan

ejemplos graficos de estas dos funciones de activacion.
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Figura 13: Representacion de dos funciones de activacién. A la izquierda se representa

la funcién sigmoidal y a la derecha la funciéon RelLu.

Un estudio previo de diferentes funciones de activaciéon mostré que la funcién ReLu
proporciona los mejores resultados en menor tiempo de entrenamiento. También se pro-
baron varios optimizadores, siendo el mas rédpido el optimizador Adam. Este optimizador
adapta el ratio de aprendizaje en funciéon de cémo estén distribuidos los pardmetros. Si

los pardmetros estdn muy dispersos, el ratio de aprendizaje aumentard [30].

El trabajo se ha realizado mediante dos librerias de Python, una es especializada en re-
des neuronales, como Keras [34], y una segunda especializada en aprendizaje automético,

como scikit-learn [35].

4.4. Fundamentos de las Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal Convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal especializada para
procesar datos, con una topologia similar a una cuadricula [30]. Los ejemplos que se
incluyen son las series de datos temporales, donde puede ser pensado como una cuadricula
1D que esta tomando datos en intervalos regulares de tiempo. También pueden procesar

imagenes, pensadas como cuadriculas de pixeles en 2D.

En las CNN la red toma como entrada los pixeles de una imagen. Se emplea una

operacion matemadtica llamada convolucion, cuya expresiéon es:

s(t) = (aw)(t) (14)

donde x es la entrada y w una matriz de tamano menor que la imagen de entrada,
llamada kernel o filtro. La salida, s, se conoce como mapa. de caracteristicas. La variable

t es el tiempo.

En el proceso de convolucién, se realiza el producto escalar entre el kernel y un conjunto
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Figura 14: Ejemplo de kernel convolutivo en una dimensién.
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Figura 15: Ejemplo de kernel convolutivo en dos dimensiones

de pixeles cercanos de la entrada. A su vez, el kernel se desplaza a lo largo de la imagen
hasta que la cubre completamente (Figuras 14 y 15). Se genera asi una nueva matriz
de salida, siendo esta una nueva capa de neuronas ocultas. Se conoce con el nombre de

zancada al tamafno de desplazamiento del kernel.

En una red neuronal tradicional, cada unidad de entrada interactia con cada unidad
de salida. Por otra parte, en una red convolucional las interacciones son dispersas, alma-
cenandose menos pardametros. En general, en una CNN se necesitan menos operaciones
para obtener la salida de la red, mejorando la memoria y la eficiencia. Durante el proceso

convolutivo, se aplican varios kernels.

Después de cada capa de la CNN se aplica un pooling para prevenir el overfit-

ting, es decir, para evitar un sobreprocesamiento. El parametro Max — pooling reduce
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el tamano de las imagenes filtradas prevaleciendo las caracteristicas més importantes
detectadas por cada filtro (Figura 16). Esta reduccién serd proporcional al valor del

Max — pooling.

h

N || — |
Slw|o|s
w
N | M|
n
('S]

Figura 16: Ejemplo de Max — Pooling 4 para un kernel de 2x2 y zancada 2 [30]. Se

reduce la matriz un factor 4, el valor del Max — Pooling.

En una red neuronal convolucional la capa de salida estara formada por dos neuronas,
una por cada clase que se clasifica. Ademads, la funcién de activacién de esta capa de salida
sera la funcién sigmoide. Para las capas ocultas se empleard la funcién de activacién
ReLu. El conjunto formado el kernel, el pooling y la funciéon de activacién recibe el

nombre de bloque convolutivo.

5. Amnalisis con Redes Neuronales

En esta seccion se estudian todos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de

redes neuronales de perceptrén multicapa (ANN).

5.1. Datos desbalanceados

Con el fin de realizar una buena clasificacion entre los eventos de polvo y los eventos
de retrocesos nucleares, es necesario buscar patrones que caractericen a ambos tipos de
eventos. Para ello se realiza un histograma donde se incluyen todos los valores de entrada
de todos los eventos de polvo y de retrocesos nucleares de argén. En la Figura 17 se
representa el nimero de cuentas medidas para todos los valores de carga normalizada
medidos por los PMTs del detector.

Para las muestras de polvo, en promedio, la carga total del evento se focaliza sobre
un numero menor de PMTs, debido a la sombra que generan los granos de polvo. En
los eventos de retrocesos nucleares la luz estda mas distribuida, recogiendo cada PMT un
porcentaje menor de carga normalizada. Estas diferencias distintivas en los patrones de

ambos tipos de eventos seran explotadas por la red neuronal para clasificarlos.
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Figura 17: Ntmero de cuentas medidas para cada carga normalizada recibida por cada
PMT del detector. Se toman todos los datos de cada muestra de polvo y de los retrocesos

nucleares de argén.

Una vez analizadas las diferencias entre ambos tipos de eventos, se intenta entrenar
una red neuronal tipo ANN usando exclusivamente las muestras de polvo de 25 micras.
Esta red neuronal posee una estructura de 2 capas ocultas, con 256 neuronas en la
primera capa y 64 en la segunda. El dropout establecido es de 0,10, junto a un batch
size de 32 y 8 épocas. En la Figura 18 se observan las distribuciones a la salida de la
red neuronal para los eventos de evaluacién de retrocesos nucleares (azul) y los eventos

de polvo (naranja).

Los eventos de argén se etiquetan como 1 y los eventos de polvo se etiquetan como 0. En
una red neuronal bien entrenada deberia reproducirse, es decir, se tendrian que catalogar
correctamente los eventos. A partir de los resultados que se obtienen a la salida de la red
neuronal, se puede comprobar que la red no es capaz de distinguir entre ambos tipos de

eventos. Si la red fuese capaz de diferenciarlos, los eventos de polvo serian etiquetados
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Figura 18: Distribucién del resultado de la red para las poblaciones de retrocesos nu-

cleares y eventos de polvo que forman el conjunto de test.

con valores proximos a 0 en la sigmoide y los eventos de argén en las proximidades de 1.
Por el contrario, observamos que ambos tipos de eventos se etiquetan mayoritariamente
en el rango [0,75 , 0,95], siendo indistinguibles para la red neuronal. Por lo tanto, este

algoritmo es ineficiente para separar fondo y senal.

Otro ejemplo que muestra el bajo rendimiento de la red es su curva ROC (Figura
19), que evidencia que la clasificacién es andloga a una clasificacién aleatoria. Para
poder establecer un poder de rechazo de los eventos de fondo del 98,9 % tendriamos
que establecer el umbral u = 0,925, teniendo una aceptancia de retrocesos nucleares del
0,8 %.

Para mejorar el rendimiento del algoritmo, se propone balancear los datos. Cuando
existen datos desbalanceados, la red neuronal tiende a favorecer a la clase con mayor
proporcién de observaciones, fendmeno que se observa en la Figura 18. Esto debido a la

cantidad de datos insuficientes de muestras de polvo. Resolver el problema del desbalance
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Figura 19: Curva ROC correspondiente a la red analizada.

de datos permitiria solucionar el mal entrenamiento de la red y la nula capacidad de

distinguir ambos tipos de eventos.

5.2. Datos balanceados con SMOTE

Para tratar el problema de desbalance entre ambas clases de eventos, emplearemos una
técnica del sobremuestreo (over-sampling), conocida como SMOTE (Synthetic Minority
Over-Sampling Technique) [36]. El funcionamiento de esta técnica consiste en generar

nuevas muestras interpoladas de la clase minoritaria.

Los nuevos valores sintéticos son generados a partir de los k eventos vecinos mas
cercanos de un evento de la clase minoritaria. SMOTE genera de forma aleatoria un
nimero entre 1 y k para escoger qué vecino se toma como referencia. Una vez tomado
este nimero, se genera un segmento entre la muestra minoritaria actualmente procesada
v el vecino correspondiente al niimero aleatorio. En este segmento se crea el nuevo valor
sintético, cuya posiciéon en él serd aleatoria. Todo este procedimiento se repite hasta

obtener el mismo nimero de datos de ambos tipos (Figura 20). En este trabajo se ha
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usado una configuracién basada en los 5 vecinos més proximos.

A Xi1
Xis (l)
A\ " A Xo ri = objetos creados por
o \ o e el SMOTE
— /
r AN r2 i=k vecinos mas
/ \ cercanos
o Q
/ \ Xi
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Figura 20: Ejemplo visual del funcionamiento de SMOTE. Los valores sintéticos r; son
generados mediante interpolacién entre la muestra actualmente procesada (término cen-

tral) y los k vecinos més cercanos Xj; [37].

Para obtener los datos sintéticos, el empleo de SMOTE se debe de realizar después de
aplicar la divisién de datos de entrenamiento y datos de test (set). Realizarlo al revés
causaria que la red se autoengane, ya que es posible que dos eventos muy parecidos
acaben por separado en el train y en el test. Esto provoca que a la hora de evaluar, la
red analice eventos que ya se han analizado previamente en el entrenamiento. Hay que
tener en cuenta que debido al coste computacional necesario para generar los datos, no
es posible tener una cantidad suficiente de ellos. Sélo se dispone de una cantidad para

poder realizar una evaluacién rapida.

Una vez aplicado SMOTE sobre el dataset original en el cédigo de la red neuronal,
se representan los resultados obtenidos para las muestras de polvo de 25 micras (Fi-
guras 21 y 22). Se observan asi las diferencias con respecto al caso anterior con datos

desbalanceados.

Estos nuevos resultados muestran que la red estaria funcionando mucho mejor que en
caso anterior sin SMOTE, siendo capaz de diferenciar ambos tipos de eventos. En la
salida de la red neuronal, siendo score el prondstico de la red, se observa como ambas
distribuciones presentan maximos en sus etiquetas correspondientes. También se obtiene
una gran mejora de la curva ROC, la esperada para un buen clasificador. Para un poder
de rechazo de eventos de fondo del 90 % y del 50 % tendremos aceptancias de retrocesos

nucleares del 36,7 % y del 88,5 % respectivamente.

Los resultados obtenidos son prometedores. Gracias a la técnica de SMOTE, produ-
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Figura 21: Distribucién del resultado de la red para las poblaciones de retrocesos nu-

cleares y eventos de polvo de 25 micras que forman el conjunto de test tras aplicar
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Figura 22: Curva ROC de la ANN tras aplicar SMOTE al conjunto de test de eventos

de polvo de 25 micras.
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ciendo un balance de datos de la muestra minoritaria mediante interpolacion, el mal
funcionamiento de la red ha sido subsanado. Aparte de la implementacién de SMOTE
también se produjo un cambio en los hiperparametros una vez visto que el algoritmo era
capaz de clasificar eventos. Los resultados que se muestran son con los valores éptimos
de los hiperparametros. El proceso de bisqueda de esos valores éptimos se muestra en

el siguiente apartado.

5.3. Optimizacién hiperparametros

Se define el parametro ECM como el error cuadratico medio entre las predicciones y

los valores de las muestras de los tests. La expresion de este parametro es:

n

1 .
ECM = =) (Y; - Y;)? 1
C n;:l(z )T (15)

donde n es el nimero total de eventos de test, Y; es el valor i-ésimo de las predicciones
v Y; es el i-ésimo valor del test. Un algoritmo serd mejor cuanto menor sea el error

cuadratico medio.

Para maximizar el rendimiento de la red, es necesario realizar una optimizacién de
hiperparametros, obteniendo asi el menor error cuadréatico medio posible. Para ello, el
procedimiento seguido consiste en realizar una busqueda codiciosa. Primero, se fijan
todos los hiperparametros excepto uno, que se modifica entre varios valores hasta lograr

el menor ECM posible. Este ya se fija definitivamente y se procede con el resto.

Los hiperparametros a optimizar son el nimero de neuronas por capa, el batch size y
el dropout. El ntimero de épocas se mantendra fijo con 7, realizdndose 15 repeticiones
en cada distribucion de hiperpardmetros. Se obteniene en cada caso el error cuadratico
medio, realizando al final la media y la desviacién estandar. Las distribuciones con los
valores mas bajos serdan las elegidas. El primer parametro a optimizar es el nimero de
neuronas por capa (Cuadro 3). Se mantiene fijo el dropout a 0,15 y el batch size a
32.

La arquitectura con mejores resultados es aquella con 256 y 32 neuronas en la primera y
segunda capa oculta respectivamente, ya que proporciona los valores més bajos. También
se obtiene que la mejor red debe estar compuesta por dos capas ocultas. Al anadir una
tercera capa oculta, los resultados empeoran. Una vez fijada esta estructura, se optimiza

el batch size, como se observa en el Cuadro 4.
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Primera capa | Segunda capa | Tercera capa | Media ECM | Desv. estand ECM
128 16 0 0,2225 0,0095
128 32 0 0,2200 0,0081
128 64 0 0,2232 0,0069
256 16 0 0,2179 0,0094
256 32 0 0,2154 0,0044
256 64 0 0,2237 0,0131
256 32 16 0,2284 0,0107
512 16 0 0,2214 0,0151
512 32 0 0,2162 0,0060
512 64 0 0,2275 0,0173

Cuadro 3: Distintas arquitecturas junto a su media y desviacién estandar de los distintos

ECM para un dropout de 0,15, un batch size de 32 y 7 épocas con 15 repeticiones.

Batch size 16 32 64
Media ECM 0,2216 | 0,2168 | 0,2146
Desv. estand ECM | 0,0076 | 0,0067 | 0,0091

Cuadro 4: Distintos batch size junto a su media y desviacién estandar de los distintos
ECM para un dropout de 0,15, una arquitectura de 256 y 32 neuronas en dos capas

ocultas y 7 épocas con 15 repeticiones.

El batch size estudiado con los mejores resultados que se obtiene es el de 64. Se fija
este parametro y se procede a la busqueda del dropout que minimice el ECM. Como se

observa en el Cuadro 5, este valor es de 0,20.

Asi pues, gracias a este estudio minucioso, la mejor red encontrada es aquella que posea
los hiperparametros mostrados en el Cuadro 6. Esta configuraciéon proporciona el menor

error cuadratico medio.

5.4. Rendimiento para cada muestra de polvo

En este apartado se procede a mostrar los resultados obtenidos tras aplicar SMOTE y
optimizar los distintos hiperparametros en cada una de las distintas muestras de polvo de
forma independiente, observando las diferencias entre cada una de ellas. Los resultados
de las muestras de polvo de 25 micras fueron descritas previamente para mostrar el buen
funcionamiento de SMOTE.
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Figura 23: Distribucién del resultado de la red para las poblaciones de retrocesos nu-
cleares y eventos de polvo de 17 micras que forman el conjunto de test tras aplicar
SMOTE.
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Figura 24: Curva ROC de la ANN tras aplicar SMOTE al conjunto de test de eventos

de polvo de 17 micras.
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Figura 25: Distribucién del resultado de la red para las poblaciones de retrocesos nu-
cleares y eventos de polvo de 10 micras que forman el conjunto de test tras aplicar
SMOTE.
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Figura 26: Curva ROC de la ANN tras aplicar SMOTE al conjunto de test de eventos

de polvo de 10 micras.
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Figura 27: Distribucién del resultado de la red para las poblaciones de retrocesos nuclea-

res y eventos de polvo de 5 micras que forman el conjunto de test tras aplicar SMOTE.

ROC curve
1.0
0.8
E 0.6
w
(¥}
c
B
[=%
Y
S 0.4
<
—— (area = 0.7292)
0.2 1 a= 0.999 (0.500, 0.804)
a= 1.000 (0.900, 0.346)
a= 1.000 (0.963, 0.177)
a= 1.000 (0.963, 0.177)
0.0 T T ' :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Background Rejection Rate (1-FPr)

Figura 28: Curva ROC de la ANN tras aplicar SMOTE al conjunto de test de eventos

de polvo de 5 micras.
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Dropout 0,10 0,15 0,20
Media ECM 0,2247 | 0,2168 | 0,2073
Desv. estand ECM | 0,0135 | 0,0047 | 0,0098

Cuadro 5: Distintos dropouts junto a su media y desviacién estdndar de los distintos
ECM para un batch size de 64, una arquitectura de 256 y 32 neuronas en dos capas

ocultas y 7 épocas con 15 repeticiones.

Hiperparametro Valor

Neuronas primera capa | 256

Neuronas segunda capa | 32
Batch Size 64
Dropout 0,20

Cuadro 6: Hiperparametros estudiados que proporcionan el menor error cuadratico medio

a la red neuronal.

A través de las graficas mostradas se puede determinar un buen funcionamiento de la
red para las muestras de 25 (Figuras 17 y 18), 17 (Figuras 23 y 24) y 10 (Figuras 25 y
26) micras, mientras que para 5 micras (Figuras 27 y 28) se determina que la red no es
capaz de diferenciar ambos tipos de eventos. Esto es debido a la existencia de muy pocos
datos de 5 micras, SMOTE crea datos que, aunque sean muy parecidos, producen las
suficientes diferencias en el comportamiento para que sean catalogados como retrocesos
nucleares. A pesar que la red es capaz de clasificar eventos, esta clasificacién no es lo
sufiecientemente buena. Es necesario un aumento de los datos de las muestras de 5 micras

para sacar mejores conclusiones.

Con respecto a las muestras de polvo de 25, 17 y 10 micras, sélo se perciben pequenas
diferencias en el comportamiento. Existe una pequena mejora en los resultados de 17 y
10 micras, producidas posiblemente por procesos estocasticos, provocando una pequena
mejora en la desviacién estandar. Todas las distribuciones presentan maximos en sus
etiquetas correspondientes. También se obtienen buenas curvas ROC, muy similares entre
todas las muestras de polvo. Estas curvas ROC son las esperadas para un clasificador

de eventos aceptable.
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5.5. Rendimiento para todas las muestras de polvo juntas

En este apartado se muestran los resultados obtenidos tras aplicar SMOTE y optimi-
zar los distintos hiperpardmetros para las muestras de polvo de forma conjunta. En la
realidad existird una mezcla de todos los tamanos, por lo que es importante realizar un

analisis sobre ello.

Para el caso de las cuatro muestras de polvo de distintos tamanos, a pesar del buen
funcionamiento de la red, los resultados son peores. Las muestras de polvo de distintos
tamafos poseen distintas distribuciones. Al interpolar entre todas ellas, algunos eventos
sintéticos generados por SMOTE pueden tomar valores que corresponden a los retrocesos
nucleares. Esto provoca que el algoritmo confunda eventos, generando asi un empeora-
miento de la salida de la red (Figura 29) y en su curva ROC (Figura 30). Para unos
poderes de rechazo del 90 % y del 50 % los valores de la aceptancia son del 20,6 % y del

78,8 % respectivamente.

Para los mismos poderes de rechazo, los valores de aceptancia de retrocesos nucleares
son menores en comparacién con las muestras de polvo de forma independiente. Si la
aceptancia de datos es demasiada baja, es posible que se rechacen eventos potencialmente

interesantes.

5.6. Clasificacién en funcién de posicién reconstruida

En este apartado se buscan patrones en los eventos que han sido catalogados como
“TP”, “FP”, “IN” y “FP”. Se analiza el aprendizaje que estd realizando la red y qué

patrones clasifica.

Para los poderes de rechazo del 99 % y del 99.9 %, las aceptancias de retrocesos nucleares
son demasiado bajas. No se posee una cantidad de datos significativa. Por este motivo,
s6lo se tendrdn en cuenta los poderes de rechazo del 50% y del 90 %. Para estos dos
casos, se representan las distribuciones en la posicién Z reconstruida para todas las 4
muestras de polvo juntas, como se observa en las Figuras 31 y 32. Sélo se emplea el
conjunto test de todas las muestras de polvo debido a que en la realidad se tendra una
mezcla de todos los tamanos de polvo. Cabe destacar que una vez entrenada la red,
los eventos sintéticos generados por SMOTE no se tienen en cuenta en este apartado.
Sélo se emplean los datos de test originales. Este factor implica que para un poder de
rechazo del 50 %, no se tenga la mitad de eventos de polvo correctamente etiquetados.
Es posible que la clasificacion de eventos sea mas efectiva para los eventos sinéticos o

para los originales.



5 ANALISIS CON REDES NEURONALES 40

102
2
| =
]
>
@
s Dust events ( 6227 )
P 10! [ Argon events ( 6227 )
@
L£
E |
3
z

10° |

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Score
Figura 29: Distribucién del resultado de la red ANN para las poblaciones de retrocesos

nucleares y eventos de polvo de 25, 17, 10 y 5 micras que forman el conjunto de test tras
aplicar SMOTE.
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Figura 30: Curva ROC de la ANN tras aplicar SMOTE al conjunto de test de eventos
de polvo de 5, 10, 17 y 25 micras.
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Figura 31: Histograma de posicién reconstruida para un poder de rechazo del 50 % sobre

el conjunto datos de test original de todas las muestras de polvo.
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Figura 32: Histograma de posicién reconstruida para un poder de rechazo del 90 % sobre

el conjunto datos de test original de todas las muestras de polvo.
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Para un poder del rechazo del 50 % (Figura 31), predominan de retrocesos nucleares co-
rrectamente clasificados (true nuclear recoil events) frente a los retrocesos erréneamente
clasificados, es decir, eventos de retrocesos catalogados como polvo (false dust events).
De forma contraria, existe una mayor cantidad de eventos de polvo clasificados errénea-
mente, eventos de polvo catalogados como retrocesos nucleares (false nuclear events),

que correctamente (true dust events).

Este resultado es explicable mediante el umbral establecido en la Figura 30, u = 0, 428.
Todos los eventos a la derecha del umbral son catalogados como retrocesos nucleares,
mientras que todos los que estdn a la derecha se catalogan como eventos de polvo. Debido
a la distribucién de los eventos en la Figura 29, se justifica el gran acierto de eventos de

retrocesos nucleares y el predominio de errores de eventos de polvo.

Cuando el poder de rechazo es del 90 % (Figura 32), sucede una situacién diferente.
Predominan los errores de retrocesos nucleares y los aciertos de eventos de polvo. En
este caso, el umbral establecido es u = 0, 787, esta situado mas a la derecha que el caso
anterior. Existiran méas eventos de cola de retrocesos nucleares que seran erréneamente
clasificados y se realiza una mejor clasificacién de los eventos de polvo. Es un peor

clasificador de eventos.

Existe una mayor cantidad de eventos en el hemisferio superior del detector, aunque
no es destacable en comparacion con el hemisferio inferior. En las partes superiores e
inferiores del detector, no se detectan apenas eventos. El algoritmo no es capaz de distin-
guir ninguna propiedad en ambos tipos de eventos. No es posible extraer ningin patrén
caracteristico. Ambos tipos de eventos poseen las mismas distribuciones de posicién re-

construida.

La red neurononal es capaz de clasificar mejor los eventos sintéticos de polvo. Cuando
el poder de rechazo es del 50 %, la red no es capaz de clasificar los eventos originales,
mientras que para el 90 % si. Se clasifican correctamente el 24,1 % y el 79,9 % de los even-
tos originales para ambos poderes de rechazo respectivamente. Los valores de aceptancia

de retrocesos nucleares son los obtenidos por las curvas ROC.

5.7. Clasificaciéon en funcién de energia

Una vez analizado el patrén de la posicion reconstruida, se procede a analizar el patrén
de energfa. De la misma forma, se estudian los poderes de rechazo del 50 % y del 90 %.
Se representan las distribuciones de la energia para todas las 4 muestras de polvo juntas

(Figuras 33 y 34). Igualmente, s6lo se analiza el conjunto de test original una vez la red
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ha sido entrenada.

Para un poder de rechazo del 50 % (Figura 33) predominan los aciertos de retrocesos
nucleares y los errores de polvo. Para un poder de rechazo del 90 % (Figura 34) predo-
minan los aciertos de polvo y los errores de retrocesos nucleares. La justificacion es la

vista anteriormente, el umbral.

Se puede determinar un patrén caracteristico en ambas distribuciones. La red es capaz
de separar mucho mejor los eventos de retrocesos nucleares de los de polvo cuando se
producen a menor energia. La red comete errores y clasifica los eventos con mucha luz
como polvo, mientras que los eventos con poca luz los clasifica como retrocesos nucleares.
Lo esperable es no obtener ningin patrén. La red sobreexplota esta caracteristica y no

clasifica los eventos de forma 6ptima.

5.8. Validacién sobre datos de *°Ar

La red neuronal es entrenada sobre simulaciones porque no se posee la suficiente es-
tadistica, y porque no es posible asegurar que cada dato experimental esté correctamente
etiquetado. Es importante asegurarse que el algoritmo es aplicable a datos experimen-

tales.

Para verificar el modelo de aprendizaje automatico, se necesitan datos reales medidos
a partir de retrocesos electrénicos. Una manera de hacerlo es buscar un conjunto de
datos experimentales que sea abundante y se tenga bien clasificado (*Ar). Se analiza
sélo si el comportamiento es el mismo o no. La red no podria ser implementada si no es
capaz de distinguir entre eventos reales y simulados. El conjunto de datos de argén-39
esta formado por 100874 eventos de datos reales del detector y 17484 eventos de datos

simulados.

En la Figura 35 se observan las distribuciones normalizadas, tanto para los datos
simulados como los datos reales, aplicando la misma red neuronal una vez entrenada con
las simulaciones. Se muestra que ambas distribuciones son muy similares entre ellas, lo
cual implica que la red no distingue entre realidad y simulacién. Es posible implementar

la red para analizar datos reales.
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Figura 33: Histograma de energia para un poder de rechazo del 50 % sobre el conjunto

datos de test original de todas las muestras de polvo.
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Figura 34: Histograma de energia para un poder de rechazo del 90 % sobre el conjunto

datos de test original de todas las muestras de polvo.
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Figura 35: Aplicacién de la mejor red tipo ANN sobre datos de retrocesos electréni-
cos experimentales y simulados, producidos por el decaimiento beta del 3?Ar. Ambos

subconjuntos estdn normalizados para poner énfasis en las distribuciones.

6. Analisis con Redes Neuronales Convolucionales

6.1. Optimizacion de los hiperparametros

Mediante un analisis exhaustivo, se determiné que los hiperparametros no afectan al
desarrollo de la red neuronal convolucional. Los tinicos términos relevantes que influyen
en el comportamiento son el tamano del kernel, el nimero de filtros, y el pooling. El

numero de capas de convolucién también es estudiado.

Por falta de espacio sélo se introducen los valores optimizados de los pardametros en el
Cuadro 7.

6.2. Rendimiento de la CNN

Se introducen los resultados para todas las muestras de polvo juntas, debido a que en

la realidad se tiene una distribucion de los diferentes tamafios de polvo. En primer lugar
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Variable Valor
Ntumero de capas de convolucion 2
Kernel size primera capa )
Pooling size primera capa 3
Filtro primera capa 64
Kernel size segunda capa 3
Pooling size segunda capa 2
Filtro primera segunda 128

Cuadro 7: Elementos que optimizan la red neuronal convolucional.

se realiza un andlisis de la salida de la red neuronal convolucional (Figura 36) y su curva
ROC (Figura 37).

Analizando la salida de la red neuronal, se determina que es capaz de clasificar los
eventos. Ambas distribuciones presentan méaximos en sus etiquetas correspondientes. El
tamano de las colas de eventos son menores en comparacién con las obtenidas en la

ANN, por lo que nos encontramos ante un mejor clasificador.

Para la curva ROC, se observa que el area bajo ella es mayor en comparacion con
la ANN. Se obtiene un area de 0.7913 mientras que para la ANN fue de 0,6860. Para
unos poderes de rechazo del 90 % y del 50 % los valores de la aceptancia son del 28,1 %
y del 96,4 % respectivamente. Ambas aceptancias son mayores para la CNN. Se pro-
duce un menor rechazo de eventos de retrocesos nucleares, por lo que se pierde menos

informacion.

6.3. Clasificaciéon en funcién de la posicion reconstruida

Se procede a volver a buscar patrones en los eventos que han sido catalogados como
“TP”, “FP”, “TN” y “FP”. Se debe esperar un comportamiento similar al que se obtiene
para la ANN. Sélo se tendran en cuenta los poderes de rechazo del 50 % y del 90 %. Para
estos dos casos, se representan las distribuciones en la posicion Z reconstruida para todas

las 4 muestras de polvo juntas, como se observa en las Figuras 38 y 39.

Para un poder del rechazo del 50 % (Figura 38), predominan de retrocesos nucleares
correctamente clasificados (true nuclear recoil events) frente a los erréneos (false dust
events). De forma contraria, existe una mayor cantidad de eventos de polvo clasificados
erréneamente (false nuclear events) frente a los correctos (true dust events). Se cumple el

mismo comportamiento que para la ANN. Para este caso, se catalogan muy pocos eventos
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Figura 36: Distribucion del resultado de la red CNN para las poblaciones de retrocesos

nucleares y eventos de polvo de 25, 17, 10 y 5 micras que forman el conjunto de test tras
aplicar SMOTE.
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Figura 37: Curva ROC de la CNN tras aplicar SMOTE al conjunto de test de eventos
de polvo de 5, 10, 17 y 25 micras.
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como polvo para un umbral de v = 0, 223. Este resultado implica que los eventos reales

de polvo a la salida de la red toman valores no muy proximos a 0.

Cuando el poder de rechazo es del 90 % (Figura 39), sucede la situacién contraria otra
vez. Predominan los errores de retrocesos nucleares y los aciertos de eventos de polvo.
En este caso, el umbral establecido es u = 0, 648, situado méas proximo a 1 que el caso
anterior. Existirdn mas eventos de cola de retrocesos nucleares que serdn erréneamente

clasificados, aunque realiza una mejor clasificacién de los eventos de polvo.

El comportamiento de la CNN a la hora de clasificar los eventos en funcién de la
posicién reconstruida es el mismo que para la ANN. Existe una mayor cantidad de
eventos en el hemisferio superior del detector. En las partes superiores e inferiores del
detector, debido a un menor volumen, no se detectan apenas eventos. El algoritmo no
es capaz de distinguir ninguna propiedad. No se pueden extraer patrones caracteristicos

que distingan ambos tipos de eventos. Poseen las mismas distribuciones otra vez.

La red neurononal clasifica otra vez mejor los eventos sintéticos de polvo. Para los
eventos originales de polvo, su clasificacién es mejor para un poder de rechazo del 90 %
frente al 50 %. Se clasifican correctamente el 74,9 % y el 0,45 % de los eventos originales
para ambos poderes de rechazo respectivamente. Los valores de aceptancia de retrocesos
nucleares son los obtenidos otra vez por las curvas ROC. Debido a que la colaboracién
no exige un minimo de poder de rechazo, el 90 % es aquel que mejor clasifica los eventos

de polvo reales obteniendo una mayor aceptancia de retrocesos nucleares.

6.4. Clasificacion en funcién de la energia

Una vez analizado el patron de la posicién reconstruida, se procede a analizar de nuevo
el patrén de energfa. De la misma forma, se estudian los poderes de rechazo del 50 %
y del 90 %. Se representa las distribuciones de la energia para todas las 4 muestras de

polvo (Figuras 40 y 41).

Se observa la misma distribucién de eventos que para la ANN. Para un poder de rechazo
del 50 % (Figura 40) predominan los aciertos de retrocesos nucleares y los errores de
polvo. Se catalogan muy pocos eventos como polvo. Para un poder de rechazo del 90 %
(Figura 41) predominan los aciertos de polvo y los errores de retrocesos nucleares. La

justificacion es igualmente el umbral obtenido.

Al igual que para la ANN, se puede determinar un patrén caracteristico en la energia
de los retrocesos nucleares. La red realiza esta asociacion y la sobreexplota para clasificar

los eventos. Es necesario realizar un trabajo futuro para desarrollar cortes que eviten
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Figura 38: Histograma de posicién reconstruida para un poder de rechazo del 50 % sobre

el conjunto datos de test original de todas las muestras de polvo empleando la CNN.
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Figura 39: Histograma de posicién reconstruida para un poder de rechazo del 90 % sobre

el conjunto datos de test original de todas las muestras de polvo empleando la CNN.
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que la red actie mediante este patrén.
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Figura 40: Histograma de energfa para un poder de rechazo del 50 % sobre el conjunto

datos de test original de todas las muestras de polvo en la red convolucional.
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Figura 41: Histograma de energfa para un poder de rechazo del 90 % sobre el conjunto

datos de test original de todas las muestras de polvo en la red convolucional.
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6.5. Validacién sobre datos de *°Ar

En este apartado, mediante la red neuronal convolucional, se vuelve a realizar la prueba
de verificaciéon de los datos. Se debe esperar que la salida vuelva a ser la misma para
eventos reales y simulados. El conjunto de datos es el mismo, 100874 eventos de datos

reales del detector y 17484 eventos de datos simulados.
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Figura 42: Aplicacién de la mejor red tipo CNN sobre datos de retrocesos electréni-
cos experimentales y simulados, producidos por el decaimiento beta del 3°Ar. Ambos

subconjuntos estdn normalizados para poner énfasis en las distribuciones.

En la Figura 42 se observan las distribuciones normalizadas, tanto para los datos
simulados y para los datos reales, aplicando la misma red neuronal tipo cnn una vez
entrenada con las simulaciones. Se muestra que ambas distribuciones son muy similares
otra vez entre ellas, lo que implica que la red no distingue entre realidad y simulacion.

Es posible implementar la red para analizar datos reales.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se han presentado distintas soluciones para mejorar la clasificacion,
con redes neuronales, de diferentes tipos de eventos en el experimento de materia oscura
DEAP-3600. El fondo més problemético estudiado ha sido la aparicién de particulas de
polvo dentro del volumen del detector, cuyas desintegraciones a provocan senales muy

similares a las que producen los WIMPs.

Tras realizar un estudio de los distintos eventos de retrocesos nucleares y de fondo
de polvo proporcionados, la solucién final propuesta ha sido emplear una red neuronal
convolucional, la cual explota factores geométricos como la proximidad entre los fotomul-
tiplicadores. Ademds, para poder realizar un entrenamiento efectivo de la red, ha sido
necesario evitar el desbalanceamiento de los datos aplicando la técnica SMOTE sobre

los eventos de muestras de polvo.

Después de un proceso de optimizacién, la red es capaz de obtener, para un poder de
rechazo del 90 % una aceptancia del 28,1 %. Finalmente, la red ha sido validada mediante
eventos reales de 3 Ar. No se ha observado ninguna diferencia entre ambas distribuciones

de eventos.

La baja aceptancia para poderes de rechazo mayores implica que se pierde una gran
cantidad de los eventos de retrocesos nucleares, por lo que se pueden proponer desarrollos
futuros que puedan mejorar los resultados. Existen varios trabajos enfocados a obtener
una mayor estadistica de datos para ver si la preparacién de los datos usando SMOTE
juega algtin papel. Aproximadamente un 85 % de los eventos de polvo son producidos
mediante SMOTE. También se propone una busqueda para determinar si los eventos
sintéticos poseen alguna relacién con la dependencia en energia y poder aumentar la

aceptancia de retrocesos nucleares para mismos valores de poder de rechazo.
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