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https://en.wikipedia.org/wiki/Positron_emission_tomography
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DIAGRAMAS DE FEYNMANN

▸ El lenguaje físico-matemático 
que se usa es la Teoría 
Cuántica de Campos (QFT) 

▸ Particulas y bosones  

▸ Permiten calcular 
probabilidades de procesos y 
tasa de desintegración (decay 
rate)
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LIMITACIONES MODELO ESTÁNDAR Y FÍSICA MÁS ALLÁ 

▸ Asimetría entre la cantidad de materia y antimateria en el 
universo 

▸ Expansión acelerada del universo 

▸ Gravedad? 

▸ Materia oscura -> SUSY - Teoría de Supersimetria 

▸ Oscilación de neutrinos 
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LARGE HADRON COLLIDER & CERN

▸ Centro Europeo de investigación Nuclear 

▸ El laboratorio más grande del mundo

https://home.cern/science/computing/processing-what-record
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FÍSICA DE PARTÍCULAS

LHC & GRANDES CANTIDADES DE DATOS

▸ Túnel 27 km largo, 50-175 m de 
profundidad 

▸ Velocidad protones:  
0.999999999 c 

▸ 600M eventos/s 

▸ 100,000 eventos/s enviados para 
reconstrucción digital  

▸ 100 a 200 eventos/s procesados 

▸ 25 GB /s  = 90 TB/ hora producido 

▸  Petabytes al año10 − 100 https://home.cern/science/computing/processing-what-record
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DETECTORES

▸ Sistema de rastreo

▸ Calorimetro EM 

▸ Calorimetro H

▸ Detectores de 
Muones

https://cds.cern.ch/record/2120661

https://www.coursera.org/learn/hadron-collider-machine-learning/lecture/wZZ75/tracking-system



DETECTORES

SISTEMA DE RASTREO

▸ Sensores - silicon trackers (Pixeles de silicio)

https://www.coursera.org/learn/hadron-collider-machine-learning/
https://twiki.cern.ch/twiki/bin/view/AtlasPublic/EventDisplayRun2Collisions  
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“etiquetas” : continuo y

▸ Clasificación 

“etiquetas” : valores discretos y

APRENDIZAJE DE MAQUINAS
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TAREAS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO EN HEP

▸ Identificación/clasificación de partículas 

▸ Identificación de señales sobre background (nueva física) 

▸ Rapido y eficiente rastreo de partículas  

▸ Clasificación de jets 

▸ Triggering 

▸ Procesamiento de datos
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APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

REDUCCIÓN DIMENSIONAL

▸ Proyectar o “encajar” datos en espacio dimensional menor 
al original 

high-dimensional space                  low-dimensional space 

Perdida de información
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▸ Vive cerca del borde del espacio de muestra                 
hipercubo C = [−e/2,e/2]D

hiperesfera  S = { | |x | | > e/2}

P(x ∈ S |x ∈ C) =
Vol S
Vol C

∼ (1
2 )D

edge e

D → ∞ P → 0
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APRENDIZAJE DE MAQUINAS

TAREAS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO EN HEP

▸ Reducción dimensional y filtración de datos de los eventos 
- Procesamiento de información 

▸ Uso de modelos generativos para hace simulaciones 
eficientes y rápidas 

▸ Uso de modelos de aprendizaje no supervisado, para 
mejora de aquellos modelos de aprendizaje supervisado
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APRENDIZAJE POR REFUERZO = REINFORCEMENT LEARNING
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SEÑAL VS BACKGROUND

▸ Reconocimiento de una señal no vista anteriormente sobre 
un gran volumen de datos ya estudiados (Background) 

▸ Triggering - sistemas de reducción de datos al analizar 
señales de interés sobre un Background 

▸ Etiquetamiento de jets / Jet tagging 
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CLASIFICACIÓN BINARIA DE SEÑAL SUPER-SIMÉTRICA VS BACKGROUND DEL MODELO ESTÁNDAR

(Sahin et. al. 2016)
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REDES NEURONALES
▸ Red de transformaciones lineales 

(seguidas por no-lineales) inicialmente 
en nuestros datos

▸ Redes neuronales profundas

▸ capas ocultas/ hidden layers > 1 o 2

▸ Entrenamiento: 

▸ Descenso de gradiente

▸ Backpropagation: calcular 
gradientes en capa  con gradientes 
de la capa

l
l + 1
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▸ b, c, quarks livianos -> etiquetamiento de sabor

▸ W’s, Z, t, H -> etiquetamiento de subestructura

▸ etiquetamiento de quark-gluon  (QCD)
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▸ Predicción: ̂Y = Fp(X)

▸ Z: Variable protegida

▸ Lo que queremos lograr es que 

▸ Paridad demografica: ̂Y ⊥ Z

▸ Equidad de oportunidad: ̂Y ⊥ Z |Y

▸ Equidad de probabilidades:  ̂Y ⊥ Z |Y = y

Actualizando param W con: 

 ∇W LP − proj∇W La
∇W LP − α∇W LA

(Zhang et al. 2018)
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FÍSICA DE PARTICULAS

OSCILACIÓN DE NEUTRINOS

▸ Premio Nobel de Física 2015

Takaaki Kajita in Japan & Arthur B. McDonald in Canada
http://energywavetheory.com/particles-intro/neutrino/
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OUTRO

▸ “Aproximadamente  70% de los datos seleccionados por el trigger 
del Gran Colisionador de Hadrones son seleccionados por 
algoritmos de machine learning” - Kyle Cranmer (Carleo et. al. 2019) 

▸ Ojo: cosas por mejorar 

▸ Explicabilidad de modelos de deep learning 

▸ Modelos robustos ante incertidumbres y sesgos (Simulaciones) 

▸ para subsiguiente implementación en experimentos 

▸ Integración de simetrías físicas a los modelos
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▸ Neural-Network Quantum States (NQS) -> representar Ψ(r)

▸ Física Estadística aplicada a ML y vice versa

▸ Maquinas restringidas de Boltzmann/detección de transiciones de fase

▸ Computación cuántica

▸ Aprendizaje de distribuciones sobre medidas cuánticas (Quantum State 
Tomography)

ML and the Physical Sciences(Carleo et. al. 2019)
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