Estudio y clasificacion de

sucesos tt aplicando
M.L. en ATLAS
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Estructura del Dataset
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Representacion y analisis de
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lep phi- -0
met_m -
met_phi - -0
jets no - -0.03
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| | ! ! |
lep pt lep eta lep_phi met_m met phi jets no jet pt jet eta Jet phi | m_jlv m_ wwbb




Machine Learning: ;queé es?




Decision Trees:

;COMo

funcionan?

jetl pt <=-0.892
gini = 0.5
samples = 1397616
value = [698251, 699365]
class = signal

<

m_wwbb <= -1.304
gini = 0.433
samples = 358555
value = [244940, 113615]
class = background

[\

S

m_wwbb <= -1.241
gini = 0.492
samples = 1039061
value = [453311, 585750]
class = signal

[\

gini = 0.258
samples = 92772
value = [78677, 14095]
class = background

gini = 0.468
samples = 265783
value = [166263, 99520]
class = background

gini = 0.444
samples = 35623
value = [23773, 11850]
class = background

gini = 0.49
samples = 1003438
value = [429538, 573900]
class = signal




Accuracy vs Depth for Signal-750

Confusion matrix
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True vs Predicted for signal-1250 in depth-3
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Conclusiones

No podemos detectar cada quark de forma individual, sino en forma de rafagas o jets.
Las técnicas de ML nos permiten nos permitirian distinguir entre ruido y senal.

Para ello, es necesario elegir qué variables seran discriminantes.

Los Decision Trees buscan patrones en los datos introducidos (input 'y output).

El proceso no nos asegura al 100% que el resultado obtenido coincida con la realidad.

La precision del modelo aumenta a medida que anadimos niveles de profundidad.
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