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Resumo—O experimento ATLAS ¢é projetado para observar os
constituintes fundamentais em colisdes de particulas no Grande
Colisor de Hadrons (LHC). Na tomada de dados a partir de 2021,
espera-se aumentar a energia de colisio e a taxa de producio
de informacoes, o que requer melhorias no sistema de filtragem
online. O NeuralRinger é o algoritmo padrio de identificacao
online de elétrons no ATLAS (etapa rapida) e usa informacoes
do calorimetro (medi¢do de energia) organizadas em anéis
concéntricos para alimentar um conjunto de redes neurais. Uma
das principais caracteristicas utilizadas para a discriminacio de
elétrons e jatos hadronicos é o perfil lateral do chuveiro de
particulas de energia decrescente medido no calorimetro, pois o
chuveiro desenvolvido por particulas eletromagnéticas tende a ser
menos largo lateralmente se comparado a chuveiros hadronicos.
Neste trabalho, é investigada a utilizacdo do perfil lateral do
chuveiro combinado com os anéis. O método proposto pondera
os anéis gerados pelo NeuralRinger pela energia e distancia até
a célula mais energética. Os resultados indicaram uma reducio
do falso alarme de 1,37 pontos percentuais quando comparado
ao desempenho do NeuralRinger em dados experimentais o que
é relevante, haja vista a alta taxa de eventos gerados no ATLAS.
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I. INTRODUCAO

Experimentos modernos de fisica de altas energias (High
Energy Physics - HEP) requerem notavel infraestrutura tec-
nolégica para observagdo de particulas e interagdes com rara
ocorréncia [1]] [2]. Em geral, durante a tomada de dados a
maior parte da informacdo coletada ji € conhecida (ruido
de fundo), exigindo sistemas eficientes de filtragem online
para preservar o evento de interesse (sinal) e rejeitar o ruido
de fundo [3|]. A filtragem de eventos em HEP é uma ta-
refa desafiadora porque uma enorme quantidade de dados é
gerada [4] e o ruido de fundo pode apresentar assinatura
caracteristica semelhante ao sinal. Portanto, a selecdo de
eventos em HEP ¢é estimulante para a utilizagdo de técnicas
de aprendizado de madaquina [5]], que tem ganhado destaque
em aplicagdes variadas, como rejei¢do de ruido de fundo [6]]
em experimentos de astroparticulas e estudos de dindmica de
feixes de particulas [7] em aceleradores.

Estes aspectos podem ser encontrados no experimento
ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) (8] do acelerador de
particulas LHC (Large Hadron Collider) [9] [10], instalado no
CERN (Organizacdo Europeia para Pesquisa Nuclear), Suica.
O ATLAS ¢é o maior detector de particulas de propdsito geral
do LHC. E composto por diversos subsistemas de deteccdo,
dentre eles o calorimetro com fina segmentacdo, com mais de
100.000 sensores responsdveis por medir a energia depositada
pelo subproduto das colisdes [[11]].

Elétrons sdo particulas de interesse destacado pelo ATLAS
pois podem estar relacionadas a eventos fisicos raros ainda
ndo observados experimentalmente [[12]. Um dos principais
eventos de interesse sdo assinaturas relacionadas com o bdson
Z, que produz decaimento de dois elétrons (Z — ete™), em
que ha forte interesse pelo experimento na deteccdo desse
par combinado de assinaturas. Entretanto, jatos de natureza
hadrdnica produzidos nas colisdes podem apresentar perfil de
deposicdo de energia semelhante aos elétrons, o que dificulta o
desempenho de classificacdo de assinaturas de interesse. Para
lidar com essas restrigdes o0 ATLAS utiliza um sistema online
de filtragem (trigger) dividido em duas etapas sequenciais. O
primeiro nivel de trigger (L1) é implementado em hardware e
um segundo nivel de filtragem, o trigger de alto nivel - HLT
(High Level Trigger) implementado em software.

Desde 2017 o ATLAS utiliza como algoritmo de
identificacdo de elétrons no primeiro estdgio do HLT (etapa
rdpida), um sistema de classificacdo baseado em um ensemble
de redes neurais artificiais (NeuralRinger) [13] [14]. O ensem-
ble foi alimentado por anéis topoldgicos que medem a energia
em torno da célula mais energética [15]. O NeuralRinger
foi desenvolvido com classificadores treinados em interva-
los especificos de energia e diferentes regides do detector.
Esta estratégia permitiu que os classificadores neurais possam
explorar as diferentes respostas do calorimetro dependendo
da faixa de energia da particula, bem como as distintas
granularidades dos sensores em cada regido do sistema de
calorimetria [8]].

No préximo periodo de tomada de dados agendado para
2021-2024, o LHC ir4 operar com 14 TeV que é a mixima



energia em colisdes na qual foi projetado. O LHC realiza
colisdes de prétons em uma taxa de 40 MHz e considerando
que um evento medido pelo ATLAS tem ~ 1,5 MBytes, podera
ser gerado até 60 TBytes/s de informacio a ser processada pelo
experimento [16]. Espera-se ainda um aumento no nimero
médio de interacdes por cruzamento de feixes, que pode
dificultar a deteccdo da fisica de interesse com o possivel
empilhamento de sinais medidos no sistema de calorimetria
(pile-up). Este aumento da ocupagdo do calorimetro distorce
o padrdo de deposicdo de energia das particulas, degradando
a eficiéncia dos métodos de estimacdo de energia. Fato que
compromete as medidas de calorimetria utilizadas pelo HLT.
Este problema impacta o desempenho dos algoritmos de
filtragem online, o que requer investigacOes para tornar oS
algoritmos de classificagdo do sistema de filtragem resilientes
ao aumento do empilhamento de sinais [16].

Visando melhorias na filtragem online, o NeuralRinger
vem sendo otimizado para atendimento as exigé€ncias do
experimento. Uma das principais caracteristicas adotadas para
distincao de elétrons e jatos hadrdnicos € o perfil lateral do
chuveiro de particulas desenvolvido no calorimetro [17]. No
trabalho [18]], o perfil lateral do chuveiro foi usado em um
mapeamento multidimensional de anéis topoldgicos em uma
investigacdo primdria para condi¢des previstas para o LHC.
A inclusdo desta informagdo especializada em calorimetria
(largura do chuveiro), permitiu a melhoria na detec¢dao de
elétrons e reducdo do ruido de fundo [18]].

Este trabalho apresenta contribui¢des para a melhoria na
deteccdo online de elétrons no ATLAS. O método proposto
pondera o perfil dos anéis pela energia e distdncia do anel
a regido de interesse, incluindo a informagdo especialista
da largura do chuveiro de particulas no sinais medidos. Os
coeficientes exponenciais que ponderam a energia e a distancia
sao ajustados iterativamente ao longo do treinamento de cada
rede neural do ensemble. Este trabalho estd dividido do se-
guinte modo: na se¢@o 2 detalhes do experimento ATLAS e
o sistema de filtragem online sdo apresentados. Na secdo 3, a
metodologia proposta é discutida. Os resultados encontrados
com a metodologia proposta e comparagdes com o algoritmo
de filtragem de referéncia sdo apresentados na se¢do 4. Na
secdo 5 as conclusdes e trabalhos futuros sdo discutidos.

II. O EXPERIMENTO ATLAS

O esquemdtico do experimento ATLASH é apresentado na
Fig. [l Com aproximadamente 45m de comprimento e 25m
de altura o ATLAS, é composto por um detector de traco na
regido mais interna em torno do ponto de intera¢do, rodeado
por calorimetros e camara de muons. O detector de traco
estd imerso em um campo magnético de ~ 2T produzido por

'O ATLAS usa um sistema de coordenadas baseado na regra da mio direita,
com sua origem no ponto de interacido (PI) no centro do detector e no eixo
z ao longo do feixe. O eixo x aponta do PI para o centro do anel do LHC
e o eixo y € perpendicular a este plano. Coordenadas cilindricas (r, ¢) sdo
usadas no plano transverso, sendo ¢ o dngulo azimutal em torno do feixe. A
pseudo-rapidez € definida em termos do angulo polar 6 (angulo entre = e y)
como n = — In[tan(6/2)]. A distancia angular AR € definida como AR =

V(An)? +(A¢)? .

um solendide supercondutor e fornece reconstrucido precisa
de tracos de particulas carregadas em uma faixa de pseudo-
rapidez [8].
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Figura 1: O experimento ATLAS e seus principais subsistemas
de deteccao. Adaptado de [§].

O sistema de calorimetria conforme indicado na Fig. [2]
possui seccdes eletromagnéticas (EM) e hadrdnicas (HAD).
Ele é projetado para fornecer uma cobertura total em ¢ e
cobre a faixa de pseudo-rapidez || < 4,9 , com granularidade
fina sobre a regido do detector interno. O calorimetro EM
¢ um calorimetro de amostragem de chumbo/argdnio liquido
(Liquid-Argon - LAr) com geometria de acordedo [§|.

O barril (regido central do detector) é dividido em duas
metades (—1,475 < n < 0e 0 < n < 1,475) e dois
componentes da extremidade (1,375 < |n| < 3,2). A regido
de transi¢cdo entre o barril e as tampas das extremidades
(1,37 < |n| < 1,52) contém material inativo adicional
(crack) . Na regido dedicada as medigdes precisas (|n] < 2, 5)
(excluindo o crack), o calorimetro EM é segmentado em trés
camadas longitudinais (EM1, EM2 e EM3) na dire¢ao da pro-
fundidade do chuveiro. Trés camadas de calorimetro hadrdnico
circundam o calorimetro EM (HADO, HAD1 e HAD?2) utiliza-
das para medir energia de particulas com natureza hadronica.
Na frente do calorimetro acordedo, uma camada chamada pré-
amostrador (PS) fina, cobrindo o intervalo de pseudo-rapidez
In| < 1,8, é usada para corrigir a perda de energia das
particulas antes de chegarem ao calorimetro.

III. Trigger DE ELETRONS NO DETECTOR ATLAS

Um sistema de trigger, descrito na Fig. 8] projetado em dois
niveis sequenciais é usado para filtrar candidatos a eventos de
interesse no ATLAS [13]. O trigger de primeiro nivel (L1)
¢ implementado em hardware dedicado para reduzir a taxa
de eventos da taxa de cruzamento de feixe de 40 MHz para
menos de 100 kHz. Esta etapa é limitada em 2,5 pus para
decidir quais eventos serdo mantidos. O L1 também define as
Regides de Interesse (Rols) que tém aglomerados de células
do calorimetro (clusters) com alta E7 ou tracos de muon nas
camaras de muon.
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Figura 2: Esquematico detalhado dos calorimetros do ATLAS.
Adaptado de [8].

Os eventos aceitos no L1 s@o processados pelo HLT, com
base em algoritmos computacionais que reduzem o nidmero
de eventos a serem gravados em disco, a uma taxa média de
cerca de 1,5 kHz. A selecdo de eventos candidatos pelo HLT
é realizada a cada etapa, de forma que se houver reprovacao
de um determinado evento em uma das etapas de trigger, as
etapas subsequentes ndo serdo executadas para este evento.
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Figura 3: Diagrama simplificado do sistema de trigger empre-
gado no ATLAS para elétrons na Run2 [13].

O HLT ¢ subdividido nas etapas rdpida e precisa. Na etapa
rapida as Rols selecionadas pelo L1 sdo analisadas. O algo-
ritmo NeuralRinger usado como classificador na etapa rdpida,
realiza um mapeamento topolégico em anéis concéntricos em
torno da Rol (ver Fig.[). O NeuralRinger, explora a geometria
conica do formato do chuveiro de particulas utilizando as
células do calorimetro, para descrever a quantidade de energia
depositada em cada anel concéntrico [19]]. Os sinais em anéis
alimentam um ensemble de redes neurais artificiais, para
classificacdo do evento em sinal/ruido de fundo. O NeuralRin-
ger permite a compactacdo da informagdo em 100 varidveis
discriminantes (ver Tabela[l), considerando uma quantidade de
~ 1000 sensores presentes na Rol.

Camadas | PS | EMI | EM2 | EM3 | HADO | HAD1 | HAD2
Anéis 8 64 8 8 4 4 4

Tabela I: Numero de anéis concéntricos gerados em cada
camada do calorimetro.
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Figura 4: Representagdao dos anéis concéntricos gerados nas
camadas do calorimetro do ATLAS pelo algoritmo anela-

dor .

No calorimetro EM, os anéis sdo centralizados em torno
da célula mais energética em cada camada, enquanto no
calorimetro hadrdnico a posi¢do da célula mais energética na
segunda camada do calorimetro EM ¢ usada como eixo [20].
O NeuralRinger apresentou reducdo do falso alarme em até
3 vezes, na detec¢do de elétrons com energia acima de 15
GeV em relacdo ao algoritmo de selecdo de eventos baseados
em cortes rigidos em varidveis que descrevem o chuveiro de
particulas (CutBased), que operou no HLT até 2017.
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A. Trabalhos Relacionados

A proposta do mapeamento do perfil de deposi¢do de
energia em anéis concéntricos como sinais de entrada em redes
neurais foi detalhada no trabalho [18]]. A descri¢do do perfil de
deposicdo de energia em anéis, alimentando uma rede neural
completamente conectada encontrou 97% de eficiéncia para
classificacdo de elétrons e 10,5% de erro de classificagdo de
jatos hadronicos em eventos sem pile-up. Também em [18],
a proposta do uso da largura do chuveiro como varidvel



discriminante, para discriminagdo elétron/jato foi avaliada. A
largura do chuveiro (varidvel I2,) unidimensional [21]], pode
ser definida conforme Eq.

Ziczl By 7"%8
S B
onde, F; representa a energia depositada em uma célula
individual ¢, r; € a distancia euclidiana entre o centro desta
célula e a célula de energia maxima depositada, o e [ sdo
parametros que pode ser ajustados e C' o nimero total de
células. Usando a varidvel R, unidimensional como discri-
minante com corte linear, foi encontrado 97% de eficiéncia
de classificacdo de elétrons, e 9% de jatos incorretamente
classificados como elétrons. Estes resultados foram encontra-
dos usando uma busca por otimizacdo dos pardmetros o e 3,
para minimizar a norma do erro de classificagdo de jatos em
taxas especificas de eficiéncia de detec¢do. O mapeamento 2,
multidimensional foi apresentado, usando a energia dos anéis

topolégicos (RpRing), conforme descrito na Eq.

R, = ; D

R,: X =Y,
E%rd’
(Eri,rd;) = ﬁ @)
i=1 "1

em que, rd; representa o raio de cada anel medido em
relacdo ao primeiro anel. Este método ofereceu a vantagem de
combinar a compactacio que a estrutura em anéis permite com
o mapeamento discriminante [?,. Ainda em [18], uma rede
neural foi adaptada no intuito de ser capaz de otimizar, durante
o treinamento, os valores de « e 3 aplicando retropropagacio
do erro até uma camada inicial, cujos neurdnios foram res-
ponsdveis pelo mapeamento R,,. Utilizou-se como entrada os
valores de energia e distdncia euclidiana de cada uma das
células do espago de entrada.

Neste trabalho é apresentada uma extensdo da investigagdo
realizada em [18]. Um sistema integrado foi desenvolvido
usando o mapeamento 2, multidimensional e um classificador
neural. Os pardmetros « e [ foram incluidos em uma camada
de entrada e integrados ao procedimento de treinamento do
classificador. Utilizou-se como entrada os valores de energia
dos anéis gerados pelo algoritmo anelador. Deste modo, os
pardmetros que ponderam a energia do anel e sua distincia
em relacdo ao primeiro anel foram ajustados durante o treina-
mento dos classificadores. A secdo detalha a metodologia
proposta.

IV. METODO PROPOSTO

O fluxo de processamento proposto para uso do mapea-
mento R, nos anéis é indicado na Fig. E} A energia dos
anéis gerados nas células do calorimetro € preprocessada,
conforme descrito na Eq.[2l Os pardmetros « e /3, sdo ajustados
iterativamente ao longo do treinamento da rede neural, usando
backpropagation, conforme indicado na Fig. [

Para realizar o treinamento do sistema de classificagdo
proposto, foram utilizados conjuntos de dados experimentais,

coletados em colisdes do LHC em 2017. O conjunto de dados
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Figura 5: Fluxo de processamento do sistema de classificagdo
desenvolvido. Os anéis concéntricos gerados pelo algoritmo
anelador sdo processados pelo mapeamento [?, e alimentam
um classificador neural para discriminag¢do elétron/jato.
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Figura 6: Diagrama da arquitetura da rede neural. Uma ca-
mada de entrada com pardmetros « e [ ajustdveis durante
o treinamento é usada para realizacdo do mapeamento R,
multidimensional.

reservado para sinal é composto de assinaturas provenientes
do decaimento do béson Z (Z — eTe™). Como os dados sio
de natureza experimental, critérios de decisdo dos algoritmos
de hipétese do ambiente offline sdo adotados para etiquetar
assinaturas de sinal e ruido de fundo (usando modelos de fisica
tedrica).

Os conjuntos de dados selecionados para a classe de elétrons
foram aqueles sinais aprovados como elétrons pelo método Tag
and Probe (procedimento que utiliza aspectos de fisica tedrica
e medi¢cdes em calorimetria para associar o par de elétrons que
decaem do bdson Z) [22] usando o critério medium. O critério
medium é um ponto de operacdo do algoritmo de classificacio
do offline, que permite desempenho equilibrado entre deteccio
de sinal (Pp) e contaminac¢do por ruido de fundo (Pr). O
conjunto de dados de ruido de fundo foi composto por eventos



reprovados pelos algoritmos de reconstru¢do do offline usando
o critério vloose. O critério vloose € um ponto de operacao
dos algoritmos de classificacdo do offline que permite elevada
coleta de elétrons porém aumento na aceitacdo de ruido de
fundo.

Os conjuntos de dados s@o separados por energia transversa
(Er) e faixa em n do sistema de calorimetria. Para cada faixa,
descrita na Tab. [lI} classificadores sdo treinados, formando um
ensemble de 25 redes neurais. As Fig. [7] e 8] apresentam a
distribuicdo em FEr e n respectivamente de todos os anéis
presentes no conjunto de dados utilizado.

Tabela II: Regides em 7 e faixas de energia empregadas para
o ajuste dos modelos neurais.

‘ Intervalos

Er (GeV) | [15, 20] [20, 30] [30, 40] [40, 50] [50, ool
n [0;0,80] | [0,80;1,37] | [1,37;1,54] | [1,54;2,37] | [2,37;2,50]
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Figura 7: Distribuicdo em E7 dos conjuntos de dados utiliza-
dos para treinamento do ensemble de redes neurais.
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Figura 8: Distribui¢do pela coordenada 1 do ATLAS dos
conjuntos de dados utilizados para treinamento do ensemble.

A quantidade de neurdnios na camada oculta foi escolhida,
variando o nimero de neur6nios entre 2 e 10. Para andlise
da flutuacdo estatistica dos conjuntos de dados e seu im-
pacto no treinamento dos modelos, adotou-se um método de
validag@o cruzada (Stratified k-fold) que realiza 10 sorteios,
para separacdo dos conjuntos para as fases de treinamento
e teste com as propor¢des de 90% e 10%, respectivamente.
Para cada sorteio realizado, 10 inicializa¢bes de treinamento
sdo efetuadas para analisar a possivel ocorréncia de minimos
locais. Dois critérios de parada do treinamento foram adotados.
O treinamento dos modelos € interrompido quando 25 sucessi-
vas falhas de melhoria do indice soma-produto (SP) (conforme
Eq. [3) ocorre, ou quando o nimero méaximo de 5000 épocas
de treinamento € alcancado. O indice SP é um indicador de
equilibrio entre a probabilidade de detec¢do de sinal (Pp) e a
taxa de falso alarme (Ppg) [23] [24].

SP = \/\/PD<1 — Pr) % w (3)

em que Pp, é a medida percentual de eventos da classe
de sinal, classificados como sinal. A probabilidade de falso
alarme (Pr) € a medida percentual de eventos de ruido de
fundo classificados como sinal.

Apéds o treinamento, os classificadores com maior indice
SP s@o selecionados para realizagdo do ajuste do limiar de
decisdo, em funcdo do niimero médio de interagdes por
cruzamento de feixes ({11)). Este procedimento visa verificar a
influéncia do pile-up na taxa de falso alarme, para um mesmo
ponto de operagdo de probabilidade de detec¢do. Também tem
o propé6sito de manter a eficiéncia de detec¢do (Pp) de sinais
constante, independente da taxa de empilhamento. Manter a
taxa de Pp constante mesmo com as variagdes da taxa de em-
pilhamento € muito importante para ndo deteriorar a eficiéncia
geral do HLT (saida da etapa precisa). Para esta corre¢do, a
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica do neurdnio de saida
¢é retirada, e substituida por uma funcdo linear, em que os
coeficientes a e b (ver Eq. sdo ajustados para manter a
probabilidade de detec¢do semelhante a referéncia (taxa de
Pp do NeuralRinger) em fungdo de (u).

o((w)) = a(p) +b, )

em que a e b sdo os coeficientes da curva.

Apds o treinamento, o desempenho obtido (usando os
subconjuntos sorteados para teste) pelo método RpRing foi
comparado com o NeuralRinger e com o CutBaseaﬂ Fo-
ram destacados na secdo [V] resultados obtidos na faixa de
energia [30;40] GeV e 7 [0;0,8]. O sumadrio das principais
configuracdes do treinamento dos modelos é apresentado na
Tabela [T

V. RESULTADOS
Inicialmente avaliou-se a quantidade de neurdnios na ca-
mada oculta, e 0 seu impacto nas medidas de avaliagdo de

2Método de classificagio baseado em cortes lineares em varidveis de
formato do chuveiro de particulas, que operou no HLT do ATLAS até 2017.



Tabela III: Resumo dos principais pardmetros utilizados no
treinamento dos classificadores.

ADAM
0.010
+1/-1

Algoritmo de treinamento
Taxa de Aprendizado
Alvo de Elétron/Ruido de Fundo

Critério de Parada 25 sucessivas falhas de melhorias em SP

ajustado para vloose, o RpRing encontra uma redugdo no falso
alarme em 1.37 pontos percentuais, se comparado a referéncia.

Tabela IV: Eficiéncia geral usando validacio cruzada para cada
técnica de classificagdo para a operagdo Tight.

Ntmero de Epocas max. 5000 CutBased P9D9([)?] P{;gz?]
Nimero de Subconjuntos 10 (9 para treino, 1 para teste) NeuralRinger (Referéncia) 99.05 =+ 0.00 1.3350.05
Goal Fitness Train 0.0001 RpRing (mIp2) 99.04£0.00 | 1.00£0.01
Epocas 5000 RpRing (mlp3) 99.05+0.01 0.9410.01
Numero de Camadas Ocultas 1 RpRing (mlp4) 99.054+0.00 0.90+0.01
Fungdo de ativacdo Tangente Hiperbolica RpRing (mlp5) 99.0440.00 0.86£0.01
Arquitetura Completamente conectada RpRing (mlp6) 99.0540.00 0.84+0.01
RpRing (mlp7) 99.05+0.01 0.79+0.01
RpRing (mlp8) 99.05+0.01 0.79+0.01
RpRing (mlp9) 99.0540.00 0.80+0.01
desempenho. A Fig[| apresenta o boxplor dos indices SP RpRing (mlp10) 99.054+0.01 0.80+0.01

encontrados (na faixa de energia Ep: [30, 40] GeV e n: [0,
0,80]), para arquiteturas avaliadas entre 2 e 10 neurdnios na
camada oculta. Observa-se que a partir de 7 neurdnios, nao
ha significativa mudanca na distribuicdo dos valores de SP
encontrados.

30 <E, [GeV] < 40,0< |n| <0,8
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Figura 9: Boxplot dos valores encontrados para o indice SP
com o conjunto de teste, para os modelos treinados com 2 a
10 neur6nios na camada oculta.

As Tabelas e [V| apresentam os indices de probabilidade
de deteccdo (Pp) e probabilidade de falso alarme (Pr) para os
pontos de operagdo tight (o critério tight € o ponto de operacao
do classificador que indica que aquela particula possui uma
alta probabilidade de ser um elétron) e vloose dos sistemas
de classificacdo respectivamente. Estas tabelas indicam os
resultados de eficiéncia geral (considerando os resultados de
todos os classificadores do ensemble). Os resultados obtidos
indicam que o método RpRing com 7 neur6nios proporciona
uma redugdo na taxa de falso alarme de 0.54 pontos percentu-
ais quando comparado a referéncia (NeuralRinger), operando
no ponto de operacdo tight. Quando o ponto de operagdo é

Tabela V: Eficiéncia geral usando validacdo cruzada para cada
técnica de classificagdao Very Loose.

Pp [%] Pr [%]
CutBased 99.65 32.67
NeuralRinger (Referéncia) 99.67 £+ 0.00 | 2.86+0.17
RpRing (mlp2) 99.66+0.00 2.26+0.44
RpRing (mlp3) 99.6740.01 2.73£1.70
RpRing (mlp4) 99.67+0.00 1.68+0.02
RpRing (mlp5) 99.67+0.00 1.59+0.04
RpRing (mlp6) 99.6740.00 1.55+0.03
RpRing (mlp7) 99.67+0.01 1.49+0.01
RpRing (mlp8) 99.67+0.01 1.4940.01
RpRing (mlp9) 99.67+0.00 1.5140.01
RpRing (mlp10) 99.66+0.01 1.5240.01

Durante o treinamento das redes neurais uma monitoracao
foi realizada para verificar possivel incidéncia de overfitting. A
Fig. [10] apresenta como exemplo, duas curvas de treinamento
para o modelo neural que obteve melhor desempenho em
SP na faixa de energia [30;40] GeV e n [0; 0,80]. Em @]
(a) € apresentado a evolu¢do do erro médio quadritico ao
longo das épocas de treinamento indicando que, neste caso,
o erro sobre o conjunto de dados de validagdo ndo apresenta
reducdo para um ndmero de épocas acima de ~ 175. Em [I0]
(b) o comportamento do indice SP ao longo das épocas de
treinamento € apresentado, em que por meio da estratégia
de parada antecipada, o treinamento foi interrompido apés 25
épocas sem melhorias em relagdo ao indice SP.

A evolugdo dos parimetros « e 3 para o classificador neural
selecionado que obteve melhor desempenho em SP na faixa
de energia [30;40] GeV e 7 [0; 0,80] é apresentada na Fig.

As Fig. [I2] e [I3] apresentam os histogramas de saida da
rede neural selecionada, que obteve melhor desempenho em
SP na faixa de energia [30;40] GeV e n [0; 0,80] para sinal
e ruido de fundo respectivamente. A funcdo de ativagdo nao
linear foi removida do neur6nio de saida e uma curva linear
foi ajustada em fungdo do nivel de empilhamento ((u) ). A
curva foi ajustada para manter o Pp do classificador RingerRp
com o mesmo desempenho do classificador de referencia
(NeuralRinger). Cada ponto da curva (pontos azuis) indica um
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Figura 10: Curvas de monitoramento de treinamento para o
classificador neural treinado no intervalo de E7 [30;40] GeV
e n [0; 0,80]. Em (a) a curva do erro médio quadritico é
apresentada e em (b) a curva do indice SP para cada época de
treinamento é mostrada.
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Figura 11: Varia¢do dos pardmetros « e 3 ao longo das épocas
de treinamento.

limiar de decisdo que mantém o Pp de 99.18% considerando a
varia¢do do empilhamento. Na Fig. [12| observa-se que a maior
quantidade de sinais estd posicionada a direita da reta que
foi ajustada pela intensidade de empilhamento, indicando que
a maioria dos sinais foram corretamente discriminados pelo
classificador.

Observa-se na Fig. [I3] que a maioria das assinaturas de
jatos hadrdnicos estdo a esquerda da reta ajustada em funcao
do empilhamento, indicando que a maior parte destes eventos
foram corretamente discriminados pelo RpRing.

VI. CONCLUSOES

O experimento ATLAS é o maior detector de particulas de
proposito geral do LHC, contribuindo significativamente para
diversas descobertas cientificas. Devido ao intenso ruido de
fundo produzido nas colisdes e uma elevada quantidade de
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Figura 12: Histograma de saida da rede neural, com exemplos
de sinal (elétrons), selecionada com melhor desempenho em
SP na faixa de energia [30;40] GeV e n [0; 0,80].
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Figura 13: Histograma de saida da rede neural, com exemplos
de ruido de fundo (jatos), selecionada com melhor desempenho
em SP na faixa de energia [30;40] GeV e 5 [0; 0,80].

canais de leitura, um sistema rapido e eficiente de filtragem
online é necessdrio. O algoritmo NeuralRinger, baseado em
um ensemble de redes neurais artificiais, opera no sistema
de filtragem online do ATLAS desde 2017, e a investigacdo
de sua otimizacdo vem sendo realizada, para atendimento
das exigéncias do novo periodo de tomada de dados. Neste
trabalho avaliou-se o uso da informacdo especialista do perfil
lateral do chuveiro de particulas (R, multidimensional), junto
aos anéis gerados gerados pelo NeuralRinger. Os resultados



da inclusdo desta caracteristica nos sinais formatados em
anéis indicaram uma reducdo na taxa de falso alarme de
0,54 e 1,37 pontos percentuais para os pontos de operaciao
Tight e Very Loose respectivamente (ambas configuracdes com
7 neurdnios na camada oculta), se comparado ao Neural-
Ringer usando dados experimentais de 2017. Os resultados
encontrados motivam a exploracdo da metodologia proposta e
para trabalhos futuros, dados de colisdo de 2018 podem ser
utilizados para verificar o impacto da técnica proposta. Redes
com arquiteturas convolucionais também podem ser avaliadas.
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