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Abstract—Na area de Fisica Experimental de Altas Energias
uma etapa sensivel é a aquisicio dos dados com os quais os
fisicos, a partir de suas analises, colocam a prova as mais diversas
teorias. Assim, os experimentos construidos possuem, dentre
muitas outras caracteristicas, uma grande quantidade de canais
de leitura e interesse por eventos raros. Neste contexto destaca-
se o sistema de filtragem (Trigger) empregado pelo ATLAS tem
utilizado desde 2017 uma estratégia de selecio baseada em
um conjunto de redes neurais, chamado NeuralRinger apenas
para candidatos com energia transversa superior a 15 GeV. O
NeuralRinger faz uso das caracteristicas naturais de deposicio
de energia dos elétrons no sistema de calorimetria de modo a
encapsular estas caracteristicas em anéis, que por sua vez sio
utilizados como entradas para as redes neurais que tomam a
decisao de filtragem. O ATLAS esta proximo de voltar a coletar
dados e para esta nova etapa o NeuralRinger expandira sua
atuacio para a toda regido cinematica. Neste trabalho serio
exibidos resultados simulados obtidos pelo NeuralRinger para
a regiao abaixo de 15 GeV.
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I. INTRODUCAO

Nas mais diversas dreas das engenharias nao é dificil en-
contrar ambientes com alta dimensionalidade envolvida, onde
buscam-se por sinais raros inseridos em elevadas taxas de
amostragem sob uma grande quantidade de ruido que falseiam
o sinal de interesse. Estas caracteristicas estdo presentes em
aplicacdes que tangem dreas como telecomunicagdes, 6leo e
gds, controle, eletricidade, etc. Posto isto, nos diversos casos
as engenharias tem se beneficiado do uso de técnicas de
inteligéncia computacional.

A fisica de altas energias, assim como nas engenharias,
¢ uma drea onde podemos encontrar as caracteristicas que
foram descritas acima. Esta 4rea de conhecimento busca,
compreender os constituintes basicos da matéria que compdem
0 universo bem como as relagdes entre eles [1].

Neste contexto, destaca-se o experimento ATLAS (sigla
para A Toroidal LHC ApparatuS) [2] um dos quatro grande
experimentos presentes no LHC (Large Hadron Collider) [3]

(veja Fig. 1), o maior colisionador de particulas do mundo
com 27 km de comprimento de circunferéncia. As colisdes
produzidas pelo LHC e as andlises produzidas pelos exper-
imentos que as coletam, sendo um destes o ATLAS, foram
essenciais para que em 2012 os fisicos PW. Higgs e F. Englert
fossem laureados com o prémio nobel de fisica do ano de 2012

[4].
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Fig. 1. O detector ATLAS e seus subsistemas. Fonte: [5].

O ATLAS € o maior experimento do LHC, possuindo 44
metros de comprimento e 25 metros de altura. O ATLAS
€ um experimento de dito de propdsito geral, ou seja, seu
objetivo é estudar todas os processos fisicos gerados nas
colisdes do LHC. O ATLAS tem um formato cilindrico e se
subdivide em 3 sistemas principais: o Detetor de Tragos (ID)
responsdvel por medir a trajetéria das particulas carregadas;
os calorimetros', que realizam a medicdo da energia das
particulas absorvendo-as [6]; e por fim, a cdmara de muons,
especificamente desenhada para detectar os muons, particulas

'O sistema de calorimetria do ATLAS possui ao todo 7 camadas de
amostragem, sendo uma de pré-amostragem, trés camadas eletromagnéticas e
trés camadas hadronicas



que assim como elétrons sdo importantes e estdo presentes
em grande parte dos processos fisicos que o ATLAS busca
estudar.

O sistema de calorimetria do ATLAS é formado por
dois tipos de calorimetros [7]: o calorimetro eletromagnético
(ECAL) e o calorimetro hadronico (HCAL).

O calorimetro eletromagnético realiza a medicdo da ener-
gia das particulas que interagem por meio da forga eletro-
magnética; enquanto por sua vez o calorimetro hadrénico tem
a capacidade de medir a energia das particulas que interagem
por meio da forca forte.

No LHC, a cada 25 ns uma colisdo acontece, gerando
aproximadamente 1,7 MB por evento para o ATLAS. Devido a
sua estrutura altamente segmentada seriam necessarios adquirir
em torno de 70 TB/s [8], o que é impossivel de ser realizdvel
e por isso a necessidade de um sistema de filtragem online
(Trigger) para as assinaturas de interesse.

O sistema de Trigger do ATLAS faz uso de reconhecimento
de padrdes para realizar a identificacdo dos objetos fisicos de
interesse. A filtragem € feita em dois niveis [9]. O primeiro
nivel (L1), totalmente implementado em hardware, tem o
objetivo de reduzir a taxa de entrada para 100 kHz. O segundo
nivel € totalmente implementado em software chamado de
High Level Trigger (HLT), tem por objetivo manter a taxa
média de saida em 1,5 kHz mantendo uma laténcia média
em torno de 200 ms. O HLT ¢ subdividido em duas etapas,
a saber, rdpida (fast) e precisa (precision). Durante a etapa
rdpida sdo utilizadas as informagdes dos sistemas que possuem
menor laténcia, como é o caso o sistema de calorimetria,
com posterior adi¢cdo de parte da informagdo do Detector de
Tragos; enquanto na etapa precisa, sdo utilizados algoritmos
de maior laténcia, como por exemplo, os algoritmos de pro-
cessamento de imagem utilizados na identificacdo da trajetdria
das particulas carregadas.

Neste trabalho o foco estd nos canais (ou cadeias que
aplicam um ou mais critérios de selecdo) de elétrons. Os
elétrons sdo particulas importantes, visto que estdo presentes
em muitos processos fisicos de interesse do ATLAS, como
por exemplo o decaimento do béson de Higgs que em alguns
casos envolvem até 2 elétrons (e 2 anti-elétrons, conhecido
como positrons). No ATLAS a identificagdo dos elétrons é
feita principalmente com o uso da informacgdo do sistema de
calorimetria e do ID. Visto que no ID operam algoritmos que
fazem uso de processamento de imagem, a filtragem apenas
utilizando a informagao de calorimetria € uma forma de reduzir
a laténcia e otimizar os recursos disponiveis durante a tomada
de dados.

A quantidade de colisdes produzidas pelo LHC vem aumen-
tando gracas ao processo de colimagdo dos feixes de proétons,
isto implica em maior quantidade de dados a serem cole-
tados. Entretanto, este processo também gera um fendmeno
conhecido pile up [10], onde os sinais medidos pelo detector
sofrem o empilhamento devido ao alto nimero de colisdes que
ocorrem. Assim, devido a este efeito a tomada de decisdo do
torna-se mais dificil, devido as distor¢des causadas pela maior
ocupagdo do detector.

Para conter os efeitos do pile up, o ATLAS, em 2017,
alterou a estratégia utilizada na etapa rdpida do HLT na
filtragem de elétrons, passando a fazer uso de um conjunto
de redes neurais (NeuralRinger) para tomada a decisdo. O
NeuralRinger [8], [11] faz uso apenas da informagdo oriundo
do sistema de calorimetria, sendo esta compactada no sob a
forma de anéis concéntricos de deposi¢do de energia. Inicial-
mente o NeuralRinger foi utilizando apenas na filtragem de
elétrons com energia transversa’> (E7) maior ou igual a 15
GeV, enquanto abaixo desta faixa, operou um conjunto de
cortes sequenciais em varidveis extremamente discriminantes.
As varidveis e a sequéncia de cortes sdo: : R, Erqtio, BT, EM
€ Rhad-

e R, (vazamento em 7): definida na segunda camada

eletromagnética (EM2) como:

_ Esxr
- b
Erx7

onde E,,x, € a energia depositada em uma regido de
tamanho m X n células em 7 X ¢ ao redor da célula mais
quente da EM2 (com maior energia depositada).

o F,4ti0: definida como a razdo da diferenca de energia
entre 0 maior e o segundo maior depdsito de energia e a
soma dessas energias na primeira camada eletromagnética
(EM1).

R, (1)

ESl _ ESl

max, 1 max, 2
Eratio = ESl T ESl (2)
mazx, 1 mazx, 2

e E7 gy (Energia Transversa Eletromagnética): definida
como a energia transversa total que foi depositada ao
longo das trés camadas do calorimetro eletromagnético
(EM1, EM2, EM3), em uma regido de tamanho 3 x 7
células, centrada na célula mais quente da EM2.

e Rjy.q (vazamento hadrdnico): definida como:

E%ad
Rhpad = BEM 3)

onde ERe? ¢ a energia transversa medida no HCAL e
EEM ¢ a energia transversa medida no ECAL.

Este artigo, apresentard a extensdo do algoritmo Neural-
Ringer para a regidao com Er < 15GeV. Nesta regido, existe
maiores flutuagdes e a resolugdo do detector é deteriorada,
visto que a mesma é proporcional a 1/v/F [6]. O artigo possui
a seguinte organizacdo: na Secdo II encontra-se a descricdo,
do algoritmo NeuralRinger bem como o método utilizado para
sua extensdo. A discussdo dos resultados obtidos serd exposta
na Secdo III seguida das conclusdes na Segdo IV.

II. NeuralRinger

Durante as colisdes os elétrons terdo sua energia absorvida
nos calorimetros gerando um chuveiro de particulas [6]. Este
chuveiros por sua vez sdo descritos por meio de grandezas
fisicas que levam em consideragdo largura lateral e longi-
tudinal do chuveiro que fora medido nos calorimetros. Esta

2A energia transversa de um objeto com massa m e momento tansverso

pr ¢ dada por: Ep = /m? + p2..



informagdo é de extrema importancia quando se estd inter-
essado em caracterizar os chuveiros formados por elétrons.
Sobre os chuveiros eletromagnéticos (formados por elétrons
ou fétons) sabe-se que em torno de 90 ~ 99% de sua
energia fica contida em um cilindro com raio entre 1 e
3,5 Ry, onde Ry é o raio de Moliere® e se alastram por
uma regido lateralmente mais ampla do calorimetro, conforme
se desenvolve longitudinalmente obtendo assim um aspecto
conico.

Uma forma diferente de obter estas caracteristicas do
chuveiro € através da constru¢do de anéis concéntricos
de deposicdo energia [13]. O NeuralRinger utiliza esta
formatacdo por anéis, e para cada anel, temos a soma da
energia depositadas nas células que compdem uma Regido de
Interesse (Region of Interest - Rol), selecionada no primeiro
nivel de filtragem. Este processo é repetido ao longo de todas
as camadas de amostragem do sistema de calorimetria do
ATLAS permitindo assim, a compactacdo das informacdes de
largura longitudinal dos chuveiros (conforme ilustragao da Fig.
2). Sao construidos 100 anéis ao longo de todo sistema de
calorimetria do ATLAS, conforme visto na Tabela I.
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Fig. 2. Tlustragdo da reconstru¢do dos anéis ao longo das camadas do
calorimetro eletromagnético e a primeira camada do calorimetro hadrdnico.
Fonte: [11].
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Os processos fisicos gerados pelas iteragdes dos elétrons
com os materiais que compdem os calorimetros sofrem
alteracdes em funcdo da energia; de forma semelhante, visando
manter a informagdo mais uniforme possivel ao longo do
sistema de calorimetria, o Trigger adotou uma segmentacio
da decisdo por regides especificas de Er e 7 (posi¢do no
detector). Com isto, o NeuralRinger tem atuado na etapa

3Por definicdo, o raio de Moliére € o raio do cilindro com eixo coincidindo
com o eixo do chuveiro. Este contém, em média, 90% da deposi¢do de energia
do chuveiro [12].

Tabela I
NUMERO DE ANEIS POR CAMADA DOS CALORIMETROS. SENDO PS 0
CALORIMETRO PRE-AMOSTRADOR; EM1,2,3 REFERENTES AS CAMADAS
DO CALORIMETRO ELETROMAGNETICO; E HAD1,2,3 REFERENTE AS
CAMADAS DO CALORIMETRO HADRONICO.

PS | EMI | EMZ | EM3 | HADI | HAD2 | HAD3 | Total
8 | 64 8 8 7 7 7 100

rapida da HTL com um total de 25 redes neurais para tomar a
decisdo de filtragem apenas baseado nos 100 fornecidos pelo
sistema de calorimetria [8], [11]. Assim, a cada novo candidato
uma rede neural, selecionada de acordo com a posicdo e
energia do candidato, assume a decis@o da filtragem.

A. Extensdo para Ep < 15GeV

Conforme dito anteriormente o NeuralRinger tinha sua
atuacdo limitada apenas aos canditados com Epr > 15
GeV, assim uma extensdo natural seria abranger a drea com
Er <15GeV ja no préoximo periodo de coleta de dados
(Run 3). Neste regido de menor energia, a identificagdo dos
chuveiros é degradada devido a menor resolu¢do de energia
dos calorimetros.

O ensemble que compdem o NeuralRinger nesta regido é
composto por 3 faixas de Ep que subdividem a regido entre
4 < Er < 15 e 5 faixas de n que subdividem a regido entre
0 < n < 2,47, totalizando 15 regides conforme descrito na
Tabela II.

Ajuste do Modelo

Fronteira das Regides em Er [GeV]
4 < Ep <7
7T<Er <10
10<Er <15
Fronteiras das Regides em |7
0,0 < 7] < 0,8
0,8 <|nl < 1,37

FRONTEIRAS PARA AS REGIOES EM 1n E ET EMPREGADAS NO AJUSTE DOS
MODELOS PARA O NeuralRinger ABAIXO DE 15 GEV. UM TOTAL DE 15
REGIOES SAO UTILIZADAS PARA COMPOR O ensemble DE REDES NEURAIS.

Abaixo de 15 GeV, a maior fonte de elétrons (sinal) é
advinda do decaimento do méson J/¥, onde 0o mesmo decai
em um par elétron-pdsitron. Posto isto, o conjunto de dados
utilizados para os treinamentos e testes dos modelos é obtido a
partir de elétrons vindos deste decaimento. Todas as amostras
foram selecionadas com base no conhecimento especialista
conforme descrito em [14]. As amostras de ruido sdo com-
postas por candidatos que nao foram aprovados, do ponto de
vista de selecdo offline, por nenhum dos critérios empregados
pelo ATLAS, neste casos jatos hadronicos. Os dados utilizados
neste trabalho compreendem os periodos de colisdo de 2017 e
de 2018, optando-se por desenvolver os modelos utilizando-se



dos dados de 2017 e emulando a operacdo do Trigger com oS
dados de 2018.

Cada um dos modelos que compdem o ensemble € uma rede
neural do tipo Multilayer perceptron (MLP) com uma Unica
camada escondida e um neurdnio do tipo tangente hiperbélica
na saida, assim como os neurdnios da camada escondida. Para
o treinamento optou-se por utilizar o algoritmo ADAM [15] e
a funcao custo utilizada foi o Erro Médio Quadratico (MSE).
O critério de para empregado nos treinamentos baseou-se na
maximizacdo do indice SP (Eq.(4)) [16]-[18].

SP:\/‘/PD'(l—PF)'W 4)

onde Pp € a probabilidade de deteccdo de elétrons e Pr € a
probabilidade de classificar como elétron um jato hadronico.
Para estimar a incerteza estatistica associada aos modelos
obtidos foi empregado o método de validag@o cruzada Strati-
fied K-Fold com K = 10 [19], onde o conjunto de treinamento
é subdivido em 10 partes que tenham uma representacio
apropriada do conjunto de treino em termos de distribuicao
de classes, média, varidncia e etc. Assim 9 destas partes sdo
utilizadas para o treinamento dos modelos e 1 € utilizada para
teste do mesmo, obtendo assim uma configuragao treino/teste.
Este processo entdo € repetido alternando-se a particdo que
serd utilizada como teste, totalizando 10 configuracdes de
treino/teste. Também foram realizadas diferentes inicializagdes
em cada configuragdo, neste caso foram feitas para cada uma
das 10 configuragdes 5 inicializagcdes para evitar o minimo
local. Cada inicializa¢do possui um limite de 5000 épocas de
treinamento e o tamanho da batelada utilizada foi de 1024*.

A quantidade de neurdnios empregada na camada escondida
foi feita através de uma busca, limitando-se a faixa entre
2 até 10 neurdnios. A escolhe final se deu avaliando-se o
indice SP por meio de boxplots buscando-se sempre manter a
parcimonia.

O ATLAS possui diversos interesses nos mais diversos
processos fisicos. Por isto, alguns o Trigger possui alguns
critérios, baseados na pureza da amostras, que sdo tomados
em considera¢do durante a aquisicdo de dados e estes sdo:

« Tight: Neste critério, € priorizada a qualidade da amostra.
e Medium: Critério que visa o equilibrio entre a pureza da
amostra e a estatistica do processo de interesse.
o Loose: Este € um critério que prioriza o volume estatistico
da amostra.
e Very Loose: E o critério loose mais eficiente na rejeicio
da contaminagdo.
Neste trabalho, no conjunto de treinamento foi exigido que
o sinal seja aprovado pelo critério Medium e o ruido, como
exposto anteriormente, exigiu-se a reprovacdo em todos os
critérios listados acima.
Uma vez que os modelos estejam treinandos os mes-
mos precisam ser ajustados de modo a operar atendendo
a estes critérios e mantendo a detecgdo, assim as maiores

4Nos casos onde uma das classe possuir menos eventos do que 1024 adotou-
se como batelada a quantidade de eventos da menor classe.

Pp[%] Pr[%]
Ref. (CutBased) 97,78 36,91
15 MLPs com 2 neurdnios 97,78+ 0,01 10,30 £ 0,30
15 MLPs com 5 neurdnios 97,79+ 0,01 10,30+£0,38
15 MLPs com 10 neurbnios 97,78 +0,01 10,27 £0,32
Tabela IIT

RESULTADOS INTEGRADOS DA VALIDACAO CRUZADA CONSIDERANDO
TODAS REGIOES.

contribuicdes desta extensdo € vista na reducdo da taxa de
falso alarme (quantidade de ruido classificado erroneamente
como elétrons).

Assim, uma vez que os modelos estejam treinados e ajusta-
dos para operar conforme as exigéncias do sistema de Trigger
é possivel realizar emulag¢des das cadeias de filtragem de modo
a avaliar a performance do NeuralRinger em comparagdo ao
sistema baseado em cortes (CutBased).

III. RESULTADOS

A quantidade de neur6nios na camada escondida escolhida
para cada modelo do ensemble foi de 2 neur6nios, uma vez que
todos os modelos obtiveram performance similar, conforme
ilustra a Fig. 3. Na Tabela III estdo dispostos os valores da
validag@o cruzada integrando-se todas as 15 regides levando-se
em considera¢do a operacdo Tight.

Er = [10, 15[ GeV | n = [0.0, 0.8

T T T T T T T T T

2 3 4 5 6 7 8 9 10
# Neurons

0.9645 A L]
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0.9635 |
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Fig. 3. Boxplot dos modelos testados para regido entre 10GeV < Ep <
15GeV e 0 < 7 < 0.8. Este comportamento foi visto nas outras regides do
ensemble.

Nota-se que com apenas 2 neurdnios € possivel manter-se
a deteccdo reduzindo-se o o falso alarme por um fator de 3x.
Desta forma todas em regides as foram utilizados modelos
com 2 neurdnios e prosseguiu-se para emulacio do sistema de
Trigger.

A emulagdo do Trigger foi feita utilizando-se dados de 2018
e avaliou-se quatro cadeias de selecdo a saber:

o HLT_e5_lhtight_nod0: nesta cadeia sdo empregados

cortes Tight aos canditados com Er > 5GeV;



e HLT e5_lhmedium_nodO: nesta cadeia sdo empregados
cortes Medium aos canditados com E7 > 5GeV;

o HLT_e5_lhloose_nod(O: nesta cadeia sdo empregados
cortes Loose aos canditados com E7 > 5 GeV;

e HLT e5_lhvloose_nodO: nesta cadeia sdo empregados
cortes Very Loose aos canditados com Er > 5GeV;

Cada cadeia foi duplicada, assim em uma realizou-se a
emulacdo utilizando o algoritmo padrdo CutBased e em outra
utilizou-se o NeuralRinger para tomada de decisdo. Para evitar
viés vindo do NeuralRinger que ji opera desde 2017, filtrou-se
os dados para os mesmos tenha Er < 15GeV. Na Tabela IV
estdo dispostos os resultados obtidos pela emulagdo do sistema
de filtragem, onde nota-se a redugdo do Pp tanto durante a
etapa rapida quanto ao final da cadeia de processamento por
completo e na Fig. 4 podemos ver a rejeicao do Trigger para
a cadeia HLT_e5_lhtigh_nodO operando com NeuralRinger e
operando com o CutBased, medida em forma de eficéncia em
ruido. Ja na Fig. 5 vemos a eficiéncia em sinal em fungdo de
Er do candidato e verifica-se que ambos algoritmos operam
de forma similar obtendo valores préximos de eficiéncia.
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Fig. 4. Eficiéncia na dectecdo de ruido para a cadeia operando com o

NeuralRinger (marcador aberto) e CutBased (marcador fechado).

Para avaliar de forma quantitativa o desempenho do Neu-
ralRinger realizou-se uma andlise de quadrante. Esta andlise
consiste em dividir o espago de decisdo em quatro regides
mutuamente exclusivas caracterizando quatro casos difer-
entes que podem ocorrer durante a emulagdo da cadeia
HLT_e5_lhtight_nodO estes casos sdo:

e Caso 1: a cadeia com NeuralRinger e a cadeia com
CutBased aceitam o canditado;

e Caso 2: apenas a cadeia com CutBased aceita o can-
didato;

e Caso 3: apenas a cadeia com NeuralRinger aceita o
candidato;
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Fig. 5. Detecdo de eventos de sinal para a cadeia operando com o Neural-
Ringer (marcador aberto) e CutBased (marcador fechado).

e Caso 4: a cadeia com NeuralRinger e a cadeia com
CutBased rejeitam o canditado.

A partir das varidveis utilizadas na identificacdo de elétrons
offline, uma vez que a identificacdo offline é balizador para
o Trigger, verificou-se a ocorréncia destes casos. Pelo con-
hecimento especialista da fisica é esperado, por exemplo, que
elétrons aprovados por um critério Tight exibam valores da
variavel E,,4;, 0 mais préximo de 1 possivel. Na Fig. 6 estdo
expostos os resultados da andlise de quadrante.
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Fig. 6. Andlise de quadrante para varidvel E,q¢;0 para a emulacdo da cadeia
HLT_e5_lhtight_nod0. Em preto encontra-se o Caso 1; em vermelho o Caso
2; em azul o Caso 3 e em cinza o Caso4.

Comparando as respostas, observou-se que o NeuralRinger
obteve valores condizentes com o esperado para a varidvel
FE.qti0o € que na maioria dos casos avaliados ambas as cadeias



Cadeias NeuralRinger CutBased
Pp[%)  Prl%) | P, %) | Pol%]  Prl%] | Pr,., 1% |
HLT _e5_lhtight_nod0 87,35 0,15 11,68 87,33 0,16 43,00
HLT_e5_lhmedium_nod0 85,40 0,22 12,92 85,41 0,25 46, 50
HLT_e5_lhloose_nod0 90, 71 1,14 14,97 90, 93 1,41 48,21
HLT_e5_lhvloose_nod0 93,45 4,18 14,97 94,72 6,35 53,19
Tabela IV

RESULTADOS DA EMULA(;;\O DO SISTEMA DE Trigger AO FINAL DAS CADEIAS DE PROCESSAMENTO E O FALSO ALARME OBTIDO DURANTE A ETAPA
RAPIDA DE FILTRAGEM.

concordaram, seja em rejeitar o candidato, seja para aceitar o
candidato.

IV. CONCLUSOES

Os experimentos de fisicas de altas energias proporcionam
para o campo de aprendizado de maquinas um ambiente
propicio ao desenvolvimento e avaliacdo de modelos, devido
a grande quantidade de dados gerados por seus experimentos,
a alta dimensionalidade advinda da fina segmentacdo dos
detectores e a enorme quantidade de ruido que falseia o sinal
de interesse.

A extensdo do NeuralRinger para a regido de Er < 15GeV
ird proporcionar ao ATLAS melhor desempenho durante a
etapa rdpida do Trigger, visto que os resultados de emulacio
apontam para uma dréstica reducdo do ruido durante o pro-
cessamento da cadeia, principalmente durante a etapa ripida,
mesmo mantendo-se a mesma taxa de detec¢do.

A andlise de quadrante também sugere um bom acordo
entre entre o NeuralRinger e as varidveis utilizadas para a
identificac@o offline de elétrons nesta regido.

Desta forma os resultados deste trabalho apontam que
a extensdo do NeuralRinger obteve resultados satisfatorios,
superando a atual selecdo baseada em cortes.
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