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Resumo—A correta identificacio de particulas é um dos
principais objetivos de experimentos de fisica de altas energias.
Devido a alta taxa de eventos no Grande Colisor de Hadrons
(LHC), o experimento ATLAS tem empregado técnicas baseadas
em aprendizado de maquina a fim de encontrar eventos raros
em grandes massas de dados. Entre eles esti o NeuralRinger,
um conjunto classificador de rede neural projetado para deteccio
rapida de elétrons com base em anéis concéntricos de calorimetro
(sistema de medicao de energia). Nesse contexto, o presente
trabalho propoe a avaliacdo desta técnica, incluindo o uso de
rede neurais profundas, para a deteccido rapida de fétons. Os
resultados com dados simulados mostram a eficiéncia do método
proposto no ambiente do experimento ATLAS.

Palavras-chave—Redes Neurais, NeuralRinger, Fisica de Altas
Energias, Identificacao de particulas

I. INTRODUCAO

Por se assemelhar ao modo como seres vivos reconhecem
padrdes, a engenharia tem usado sistemas inteligentes de
decisdo e classificacdo na solu¢do de diversos problemas do
cotidiano. Em ambientes de alto volume de dados, princi-
palmente em instrumentacgdo cientifica, classificadores neurais
tém sido amplamente utilizados principalmente na busca de
eventos raros [1]-[4]. Regressores neurais também sdo uti-
lizados para estimar incertezas sistemadticas na identificagdo
de particulas em experimentos de fisica de altas energias [5],
[6]. Em ambientes com alto volume de dados, € desejado que
os classificadores produzam alta eficiéncia e baixa aceitacio
de dados que ndao produzam informacgdo relevante, além do
requisito de operacdo em uma janela pequena de tempo, em
geral, de maneira sincrona com a producdo de eventos.

Ao longo dos anos, as redes neurais t€ém ocupado espaco
em experimentos de fisica de altas energias [7]. A busca por
particulas exdticas, ndo descritas no Modelo Padrio de Fisica
de Particulas, também conta com o uso desse tipo de classifi-
cador [8]. O experimento ATLAS (do inglés, A Toroidal LHC
ApparatuS), ¢ um dos maiores experimentos de fisica de altas
energias em opera¢do no mundo, localizado em Genebra, na
Suica. Na linha de feixe do acelerador LHC (do inglés, Large
Hadron Collider), o ATLAS recebe uma alta taxa de eventos,
em func¢do da taxa de colisdes préton-préton do LHC [9]. O
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intuito do acelerador LHC e do experimento é explorar as
fronteiras do conhecimento cientifico no tocante a composi¢ao
do universo, levando a novas descobertas que possam integrar
0 Modelo Padrdo, teoria mais aceita da descri¢@o das particulas
elementares que compdem a matéria [10]. As colisdes no LHC
ocorrem a cada 25 ns produzindo, aproximadamente, 70 TB/s
de informacdo [9]. Por essa razdo, o ATLAS necessita de um
sistema de selecdo online de eventos que possua a restricdo
temporal de operar de maneira sincrona com as colisdes do
LHC. O programa de pesquisa do ATLAS busca por uma série
de particulas raras, previstas ou nao, no Modelo Padrao. Essas
particulas possuem um tempo de vida curto, muitas vezes
decaindo em outras particulas tais como: elétrons, fétons e
muons num intervalo menor que alguns nanossegundos. Em
particular, a primeira observacdo do béson de Higgs' foi feita
através do decaimento deste em um par de fétons [11]. Essa
descoberta rendeu a Peter Higgs e Frangois Englert o prémio
Nobel em Fisica no ano de 2013. Nesse sentido, a correta
classificacdo de fétons pelo experimento ATLAS é de suma
importancia para a compreensdo da composi¢do do universo.
Recentemente, um novo decaimento deste mesmo bdson foi
observado, sendo uma das particulas resultantes um féton [12].
Usualmente, o ruido de fundo associado aos fétons é composto
por jatos hadrdnicos que podem falsear a assinatura de f6tons.

Na atual tomada de dados do experimento ATLAS, de-
nominada de Run3, espera-se que haja um aumento gra-
dual da energia, bem como da quantidade de interacdes por
cruzamento de feixe a cada colisdao produzida pelo LHC,
aumentando ainda mais a quantidade de dados produzidos por
evento. Esse efeito, denominado de empilhamento de sinais
(ou pileup), ¢ um dos principais fendmenos que degradam
o desempenho dos algoritmos de identificagdo de particulas,
surgindo a necessidade de torna-los cada vez mais robustos a
esse fendmeno.

O algoritmo NeuralRinger [13], que opera desde o ano de
2017 na selecdo de elétrons no trigger do ATLAS, faz uso de

'0 béson de Higgs é uma particula teorizada em 1960 por Peter Higgs
e Frangois Englert, sendo esta responsdvel por conferir massa as particulas
elementares, através da manifestagdo do seu respectivo campo.
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varidveis que tentam capturar as caracteristicas das particulas
quando essas interagem com o calorimetro. Essas assinaturas
sdo usadas como entrada de um classificador neural, visando a
identificacdo de elétrons. Uma vez que os perfis de deposicao
de energia em sistemas de calorimetria sdo similares entre
elétrons e fétons, a adaptacdo da técnica NeuralRinger para
a identificacdo de fétons torna-se uma possibilidade para
sistemas de selecdo de eventos.

Nesse contexto, o objetivo desse trabalho é adaptar a técnica
NeuralRinger para a selecdo rapida de fétons, fazendo uso do
mesmo procedimento adotado para o cendrio de elétrons. O
texto estd organizado da seguinte forma: a Secéo II descreve o
experimento ATLAS, o seu sistema de selecdo de eventos e o
algoritmo NeuralRinger. J4 a Se¢@o III descreve a metodologia
utilizada. A Secdo IV discute os resultados e impactos do
uso do NeuralRinger nas cadeias de fétons. As discussdes sao
sumarizadas na Secdo V.

II. O EXPERIMENTO ATLAS

Figurando como maior experimento do LHC, o ATLAS
[14] foi um dos responsdveis, em 2012, pela descoberta do
béson de Higgs [11], enaltecendo seu papel nas principais
descobertas cientificas atuais. E composto por diversos sub-
sistemas, ilustrados na Fig. 1, apoiando-se fortemente em
medidas do calorimetro (subsistema de medicdo da energia das
particulas) [15]. Nessa figura, pode-se observar o calorimetro
eletromagnético, em amarelo, que € responsivel por medir
principalmente energia de particulas eletromagnéticas como
elétrons e fétons. E divido em trés camadas e possui aproxima-
damente 200 mil canais de leitura. Ja o calorimetro hadronico,
em cinza, é responsdvel por prover medidas que auxiliam na
caracterizagdo de particulas hadronicas, como prétons e pions,
possuindo também trés camadas e aproximadamente 10 mil
canais de leitura. O ATLAS adota um sistema de coordenadas
cilindrica, sendo as varidveis 7 e ¢ as principais 2.
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Figura 1: Experimento ATLAS e seus diversos subsistemas
(adaptado de [14]).

20 ATLAS usa um sistema de coordenadas baseado na mao direita, com sua
origem no ponto de interacdo (PI) no centro do detector e o eixo z ao longo
do feixe de prétons. O eixo x € direcionado a partir do PI até o centro do anel
do LHC e o eixo y é perpendicular a este plano. As coordenadas cilindricas
(r, ¢) sao usadas no plano transverso, com ¢ sendo o angulo azimutal em
torno do eixo z. A pseudo rapidez ¢ definida em termos do angulo polar 6
como n = —In [tan(6/2)].

O ATLAS, através do seu sistema de selecdo de eventos on-
line (trigger), utiliza algoritmos para garantir que as particulas
associadas a seu programa de pesquisa sejam corretamente
identificadas [16].

A. Selecdo de Eventos no experimento ATLAS

O método atual de selecdo de fdétons do experimento
ATLAS opera aplicando cortes lineares em variaveis dis-
criminantes, calculadas em diversas secdes dos calorimetros
eletromagnético e hadrdnico [17]. Os eventos de interesse
do experimento ATLAS (trigger) passam por um sistema de
selecdo que ¢ dividido em dois niveis [18]. O primeiro, L1, é
implementado em hardware dedicado e € responsavel por co-
letar os sinais gerados pelos canais de leituras dos calorimetros
e prover medidas de energia das particulas incidentes. O
segundo, HLT (do inglés, High Level Trigger), ¢ implementado
em software distribuido e usa as informag¢des fornecidas pelo
L1 para identificar as particulas de interesse [17], [18]. A Fig.
2 ilustra o HLT para as cadeias responsdveis por identificacdo
de fétons.
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Figura 2: Sistema de selecdo de eventos em cadeias de fétons
no experimento ATLAS (adaptada de [17]).

O L1 entrega informagdes de energia e posi¢ao da particula
incidente para a etapa Ripida do HLT. Esta, por sua vez, faz
uma avaliagdo rdpida das varidveis de calorimetria e decide
se aquela particula é um candidato a féton. Caso a etapa
rapida decida por rejeitar um determinado candidato, toda
a informagdo relacionada a esse evento é descartada, redu-
zindo o custo computacional atribuido para a etapa Precisa.
Essa ultima, por sua vez, opera com etapas de calibragdo,
reconstrucdo e selecdo de particulas que serdo posteriormente
analisadas de maneira offline, caso o candidato a féton seja
aprovado também por essa etapa [17].
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As varidveis utilizadas pelo atual sistema de sele¢do de
fétons sdo baseadas em medidas de energia como: razdo
de energia hadrdnica, espalhamento lateral da energia de-
positada pela particula, dentre outros. Conforme a taxa de
colisdes préton-préton, ou o nimero médio de interacdes
por cruzamento de feixes, aumenta, maior a probabilidade da
ocorréncia de empilhamento de sinais lidos eletronicamente
no calorimetro. Quando isso ocorre, os métodos de estimagdo
de energia operam de forma sub-6tima, comprometendo as
medidas de calorimetria utilizadas pela etapa Rédpida e Precisa.
Como consequéncia direta desse fendmeno, o desempenho
dos algoritmos presentes nestas etapas € também degradado
[17]. Dessa forma, busca-se constantemente que os algoritmos
do sistema de frigger do experimento ATLAS tornem-se
resilientes ao empilhamento de sinais.

O sistema de selecdo de fétons opera com trés critérios:
0 mais rigoroso, tight, 0 menos rigoroso, loose e um nivel
intermediario denominado de medium. O critério tight, quando
aprova um candidato a f6ton, indica que aquela particula
possui uma alta probabilidade de ser um féton. J4 quando
um candidato € rejeitado pelo critério loose, o sistema de
trigger indica que aquela particula tem uma probabilidade
elevada de ndo ser um foton. Entretanto, hd o cenario em
que uma particula é rejeitada pelo critério tight e aprovada
pelo loose. Essa situacdo é usada quando se deseja acumular
muitos eventos em estados finais, para aumentar a quantidade
de dados a serem analisados, sacrificando um pouco a pureza
do conjunto de eventos coletados.

B. Algoritmo NeuralRinger

O algoritmo NeuralRinger foi originalmente proposto em
[13], como uma alternativa aos métodos usuais de identificacdo
de elétrons em sistemas de calorimetria. O algoritmo, como
mostrado na Fig. 3, monta anéis concéntricos utilizando como
centro a célula que possui maior energia (em vermelho).
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Figura 3: Construcdo dos anéis em cada camada do sistema
de calorimetria (extraido de [17]).

O algoritmo entdo monta os anéis no PS (do inglés, Pre-
Sampler), nas trés camadas do calorimetro eletromagnético
(E1-E3) e para as nas trés camadas do calorimetro hadrdnico
(H1-H3). A quantidade de anéis montados em cada camada é
detalhada na Tabela I.

Tabela I: Quantidade de anéis por camada do sistema de
calorimetria do experimento ATLAS.

Camadas | PS | EM1 | EM2 | EM3 | H1 | H2 | H3
Anéis 8 64 8 8 4 4 4

Em seguida, as células pertencentes a cada anel sdo soma-
das, gerando um total de 100 medidas de energia que captu-
ram, indiretamente, informacao de lateralidade e profundidade
do espalhamento de energia depositada pela particula durante
a interacdo da mesma com a matéria. Essas medidas sdo
entdo concatenadas em um vetor que alimenta um classificador
bindrio.

A partir de 2017, o algoritmo NeuralRinger tornou-se a
técnica padrdo de identificacdio na etapa Rapida nas cadeias de
elétrons no experimento ATLAS, operando com um classifica-
dor neural MLP [19]. A estrutura da rede neural utilizada para
este cendrio consiste em apenas uma camada escondida e um
neur6nio na camada de saida, a fim de realizar a discriminagio
elétron/jato.

O experimento ATLAS hoje opera com um conjunto de
redes neurais, para diversas faixas de energia, Er, e posicdo,
71, do sistema de calorimetria [20], [21]. O sucesso do Neu-
ralRinger aplicado ao problema de classificacdo de elétrons
é uma combina¢do do alto poder discriminante da estrutura
em anéis aliado a eficiéncia do uso de redes neurais MLP
em problemas de classificacdo bindria. Devido ao fato de
elétrons e fétons possuirem comportamento similares do ponto
de vista de calorimetria [15], esse trabalho propde a adaptacio
do algoritmo NeuralRinger para a identificacdo de fétons no
experimento ATLAS.

I1I. METODO

Para o projeto do do NeuralRinger para fétons, foram
obtidas assinaturas em anéis de fétons e objetos fisicos
incorretamente classificados como fétons, sendo os jatos
hadrénicos em maior predominincia, advindos de dados de
simulacio de Monte Carlo do ambiente computacional do ex-
perimento ATLAS. Os dados simulados emulam o decaimento
de particulas, como bdéson de Higgs, interacdo dos mesmos
com os diversos materiais existentes no experimento ATLAS, a
geometria dos detectores, passando por uma precisa emulacao
de todos os sistemas de instrumentacdo até o desempenho
dos algoritmos de selecdo online de eventos. O uso do algo-
ritmo visa o processo de classificacdo bindria sendo a classe
de sinal, ou positiva, composta por fétons, majoritariamente
fétons isolados, e a classe negativa, ou background, de jatos
hadrénicos que falseiam a assinatura de fétons, majoritaria-
mente composta por mésons 7 e 7. O uso de dados advindos
de simulagdo computacional apresenta a vantagem de que nao
h4 divida sobre o tipo de cada particula envolvida 3, tratando-
se de um problema de aprendizado supervisionado, o que

3Durante a tomada de dados experimentais, nio ha nenhuma caracterizacio
prévia de particulas. A identificacdo das mesmas se baseia em modelos
tedricos e para reduzir a incerteza das medidas envolvidas usa-se um alto
volume de dados.
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nio é possivel quando se avalia dados advindos de colisdes
reais. Portanto, para enderecar cada assinatura para a classe
positiva e negativa, a informacdo da verdade da simulagdo,
que determina tanto a origem quanto o tipo de particula, foi
utilizada.

O sistema de calorimetria do ATLAS apresenta diferentes
caracteristicas para varios valores de energia e coordenada
n da particula que interage com o material [14]. Por essa
razdo, as andlises para identificacdo de particulas sdo feitas
separadamente para diferentes valores de energia transversa e
7, gerando assim um plano abstrato denominado de espaco
de fase. Aqui, o mesmo espaco de fase do NeuralRinger para
elétrons foi adotado, uma vez que essa estratégia encontra-se
consolidada desde 2017 no HLT. As faixas adotadas no espaco
de fase sdo mostradas na Tabela II.

Tabela II: Regides do plano n x Er utilizadas no desenvolvi-
mento do NeuralRinger para fétons.

[ ErlGeV] | [1520] | [2030] | [3040] | [40.50] | [50,00) |
[ Inl__ | [0:08] | [0.8:1.37] | (1351541 | [1.54:237] | [2.37:25] |

Diferentes arquiteturas de redes neurais foram consideradas
para o treinamento do classificador. Uma delas é a rede MLP,
de maneira similar ao realizado para o caso de elétrons. A
essa estrutura foi avaliado também o uso da Anélise de Com-
ponentes Principais (PCA) [22], considerando quatro niveis
de compressdo da informagao: 95%, 97.5%, 99% e 99.9%. Os
modelos MLP possuem apenas uma camada escondida e um
neurdnio na camada de saida, utilizando neste Gltimo a funcao
de ativacdo tanh(-). Dessa forma, para os candidatos a sinal
foram atribuidos a saida +1 e aos jatos foi atribuido a saida
-1

As redes neurais convolucionais [23], [24] foram também
avaliadas dentro do contexto de selecdo de fétons. Para isso,
foi adotado uma estrutura unidimensional com dois filtros de
2 e 4 coeficientes. Essa escolha foi adotada devido ao fato
de, ao considerar a estrutura em anéis usada pelo algoritmo
NeuralRinger, um filtro de 2 coeficientes equivale a uma janela
3 x 3 nas camadas do calorimetro, enquanto o uso do filtro com
4 coeficientes equivale a uma janela 7 x 7. Esses tamanhos
de janelas foram considerados devido ao fato do método
baseado em cortes lineares utilizar os mesmos tamanhos para
suas varidveis discriminantes do sistema padrdo de selecdo de
fétons no ATLAS, ja que os filtros convolucionais fazem uma
varredura em todos os 100 anéis, perpassando por todas as
camadas do calorimetro.

Para avaliar o desempenho do modelo, utiliza-se o indice
soma-produto [25], [26]:

SP—\/ PD(l—Pp)—PD+(;_PF)

em que Pp € a probabilidade de deteccdo medida sobre
a classe de sinal e Pr é a probabilidade de falso alarme
medida sobre a classe de jato. O indice SP é uma interessante

medida para avaliar o desempenho de um modelo através de

(D

medidas diretas associadas a qualidade da classificacdo. O
procedimento de treinamento adotado utiliza como critério de
parada a maximizagdo do indice SP, 0 S Py, 4,. Os pardmetros
de treinamento estdo sumarizados na Tabela III

Tabela III: Pardmetros de treinamento do NeuralRinger.

Inicializagdes 10
Funcdo custo (loss) Mean Square Error (MSE)
Parada SPmax
Otimizador Adam [27]
Paciéncia 25

Valida¢do Cruzada k-Fold estratificado (k = 10)

Devido ao fato de o empilhamento de sinais degradar a
eficiéncia na identificacdo de particulas, apds o treinamento
¢ realizada a corre¢do por empilhamento. Esse procedimento
consiste em, apds obter o melhor modelo para cada regido do
plano nx Er, remover a fun¢do de ativa¢ao da camada de saida
e tornar o limiar de decisd@o da rede neural como fun¢do do
empilhamento da amostra. Atualmente, essa correcdo € feita
de maneira linear, seguindo a relaco:

o((w) =alu)+0b 2

em que (u) é o empilhamento médio da amostra e o é o limiar
de decisdo da rede neural. Os coeficientes a e b sdo ajustados
no procedimento de corre¢do do empilhamento. O diagrama
na Fig. 4 ilustra o processo de identifica¢do de fétons divididos
em todas as 25 regides do plano n x Er.
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Figura 4: Diagrama ilustrativo da opera¢do do conjunto de
redes neurais com corre¢do de empilhamento.

Uma vez que este trabalho ambienta-se no experimento
ATLAS, o impacto do NeuralRinger foi avaliado nas cadeias
de fétons através de uma emulacdo destas, a fim de verificar
se a probabilidade de falso alarme € reduzida entre a etapa
Répida e a etapa Precisa. Foi verificado também se a eficiéncia
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de todo o sistema de filtragem é mantida, bem como a reducio
de falsos candidatos a fétons aprovados pelo HLT.

IV. RESULTADOS

A Figura 5 mostra o perfil médio dos sinais em anéis
extraidos de fétons, em azul, e jatos hadronicos em verme-
lho, em que as dreas sombreadas representam a dispersao
associada as assinaturas. Observa-se nesta figura que os anéis
montados para fétons possuem mais energia nas camadas
eletromagnéticas EM1 e EM2, enquanto os jatos hadrdnicos
comparativamente, mais energia nas camadas hadrdnicas.

0.4
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Figura 5: Perfil médio dos anéis de fétons e jatos hadronicos.

A Figura 6 mostra a distribuicdo das 20 primeiras com-
ponentes no dominio PCA para a classe de fétons e jatos
hadronicos. Observa-se que a primeira e mais energética
componente obtida para a classe de fétons apresenta um
maior espalhamento do que a primeira componente obtida para
jatos hadronicos. As demais componentes apresentam uma
separacdo menor do que a primeira componente, a exemplo
da quarta componente. Nota-se também que a classe de fétons
apresenta um maior espalhamento na vigésima componente
quando comparada com a classe de jatos hadronicos.

A Figura 7b mostra a evoluc¢do do indice SP ao longo da
etapa de teste. Da mesma forma como ilustrado na Figura
7a, a linha preta vertical indica o maior indice SP obtido
para esse modelo, em torno da 26* época. Nota-se que, apds
esta, ndo houve aumento do indice SP e, por consequéncia
disso, o treinamento continuou até a 51* época. Nota-se ainda
que, na 9* época, hd um leve aumento da curva de teste na
Figura 7a, levando a uma leve queda do indice SP. Isso mostra
que essa medida prové boa informacdo a cerca da evolucio
do MSE com a adi¢do de contabilizar em um udnico valor
os parametros, Pp e Pp, relacionados com a qualidade da
classificacdo. Os demais treinamentos, incluindo as MLP com
pré-processamento e as CNN, apresentaram comportamentos
similares ao exposto na Figura 7 e por essa razdo ndo ha
necessidade de mostrar as demais curvas de treinamento.

O resultado da avaliacdo de modelos com diferentes quanti-
dades de neur6nios na camada oculta, para a regido explorada,

Valor da Componente

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Componente

Figura 6: Distribui¢do das componentes do dominio da PCA
para 0,8 < |n| < 1,37 ¢ 20 < Ep < 30GeV para fétons e
jatos hadrdnico.
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Figura 7: (a): Evolu¢do do MSE ao longo das épocas durante a
fase de treinamento e fase de teste, avaliado sobre um modelo
de 2 neurdnios na camada oculta, no quarto subconjunto da
validagdo cruzada. Esse modelo foi treinado usando os dados
da regido 0,8 < |n| < 1,37 ¢ 20 < Er < 30 GeV. (b):
Evolucdo do indice SP para a mesma regido de operacdo e
mesmo modelo.

€ mostrado na Tabela IV, comparando com o atual método de
selecdo baseado cortes lineares (Referéncia). Aqui, a probabi-
lidade de detecgdo dos modelos ¢ fixada no mesmo ponto da
referéncia, a fim de avaliar o impacto no falso alarme.

Como observa-se, considerando apenas os modelos MLP
com 100 entradas (relativo a assinatura em anéis), o Neural-
Ringer reduziu aproximadamente em 51% a taxa de aceitacio
de falsos fétons quando comparado ao método de cortes
lineares, sendo esse resultado alcancado através do uso de
8 neur6nios na camada escondida. Dessa forma, para todas
as configuragdes estudadas, observa-se também o aumento
correspondente do indice SP. O modelo MLP escolhido para
operar nessa regido no critério medium é o que utiliza 8
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Tabela IV: Comparagdo de diferentes modelos com o atual
método de sele¢do de fotons (20 < Ep < 30 GeV e 0,8 <

[n| < 1,37) para o critério medium.

Classificador Pp[%] Pr[%)] SP[%]

Cortes Lineares 94,24 25,88 83,88

MLP 2 Neurdnios 94,24+0,00 13,46+0,06  90,35+0,69
MLP 3 Neurdnios 94,2440,00  12,9440,03  90,61£0,57
MLP 4 Neurdnios 94,2440,00  13,0440,04 90,56+0,64
MLP 5 Neurdnios 94,24+0,00 12,844+0,06  90,66+0,63
MLP 6 Neurdnios 94,2440,00  12,764+0,03 90,704 0,58
MLP 7 Neurdnios 94,24+0,00  12,73+0,04 90,714 0,62
MLP 8 Neurdnios  94,2440,00 12,70+0,03 90,73+ 0,54
MLP 9 Neurdnios 94,2440,00  12,8240,05 90,674 0,67
MLP 10 Neurdnios ~ 94,244+0,00  12,86+0,04 90,65+ 0,59
PCA(14) + MLP 8 94,24+0,00 11,044+0,06 91,58+0,57
PCA(20) + MLP 8 94,2440,00 10,82+0,05  91,69+0,61
PCA(26) + MLP 8 94,244-0,00 11,4440,02 91,3740,54
PCA(35) + MLP 8 94,24+0,00  12,144+0,05  91,02+0,55
CNN 94,24+0,00  8,47+0,06 92,88+0,63

neurdnios na camada escondida. Vale ressaltar ainda que, para
as demais regides do espaco de fase e os demais critérios
de selecdo, o modelo que obteve a menor taxa de aceitacido
de falsos fétons foi também aquele com 8 neurdnios. A
regido destacada pela Tabela III foi a que apresentou a menor
reducdo percentual de Pr. As demais regides apresentaram
uma reducdio maior do que a evidenciada.

Para a avaliacdo do desempenho do NeuralRinger com o
pré-processamento por PCA, a rede MLP com 8§ neur6nios na
camada escondida foi utilizada, j4 que foi a que apresentou
menor Pr sem nenhum tipo de pré-processamento. Dentre
os quatro valores de varidncia explicada, a configuracdo que
obteve a menor taxa de falso alarme foi a que utilizou 20
componentes, obtidas com 97,5% da varidncia explicada, da
projecao para o dominio PCA, superando a performance dos
modelos neurais sem pré-processamento. Isso pode ser expli-
cado pelo fato de que, ao projetar as assinaturas em anéis no
dominio PCA, a primeira e a vigésima componentes, conforme
mostrado na Figura 6, apresentaram diferentes intervalos de
valores das componentes entre as classes, além do fato de
que a PCA pode também remover as redundancias existentes
nas assinaturas em anéis, a exemplo dos anéis mais externos
presentes na primeira camada eletromagnética (vide Figuras
5).

J4 o modelo convolucional foi o que apresentou a maior
reducdo de falso alarme entre todos os modelos, obtendo
Pr = 8,47%, resultando em uma redugio percentual de apro-
ximadamente 67% com relacdo ao método baseado em cortes
lineares para essa regido do plano Ep x 7. O desempenho
alcancado por esse tipo de arquitetura pode ser justificado
pelo fato de redes CNN conseguirem extrair caracteristicas
relevantes, usando sua estrutura interna de filtragem, onde ha
redundancia de informacdo nos sinais utilizados na etapa de
treinamento, caracteristica presente, por exemplo, em proble-
mas de classificagdo usando imagens.

A correcdo por empilhamento é mostrada na Fig. 8. Nos
grificos mostrados nesta, é destacado o ajuste da reta por
valores de empilhamento, bem como a concentra¢do de candi-

datos a fétons e jatos, mostrados nas Fig. 8a e 8b. Os pontos
(em azul escuro) sdo posicionados para manter 0 mesmo
Pp para todas as faixas de empilhamento. Nesse caso, o
valor de Pp foi ajustado para 94,4%, mesmo valor obtido
pelo atual método de selecdo rdpida nas cadeias de fétons
no experimento ATLAS para essa regidao de operagdo. Nota-
se, na Fig. 8a, que a maior quantidade de sinais estd a
direita da reta ajustada pelos pontos, indicando que a maioria
dos sinais foram corretamente classificados pelo modelo. De
maneira similar, observa-se na Fig. 8b que a maioria das
particulas que compde os jatos estdo a esquerda da mesma reta,
indicando que estes também foram corretamente classificados
pelo NeuralRinger.
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Figura 8: Corre¢do por empilhamento considerando as
distribuicdes de(a): fétons (b): jatos.

Para avaliar o impacto do uso do NeuralRinger no sistema
de selecdo online de fétons, foi efetuada a correcdo de empi-
lhamento em todos os modelos selecionados para cada ponto
do plano 1 x Er e, em seguida, os dados de fétons e jatos
foram propagados em todos os modelos. Entdo foi medida a
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eficiéncia para a classe de sinal e a capacidade de rejeicdo
nas amostras de jatos hadrdnicos, por faixa de Er, posigdo
da particula e o empilhamento da amostra. Essas medidas
foram também avaliadas para os diferentes em dois pontos de
operacdo do HLT: tight e loose. Nesses pontos de operacio
foram considerados fétons a partir de 20 GeV de energia
transversa em que o nivel L1 estimou pelo menos 15 GeV
de energia associada ao cluster associado a particula.

A Fig. 9 mostra a eficiéncia do algoritmo NeuralRinger com
as diferentes arquiteturas propostas, medidas sobre a classe de
sinal, em que ¢ = Pp, considerando a aprovacdo dos fétons
em toda a cadeia de algoritmos do HLT em funcdo de Er e
da coordenada 7 da particula. Quando substitui-se a técnica
baseada em cortes lineares pelos modelos neurais explorados
nesse trabalho, ndo hd mudanca na aceitacdo de fétons pelo
sistema de selecdo de eventos do ATLAS, conforme esperado.
Manter a mesma eficiéncia do HLT é de suma importincia
pois ndo € desejavel que haja prejuizo na quantidade de f6tons
detectados para diversos valores de energia e de coordenada
da particula.

2 F = =

S £ +

g o8 M ¥ ¥

s E g +CoresLi

& E % ortes Lineares

3 07— )

2 = #MultlLayer Perceptron

'i 0.6 % “# Rede Neural Convolucional

] £

g £ PCA + MultiLayer Perceptron

& 05~

(7] =

[P = HLT_g20_tight_L1EM15VHI
0.3
02—
0.1
OF‘%“M‘MH\“\“\“M

20 40 60 80 100 120 140
E,[GeV]
(a)

0.

©

e Pad gt tEE a0t

0.

©

0.

3

HLT_g20_tight_L1EMI15VHI
0.

>

o
T[T T[T T [T T T[T T

-e-Cortes Lineares

%MultiLayer Perceptron

44 Rede Neural Convolucional
PCA + MultiLayer Perceptron

Eficiéncia do Trigger em Fétons

0.

0.4

0.

w

0.

N

0.

o

RN IR PR EFRTATIN ATATPAIN AFAAFIS SRR ATV LA
-2 -5 -1 -05 0 0.5 1 Is 2 ¥
n

(b)

Figura 9: Andlise de eficiéncia do HLT medida sobre a classe
de sinal com relagdo a (a) energia e (b) coordenada da
particula, considerando o critério Tight.

Ja a Fig. 10 mostra a taxa de aceitacdo de jatos hadronicos
no trigger de fbétons. Observa-se, em consondncia com a

Tabela III, que os modelos neurais apresentam uma menor
aceitagdo de jatos hadrdnicos quando comparado ao método
baseado em cortes lineares, indicando que para todas as regides
definidas no plano E'r x n o NeuralRinger consegue eliminar
falsos fétons das cadeias de processamento.
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Figura 10: Andlise de eficiéncia do HLT medida sobre a
classe de jatos com relacdo a (a) energia e (b) coordenada
da particula, considerando o critério Tight.

Dentre os modelos neurais baseados na assinatura em anéis,
o modelo convolucional foi o que apresentou a menor taxa de
aceitagdo de jatos para toda a faixa de E'r e 7. Nota-se também
que o NeuralRinger operando com o pré-processamento por
PCA apresenta uma performance superior ao modelo neural
sem pré-processamento para L' < 50 GeV. Ja na regido de
altas energias, o modelo com apenas 8 neur6nios na camada
oculta aceita uma quantidade de jatos hadrénicos menor do
que o modelo com pré-processamento por PCA.

V. CONCLUSOES

O experimento ATLAS é o maior do LHC, contribuindo
significativamente para diversas descobertas cientificas. Neste
experimento, diversas técnicas sdo aplicadas para a rdpida
identificacdo de particulas. Dentre elas, o algoritmo Neural-
Ringer, que faz uso de redes neurais artificiais, mostra-se
uma interessante abordagem nesse contexto. A adaptagdo desta



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

técnica para a detecg¢do rdpida de fétons exibe potencial na
aplicacdo do experimento, uma vez que reduz a ocorréncia
de falsos positivos entre as etapas do HLT e na geracdo
dos arquivos para posterior andlise offline. Dessa forma, para
a proxima etapa de atualizagdes do LHC, espera-se que
o NeuralRinger de fétons opere como técnica padrdo nas
cadeias de processamento deste tipo de particula. A abordagem
baseada em redes convolucionais apresenta maior potencial
de utilizacdo, com a maior reducdo de aceitacdo de falsos
fétons no sistema de selecdo online do ATLAS, suscitando
investigacdes de desempenho do modelo no ambiente compu-
tacional do ATLAS, comparando com os modelos MutliLayer
Perceptron.
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