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Resumo—A Fisica de Particulas Elementares estuda as
interacdes fundamentais da natureza, analisando as particulas
que compdem o universo. O CERN abriga o LHC, o maior
acelerador de particulas do mundo, onde colisoes de feixes
de particulas sdo usadas para investigar o comportamento das
particulas previstas pelo Modelo Padrao. O experimento ATLAS
€ o maior do LHC e possui subdetectores que analisam as colisoes.
Com a elevada taxa de colisoes no LHC, torna-se imprescindivel
um sistema de filtragem online eficiente para identificar os
eventos de interesse. Este trabalho tem como objetivo explorar
o uso de informacdes de calorimetria para auxiliar na deteccao
de muons, particulas de interesse nos estudos conduzidos pelo
Experimento ATLAS. Com as futuras atualizacoes planejadas
para o LHC, visando o aumento da taxa de colisGes, sera
necessario aprimorar o sistema de filtragem para assegurar sua
maior eficiéncia diante dessas novas condi¢oes. O estudo analisou
o desempenho de Redes Neurais Artificiais como algoritmo de
filtragem de mions na proxima fase de operacio do detector,
levando em conta as futuras atualizacoes programadas para
o LHC. Os resultados obtidos demonstraram a promissora
capacidade das Redes Neurais Artificiais para a detecc¢ao eficiente
de miions, estabelecendo uma base sélida para futuras melhorias
no sistema de filtragem de mions do Experimento ATLAS.

Index Terms—Redes Neurais Artificiais, Fisica de Altas Ener-
gias, Calorimetria, Mions

I. INTRODUCAO

A Fisica de Particulas Elementares tem como objetivo o
estudo das interacdes fundamentais da natureza, buscando
compreender a producio, interacio e decaimento das particulas
elementares que compdem o universo. Uma das abordagens
utilizadas para investigar esses fendmenos € a producdo de
feixes de particulas em laboratdrio. Através da colisdo dessas
particulas, é possivel observar experimentalmente o compor-
tamento das particulas previstas pelo Modelo Padrdo das
Particulas Elementares, bem como suas possiveis extensoes

[1].
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No Centro Europeu de Pesquisa Nuclear ou European
Organization for Nuclear Research (CERN), esta localizado o
Grande Colisior de Hadrons ou Large Hadron Collider (LHC),
considerado o maior e mais potente acelerador de particulas
do mundo. O LHC opera por meio de colisdes de dois feixes
de particulas em quatro pontos posicionados ao longo do
acelerador, cada um deles reservado para um experimento
especifico [2]. Nestes pontos estdo instalados os detectores dos
experimentos A Large lon Collider Experiment (ALICE) [3],
Large Hadron Collider beauty (LHCb) [4], Compact Muon
Solenoid (CMS) [5] e A Toroidal LHC ApparatuS (ATLAS)
[6], responsdveis por investigar e analisar os resultados dessas
colisdes.
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Figura 1. Diagrama ilustrativo do detector ATLAS. Fonte: [7]

O ATLAS, apresentado na Figura 1 é o maior experimento
do LHC, com dimensdes de 44 metros de comprimento e
25 metros de altura. Sendo um experimento de propdsito
geral, o ATLAS abrange um grande espectro de processos
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fisicos resultantes de colisdes préton-préton no LHC. Este
detector € projetado em um formato cilindrico e € composto
por quatro subdetectores essenciais: o detector de trajetdria [8],
o sistea de calorimetria, que € composto pelos calorimetros
eletromagnético e hadrdnico [9], e o espectrometro de mions
[10]. Além destes destacam-se os imds supercondutores no
formato solenoide e toroidais e o Sistema de Filtragem ou
Trigger, que € responsavel por selecionar quais eventos serdo
armazenados em midia fisica ou ndo.

Os fendmenos fisicos de interesse no LHC sdo de natureza
excepcionalmente rara, exigindo assim que os detectores ope-
rem com uma taxa de colisdes extremamente alta, com uma
colisdo ocorrendo a cada 25 nanossegundos para a geracio
de uma quantidade suficiente de eventos de interesse [11].
Essa taxa de colisdes resulta em um volume de dados da
ordem de 60 terabytes por segundo, tornando indispensavel
a implementacdo de um sistema de filtragem online (Trigger)
para identificar e separar os eventos de interesse para aquisicao
subsequente. Uma parte desse sistema consiste na dete¢dao da
passagem de muons (Trigger de Miions).

O LHC foi planejado para passar por vdrias atualizagcdes em
seus equipamentos, visando aumentar a luminosidade e energia
das colisdes. Essas alteracdes impdem exigéncias adicionais
aos subdetectores, devido ao aumento do nivel de radiacdo
resultante das colisdes. Além disso, essas alteragcdes também
implicam no aumento da taxa de eventos, o que demanda
sistemas de filtragem mais eficientes [11].

O calorimetro hadrénico de telhas (TileCal) foi projetado
também contando com o seu uso como uma ferramenta para
auxiliar na filtragem de muons. A eletronica desse calorimetro
possui uma saida anal6gica dedicada a um sistema desenvol-
vido para detectgcao dessa particula. Esse sistema, denominado
TileMuon [11], comecou a operar a partir de 2018 com o uso
de um hardware dedicado para digitalizagdo e subsequente
aplicacdo do algoritmo de detecgdo.

Esse ndo foi o primeiro uso de sistemas de calorimetria
para detec¢do de muons. O experimento ZEUS, pertencente
ao acelerador de particulas HERA (Hadron Elektron Ring
Anlage) na Alemanha, fez uma alterag@o no calorimetro mais
externo, adicionando cdmaras de aluminio para auxiliar na
detec¢do de muons [12].

Dentro do contexto do TileMuon, um estudo com o uso de
filtragem casada para deteccdo de mudons com os sinais do
Calorimetro Hadronico de Telhas pode ser visto em [11] e
[13].

Com as futuras atualiza¢des planejadas para os niveis de
energia e luminosidade, o experimento ATLAS entrard em uma
nova fase de atualizac@o [14] e, consequentemente, o sistema
TileMuon também sera atualizado. Nessa nova fase, o canal
de leitura principal do TileCal sera implementado para atender
aos requisitos de laténcia e processamento necessdrios para
auxiliar nos sistemas de Trigger. Como resultado, ndo serd
mais necessario ter um hardware dedicado para o TileMuon,
e os algoritmos de deteccdo serdo implementados no mesmo
sistema de digitalizacdo e processamento de sinais padrdo do
subdetector.

Este trabalho se insere no contexto do projeto TileMuon,
avaliando o desempenho de Redes Neurais Artificiais como
algoritmo para filtragem de mudons para a proxima fase de
operacao do detector.

O restante do trabalho se organiza da seguinte forma: na
Secdo II temos uma breve descricio dos subsistemas do
detector ATLAS, objeto principal de estudo deste trabalho.
Nesta secdo sdo destacados dois dos principais subsistemas
que compde o detector, o Calorimetro Hadrénico e o Sistema
de Trigger de Muons. Na Secdo III sdo apresentados os
modelos de aprendizado de maquina que foram aplicados
ao problema de deteccio de Muons do Detector ATLAS,
com énfase a redes neurais artificiais. J4 na Secdo IV, a
descricdo suscinta do método proposto € realizada. Os dados
experimentais, bem como os resultados obtidos sdo abordados
na Se¢do V, enquanto que as conclusdes sdo discutidas na
Secdo VI, que encerra o trabalho.

II. O DETECTOR ATLAS

Na regido interna do detector, préxima ao ponto de colisdo,
encontra-se o Detector de Trajetéria, cuja funcdo é medir
a trajetéria das particulas carregadas eletricamente geradas
apds uma colisdo. Ao redor do Detector de Trajetéria, estdo
localizados os calorimetros. O calorimetro eletromagnético
[15] é responsdvel por estimar a energia de particulas que
interagem por meio da forca eletromagnética, como fé6tons,
elétrons e positrons. Ja o calorimetro hadronico tem a funcio
de estimar a energia depositada por particulas que interagem
através da forca forte, ou seja, aquelas que interagem com o0s
nicleos atdmicos presentes nas camadas do detector.

O Espectrometro de Muons estd localizado na parte mais
externa do detector e é responsavel pela detecgdo dos muons,
que desempenham um papel importante em diversos processos
fisicos de interesse para o ATLAS. Esse espectrometro opera
em uma regido com forte campo magnético, capaz de curvar a
trajetria dos muons. Ao observar a passagem dos muons em
varios pontos ao longo dos detectores, é possivel reconstruir
sua trajetéria e estimar sua energia com base na curvatura.
[16]

A. Calorimetro Hadronico de Telhas

Os calorimetros sdo instrumentos utilizados para absor-
ver e medir a energia das particulas que passam por eles.
No contexto do experimento ATLAS, existem dois tipos de
calorimetros: o calorimetro eletromagnético e o calorimetro
hadrdnico. O calorimetro hadronico é responsavel por amostrar
a energia das particulas hadrdnicas, que interagem com os
nicleos atdmicos do material que compde o calorimetro [11].

Durante a interagcdo das particulas com o material do ca-
lorimetro, ocorre o depdsito de energia nos nicleos atomicos.
Esses ntcleos excitados emitem particulas hadronicas adicio-
nais e raios gama de baixa energia. Essa sucessao de interacdes
gera uma cascata de particulas, as quais interagem novamente
com o material do calorimetro, resultando na excitagdo das
células de deteccao [17].
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Os calorimetros podem ser classificados de acordo com a
estrutura que causa o decaimento das particulas incidentes e a
leitura da energia depositada. Existem dois tipos principais: o0s
calorimetros de amostragem e os calorimetros homogéneos. Os
calorimetros de amostragem consistem em camadas alternadas
de diferentes materiais, onde um absorve as particulas inciden-
tes e o outro fornece uma estimativa da energia depositada. Por
outro lado, os calorimetros homogéneos sdo compostos por um
unico tipo de material, desempenhando ambas as fungdes [17].
No experimento ATLAS, todos os calorimetros sdo do tipo de
amostragem.

O Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal) é o principal
calorimetro hadronico utilizado no ATLAS. Ele é construido
com placas de ago como absorvedores e placas de pléstico cin-
tilante para formar os canais de leitura da energia depositada
[18]. O nome TileCal é derivado do formato das placas, que
se assemelham a telhas.
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Figura 2. Sistema de coordenadas do experimento ATLAS. Fonte: [7]

A cascata de particulas gerada pela absorcdo das camadas
de aco atravessa as telhas de plastico, onde ocorre o processo
de cintilacdo [18]. Essa luz € emitida na faixa ultravioleta
e sua intensidade é proporcional a energia depositada. Para
captar essa energia emitida, fibras Oticas sdo utilizadas para
conduzir a luz gerada. As telhas sdo agrupadas em células,
de forma que cada célula esteja conectado a um par de
fibras 6ticas. Cada par de fibras Opticas é equipado com dois
sensores fotomultiplicadores (PMTs), um para cada lado das
telhas. As PMTs convertem a luz emitida em um sinal elétrico
para processamento. Essa leitura em duplicidade proporciona
redundéincia na medi¢do da energia depositada. Isso melhora
a eficiéncia do sistema e garante o funcionamento das células,
mesmo em caso de falha em um dos canais.

O sinal elétrico emitido pela PMT é processado por um
circuito de conformagdo (shaper), que gera um pulso fixo com
amplitude proporcional a energia depositada na célula. Esse
sinal analdgico € entdo submetido a um circuito somador e
encaminhado para os sistemas de Trigger. Com o objetivo de
capturar os eventos em cada colisdo do LHC, o sinal analégico

¢é digitalizado a cada intervalo de 25ns, gerando 7 amostras
com resolucdio de 10 bits cada. A versao digitalizada do sinal
¢é posteriormente enviada para a eletrdnica fora do detector.

Quando a eletronica fora do detector recebe um sinal dos
sistemas de Trigger indicando a ocorréncia de um evento de
interesse, a amostra recebida € processada para obter uma
estimativa da energia depositada no canal. Essa informacao,
juntamente com as 7 amostras digitalizadas, é armazenada para
andlise offline.
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Figura 3. Segmentacido de um modulo do TileCal. Fonte: [19]

O ATLAS, assim como o TileCal, utiliza um sistema de
coordenadas cilindricas (p, ¢, #), com a origem localizada
no centro do detector, onde ocorre a interacdo entre os dois
feixes de particulas. O angulo ¢ representa a direcdo azimutal,
medido radialmente em relacdo ao ponto de colisdo. O dngulo
0 representa o angulo polar, medido em relacdo ao eixo ao
longo do trajeto do feixe. Por fim, p representa a distincia
radial de um ponto até o centro. A partir do angulo 6,
definimos a direcdo de pseudorrapidez n [20], que é obtida
através da relagdo n = Intan(%). Esse sistema estd ilustrado
na Figura 2

O TileCal é segmentado em trés particdes cilindricas ao
longo do eixo de colisdo. O Barril Central (LB) estd localizado
no centro do ponto de colisdo, e hi dois Barris Extendidos
(EB), um em cada extremidade do detector. O Barril Central
¢ dividido simetricamente em duas particdes, LBA e LBC,
também ao longo do eixo de colisdo. Da mesma forma, o
Barril Extendido € dividido nessas duas parti¢cdes, formando as
particdes EBA e EBC. Cada parti¢do € subdividida radialmente
em 64 modulos, sendo que cada médulo do Barril Central
€ composto por 24 células, e o Barril Extendido possui 16
células em cada moédulo, conforme ilustrado na Figura 3. Essa
configuracao faz com que a segmentagao do TileCal tenha uma
resolugao de aproximadamente Anp x A¢ =0,1 x 0,1 [11].

2

Cada modulo é composto por segmentos de células, or-
ganizados de acordo com a profundidade do detector. Esses
segmentos sao dispostos em ordem crescente de proximidade
em relacdo ao eixo do ponto de colisdo, indo do conjunto de
células A, mais préximo, até o conjunto D, localizado na parte
mais externa.
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B. Trigger de Miions

A deteccdo e filtragem de muons no ATLAS sdo baseadas
principalmente na informag@o proveniente do Espectrdmetro
de Miions. Nesse sistema, a deteccdo e a estimativa da energia
dos muons sdo obtidas através da medi¢@o da curvatura dessas
particulas, que ocorre devido ao intenso campo magnético
gerado pelos imis toroidais. O Espectrometro de Mruons
estd dividido em duas regides: uma parte central, conhecida
como barril, e uma regido localizada nas tampas do detector
(endcap), responsavel pela deteccdo de muons com alto 7.
A instrumentacdo do endcap € responsdvel pela deteccdo de
muons em regides com altos valores de pseudorrapidez [11].

O sistema de Trigger do ATLAS segue uma implementacao
hierdrquica, onde os algoritmos dos niveis inferiores sdo
projetados com critérios de deteccdo mais simples, devido as
restri¢des de laténcia e processamento. A medida que a largura
de banda é reduzida pelos niveis inferiores, critérios de selecio
mais complexos s@o implementados para refinar a escolha dos
eventos de interesse.

O primeiro nivel de Trigger (Level 1, ou L1 Trigger) recebe
informagdes de baixa granularidade dos calorimetros e detec-
tores de muons, sendo responsavel pela maior reducdo na taxa
de eventos, diminuindo-a de 40 MHz (frequéncia de colisdo)
para 100 kHz. Os algoritmos de deteccdo desse nivel sdo
implementados em tecnologia FPGA, o que proporciona flexi-
bilidade de projeto e alto desempenho de processamento. No
que se refere ao calorimetro hadrénico, além das informacdes
de energia das particulas hadronicas, a deteccdo de muons pelo
sistema TileMuon também € usada nesse nivel.

Os eventos selecionados pelo Nivel 1 sdo encaminhados
para o Trigger de Alto Nivel (HLT do inglés High Level Trig-
ger), juntamente com informacdes de n e ¢ associadas. Esses
eventos sdo entdo submetidos a algoritmos de selecdo mais
complexos, que também utilizam informacdes dos detectores
de trajetéria do experimento. Ao final desse processo, a taxa
de eventos gravados permanentemente ¢ de 1000 Hz [11].

O Espectrometro de Muons, devido a sua localizagdo no
detector, € suscetivel a particulas de baixa energia provenientes
dos imas toroidais, do sistema de blindagem do LHC e de
outros pontos que ndo sdo o ponto de colisdo. A passagem
dessas particulas pelas cdmaras de deteccdo se assemelha a
passagem de muons provenientes da colisdo, o que gera falsos
alarmes e compromete a eficiéncia da deteccado de muons no
primeiro nivel, ocupando a banda passante com ruido.

Os muons de interesse, ou seja, aqueles gerados pela colisdo
no centro do detector, necessariamente passam pelo TileCal
antes de chegarem aos Espectrdmetros. A energia depositada
nas células do TileCal pela passagem desses muons pode ser
utilizada como informacdo para auxiliar na rejeicdo desses
falsos muons, que ndo passam pelo TileCal. A quantidade de
energia dos muons incidentes que € depositada nas células do
calorimetro ndo € um processo deterministico e segue uma
distribuicdo de probabilidade conhecida como Landau [21].

Devido ao seu maior comprimento, as células D oferecem
uma razdo sinal-ruido maior para essa identificacdo, uma vez
que a deposicdo de energia é proporcional ao comprimento

percorrido. Além disso, a maior parte dos sinais recebidos
pelo TileCal é absorvida pelas camadas de células anteriores,
o que faz com que as células D tenham menos ruido nesse
sentido [11].

Para atender as exigéncias de laténcia e processamento do
L1 Trigger, a identificacdo da passagem de muons no TileCal
¢é realizada em um hardware dedicado chamado Tile Muon
Digitizer Board (TMDB), que esté conectado a saida analdgica
das células D5 e D6 do Barril Extendido, antes de passar
pelo circuito de soma. Esse sistema estd localizado fora do
detector e realiza a digitalizacdo do sinal analégico em 7
amostras de 8 bits cada. Em seguida, o sinal passa por um
algoritmo de filtragem casada implementado em uma FPGA no
mesmo mddulo, e as informagdes s@o enviadas aos detectores
de muons para a fusdo de informagdes e subsequente envio
aos sistemas de Trigger de nivel 1 [11].

Conforme mencionado anteriormente, a proxima fase de
atualizacdo do detector ndo exigird um hardware especifico
para digitalizacdo e processamento dos sinais de muon, pois
essas tarefas serdo realizadas no mesmo hardware utilizado
para a estimativa de energia das particulas hadronicas. Um
diagrama da nova cadeia de processamento pode ser visto na
Figura 4.
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Figura 4. Diagrama da eletronica do TileCal para fase 2. Adaptado de: [14]

Os sinais analégicos na nova eletronica serdo digitalizados
em 7 amostras de 10 bits cada [14]. Essa diferenca na
quantizacdo dos sinais proporcionard ao TileMuon um proces-
samento em um ambiente com uma rela¢do sinal-ruido maior,
melhorando a eficiéncia de detec¢dao. Além disso, a atualizagdo
da eletronica permitird o uso de algoritmos mais complexos
para deteccdo, com potencialmente um desempenho superior a
filtragem casada. Os sinais ja digitalizados serdo processados
pelos algoritmos de estimagdo de energia e deteccdo de mudons
implementados no moédulo TilePPr para posterior envio para
os sistemas de Trigger.

III. MODELOS

No contexto de processamento de sinais digitais em ca-
lorimetria, para um canal digitalizado em N — 1 amostras
x = z[0], z[1], z[2], ..., [N — 1] podemos modelar a presenca
de um sinal como

a[k] = s[k] + n[k],

k=0,1,2...N—1 1
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onde s[k] representa o pulso digitalizado correspondente a
resposta do sistema a energia depositada no canal por uma
particula e n[k] o ruido do canal. No caso, tanto g[k] quanto
n[k] sdo realizagdes de processos estocdsticos S(k) e N(k)
que descrevem, respectivamente, a natureza do pulso e do
ruido. Consequentemente podemos descrever o sinal recebido
x[k] como a realizacdo de um processo X (k). O problema de
detecccdo pode ser modelado através de um teste de hipéteses,
onde a hipétese nula Hy corresponde a ausencia do pulso, ou
seja z[k] = n[k], e a hipltese alternativa H; a presenca do
pulso somado ao ruido do canal, como descrito na Equacdo 1.
Pode-se mostrar que a razdo de verossimilhanca [22]

_ Ixiay (eHy) T
A(.%') - fX|H;(1\H0) fi 7 @)

maximiza a eficiéncia de detec¢do, onde fx|m, € fx|m,
correspondem as func¢des de densidade de probabilidade do
sinal recebido para as hipdteses de pulso recebido e apenas
ruido, respectivamente. O parametro - representa um valor
de patamar, projetado de forma a maximizar a eficéncia de
detecgao.

Quando as probabilidades fx|m, € fx|mo podem ser des-
critas analiticamente no problema em questdo, é possivel
demonstrar que a razao de verossimilhanca maximiza a relacao
sinal-ruido (SNR) [22]. Quando as probabilidades ndo sdo
conhecidas a priori ou ndo podem ser descritas analiticamente,
¢ possivel estimd-las empiricamente por meio do algoritmo de
deteccdo utilizando um conjunto de dados. No entanto, nesse
caso, ndo hd garantia de maximizacdo da relacdo sinal-ruido
(SNR) e, consequentemente, da eficiéncia de detec¢do, como
ocorre no caso analitico.

A. Filtro Casado Deterministico

No caso do pulso de interesse s[k] ser deterministico e o
ruido n[k] gaussiano, as probabilidades de Hy e H; podem
ser respectivamente descritas por

P (&) = ——b (-39 5 (c-9)
1 (2m)N x| ( . ) ) (3)
-1 —ixTyx
fX\Hn(w) = (2W)N|2|e 2
em que s = [sy,82,...,5,]7 é o vetor médio do pulso

de interesse, 3 é a matriz de covaridncia do rdido e |3
o seu determinante. Nesse caso, a razdo de verossimilhanga
dependerd unicamente do fator

Hy
X ls = 4. 4)

Ho
No contexto de sinais corrompidos por ruido gaussiano
aditivo, esse modelo é conhecido como filtro casado, ou filtro
correlator. Quando o ruido é branco e descorrelacionado,
a matriz de covaridncia se torna a matriz identidade, e a
razdo de verossimilhanga simplifica para o produto interno
entre o sinal recebido e o pulso de referéncia. Por outro
lado, quando o ruido é correlacionado, a matriz »—1 serve

para descorrelacionar as amostras do sinal recebido antes de
compara-las com o pulso de interesse.

Embora a energia depositada pelos muons no TileCal ndo
seja deterministica, é possivel tirar proveito do fato de que
a eletronica do detector fornece um pulso analdgico fixo e
estavel [13]. Isso permite aproximar o pulso de interesse
para um muon incidente como deterministico, utilizando uma
estimativa empirica do pulso de referéncia. Essa abordagem
considera que, embora a amplitude do pulso varie devido
a estocasticidade na energia depositada nos canais, ainda é
possivel obter um pulso de referéncia que capture as ca-
racteristicas essenciais do sinal de interesse. Dessa forma,
simplifica-se o problema de detecdo desconsiderando a va-
riabilidade intrinseca do sinal.

B. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sio modelos ndao-paramétricos em
relacdo a distribuicdo dos dados de entrada, compostos por
unidades de processamento ndo-lineares chamadas neur6nios.
Esses neurdnios possuem fungdes com parametros adaptativos,
permitindo que sejam otimizados durante o treinamento do
modelo.

Nas redes neurais artificiais do tipo feed-forward, essas
unidades bésicas sdo organizadas em camadas, onde a entrada
dos neurdnios € formada pela saida da camada anterior. Dessa
forma, uma camada ¢ com M neurdnios aplicada a um sinal
de entrada com N amostras terd sua saida representada por

hi(x) = f(Warxnx +bar), ©)

onde b é um vetor com os pardmetros de viés, f uma
nao-linearidade e W),y a matriz de parametros dos M
neuronios.

Essa configuracdo resulta em uma série de transformacdes
em cascata aplicadas aos dados de entrada, permitindo que
as redes neurais artificiais realizem mapeamentos ndo-lineares
e de alta dimensionalidade, desde que haja uma quantidade
suficiente de dados disponivel. [23]

Sendo assim, uma rede neural com K camadas pode ser
usada para estimar a probabilidade a posteriori f.~x (s|x) da
presenga de um pulso de interesse dado o sinal recebido

fwwx(8|l’) = hK(hK,1((h2(h1(CB>)) (6)

Da mesma forma que no método de filtragem casada, a saida
da rede pode ser comparada com um patamar de decisao

fornx(slz) 2 )

para determinar a presenca ou ndo do pulso de interesse no
sinal de entrada.
No presente trabalho, a funcdo sigmoid

1
J(x) - l+e®

foi usada como ndo-linearidade da camada de saida. Essa
fun¢do mapeia todos os valores da camada anterior para o

®)
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intervalo [0,1], fazendo com que f,. x (s|z) seja uma fungio
de probabilidade valida.

E possivel demonstrar que uma rede neural composta por
uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada
de saida é capaz de aproximar qualquer funcéo real f(z) em
sua saida com a precisdo desejada. No entanto, essa capacidade
depende da presenga de um nimero suficiente de neurdnios na
camada escondida e o uso de certos tipos de ndo-linearidade
na rede [24] [25].

Devido a natureza ndo-convexa do treinamento desses mo-
delos, as redes neurais feed-forward sdo geralmente treina-
das utilizando métodos de otimizagdo iterativos baseados no
célculo do gradiente de uma fun¢do de custo pré-estabelecida.
Nesses casos, o algoritmo de backpropagation é comumente
usado para calcular os gradientes. [23]

IV. METODO
A. Validagcao Cruzada

A validagdo cruzada é uma técnica utilizada para avaliar mo-
delos estatisticos e determinar sua capacidade de generalizacio
para conjuntos de dados independentes dos utilizados no trei-
namento. Esse procedimento envolve a subdivisdo do conjunto
de dados em um subconjunto de teste e um de treinamento.
O subconjunto de treinamento € usado para otimizar oS
parimetros do modelo, enquanto o subconjunto de teste é
utilizado para validar o seu desempenho. [26] Neste estudo,
utilizou-se a técnica de validacdo cruzada do tipo k-fold.

No k-fold, o conjunto de dados é dividido em k particdes,
sendo uma delas selecionada como conjunto de teste e as
demais utilizadas para treinar o modelo. Esse processo é
repetido k vezes, alternando a particdo de teste a cada iteragao.
Ao final, a estimativa do erro de generalizag¢do pode ser obtida
calculando-se a média e a varidncia dos resultados obtidos em
cada etapa.

B. Figuras de Mérito

Para avaliar os modelos de detecgdo, utilizamos as figuras
de mérito de falso alarme e probabilidade de detec¢do. O falso
alarme (FA) é uma figura de mérito que avalia a propor¢do de
eventos erroneamente identificados como sinal em relagdo ao
total de eventos de ruido. Em outras palavras, o falso alarme
mede a taxa de erros cometidos pelo modelo ao classificar as
amostras negativas como positivas. [26]

Um alto indice de falso alarme indica que o modelo tem
dificuldade em distinguir corretamente as amostras de ruido
das amostras de sinal. No contexto do TileMuon e do Trigger
de Muons, um falso alarme ocorreria quando um evento de
ruido de fundo nas células D € erroneamente classificado como
a passagem de um muon pelo calorimetro. Por outro lado, a
probabilidade de detec¢do € definida como a propor¢do de
eventos de sinal (mudons) corretamente detectados pelo mo-
delo. Assim, um modelo com alta probabilidade de deteccao
¢ eficiente em identificar corretamente a passagem de muons
pelo calorimetro. [26]

Os valores de falso alarme e probabilidade de detecgdo
variam em propor¢des inversas, dependendo do valor de limiar

de classificacdo definido na saida do modelo para distinguir
entre sinal e ruido. Os modelos s@o otimizados para maximizar
a separacdo das distribui¢des de saida do modelo para as duas
classes. No ponto de intersecdo das distribuicdes, ocorrerd
a ambiguidade na detec¢do. Ao variarmos o valor de limiar
para um dos lados dessa ambiguidade, estaremos aumentando,
por exemplo, a propor¢do de eventos de sinal corretamente
classificados, a0 mesmo tempo em que aumentamos a taxa de
falso alarme. Se variarmos o limiar para o outro lado, o efeito
0posto ocorrera.

Nesse contexto, a curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic, em inglés) é uma representagdo grafica que combina
informagdes sobre a probabilidade de deteccdo e o falso
alarme, a medida que o limiar varia. Ela é capaz de mostrar
o falso alarme e a probabilidade de deteccdo em dois eixos
distintos, permitindo a avaliagdo do desempenho do modelo
em diferentes pontos de operacdo. A area sob a curva ROC
(AUC, do inglés ”Area Under the Curve”) também pode ser
utilizada como uma métrica para resumir o desempenho de
um modelo. Quanto melhor o modelo na tarefa de deteccgao,
maior serd a drea sob a curva ROC. Essa medida € util para
comparar diferentes modelos e determinar qual deles possui
uma capacidade de detec¢do superior.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados do trabalho estdo divididos em duas
subsecdes, a primeira temos a descri¢do dos dados utilizados,
j4 a segunda sdo os resultados dos modelos propriamente ditos.

A. Conjunto de Dados

Neste trabalho, as andlises foram conduzidas utilizando um
conjunto de 120.000 observagdes experimentais de sinal e
ruido. Essas observagdes foram obtidas dos dois canais da
célula D5, a partir dos 64 médulos em cada lado do Barril
Estendido. As observagdes de sinal foram adquiridas a partir
de dados coletados durante a operacdo do ATLAS em 2018.
Cada evento coletado consiste de 7 amostras digitalizadas a
10 bits no TileCal, para eventos que passaram pelos niveis
L1 e HLT de Trigger e foram identificados como muons
com energia minima de 20GeV. As informacdes de n e ¢,
obtidas dos dados de Trigger, sdo utilizadas para determinar
em qual célula e médulo do TileCal ocorreu a passagem do
muon. Os eventos de ruido foram obtidos durante tomadas
de dados de calibragdo do TileCal, quando o sub detector estd
operando sem a presenca de feixes no LHC. Esses eventos sdo
compostos pelo ruido branco gaussiano somados a um valor de
linha de base (pedestal) caracteristico da eletronica do detector.
Vale ressaltar que esse valor de pedestal também estd presente
nas amostras de sinal, porém ndo contribui para a deteccio
de muons. Neste trabalho, propomos testar o desempenho das
Redes Neurais com e sem a remog¢ao desse valor de pedestal.

B. Resultados dos Modelos

Em cada iteragc@o, o valor de pedestal foi estimado a partir
da primeira amostra de todos os eventos de ruido presentes
nas particdes utilizadas para o treinamento. Em seguida, tanto
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os eventos de sinal quanto os de ruido foram normaliza-
dos dividindo-os por 1023, que representa o valor maximo
alcancado pelas amostras digitalizadas a 10 bits

A melhor topologia para a Rede Neural foi determinada
por meio de uma busca paramétrica e os resultados foram
comparados usando o método k-fold com 10 particdes. Foram
treinadas redes com uma camada escondida, utilizando a
ndo linearidade ReLU nessa camada e a fungdo sigmoid na
camada de saida, com um unico neurdnio. A quantidade de
neurdnios na camada escondida variou de 2 a 64. Na Figura 5,
apresentamos os resultados da busca paramétrica para as redes
treinadas e validadas com os sinais com o pedestal removido.
Podemos observar que um nimero de 16 neurdnios € suficiente
para obter um alto valor de AUC, compardvel as redes com um
maior nimero de neurdnios. Na Figura 6, podemos observar
que foi necessario aumentar a quantidade de neurdnios para
alcancar uma eficiéncia de deteccdo estivel.

Com base na andlise da curva ROC, ficou evidente que a
rede neural artificial (ANN) apresentou resultados significa-
tivamente superiores em compara¢iio com o filtro casado no
contexto especifico da calorimetria em fisica de altas energias.
A Figura 7 exibe a curva ROC, destacando a maior taxa de
verdadeiros positivos e a menor taxa de falsos positivos obtidas
pelas melhores ANN obtidas em relacdo ao filtro casado.
E interessante notar que a rede treinada sem a remogdo do
pedestal mantém uma alta eficiéncia de deteccao, ainda maior
que o desempenho do filtro casado, mas com a necessidade
de uma quantidade exponencialmente maior de neur6nios na
camada escondida.
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Figura 5. Resultados da busca paramétrica para as redes treinadas com o
pedestal removido das amostras. Pode-se observar que a partir do uso de 16
neurdnios na camada escondida, atingimos um alto patamar para eficiencia
de detecdo, observando a AUC encontrada.

VI. CONCLUSOES

Os resultados obtidos indicam que as Redes Neurais Artifi-
ciais (ANN) apresentam resultados superiores em comparagio
com os métodos lineares. Os resultados mostram um desem-
penho de detec¢@o maior na Fase 2 em comparacdo com a
filtragem casada atualmente implementada. Isso indica que a
abordagem proposta possui vantagens significativas em termos
de capacidade de detec¢do. Apesar da inclusdo do pedestal nos
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Figura 6. Resultados da busca paramétrica para as redes treinadas sem
remogao do pedestal. Pode-se observar que apenas com uma quantidade muito
maior de neur6nios na camada esconida esse caso consegue se aproxima da
eficiéncia das redes treinadas com o pedestal removido.
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Figura 7. Curva ROC para filtragem casada e as redes neurais selecionadas
através da busca paramétrica. E possivel observar que ambas as redes obtém
uma menor taxa de falso alarme em relacéo ao filtro casasado para uma ampla
faixa de valores de Probabilidade de Detecgdo

dados de treinamento da rede ter comprometido singificativa-
mente o desempenho da rede com menos neur6nios na camada
escondida, a eficiencia alcanga uma boa eficiéncia de detec¢io
com uma quantidade maior de neurdnios.

Possiveis trabalhos futuros consistem na andlise da robustez
das redes treinadas sem remocdo de pedestal, a fim de avaliar
a sua eficdcia em diferentes condi¢des de ruido e interferéncia.
Além disso, pode-se treinar e testar as redes em um conjunto
de dados com pertubagdo artificial do pedestal, a fim de avaliar
os efeitos dessa manipulagdo no desempenho das redes e
explorar possiveis melhorias.
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