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Dentre o vasto programa de fisica do experimento ATLAS
do LHC, fétons estido envolvidos em distintos modelos fisicos,
que podem estar relacionados com interacdes ainda ndo obser-
vadas experimentalmente. Para identificar fétons um sistema
sequencial de selecdo online de eventos (trigger) torna-se
necessdrio, uma vez que durante as colisdes de prétons, ~ 52
TB/s de informacdo pode ser produzida, na qual a maior parte
da informacdo produzida trata-se de ruido de fundo. Neste
trabalho, uma estratégia inteligente de identificacdo online
de fétons é proposta. A energia medida nos calorimetros do
ATLAS ¢ entdo formatada em anéis concéntricos em torno da
célula com maior energia depositada. Diferentes arquiteturas
de redes neurais artificiais foram projetadas com a informacao
dos anéis como entradas, para discriminar fétons e ruido de
fundo. Os resultados do método proposto indicaram melhorias
com uma redug@o em ate 31 pontos percentuais na aceitacao
de ruido de fundo, considerando uma eficiéncia de 83,7% na
identificac@o online de fétons.

Redes Neurais Convolucionais, Fotons, Reconhecimento de
Padroes.

Resumo—Among the vast particle physics program of the
ATLAS experiment at LHC, photons are envolved in different
physics models, which may be related to phenomena that have not
yet been verified experimentally. To identify photons, a sequential
online event selection trigger system becomes necessary, since
in proton collisions, up to 52 TB/s of information can be
produced, in which the most of the information is characterized
as background noise. In this work, an online intelligent photon
identification strategy is proposed. The energy measured from
ATLAS calorimeters is then shaped into concentric rings around
the cell with the highest deposited energy. Convolution Neural
Networks are designed with information from the rings as inputs,
to discriminate between photons and background noise. The
results of the proposed method indicated improvements with a
reduction of up to 31 percentage points in the acceptance of
background noise, considering an efficiency of 83.7% in online
photon identification.

Convolutional Neural Networks, Photons, Pattern Recogni-
tion.

I. INTRODUCAO

Complexos sistemas tecnoldgicos tem sido construidos para
experimentos de fisica de altas energias, com o objetivo de
medir com precisdo propriedades fundamentais subatomicas,
e investigar processos fisicos ainda ndo observados experi-
mentalmente. Neste contexto, o LHC (Large Hadron Collider)
localizado na fronteira entre a Suica e a Franca, é o maior
acelerador de particulas da atualidade, no qual acelera feixes
de prétons em sentidos opostos ao longo de um tdnel circular
com cerca de 27 km de circunferéncia, a uma profundidade
média de 100m. No LHC, as colisdes entre os feixes de prétons
ocorrem em diferentes pontos de cruzamento de feixes em até
14 TeV[T_l a uma taxa de 40 MHz, o que corresponde a uma
colis@o a cada 25ns.

O experimento ATLAS (A Toroidal LHC Apparatus) [1]], é
um dos experimentos do LHC, instalado em um dos pontos de
colisdo de prétons. Sendo composto por sub-detectores capa-
zes de medir o subproduto das diferentes particulas geradas nas
colisdes. Em geral, aproximadamente 1,3 MB de informacdo
é produzida a cada colisdo pelo seu sistema de reconstrucio
de eventos. Considerando a taxa de colisdo nominal do LHC,
o ATLAS produz cerca de 52 TB/s, que torna proibitivo o
arquivamento em midia permanente de toda a informacdo
produzida nas colisdes. Deste modo, € requerido um sofis-
ticado sistema de selecdo sequencial online (trigger) [2], para
identificar os eventos relevantes que sdo entdo armazenados
para analises offline e descartar o ruido de fundo produzido nos
distintos canais fisicos de interesse. Este sistema de selecdo
em software basicamente € divido em duas etapas, em que
a primeira é dotada de algoritmos rdpidos (porém menos
precisos) para identificagdo de candidatos a fétons (removendo
previamente uma parcela de ruido de fundo). Com diminui¢do
da banda passante, algoritmos mais precisos (que utilizam mais

10 (eV) ¢ unidade definida como a quantidade de energia cinética para
ganha por um elétron quando submetido a uma diferenga de potencial de 1V
no vacuo.



informag@o dos calorimetros) sdo executados processando a
decisdo da etapa anterior para uma melhor refinamento dos
eventos a serem salvos em midia permanente.

Dentre o vasto programa de fisica do ATLAS, fétons sdo
particulas que possuem destacado interesse em diversos mo-
delos de fisica envolvendo sinais raros, assim como processos
fisicos ainda ndo verificados experimentalmente. Todavia, o
intenso ruido de fundo produzido durante as colisdes, torna a
identificag¢do de fotons uma tarefa complexa, no qual processos
raros como o bdéson de Higgs [3], que podem decair em
foétons em estados finais, podem ser mascarados pela alta
producdo de informacgdo ordindria que falseiam os fétons
de interesse. Nos tultimos anos, técnicas de aprendizado de
maquina tém sido usadas em vdrias aplicagdes na drea de fisica
de altas energias, como deteccdo de particulas, reconstrucao
de eventos e filtragem online [4], [5]. Tais aplicagdes tem
possibilitado aos sistemas de classificacdo identificar padrdes
e caracteristicas nos sinais do sistema de instrumentag@o,
melhorando a distin¢do entre eventos de interesse e ruido de
fundo.

Nos trabalhos [|6], [7]] o algoritmo NeuralRinger foi proposto
para identificacdo online de fétons, consistindo em um método
de extracdo de caracteristicas que descreve o espalhamento
lateral e longitudinal da energia depositada pela particula que
incide no sistema de calorimetrid?l Estes sinais extraidos ali-
mentam redes neurais artificiais com uma unica camada oculta,
que mostraram melhores resultados se comparados a estrategia
de selecdo por cortes rigidos em varidveis unidimensionais
(CutBased).

A etapa rdpida do sistema de trigger de fétons do ATLAS
até o fim de 2024 utilizava varidveis unidimensionais baseadas
na deposicdo de energia, extraidas do sistema de calorimetria,
aplicando cortes rigidos sequenciais nestas grandezas discrimi-
nantes, para classificacdo sinal/ruido. Estas grandezas (Shower
Shapes) descrevem basicamente o grau de espalhamento lateral
do chuveiro de particulas, bem como a propor¢do de deposicao
de energia entre as camadas do calorimetro. Entretanto, com
o aumento progressivo da energia das colisdes, bem como
da luminosidad sistemas inteligentes apresentam-se como
uma alternativa para melhoria na rejeicdo de falsos fétons.
O NeuralRinger em sua proposta original, utilizando redes
neurais do tipo MLP (Multilayer Perceptron) foi adotado
como sistema padrdo de identificacdo online de fétons, para
a operacdo de tomada de dados em 2025. Esta inovacdo
foi realizada apés um extenso periodo de validagdo, com
comparagdes de desempenho entre o projeto realizado com
dados simulados, e dados experimentais de algumas roda-
das realizadas em 2024, no qual proporcionou uma reducio
importante na taxa de falsos positivos e liberagdo de banda
passante no sistema de classificacdo de fétons. Todavia, o
método pode ser aprimorado, por meio da avaliagdo do seu

2 A largura do chuveiro de particulas é um dos principais atributos utilizados
para identificacdo de particulas de natureza eletromagnética em relacdo a
particulas de natureza hadronica.

3Medida do niimero de colisdes por centimetro quadrado produzida a cada
segundo.

desempenho com estratégias de aprendizagem de madaquina
mais sofisticadas. Neste trabalho, extensdes do NeuralRinger
sdo propostas com intuito de melhorar o desempenho na
reducdo de ruido de fundo, investigando diferentes arquiteturas
e configuragdes com modelos sofisticados de Redes Neurais
Convolucionais, nas quais foram comparadas com redes neu-
rais rasas de uma unica camada. Uma andlise exploratéria dos
parametros internos das redes convolucionais projetadas foi
realizada, de modo a compreender o impacto no desempenho
em relacdo a quantidade de filtros, camadas e numero de
neurdnios incluidos na camada densa.

Este artigo esta dividido do seguinte modo: na Segao [I|
o experimento ATLAS, seus subsistemas e o sistema online
de identificacdo de fétons sdo apresentados. Na Secdo [II|
o método proposto é descrito. A Secgdo apresenta oS
resultados e por fim as conclusdes sdo discutidas na Secgdo

[\
II. O EXPERIMENTO ATLAS

Para caracterizar as particulas que resultam das colisdes,
o experimento ATLAS conta com um complexo sistema de
aquisicdo de dados, contendo diversos circuitos eletrdnicos
responsaveis por condicionamento de sinais e transmissdo da
informagao para os barramentos computacionais responsaveis
por processar as informacdes adquiridas durante as colisdes e
selecionar os eventos de interesse do programa de pesquisa do
experimento ATLAS. Uma das caracteristicas mais importan-
tes das particulas € a sua massa, inferida através de medidas
de energia nos calorimetros.

O experimento ATLAS possui formato aproximadamente
cilindrico, com cerca de 40 m ao longo da extensdo axial
e 15 m na extensdo radial [§]]. Para descricio da posicdo
da particula, o ATLAS adota um sistema de coordenadas
cilindrica, sendo as varidveis n e ¢ as principaisﬂ O sistema de
calorimetria do ATLAS ilustrado na Figura |I{ € o responsavel
por medir a energia das particulas resultantes das colisGes. A
calorimetria utiliza o conhecimento da interacdo de diversos
tipos de particula com a matéria para a caracterizacdo da
mesma, uma vez que em sistemas de calorimetria o ma-
terial ativo € conhecido. Os calorimetros mais importantes
na identificacdo de fétons do experimento ATLAS sdo os
calorimetros eletromagnético e hadrdonico, sendo ambos em
formato cilindrico e o primeiro posicionado internamente ao
segundo, compartilhando o mesmo eixo axial do experimento
ATLAS [1].

O calorimetro eletromagnético, que possui trés camadas
de diferentes profundidades, projetado para medir energia
de particulas como elétrons e fétons, possuindo cerca de
200 mil canais de leitura. J4 o calorimetro hadrénico, que
também possui trés camadas distintas, é projetado para medir

40 ATLAS usa um sistema de coordenadas baseado na mao direita, com sua
origem no ponto de interagdo (PI) no centro do detector e o eixo z ao longo
do feixe de prétons. O eixo x é direcionado a partir do PI até o centro do anel
do LHC e o eixo y € perpendicular a este plano. As coordenadas cilindricas
(r, ¢) s@o usadas no plano transverso, com ¢ sendo o angulo azimutal em
torno do eixo z. A pseudo rapidez € definida em termos do angulo polar 6
comon =—In [tan(é’/?)].
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Figura 1: Sistema de calorimetros do ATLAS. Extraido de [|§|]

a energia de particulas hadrOnicas, como prétons e jatos
hadrbnicos, possuindo aproximadamente 10 mil canais de
leitura. Entretanto, elétrons e fétons mais energéticos podem
atingir o calorimetro hadrdnico, bem como a subestrutura
de jatos hadrdnicos depositam energia no calorimetro eletro-
magnético. A caracterizagio das particulas nos calorimetros do
experimento ATLAS se da através da interag@o das particulas
com as moléculas do material. Essa interacdo provoca o
que € conhecido como chuveiro de particulas. Devido a sua
natureza, elétrons e fétons tendem a desenvolver um chuveiro
de particula mais fino do que jatos hadronicos [10], e tal
caracteristica € ttil para sua identificacio.

A. Sistema Online de Sele¢do de Eventos

O sistema online de selecio de eventos (trigger) do ATLAS
utiliza niveis sequenciais de selecao de eventos com o objetivo
de reduzir gradualmente o ruido de fundo e mantendo a
maior parte dos eventos de interesse. O primeiro nivel (L1)
¢ implementado em hardware dedicado para lidar com uma
grande quantidade de eventos e severas restricdes de tempo de
resposta.

O trigger de alto nivel (High-Level Trigger, ou HLT)
¢ implementado em software que opera de forma paralela
em um cluster de computadores. Um pipeline de memoria
armazena os eventos gerados pelas colisdes de feixes de
prétons enquanto a decis@do do sistema de trigger nao §é
finalizada. O algoritmo CutBased, tradicionalmente utilizado
em calorimetria de altas energias, utiliza uma estratégia onde
sdo aplicados cortes em sequéncia nas varidveis obtidas pelo
sistema de calorimetria, seguindo a sequéncia R, Erqtio,
Ruaa . O Rpqq € arazio de energia depositada na primeira
camada em uma janela de células (cluster) do calorimetro
hadrdnico em relacdo a energia depositada em um cluster no
calorimetro eletromagnético. O R,, € a razdo da soma das
energias das células contidas em um retdngulo 3 X 7 em 1 X ¢
para a soma das energias das células em um retdngulo 7 x 7,
ambos centrados na célula mais energética. Por fim, 0 E,.q+i0
¢ a razdo da diferenca de energia entre o depdsito de energia

maximo e o depdsito de energia em um méaximo secundério no
cluster de células do calorimetro, para a soma dessas energias.

O algoritmo NeuralRinger foi inicialmente proposto
para a discriminacdo de elétrons, atuando como sistema padrdo
na etapa rapida do HLT do ATLAS desde 2017. O processo de
construcao dos anéis utiliza a posi¢ao da célula mais energética
dada em 7 e ¢, sendo esta a célula o primeiro anel. Com
as células adjacentes ao primeiro anel, realiza-se a soma de
energia, formando assim o segundo anel de energia, conforme
ilustrado na Figura 2] Este processo é repetido até atingir o
numero definido de anéis em cada camada, conforme descrito
na Tabela [l

Tabela I: 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
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Figura 2: Tlustragdo, em camadas, da constru¢do dos anéis no
sistema de calorimetria do ATLAS. Extraido de ||

ITII. METODOLOGIA PROPOSTA E DESCRICAO DO
CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi produzido
por meio de simulagdes de Monte Carlo, nos quais compostos
por fétons (sinal) selecionados pela produgdo ~y-Jet e o ruido
de fundo, compostos por jatos hadronicos que falseiam a
assinatura de fétons, principalmente composta por mésons eta
e . Uma estratégia de validacio cruzada Stratified K-Fold
foi aplicada para estimar as incertezas estatisticas dos
sistemas de classificacdo, sendo definido de modo heuristico
com 10 subconjuntos (K = 10).

De modo a contornar o desbalanceamento entre o nimero
de eventos entre as classes, foram atribuidos pesos no ajuste
do treinamento para os eventos de cada classe, calculados
considerando a quantidade de eventos existentes para a res-
pectiva classe em relacdo ao total de eventos. Nove de cada
dez subconjuntos sdo alocados para treinamento e um para
validag@o/teste. Para cada configuracdo de treinamento, foram
realizadas 5 inicializacdes, com o objetivo de diminuir a
possibilidade do treinamento a ser escolhido no final do



procedimento, tenha sofrido com minimos locais ou proble-
mas de convergéncia do algoritmo de otimizacdo. Para cada
inicializacdo, 5.000 épocas foi definido como limite.

Os treinamentos foram realizados para 72 faixasﬂ de Bt x
7ﬂ 10 subconjuntos, 5 inicializacOes, totalizando em 3.600
treinamentos por arquitetura. Em cada subconjunto somente a
melhor inicializacao foi selecionada, sendo estimada medias de
figuras de avaliacdo de desempenho e desvio padrio associado
(relativo a todas as inicializagdes usando o mesmo subcon-
junto). Na Figura 3] sdo mostradas as quantidades de exemplos
das duas classes de interesse para cada parti¢do E; X 7).
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Figura 3: Quantidade de eventos para cada bin, onde s € classe
sinal, fétons, e b € a classe ruido de fundo, jatos. A tonalidade
da cor representa a taxa de eventos entre sinal e ruido de fundo.

Para possibilitar a adequada utilizagdo dos anéis ; como en-
tradas dos classificadores neurais foi utilizada a normalizacao
conforme descrito na Equagéo [T}

T4 )
= Nilvz =1,2,..,N,
=]

onde N é o nimero de anéis, r é valor da energia do anel.

norm __
i
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r

O presente trabalho emprega a |probabilidade de deteccao

IED )l, a |i§r0[§a[3lllaaae ae ialso alarme 1TF )I €o |inalce Soma-|

produto (SP)| como medidas de avaliagdo de desempenho. O
[Pp] mede a fragdo de exemplos da classe de sinal que foram
corretamente identificados, conforme equagio [2}
VP

~ VP+FN’ @
onde V P, F'N indicam as quantidades de verdadeiro positivo,
falso negativo, respectivamente.

Por outro lado, o mede a probabilidade do erro de
classificacdo de ruido de fundo como sinal. Sendo calculado

pela equagdo [3}

Pp

VN

Pp= -
F= YN+ FP

3)

50 sistema de calorimetria do ATLAS tem diferentes respostas em fungio
da energia da particula e da posi¢do que ela interage no calorimetro, devido
as diferencas de granularidades entre as células ao longo do detector. Por
este motivo adotou-se a estratégia de treinamentos para faixas especificas de
energia e posi¢do de interagdo da particula no detector, de modo a projetar
sistemas de classificacdo especialistas, uma vez que os sinais de entrada
apresentam diferentes perfis em funcéo destes dois parametros.

S é a energia transversa da particula.

onde VN, F'P indicam as quantidades de verdadeiro negativo,
falso positivo, respectivamente.

Por fim, o indice [SP| foi escolhido, pois através dele é
possivel atingir um resultado que maximize o [Pp] enquanto
0 ¢ minimizado, definido pela equagdo [}

SP:\/\/PD(l_PF)XW-

A. Projeto e Especificacdo do Sistema Inteligente

“)

Neste trabalho, foram utilizadas diferentes arquiteturas de
variando entre Rede Completamente Conectada (RCC)|e
[Rede Convolucional (RC)l Os pardmetros de treinamento nio
foram alterados entre as arquiteturas. O treinamento utiliza
o algoritmo ADAM [16], cujos pardmetros encontram-se na
tabela [l

Tabela II: Parametros do otimizador ADAM.

Parametros de Otimizagdo ADAM

Taxa de Aprendizado 0.001
B1 0.9

B2 0.999

€ 1e-07

O critério de parada do treinamento escolhido foi de 25
falhas na melhoria do A fung@o objetivo aplicada no
treinamento foi a entropia cruzada bindria [17]. Ao final do
treinamento foi recuperado o modelo cujo [SP| obteve melhor
desempenho. Também foi atribuido um ponto de operacio
(limiar de decisdao da rede neural) tendo como referéncia a
medida P; do método Cut-based. Durante o treinamento, a
camada de saida € composta por um neurdnio linear acrescido
de um neurdnio com apenas a fun¢do de ativacdo sigmoide.
Dessa maneira, a saida do modelo continua sendo binaria.
Neste trabalho foram utilizadas duas arquiteturas de redes
neurais, conforme descritas a seguir:

« [Rede Completamente Conectada (RCC)t Este modelo

(referido como v0,) possui apenas duas camadas (MLP
- MultiLayer Perceptron). Para a primeira camada dife-
rentes variacdes de neurdnios foram avaliadas de modo
exploratdrio, como: 2, 5, 8, 10, 15, 50 e 100. A funcdo de
ativac@o para estes foi a ReLu e a inicializacdo escolhida
foi a Xavier [18].

« [Rede Convolucional (RC): Neste caso, houve maior
varia¢do em relacdo ao nimero de camadas e quantidades
de neur6nios. A Tabela [[IT] possui o detalhamento em
relacdo as camadas de entradas. Nao foi utilizada uma
funcdo de ativacdo na rede convolucional e o padding é
foi mantido vélido para todas as arquiteturas avaliadas. A
ReLu € usada como funcdo de ativagdo para as camadas
RCC.

O crescente aumento da luminosidade, em busca de uma
maior quantidade de eventos a serem gerados, ocasiona uma
maior ocupacio do detector, levando ao aumento de empilha-
mento de sinais (pileupﬂ Considerando que o empilhamento

7Ntimero médio de interacdes entre prétons por cruzamento de feixe.



Tabela III: Tabela de nomenclaturas das diferentes versdes

Tabela V: Desempenho Médio para todas as regides da arqui-

usadas para a arquitetura da RC. tetura RC.
e a C;;l;altlirzsl Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 Ca::)a::ufﬁiz(:c) Camada76 (RCC) Nomel‘lclatura SP (%) PF (%) PD (%)
D | =2 . v4_0 86,93 £ 1,75 | 12,56 + 1,92 | 86,43 + 2,19
ML | -l 20 newrdnios va_1 87,04 £ 1,69 | 12,47 &+ 1,79 | 86,56 + 2,18
v5_0 ker_nel:lé) Dropout 50 neurdnios VS_O 86,95 + 1,71 12,50 + 1,81 86,42 + 2,12
0 e v5_1 87,06 £ 1,68 | 12,48 + 1,87 | 86,61 & 2,11
vl Komel =4 | Dropout 50 neurbnios v6_0 87,47 £ 1,58 12,22 +£ 1,73 87,17 £ 2,01
v6_0 I2<(L)rrr|‘1‘]r=055 Dropout i?r:lllr:o: Dropout 50 neurénios 100 vo_l1 87,64 + 1,49 12,12 + 1,68 87,41 + 1,90
stride=1 stride=1
V6_1 i?r%:li:of\ Dropout 11?;121}]11:%:5 Dropout 100 neurdnios 200 neurdnios Tabela VI’ Desempenho Apés Ajuste de cm Fungﬁo da
Referéncia
= . ~ é P P
pode perturbar a reconstrug@o de fétons, um fator de corregdo Cll\:[;g;ig v S7IE) (6(760) 4If (226) 8? (7%6)
em fungdo do ndmero médio de interagdes por cruzamento de RCC 3680 i 007 1986 i 015 T 8370 j: 001
pacotes ({u)) [19] é proposto para ajustar o patamar de decisdo RC 87,03 £ 0,07 | 9,58 £ 0,14 | 83,70 £ 0,01

da rede neural em fungdo de ({u)), mantendo a mesma taxa
de Pp. Este ajuste ¢ linear e feito utilizando o método do X2,
calculado por:

> (y — f(=))?

A ey ey A

onde f(x) é a fungdo a ser ajustada, neste caso uma fungéo
afim; e, é o erro inferior (superior) das ordenadas, caso f(z)
esteja abaixo (acima) de y, e ey (ezn) € o erro inferior
(superior) nas abscisas. Este ajuste foi aplicado em todos
os modelos apés o treinamento. O ajuste é realizado com a
remocao da fun¢do de ativacdo da camada de saida (tanh) de
maneira a evitar a propagacdo da nao-linearidade.

IV. RESULTADOS

Conforme apresentado na Tabela [[V] comparando-se a
arquitetura [Rede Completamente Conectada (RCC)l a que
apresentou o melhor desempenho foi a 100 neurdnios, com
o maior valor médio de @ de 87,64% e menor valor médio
de com 12,12%. Enquanto que a comparagio da
[Convolucional (RC) pela Tabela [V] a v6_1 obteve o melhor
desempenho médio.

Tabela IV: Desempenho médio para todas as regides da
arquitetura RCC.

Neuronios SP (%) P (%) Pp (%)
2 85,17 &+ 2,56 14,19 £+ 2,71 84,54 + 2,92
5 85,69 & 2,47 13,60 4+ 2,66 | 84,99 + 2,81
8 85,95 £+ 2,31 13,36 + 2,46 85,27 £ 2,74
10 86,05 & 2,25 13,27 + 2,40 | 85,39 & 2,65
15 86,20 £+ 2,17 13,16 &+ 2,35 85,57 + 2,57
20 86,31 £ 2,10 | 13,09 £ 2,22 | 85,72 £ 2,50
50 86,59 + 1,95 12,83 + 2,07 | 86,02 & 2,36
100 86,78 + 1,85 | 12,67 + 1,96 | 86,24 + 2,26

Ap6s aplicar a restricdo de Pp de acordo com a referéncia
e escolhendo o melhor modelo de cada arquitetura, é possivel
verificar, na Tabela [V que todas as arquiteturas obtiveram
uma melhora significativa em comparacdo ao método de
referéncia, obtendo aumento do indice SP (acima de 15 pontos

percentuais) e diminuicdo da taxa de Pr (redugdo de 30 pontos
percentuais).

Uma segunda etapa do desenvolvimento do classificador
consistiu em definir um limiar de decisdo como fungdo do
empilhamento de sinais (u). Esse ajuste foi realizado a partir
da substitui¢do da fungdo sigmoide utilizada durante o treina-
mento por uma fungdo linear. Este permitiu avaliar o impacto
da tomada de decis@o das redes neurais em funcdo do nivel
empilhamento. Os pontos azuis indicados nas Figuras [] e 3]
indicam o valor do patamar de decisdao da rede neural, para
manter uma eficiéncia de detec¢do de fétons em 88,20%.

25 <E, [GeV] <30, 0.8 < |n| < 1.15, P_ = 88.20 (88.36) [%]
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Figura 4: Ajuste do patamar de decisdo em funcdo do empi-
lhamento para a classe de sinal.

A Figura [4] mostra que a maior parcela dos fétons estdo
localizados 2 direita da reta, enquanto a Figura [5] mostra que
a maior parte dos jatos hadrOnicos encontram-se a esquerda



da linha de decis@o. Por usar uma fungdo linear na camada de
saida, a saida do modelo neural ndo foi limitada entre O e 1.
Para a faixa de empilhamento entre ~ 20 e 30, os patamares
apresentam-se mais a direita, indicando que a maior parte dos
fétons dessa faixa ficam mais préximos do limite de saturacio
de decisdo das redes neurais, indicando forte probabilidade de
acerto.

Para as demais faixas de empilhamento, os pontos azuis
apresentam variacdes em torno da aproximacgdo da reta linear,
0 que torna inconclusivo a hipétese de tais variagdes terem
sido provocadas pelo efeito do empilhamento da amostra, ou
se a varicdo € resultado da flutuacdo estatistica presente no
conjunto de dados, uma vez que a distribuicdo das amostras
em fun¢do do empilhamento ndo apresenta uma distribuicdo
normal, e sim com a presen¢a de um pico na regido de (u)
~ 60 (muito mais amostras concentradas em poucas faixas de
empilhamento).

25 <E, [GeV] <30,0.8 < || < 1.15, P_ = 88.20 (88.36) [%]
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Figura 5: Ajuste do patamar de decisdo em funcdo do empi-
Ihamento para a classe ruido de fundo (jatos hadrdnicos).

V. CONCLUSOES

O experimento ATLAS, um dos maiores no complexo de
aceleracao do LHC, é responsdvel por medir e caracterizar
os subprodutos advindos das colisdes. Com a alta taxa de
colisdo, os fenOmenos de interesse siao intensamente con-
taminados por ruido, dificultando sua correta identificag@o.
Nesse contexto, o presente trabalho propds um conjunto de
redes neurais para a selecdo de fétons, cujos fendmenos
associados sdo fortemente contaminados por jatos hadronicos.
Neste trabalho, os modelos neurais alimentados por sinais
formatados em anéis, foram capazes de diminuir a taxa de
aceitacdo de falsos fétons quando comparado com o método se
selecdo tradicional do experimento (Cut-Based), mantendo-se
a mesma eficiéncia na detec¢do de fétons reais. Isso garante os

eventos de interesse continuem sendo detectados com menor
contaminagdo de ruido de fundo. Para isto, foram estudadas
diferentes arquiteturas de classificadores e as redes convolu-
cionais foram capazes de reduzir a taxa em ~0.3 ponto
percentual em relagdo a RCC e mais de 31 pontos percentuais
se comparado ao discriminante Cut-Based. Como trabalhos
futuros, uma avaliagdo de desempenho para verificar se o
tempo de processamento das redes convolucionais propostas
sdo adequadas frente as restricdes de execucdo do trigger
¢é requerida. Um estudo dedicado para entender o impacto
do empilhamento de sinais nas amostras deve ser conduzido,
considerando o reponderamento das amostras em funcdo do
empilhamento serdo avaliadas para compreender melhor os
resultados do aprendizado dos modelos inteligentes. Uma
avaliacdo em relagdo ao nimero minimo de anéis que podem
ser utilizados (incluindo uma andlise de relevincia), e que
atendam as eficiéncias exigidas também serd investigada.
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