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Resumo

Este trabalho estuda o uso de redes neurais artificiais para identificar o decaimento
do Boéson W em experimentos de fisica de particulas, como o Compact Muon Solenoid
(CMS) no Large Hadron Collider (LHC). O Béson W é uma particula mediadora da
interacao fraca, responséavel por processos fundamentais como o decaimento de néutrons
e a troca de sabor entre quarks. Inicialmente, o estudo aborda conceitos do Modelo
Padrao da fisica de particulas, descrevendo as interacoes entre particulas elementares
e destacando a importancia do Boson W. O detector CMS é detalhado com foco nos
sistemas de detecgao de particulas, como os calorimetros eletromagnético e hadrénico,
essenciais para medir a energia das particulas resultantes das colisoes. O trabalho destaca
o fenémeno de "jatos gordos", que ocorrem quando particulas altamente energéticas,
decaem em pares de outras particulas que produzem jatos quase sobrepostos. Esses jatos
sao dificeis de distinguir por métodos tradicionais devido a proximidade das particulas
geradas. A identificacao correta desses jatos gordos é crucial para diferenciar eventos de
decaimento do Béson W de outros processos de fundo. Para identificar o Béson W e seus
jatos gordos, utilizou-se uma rede neural multilayer perceptron (MLP), que processa
grandes volumes de dados experimentais, identificando padroes complexos. A rede foi
treinada com dados simulados, focando na distin¢ao entre eventos de decaimento do
Boson W e outros processos semelhantes. O tratamento de dados incluiu a selecao de
caracteristicas como a energia transversal e a pseudo-rapidez das particulas. A rede MLP
foi estruturada com varias camadas ocultas, otimizadas para aumentar a precisao da
identificagao. Fungoes de ativagao como ReLLU foram usadas para melhorar o desempenho
durante o treinamento, e algoritmos de otimizacao, como SGD com momento e ADAM,
foram testados. A avaliacao do desempenho foi feita através de curvas receiver operating
characteristic (ROC), que mostraram a capacidade do modelo em reduzir falsos positivos
e distinguir corretamente os decaimentos do Béson W. Conclui-se que a aplicagao de
machine learning, especialmente redes neurais, ¢ uma abordagem promissora na analise
de dados do CMS, permitindo a identificagao precisa de jatos gordos e eventos especificos
de decaimento de particulas fundamentais. Este avanco destaca o potencial das técnicas
de aprendizado de maquina em experimentos de alta energia, auxiliando no progresso da

pesquisa em fisica de particulas.

Palavras-chave: Fisica de Altas Energias, Machine Learning, Identificacao

de Particulas, B6son W, Colisoes Hadronicas



Abstract

This work studies the use of artificial neural networks to identify the decay of the W
boson in particle physics experiments, such as the Compact Muon Solenoid (CMS) at
the Large Hadron Collider (LHC). The W boson is a mediator of the weak interaction,
responsible for fundamental processes such as neutron decay and flavor exchange
between quarks. Initially, the study addresses concepts from the Standard Model of
particle physics, describing interactions between elementary particles and highlighting
the importance of the W boson. The CMS detector is detailed with a focus on particle
detection systems, such as the electromagnetic and hadronic calorimeters, which are
essential for measuring the energy of particles resulting from collisions. The work
emphasizes the phenomenon of "fat jets,"which occur when highly energetic particles
decay into pairs of other particles that produce nearly overlapping jets. These jets are
difficult to distinguish using traditional methods due to the proximity of the generated
particles. Correctly identifying these fat jets is crucial for differentiating W boson decay
events from other background processes. To identify the W boson and its fat jets, a
multilayer perceptron neural network (MLP) was employed, capable of processing large
volumes of experimental data and identifying complex patterns. The network was trained
with simulated data, focusing on distinguishing W boson decay events from other similar
processes. Data processing included feature selection such as transverse energy and
pseudo-rapidity of the particles. The MLP was structured with several hidden layers
optimized to enhance identification accuracy. Activation functions like ReLU were used
to improve performance during training, and optimization algorithms such as SGD with
momentum and ADAM were tested. Performance evaluation was conducted through
receiver operating characteristic (ROC) curves, which demonstrated the model’s ability
to reduce false positives and correctly distinguish W boson decays. It is concluded
that the application of machine learning, particularly neural networks, is a promising
approach in the analysis of CMS data, enabling precise identification of fat jets and
specific events of fundamental particle decays. This advancement highlights the potential
of machine learning techniques in high-energy experiments, contributing to the progress

of research in particle physics.

Keywords: High-Energy Physics, Machine Learning, Particle Identifica-

tion, W Boson, Hadronic Collisions
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1 Introducao

A fisica de altas energias, também conhecida como fisica de particulas, é uma das areas
mais avancadas da ciéncia moderna. Ela busca entender os constituintes fundamentais
da matéria e das forgas que governam suas interagoes. Além disso, explora os limites
extremos de energia e matéria, recriando condi¢oes na existéncia do Big Bang. Para o
estudo de particulas subatomicas, como os quarks, 1éptons e Bosons, muitas vezes se utiliza
de grandes experimentos, como o Large Hadron Collider (LHC) do Conseil européen pour
la recherche nucléaire (CERN), na Suica. Por meio da colaboragao internacional de fisicos
experimentais e teoricos, em 2012 foi confirmado o Béson de Higgs, que é o fornecedor de
massa para as outras particulas fundamentais.

No século XIX, o atomo era considerado a menor particula do universo, similar a uma
pequena esfera indivisivel. No entanto, em 1897, J.J. Thomson, utilizando o experimento
do tubo de raios catodicos, observou e concluiu a existéncia da primeira particula ele-
mentar descoberta: o elétron, que é menor que o atomo e possui carga negativa. Com
essa descoberta, Thomson propés o modelo do "pudim de passas", no qual o &tomo seria
composto por uma esfera de carga positiva com elétrons incrustados em sua superficie
(ver figura [L.1]).

Em 1909, sob a orientacao de Rutherford, Marsden realizou o experimento da folha de
ouro, que consistia em lancar radiacao alfaﬂ sobre uma fina folha de ouro. Observou-se que
muitas particulas alfa atravessavam a folha, mas algumas eram refletidas ou desviadas.
Assim, em 1911, concluiu-se que o atomo possuia uma carga positiva concentrada em
um nticleo, com elétrons de carga negativa ao redor, conforme ilustrado na figura [1.1}
Também foi observado que quase toda a massa do 4tomo estava concentrada no nicleo,
inicialmente, essa proposta enfrentou resisténcia, pois conflitava com a mecéanica classica.
Segundo as leis do eletromagnetismo, um elétron em movimento ao redor do nicleo deveria
espiralar para dentro, colidindo com a carga positiva. Essa incongruéncia indicava uma

falha no modelo atémico da época.

Modelos atomicos

MEéutron

- @"-.m i j-=Proton
) $\e @ - Nlieleo -
i, !.N % ! @ @ e
aje °
@i @ g .

@

Meodelo do pudim de Maodelo do sistema Maodelo das camadas
passas planetdrio eletrdnicas
{Thomson, 1897) {Rutherford, 1911) {Bohr, 1913)

Meodelo da baola de bilhar
{Dalton, 1803)

Modelo quantico
(Schradinger, 1926)

Figura 1.1: Tlustragao dos modelos atomicos com passar dos anos, sendo o mais a esquerda
o mais antigo, modelo de Dalton, e o ultimo da direita o mais moderno, o modelo de
Schrédinger

'Radiacdo alfa consiste em nticleos de hélio
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Niels Bohr, utilizando as ferramentas dos primoérdios da mecénica quéantica, como a
quantizacao de energia de Max Planck e Albert Einstein, aprimorou o modelo de Ruther-
ford. Em 1913, ele propos o modelo conhecido como Rutherford-Bohr, que introduz niveis
de energia para explicar a distribuigao eletronica. A eletrosfera é formada por camadas,
sendo que as camadas mais distantes do niicleo possuem mais energia. Bohr também
propos que, quando um elétron recebe um quantumEL ele salta para uma camada mais
externa, liberando um féton ao retornar a sua camada inicial.

Ja em 1926, um modelo quantico comecgou a ser desenvolvido, abordando o comporta-
mento dos elétrons e a delimitacao da eletrosfera. De acordo com o principio da incerteza
de Heisenberg, ¢ impossivel determinar simultaneamente a posigao e a velocidade de uma
particula. Assim, nao é possivel localizar exatamente os elétrons no dtomo. No entanto,
por meio da equacao de Schrodinger, foi possivel determinar a regiao de maior probabili-
dade de encontrar um elétron. Dessa forma, a eletrosfera passou a ser considerada como
uma nuvem de elétrons probabilistica.

Com o tempo, descobriu-se que o ntcleo nao é uma entidade indivisivel, mas sim
composto por préotons e néutrons, que por sua vez sao constituidos de quarks. No espec-
tro de novas particulas elementares, foi encontrado o muon, uma espécie de elétron de
maior massa, que nao interage pela forca forte, sendo apropriado para ser utilizado em
detectores .A identificagao e estudo de quarks e outras particulas subatomicas foi possivel
gracas a uma série de experimentos avancados e teorias que contrapunham os modelos
existentes. Esses avancos nao apenas redefiniram o entendimento da estrutura da matéria,
mas também evidenciaram a necessidade de novas abordagens analiticas para lidar com
a complexidade crescente dos dados experimentais.

Hoje, o Machine Learning (ML) se tornou uma ferramenta importante na analise de
grandes volumes de dados, especialmente na fisica de altas energias. Esse campo lida
com dados experimentais complexos. A capacidade dos algoritmos de aprendizado de
méquina de identificar padroes, e fazer previsdoes com base em dados extensivos vai além
das capacidades humanas tradicionais de analise. Essa evolugao tecnolégica destaca como
a intersecao entre ciéncia da computacao e a fisica moderna estd moldando o futuro da
pesquisa em fisica de altas energias e outros campos da ciéncia de fronteira.

Neste trabalho, serdo abordados os seguintes temas: na segao [2, uma abordagem do
experimento CMS, incluindo detalhes sobre o detector, o funcionamento dos calorimetros,
que medem a energia das particulas, espectrometros que medem o momento das particulas
carregadas, o sistema de aquisi¢ao de dados e os triggers. Ja na secdo [3| apresentaremos
uma abordagem mais teorica, explicando o Modelo Padrao, a interacao das forcas: forte,
eletromagnética, fraca. E jatos de particulas. Em seguida, na se¢ao [} continuaremos
com uma abordagem tedrica, desta vez focada em ML, abordando conceitos como redes
neurais artificiais, o processo de aprendizagem dos modelos, tipos de func¢oes de ativacao

e otimizacao de modelos. Na se¢do [5] sera detalhada a aplicagdo das técnicas de Machine

2Energia externa, como calor, luz ou eletricidade
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Learning, incluindo a metodologia do trabalho e a discussao dos resultados. Por fim, a

segao [0] trard a conclusao do estudo.
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2 Compact Muon Solenoid

O Compact Muon Solenoid (CMS), esta localizado no CERN [9], situado na fronteira
entre a Franca e Suica. Foi criado com o objetivo de promover uma colaboragao entre
0s paises europeus na area de pesquisa, visando o dominio da fisica de altas energias.
Atualmente, cerca de 17 mil cientistas ao redor do mundo trabalham por meio de institutos
conveniados, com 113 estados membros, sendo o Brasil o primeiro da Ameérica [10].

No CERN, sao produzidas diversas particulas por meio de aceleradores, comecando
com a criagao do acelerador linear Linac! [11] em 1959, projetado para acelerar protons
de baixas energias, cerca de 50 MeV. O primeiro colisor de protons foi criado em 1971,
o Intersecting Storage Rings (ISR) [12], com uma energia de 56 GeV e um didmetro de
300 metros. Apoés esses aceleradores menores, foram construidos o proton Synchrotron
(PS) [13], com 200 metros de didmetro e energia de 25 GeV, o super proton Synchrotron
(SPS) [14], com um diametro de 2,2 km, a 40 metros abaixo da superficie, e energia de 450
GeV. Os protons nao eram inicialmente acelerados nele, mas passavam primeiramente pelo
PS. Com a utiliza¢ao do Antiproton Accumulator (AA) em 1981, foi possivel criar cerca
de 10'2 antiparticulas de prétons [15]. Apos alcancar a energia de 450 GeV, protons e
antiprotons se chocavam, vindos de direcoes diferentes. Com esse experimento, em 1983,
foi possivel observar a existéncia dos mediadores da forca fraca ] Neste mesmo ano,
comegou a constru¢ao do Large Electron Positron (LEP) [16], exigindo a criacao de um
tunel a 100 metros abaixo da superficie, com um didmetro de 27 km e 4 metros de altura,
e energia de 200 GeV. A construcao do LEP contribuiu significativamente para a teoria
eletrofraca. Ao contrario dos colisores anteriores, o LEP foi construido para aceleragao
de elétrons (e™) e positrons (e™). Gragas ao experimento, foi possivel observar e obter a
massa dos Bosons W e Z.

Com o objetivo de detectar o Boson de Higgs, foi criado o maior e mais potente colisor
do mundo, o LHC [I7], utilizando o mesmo tunel criado para o LEP. Inaugurado em 2008,
e projetado para obter uma energia total de 14 TeV, inicialmente se obteve uma energia
total de 7 TeV, mas na terceira tomada de dados (Run 3) foi possivel obter uma energia
total de 13,6 TeV. Seu funcionamento se da pela aceleracao de dois feixes de protons em
sentidos opostos, obtidos pela ionizagao do atomo de hidrogénio, ou por ions de chumbo.

Para compreender a vantagem de utilizar a aceleracao de dois feixes em sentidos opos-
tos, é necessario revisar alguns conceitos da cinematica relativistica e os sistemas de
referéncia envolvidos, como o sistema de centro de massa (CM) e o sistema laboratorio
(lab). Neste trabalho, foi adotado o uso de unidades naturais, ou seja, ¢ = h = 1.

No sistema de centro de massa (CM), o momento total das particulas é zero:

But =0 (2.1)

3Boson de gauge
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Em contraste, no sistema laboratorio, frequentemente utilizado em experimentos com alvo
fixo, uma das particulas esta em repouso(p, = 0).
Para ilustrar, consideremos o eixo z como a direcao do movimento. No sistema CM,

os quadrimomentos das particulas sao descritos por:

p¢M = (ESM 0,0, pcM) (2.2)

ng = (EbCMa 07 07 _ng)

No sistema laboratorio, os quadrimomentos sao:

lab _ (Blab 0,0, ploY) (2.3)

a a

péab = (mb7 Oa Oa 0)
A energia total apds a colisao pode ser calculada pela equagao abaixo:

Er = /(pa + pb)? (2.4)

Para o sistema CM, substituindo pelos quadrimomentos na equagéao [2.4] obtemos:

Br = \/(s5)2 + (p§M)2 = \/(ESM + EGM)2 — (pgM 4 pfM )2 (2.5)
Como pSM = —pP™ simplificamos para:
Er = \J(BGM + BV - By = BSY + EC (2:6)

No sistema laboratorio, substituindo os quadrimomentos na equagao 2.4 a equagao

para a energia total é:

Br =\l + (") = V/(BL + m0)? = (0 + 0 (27)

Fazendo a distributiva

B 2y B0 g — gl (28)

Lembrando que |p?| = p,p* = E* — [p]* = m?

Er = \/E(llam + 2myEleb + m} — (ElaY —m2) - Erp = \/mg + 2mpElb +m? - (2.9)
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No LHC, feixes de protons sao acelerados a uma energia aproximada de 7 TeV, como a
massaﬁ do préton é aproximadamente 1 GeV. Substituindo esses valores na equacao ,

obtemos:

Er = V1GeV2 +1GeV2 +2 x 1GeV x 7TeV = /2 + 14000 ~ 118, 33 GeV (2.10)
No sistema de centro de massa, usando a equagao [2.6] temos:
Er =7TeV + 7TeV = 14TeV (2.11)

Observe que a energia total obtida em colisdes onde ambas as particulas sao aceleradas é
significativamente maior, com um fator de grandeza de 102

Antes de iniciar as colisOes, as particulas precisam ser aceleradas, inicialmente em
aceleradores lineares, depois em aceleradores sincrotrons, como o PS e SPS, que aceleram
as particulas antes de entrarem no LHC. Na figura [2.1] é possivel ver o complexo de
aceleradores e sua trajetoria até chegarem no LHC.

As particulas produzidas apos o processo de colisdo sao detectadas em um dos quatro
detectores: A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS) [18], Compact Muon Solenoid (CMS)
[2], A Large Ion Collider Ezperiment (ALICE) [19], e Large Hadron Collider Beauty
experiment (LHCD) [20].

4FE = mc?. Ou seja, a energia esta relacionada & massa, onde a massa é frequentemente expressa em
elétron-volts (eV). A expressdao para a massa fica, entdo, eV/c?, mas c=1, temos que a massa é dada
diretamente em eV



2 Compact Muon Solenoid 15
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Figura 2.1: Complexo dos Aceleradores no CERN. Fonte: [I]

Neste trabalho, iremos focar apenas em um dos quatro detectores: o CMS.

2.1 O Detector CMS

O detector CMS foi construido em torno de um ima de solenoide cilindrico com um
comprimento de 21 metros e 15 metros de didmetro. Seus cabos supercondutores, foram
projetados para gerar um campo magnético de 4 Tesla, o que é 100 mil vezes maior
que o campo magnético terrestre, embora o campo magnético real alcancado seja de 3,8
Tesla. Esse campo magnético é essencial, pois, através da for¢a de Lorentz, permite a
determinacao da carga, massa e momento das particulas. A forca de Lorentz age sobre
particulas carregadas em movimento, desviando sua trajetéria e permitindo a analise
de suas propriedades. Para aumentar a uniformidade e a intensidade do campo, ele é
confinado por uma estrutura ferromagnética. Na figura é possivel ver o corpo do
CMS.

Seu funcionamento pode ser considerado “analogo” ao de uma camera gigante de alta

velocidade, tirando "fotos" em 3D das colisoes com uma velocidade de até 40 milhoes de
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"fotos" por segundo. A maioria das particulas produzidas apds a colisao préton-préton é

instavel, mas permanece estavel o suficiente para ser "fotografada" pelo detector.

CMS DETECTOR STEEL RETURN YOKE

Total weight : 14,000 tonnes 12,500 tonnes SILICON TRACKERS

Overall diameter :15.0m Pixel (100x150 ym) ~1m?* ~66M channels
Overall length :28.7m Microstrips (80x180 um) ~200m? ~9.6M channels
Magnetic field  :3.8T

SUPERCONDUCTING SOLENOID
Niobium titanium coil carrying ~18,000A

MUON CHAMBERS
Barrel: 250 Drift Tube, 480 Resistive Plate Chambers
Endcaps: 540 Cathode Strip, 576 Resistive Plate Chambers

PRESHOWER
- Silicon strips ~16m* ~137,000 channels

‘ .~ FORWARD CALORIMETER
_ Steel + Quartz fibres ~2,000 Channels

CRYSTAL
ELECTROMAGNETIC
CALORIMETER (ECAL)
~76,000 scintillating PbWO, crystals

HADRON CALORIMETER (HCA
Brass + Plastic scintillator ~7,000 channels

Figura 2.2: Corpo do CMS. Fonte: [2]

No trabalho, serao abordadas algumas partes do CMS e as novas atualizacoes da Run
3. Essas atualizacoes visam aumentar a precisao, eficiéncia e capacidade de lidar com o

aumento de eventos, garantindo que o CMS continue a fornecer dados de alta qualidade.

2.1.1 Deteccao de Tragos

O trago representa a trajetoria de uma particula carregada registrada pelo detector,
formando um conjunto de pontos ou sinais. A detecgao desses tragos, comumente chamada
de Inner Tracking System (Tracker), esta localizada na parte mais interna do CMS. Ela
é responsavel por identificar e reconstruir as trajetoérias das particulas carregadas geradas
nas colisoes, utilizando técnicas de deteccao de posicao e algoritmos de reconstrucao.
Devido a sua posicao interna, o Tracker é exposto a uma alta densidade de particulas
carregadas e, consequentemente, a uma maior radiagao. O sistema de detecgao é dividido
em trés partes, incluindo dois detectores de micro-faixas de silicio para as regioes entre

20 e 110 centimetros de raio:

e Detector de Pixel: Posicionado proximo ao ponto de interagao, este detector é
composto por trés camadas de sensores de alta resolugao. Ele é projetado para
capturar as primeiras trajetoérias das particulas logo apos a colisao, em uma regiao

com raio de cerca de 10 centimetros.
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e Detector de micro-faixas de Silicio: Este sistema é composto por miltiplas
camadas de micro-faixas de silicio dispostas em cilindros concéntricos ao redor do
ponto de interacao. Ele permite a reconstrucao das trajetorias das particulas a
medida que se afastam do ponto de colisao. H& dois detectores de micro-faixas de
silicio nas regioes: uma entre 20 e 55 centimetros de raio, e outra entre 55 e 110
centimetros de raio. Esse rastreador é utilizado para medi¢oes mais precisas dos

momentos das particulas e para a identificacao dos vértices primarios e secundarios.

A reconstrucao das trajetorias é realizada por meio do reconhecimento de padroes,
que inclui a identificacdo de interferéncias, ruidos, erros de medicao e anomalias nas
trajetorias. Apods essa etapa, é feito um ajuste (hits) para otimizar a curva na diregao

onde o sinal foi detectado.

2.1.2 Calorimetro Eletromagnético

O calorimetro eletromagnético (ECAL) é projetado para medir a energia de particulas
como elétrons e fotons, que sao geradas em processos como: producao de pares, espalha-
mento Compton e bremsstrahlung, resultando em um jato de particulas eletromagnéticas.
Este sistema é composto por cristais de tungstato de chumbo (PbWO,), que sdo arran-
jados em grupos de cinco, chamados de submodulos, e sao agrupados em conjuntos de
cristais de 5 x 5, denominados super-cristais. Os super-cristais sao, entao, agrupados em
dois semicirculos chamados Dees.

Quando uma particula eletromagnética interage com os cristais de PbW Oy, ela produz
um chuveiro de particulas secundarias que geram luz de cintilacao. Essa luz é capturada

pelos fotodetectores.
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Figura 2.3: Visao interna do ECAL do detector CMS, exibindo a segao de cristais de
PbW Oy.

Os cristais tém uma cintilagao verde-azulado com uma amplitude de 420 nm. A
variacao da cintilacdo ¢ de —1,9% por grau Celsius, com estabilidade a 18°C. Para
manter a resolu¢ao do equipamento estével, o intervalo de temperatura pode variar apenas
+0, 05°C.

Para a deteccao da cintilagao, sao utilizados fotodetectores. Devido ao campo magné-
tico de 3,8 T, na regiao do barril sdo usados Fotodiodos Avalanche (APDs), enquanto nas
regides das tampas sao utilizados Fotomultiplicadores de Vacuo (VPTs). Ao interagir com
os fotodetectores, a luz de cintilacao é convertida em sinais elétricos, que sao amplificados

e digitalizados para processamento posterior.

2.1.3 Calorimetro Hadrénico

O calorimetro hadrénico (HCAL) é responsavel pela medi¢ao das particulas hadroni-
cas, ou seja, particulas compostas por quarks. Ele complementa o ECAL, possibilitando
a medicao de energia de jatos. A estrutura do HCAL é composta por camadas alternadas
de materiais absorventes e sensiveis a passagem de particulas. Vale ressaltar que os outros
sistemas, como o Tracker e o ECAL, estao localizados dentro do HCAL.

O HCAL tem duas partes principais: o Hadron Barrel (HB) e o Hadron Endcaps (HE).
Além disso, existem segoes especializadas para jatos dianteiros, o Hadron Forward (HF),
e outra na parte externa do solenoide, o Hadron Outer (HO), que aumenta a retengao de

chuveiros centrais. Na figura é possivel observar a localizacao dessas partes.
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Figura 2.4: Se¢oes do HCAL, incluindo: HB, HE, HF e HO. As divisoes em 1 no HB
e HE variam de 1 a 28, enquanto no HF as divisoes sao apenas horizontais, numeradas
de 29 a 41.

As diferentes cores indicam as camadas que medem a profundidade dos
chuveiros hadronicos, sendo mais relevantes em regioes de alto 7, como no HE. O eixo "z"

representado no diagrama é o "BEAM LINE" | que indica a direcao do feixe de particulas.

As se¢oes HF e HO tém uma construgao um pouco diferente. O HF nao utiliza cinti-
ladores, mas sim absorgao através de aco e fibras de quartzo para a detecgao da radiagao

de Cherenkovﬂ Ja o HO apresenta apenas uma camada de cintiladores, semelhante aos
do ECAL.

O HCAL cobre uma ampla faixa angular em torno do ponto de colisao, cerca de 98%,

garantindo que a energia de todas as particulas hadronicas seja medida, independente-
mente da dire¢ao de emissao.

2.1.4 Sistema de Mion

O sistema de muons esta localizado na camada mais externa do detector. Os muons

sao particulas carregadas que, devido & sua massa relativamente alta e a auséncia de
interagoes fortes, conseguem atravessar as camadas internas do CMS (rastreador e calo-
rimetros) praticamente sem sofrer deflexao significativa. Ao passar pelo ECAL, os muons
perdem pouca energia e continuam atravessando o HCAL sem dificuldades. Devido & sua

capacidade de identificacao, os muons sao ideais para a criacao de sistemas de triggers

baseados em sua presenca, permitindo a redugao da taxa de eventos gravados.

5Emissao de luz azulada visivel quando uma, particula carregada viaja através de um meio com velocidade
superior & da luz nesse meio.
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O sistema de muons mede a trajetoria das particulas ao longo das camadas do detector,
possibilitando a reconstrugao da sua trajetoria. Ele é composto por quatro tipos principais

de detectores:

e Drift Tubes (DT): Utilizadas principalmente na regiao central do detector (barril),
onde o campo magnético é mais contido pelo nicleo de ferro. Nos DTs, fios centrais
atuam como anodos, atraindo elétrons liberados quando o muion ioniza o gas presente
na camara. As DTs sao eficazes para medir com precisao a trajetéria de mions que

se movem quase paralelamente ao feixe de colisao.

e Cathode Strip Chambers (CSCs): Estas camaras sdo usadas nas extremidades
(endcaps) do detector, onde o campo magnético é mais intenso e inomogéneo. As
CSCs sao formadas por segmentos de planos catodicos em faixas ortogonais aos
planos dos fios &nodos. A intera¢ao do miion com o gas na cAmara induz uma carga
em vérias faixas do plano catédico, permitindo a localizacao precisa das particulas

em qualquer coordenada do plano.

e Resistive Plate Chambers (RPCs): Operam em conjunto com as DTs e CSCs.
Os RPCs tém eletrodos paralelos que apresentam baixa resolucao espacial, mas alta
velocidade de leitura, sendo, portanto, fundamentais para o sistema de disparo do

Level 1 trigger , que requer respostas rapidas.

e Gas Electron Multipliers (GEMSs): Localizados na frente do anel interno das
camaras CSC na primeira estacao dos endcaps. Os GEMs possuem uma resposta ra-
pida e boa resolucao espacial, complementando os CSCs em regioes de alto fluxo de
particulas. As camaras GEM sao preenchidas com uma mistura de gases (Ar:C'Os)
que, sob a influéncia de um campo elétrico, permite a ionizagao dos elétrons, me-

lhorando a deteccao de miions.

2.2 Sistema Computacional de Aquisicao dos Dados

O sistema de aquisi¢ao de dados (DAQ) é um componente fundamental, que coleta,
processa e armazena os dados gerados pelo detector. O CMS produz cerca de 10° eventos
por segundo, o que pode gerar 1 Petabyte/s. No entanto, nem todos esses dados sao
armazenados; apenas 10 Gigabytes/s sao retidos. Dado o longo periodo do experimento,
uma das principais necessidades foi a utilizagdo de computagao em grade (Grid). Suas
operagoes sao organizadas através do projeto Worldwide LHC Computing Grid (WLCG)
[21].

As principais fungoes do sistema computacional sao:
e Pré-processar e selecionar os eventos a serem salvos.

e Organizar e transferir os dados processados, com uma catalogagao que os torna

acessiveis para a colaboracao cientifica internacional.
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e Fornecer ferramentas para analise de dados padronizada, garantindo a reprodutibi-

lidade das analises.

Os Grids responsaveis pelo processamento do CMS sao divididos em trés partes, con-
forme mostrado na Figura 2.5, indo do Tier-0 ao Tier-2. Cada Tier possui responsabili-

dades distintas:

e Tier-0: Localizado no CERN, responsével pela aquisicao dos dados brutos e sua
reconstrugao inicial. Esta etapa inclui a conversao de sinais analogicos para digitais

e 0 processamento inicial.

e Tier-1: Centros localizados em varios paises com instituicoes vinculadas ao CMS,
responsaveis pela criagao de réplicas dos dados brutos (Tier-1) para garantir redun-

dancia, além da re-reconstrucao e armazenamento de longo prazo dos dados.

e Tier-2: Localizado em Instituicoes de pesquisa com menor poder computacional,
que fornecem acesso computacional aos colaboradores para analise de dados, estudos
de calibragao e alinhamento, simulagoes e transferéncia de dados para o Tier-1

associado.

% 1Pb/s . .
§%} Sistema Online

10 Gb/s
Tier O
CERN

10 Gb/s

| | I | | | |

Tier1 Tier1 Tier1 Tier1 Tier1 Tier1 Tier1 Tier1
e Alemanha Italia Nérdica Espanha China Inglaterra EUA

—

Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2
INP2P3 Federada Federada Finlandia Federada Federada Londres Caltech Pudue

Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2
GRIF Polonia india Russia Portugal NorthGrid Florida uscp

Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2 Tier2
Roménia Paquistao Ucrania ScotGri MIT Wisconsin

Tier2 Tier2 Tier2
SouthGrid Nebraska Brasil

HEP,
- grid

Figura 2.5: Complexo de Grids Espalhados pelo Mundo.

2.3 Trigger

O sistema de trigger é essencial para o funcionamento do CMS. Sem ele, todos os
eventos gerados seriam registrados, o que é inviavel devido as limitacoes da eletronica

atual e aos problemas significativos de armazenamento, dado que a taxa méxima de
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armazenamento é na faixa de kHz, é necessario reduzir a taxa de eventos para essa faixa,
para possibilitar o salvamento dos dados. Os triggers resolvem essa questao ao filtrar e
selecionar os eventos mais relevantes para armazenamento. Isso permite reduzir a taxa de
eventos detectados pelo Level 1 trigger (L1)[22] de 40 MHz para aproximadamente 100
kHz. Essa reducao é alcancada por meio de micro analises, no caso do High-Level trigger
(HLT)[23], a taxa é reduzida ainda mais, para valores entre 1 e 2 kHz. Os triggers do

CMS sao divididos em duas partes:

e L1: Responsavel pelo primeiro nivel de selecao, baseado em hardware especializado,
como Field Programmable Gate Arrays (FPGAs).

e HLT: Diferente do L1, que é implementado em hardware, o HLT é uma implementa-

¢ao em software. Esse software é utilizado para a reconstrucao e selecao dos eventos

padroes do CMS.

2.4 Melhorias da Ultima Atualizacao

O LHC iniciou sua Run 3 com varias atualizagoes e melhorias no detector CMS.
Essas melhorias abrangem diversos sistemas de detecgao, incluindo a substituicao dos
fotodetectores antigos por novos modelos de silicio, os Silicon Photomultipliers (SiPMs).
Os SiPMs sao mais eficientes, possuem uma melhor resposta linear e sao menos sensiveis
a radiacao. Nos calorimetros, houve aprimoramentos tanto no ECAL quanto no HCAL.
O ECAL recebeu uma nova eletronica de leitura e um aprimoramento no algoritmo de
trigger, enquanto o HCAL foi equipado com novos sensores e sistemas de leitura.

O DAQ também passou por melhorias, com o aumento da capacidade de processa-
mento com a troca dos processadores por modelos lancados em 2021. Para aumentar
a seguranca, o sistema de monitoramento continuo foi aprimorado e a redundancia foi
implementada para melhorar a confiabilidade.

O triggers L1 recebeu um aprimoramento para filtrar os eventos com mais precisao
e velocidade, utilizando novos algoritmos. Ja o HLT foi aprimorado com melhorias no

software, permitindo uma analise mais complexa e em tempo real dos eventos.
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3 Modelo Padrao

Na fisica de particulas, existem trés interacoes fundamentais da natureza, cada uma

com suas caracteristicas:

e Forca Eletromagnética: Atua na interacao entre particulas carregadas, como os
elétrons, e é descrita pela Eletrodindmica Quéantica (QED). O Féton é o Boson

responsavel por mediar essa forga.

e Forca Forte: Opera na reagao hadronica entre quarks, e é descrita pela Cromodina-

mica Quéantica (QCD). O Gluon é o Boson mediador.

e Forca Fraca: Responsavel pelo decaimento 3, e em reagoes de fissao e fusao nuclear
em estrelas, ¢ descrita pela Dinamica de Sabores Quanticos (QFD). E mediada pelos
Boson W e Z.

A gravidade, embora seja uma das quatro forcas fundamentais, nao esté incluida nesta
lista, pois sua interagao em escala subatomica é irrelevante. A maioria dos fenémenos
fisicos em escala subatomica pode ser descrita em termos de elétrons, neutrinos do elétron,

protons e néutrons, que participam apenas das interacoes forte, fraca e eletromagnética.

Tabela 1: Forcas da natureza em relacao a suas magnitudes

Forga Magnitude Béson Spin | Mass/GeV
Forte 1 Gludén g 1 0
Eletromagnética 1073 Foton ~ 1 0
Fraca 1078 Boson W W+ 1 80,4
Boson Z Z 1 91,2

Em escalas de altas energias, foi possivel observar que prétons e néutrons sao estados
ligados de particulas elementares chamadas quarks (¢). O proton é formado por dois
quarks up e um quark down (uud), enquanto o néutron é composto por dois quarks down
e um quark up (ddu).

Os quarks up, down, o neutrino do elétron e o elétron sao chamados de particulas
elementares de primeira geracao. No entanto, experimentos de altas energias revelaram
a existéncia de mais duas geracoes para cada uma das particulas da primeira geragao
[24], diferenciando-se apenas pela massa. Na ﬁgura é possivel observar cada particula
elementar e sua respectiva geragao. O miuon (u) é cerca de 200 vezes mais pesado que o

elétron, mas sua carga e spin permanecem os mesmos: -1 para a carga e 1/2 para o spin.
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Figura 3.1: Particulas Elementares e Suas Geragoes

Até o momento, os experimentos realizados no LHC e em outros colisores de parti-
culas nao encontraram evidéncias diretas de uma quarta geracao de particulas. Isso nao
significa que nao possa existir, mas sugere que, se existir, sua manifestacao estaria além
das capacidades tecnologias atuais.

Dessa forma, toda a matéria usual do universo é composta por apenas doze particulas
fundamentais. Na tabela [2] fica evidente que os neutrinos nao possuem uma massa bem
definida. Isso se deve ao fato de ainda nao conhecermos o valor exato da sua massa, embora
se saiba que os neutrinos tém massa, a tecnologia atual nao é capaz de determina-la com
precisao devido a sua extrema pequenez, sendo apenas possivel estimar que sua massa é

aproximadamente nove ordens de grandeza menor do que a das outras particulas.

Tabela 2: Geracoes de Particulas Elementares

Particula | Carga | Massa (GeV) | Geragao
Léptons
Elétron (e™) -1 0,511 x 1073 12
Neutrino Eletronico (v,) 0 <107° 12
Mition (p™) —1 0.106 22
Neutrino Muoénico (v,) 0 <107° 28
Tau (77) -1 1.78 32
Neutrino Tauénico (v;) 0 <107 32
Quarks
Quark Up (u) +2/3 0,003 12
Quark Down (d) -1/3 0,005 12
Quark Charm (c) +2/3 1,3 22
Quark Strange (s) -1/3 0,1 28
Quark Top () +2/3 174 32
Quark Bottom (b) -1/3 4,5 32
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Cada uma dessas doze particulas pode ser descrita utilizando uma aproximacao da
teoria quantica de campos, requerendo a utilizacao da equacao de Dirac.

Para obter a equacao de Dirac, partimos da equagao de Klein-Gordon, que foi a pri-
meira tentativa de unificar a relatividade com a mecanica quantica [25], mas aplicavel
apenas a particulas escalares, ou seja, particulas sem spin. A equacao de Klein-Gordon
fornece uma descrigao relativistica para essas particulas, mas nao inclui o spin ou a pre-
visao de antiparticulas. A equacao de Dirac, desenvolvida posteriormente, representa um
avanco significativo, oferecendo uma descri¢ao mais abrangente ao incluir tanto o spin das
particulas quanto a existéncia de antiparticulas, uma previsao que foi confirmada expe-
rimentalmente. Assim, a equacao de Dirac pode ser considerada uma generalizacao da
equacao de Klein-Gordon. Isso é evidenciado ao elevar a equacgao de Dirac ao quadrado,
o que resulta na equacao de Klein-Gordon para particulas escalares. Portanto, a equacao
de Dirac amplia a descricao fornecida pela equacao de Klein-Gordon.

A equacgao de Dirac permite visualizar que, para cada particula, deve existir uma
antiparticula, ou seja, uma particula com a mesma massa e spin, mas com carga oposta.
A notagao de antiparticula para quarks e neutrinos é dada por uma barra sobre o simbolo,
como no antiquark (g) e no antineutrino do elétron (v7,). Para os elétrons de carga negativa,

usa-se o simbolo positivo, como no positron (antiparticula do elétron) e'.

3.1 Forca Forte

Devido a interacao forte mediada pela QCD em baixas energias, é impossivel encontrar
um quark livre na natureza. A medida que os quarks se afastam uns dos outros, a
energia potencial da interagao forte aumenta linearmente, um fenémeno conhecido como
confinamento de quarks. A energia potencial U(r) entre dois quarks separados por uma

distancia r pode ser aproximada pelo potencial de Cornell, que é dado por:

U(r) :—§7+07‘ (3.1)

onde a; é a constante de acoplamento forte, sendo representada por:

127
(33 — QTLf) hl (1/AQCD7")

Sendo Agcp o fator de escala associado & QCD, a constante de acoplamento depende da

as(r) = (3.2)

escala de energia. A medida que a energia aumenta, a distancia de acoplamento tende a
zero, o que é um fendémeno conhecido como liberdade assintética.r a distancia entre os

quarks, 4/3 o fator de cor apropriado, e ¢ é a constante de tensao de cor, que tem um

4as
3 r

curto alcance, enquanto o termo or descreve a interagao atrativa de longo alcance, que

valor aproximado de 16 toneladas [26]. O termo representa a interagao atrativa de

cresce linearmente com 7. Este crescimento da energia potencial resulta na formacao de

novos hadrons, pois a energia envolvida no processo é suficiente para criar pares de quarks
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e antiquarks, em vez de permitir que os quarks se afastem indefinidamente. Assim, quarks
sao encontrados exclusivamente confinados em hadrons.

Os hédrons sao divididos em trés categorias: barions, mésons e hédrons exoticos.
Particulas barionicas consistem de trés quarks, enquanto as mesonicas sao formadas por
um quark e um antiquark (Ver. As particulas baridnicas mais conhecidas sao o proton
e o néutron, e um exemplo de méson é o méson-7, descoberto pelo brasileiro César Lattes

Além de serem constituidos por quarks, os hadrons devem seguir a regra do sabor, cada
quark possui uma propriedade chamada "cor", que é uma forma de carga relacionada a
interacao forte. Os quarks podem ter uma cor vermelha, verde ou azul. Para manter
a neutralidade de cor, um hadron deve ser composto por combinagoes de quarks e/ou
antiquarks que resultem em um estado "sem cor" [28]. No caso dos antiquarks, eles
possuem a propriedade oposta, chamada de "anticor", que pode ser representada como

antiverde, antiazul e antivermelho, respectivamente.

Barion Anti-Barion Méson

Figura 3.2: Representacao de hadrons - Barion, Anti-Barion e Méson.

Além da cor, os quarks também sao caracterizados por outras propriedades, como a

hiper carga (V) e a estranheza (S5). A hiper carga é obtida pela equagao:
Y=B+S (3.3)

Onde B é o numero baridnico, e S o nimero da estranheza, com a hiper carga junto com o
ntmero de isospin I3, é possivel determinar a carga elétrica () de uma particula. Ficando

com uma relacao de :

Q:k+§ (3.4)

Onde I3 pode assumir +1/2 e —1/2 para o quarks up e down respectivamente.

O grupo de simetria SU(3) é uma ferramenta importante para a organizagdo dos
hadrons. Ele é baseado na simetria de sabores dos quarks’t up (u), down (d) e strange
(s). Esta simetria organiza os hadrons em multipletos, que podem ser visualizados em

graficos que relacionam a estranheza S com a componente do isospin I3 Como mostra a

figura3.3) .

60 trabalho abordara apenas os quarks leves (u, d, s).
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Figura 3.3: Diagramas de Multipletos de Particulas no Modelo de Quarks. Fonte: [3]

Essa organizacao e visualizacao no grafico ajudam a compreender a estrutura das
particulas e suas interagoes, proporcionando uma visao das simetrias envolvidas no modelo

de quarks e hadrons.

3.2 Forca Eletromagnética

A interacao eletromagnética é responséavel por uma ampla gama de fenémenos, desde a
luz que percebemos até as forgas que mantém os elétrons no nicleo atéomico. Essa interacao
é mediada pelo Foton, que é o Boson associado a forca eletromagnética, transportando a
interacao entre as cargas elétricas. A QED descreve essas interacoes, mostrando como a
luz interage com a matéria e explicando fendémenos como a polarizagao e a dispersao da luz.
Por meio da interacao eletromagnética, podendo descrever nao apenas as propriedades da
luz, mas também as formas como atomos e moléculas interagem e se organizam.

A forca eletromagnética se entrelaca com outra for¢a fundamental: a forca fraca. For-
mando a teoria eletrofraca, essa teoria unifica as duas interagoes em uma tnica descri¢ao.
Mas para que essa unificagao ocorra, é necessario compreender a quebra de simetria asso-
ciada ao mecanismo de Higgs. A quebra de simetria de Higgs é um fendmeno que acontece
em altas energias, quando particulas adquirem massa através do campo de Higgs. No es-
tado original, antes da quebra, as interacoes eletromagnéticas e fracas podem ser vistas
como simétricas. Contudo, apds a interacao com o campo de Higgs, essa simetria é que-
brada, e algumas particulas, como os Bosons W e Z, passam a ser produzidas, enquanto

o Foton permanece sem massa.
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3.3 Forca Fraca

A interagao fraca, além de ser responsavel pelos processos de decaimento, também
desempenha um papel na troca de sabor dos quarks. Como mostrado na tabela [Ijo Boson
W tem duas variantes carregadas: W1 e W . Esses Bosons sao responsaveis por mudar o
"sabor" dos quarks, ou seja, mudar a familia de um quark. Isso significa que eles podem
transformar um tipo de quark em outro tipo diferente (ou seja, mudar a familia de um
quark). Por exemplo, um quark down pode se transformar em um quark up por meio da
troca de sabor mediada pelo Boson W~. Em contraste, o Béson Z é neutro e nao altera
o sabor das particulas. Ele media processos de interagao fraca onde nao ocorre mudanca

no tipo de quark ou lépton, preservando assim o sabor das particulas.

3.3.1 Decaimento do Béson W

O Béson W tem uma vida 1til muito curta e decai rapidamente em outras particulas.
Os decaimentos mais comuns do Béson W sao: q + q e lepton + Vjepron. Por exemplo, o
decaimento de um néutron é um processo tipico mediado pelo Boson W~. Apds aproxi-
madamente 15 minutos, um néutron se transforma em um préton, emitindo um elétron e
um antineutrino do elétron.

Para que um néutron se transforme em um préton, um dos quarks d no néutron precisa

se transformar em um quark u. Essa transformacao de sabor é mediada pelo Boson W~
n(udd) — p(uud) + W~ (3.5)

Como o Béson W~ decai rapidamente, o decaimento final do néutron é:
n(udd) — p(uud) + e~ + 7, (3.6)

Este processo preserva os principios de conservagao de carga, nimero bariénico e niimero
leptonico.
Outro exemplo é o decaimento de um quark b, que troca de sabor para um quark c,

novamente sendo mediado pelo Béson W ~:
b—c+ W™ (3.7)

O Boéson W™ decai em um par quark-antiquark, ao contrario do decaimento do néutron
onde o decaimento era em um elétron e um antineutrino do elétron. No quark b, o
decaimento final é:

b—c+d+u (3.8)

Assim, o decaimento do quark b para um quark c é seguido pela emissao de um quark d

e um antiquark u preservando as leis de conservacao.
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3.4 Jatos de Particulas

Em colisdes de protons-protons (p-p) em altas energias, ocorre o fendmeno de hadro-
nizacao, que pode resultar na producao de uma grande quantidade de particulas. Esse
fendomeno ¢é descrito pelo conceito de jatos de particulas, onde um jato é formado por
quarks que estao se movendo na mesma direcao.

A hadronizacao ocorre quando um par de quarks é criado pela producao de particulas;
neste caso, para fins de exemplo, utilizando o Béson W em repouso no referencial de
laboratorio. Os quarks gerados se movem em dire¢oes opostas. Como explicado na segao
3.1, 4 medida que os quarks se afastam um do outro, a interacao forte aumenta a energia
potencial linearmente, o que leva a formacao de um aglomerado de quarks. Esse processo
resulta na criacao espontanea de um par adicional de quarks entre os quarks que estao se
afastando. Por ser uma colisao p-p surgem varios hadrons, que podem decair em outros
hadrons ou diretamente em léptons, por isso sao detectadas muitas particulas.

As particulas tendem a se propagar dentro de um formato conico com vértice no ponto

onde ocorreu a colisdo, como ilustra a figura [3.4]

Jato no
. | |
Calorimetro

IIIIIIIIIIIIIIIEIIIIIIII'IIIIIIIIIII

Jato de ‘ H ‘/
Particulas 55 T, A+, otc

llllllllllllllll*llllll!lllllllllllll

Jato de F'.Elﬂ:ul:m“l \f 'F

.—f#“—l

Figura 3.4: Sequéncia de Formacgao de Jatos: Do Parton ao Calorimetro.

Apos a colisao p-p, um jato inicial de partons (quarks e glions) sdo gerados. Esses
partons passam por processos de fragmentacao e hadronizacao, resultando na formacao
de particulas hadronicas, como protons, pions, entre outras. O jato de particulas interage

com o calorimetro hadronico para medir a energia das particulas produzidas.

3.4.1 Algoritmos de Detecgao de Jatos

A definicao de jatos de particulas deve atender a critérios que permitam uma comuni-
cagao clara e sem ambiguidades entre tedricos e experimentais. Esses critérios incluem a
necessidade de um algoritmo simples e eficiente que possa ser utilizado tanto em analises
experimentais quanto em calculos teoricos.

No CMS o feixe de particulas vem na direcao da coordenada z, pelo colisor ter um
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formato cilindrico (ver fig|3.5]) é possivel usar o sistema de coordenadas cilindricas, ficando

entao com P, 6, ¢. Pela simetria a coordenada x que tem o angulo ¢ sera constante.

\ center of

the LHC

Figura 3.5: Sistema de coordenadas do CMS. Fonte [4]

Assim sobrando apenas P e 6, onde 6 é o angulo de espalhamento, é possivel determinar

o momento transversal (pr):
pr = Psind (3.9)

Para encontrar a rapidez é preciso utilizar a transformacao de Lorentz na forma matricial,
onde:

B = tanhy;y = coshy;v6 = sinhy

E’ coshy —sinhy E
| = _ = P =pl (3.10)
P —sinhy  coshy |

Que inversamente, ja com o y isolado, fica:
y = tanh™' 3 (3.11)

Lembrando que relacdo de tanh™*:

1 1
tanh 'z = Eln( +x>

1—2

Aplicando a relagao na equagao [3.11}
N 1/1+0
=tanh ' == —= 3.12
=t 5= 3 (155) (3.12)
Relacionando com o momento:

- () o



3 Modelo Padrao 31

Por se tratar de altas energias, a rapidez pode ser aproximada pela pseudo-rapidez

(n), assim tendo uma relagao simples com o adngulo de espalhamento 6 :

n= % (111——:):2> =—In (tan g) (3.14)

Para descobrir uma aproximacao da rapidez. S6 depende do angulo de espalhamento

0, a pseudo-rapidez é extremamente util quando nao se sabe o momento ou massa de uma

particula. Também é utilizada para a parametrizagao da cobertura dos detectores, por
exemplo nas células de calorimetro que sao dadas em (7,0).

As equacoes e podem ser utilizadas nos algoritmos de jatos, porém, com uma

certa mudanga utilizando a energia transversal (Er) que é proporcional ao pr, a pseudo-

rapidez, e o pr, porem escrito em forma do componente do momento no plano transverso

(x,y), ficando no final com as seguintes variaveis:

0 :
n=—In (tani) Er =FEsing pr=./p2+p’ (3.15)

Existem dois tipos de algoritmos para encontrar jatos [29]:
e Algoritmos de cone

e Algoritmos de recombinacao

3.4.1.1 Algoritmos de Cone

No algoritmo Cone, pontos conhecidos como sementes sao escolhidos com base na
condicao de que a energia acumulada nesses pontos seja maior ou igual a energia de corte
(Ep). Para cada ponto que satisfaz essa condigao, calcula-se a area do cone ao redor dele,

incluindo todas as particulas dentro de uma distancia AR;,, dada pela equagcao:

ARiS = \/(ATI)Q + (A¢)2 < Reone (316)

Onde R.pne ¢ 0 raio do cone no espago (1,¢), e An, A¢ as diferengas de pseudo-rapidez
e angulo azimutal, respectivamente, em relagao a semente. Usualmente se utiliza o valor

de Reone =0, 7.

3.4.1.2 Algoritmos de Recombinagao

Os algoritmos de recombinacao utilizam a soma dos quadrivetores de particulas para
separar os objetos em duas classes: proto-jatos e jatos. Inicialmente, o algoritmo trabalha

apenas com proto-jatos. Para cada proto-jato, calcula-se sua grandeza d;z como:

dip = P:%i (3.17)
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Em seguida, para cada par de proto-jatos 4, j calcula-se a distancia d;; dada por:

R2

d;; = min (P%;, P{ﬁ;) (3.18)
O algoritmo entao compara os valores de d;p e d;;. Se d;; for o menor valor, os proto-jatos
1 e j sao combinados em um novo proto-jato. Se d;g for menor, o proto-jato é promovido
a classe de jatos e movido para a lista de jatos. Esse processo continua até que todos os
proto-jatos tenham sido processados e nao restem mais elementos na lista.

Para cada valor de v (sendo v = 1, 0 ou —1) associado aos elementos d;p e d;;, é
utilizado um algoritmo de reconstrucao diferente. Para v = 1, emprega-se o algoritmo
k:. Neste caso d;; ¢ proporcional ao quadrado do pr dos proto-jatos, e, para um mesmo

AR;;, o algoritmo prioriza a combinacao de proto-jatos com menor troca de momento.

2
(YRl
favorecendo a combinagao de proto-jatos mais proximos no espago (17,¢). Com v = —1

Para v = 0, utiliza-se o algoritmo Cambridge/Aachen, onde d;; é proporcional a AR

o algoritmo anti-k; é utilizado, onde d;; é proporcional a p%, resultando na combinagao
T,

de proto-jatos com maior py. Na figura [3.6| é possivel observar os diferentes formatos

de jatos para cada valor de v. Observa-se que o algoritmo anti-k; é o qual mais se tem

semelhancas com a estrutura de cone, ja que tem uma forma mais arredondada.

Figura 3.6: Diferentes algoritmos de reconstrucao de jato. Fonte: [5]
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3.4.2 Jatos Gordos

Ao analisar o decaimento de uma particula no referencial do centro de massa (CM),
onde a particula inicial decai em duas particulas, elas tendem a se afastar em direcoes
opostas [30]. No entanto, no referencial do laboratorio (lab), para particulas com alto pr,

o angulo entre a velocidade final das particulas em relagao a particula antes do decaimento

_F1— 32
cos(f) = b — Boyl— 0 (3.19)
BVEZ —m?

Onde E é a energia de uma das particulas resultantes do decaimento no referencial lab,

é dado pela expressao:

Ey é a energia da particula no referencial CM, E representa a velocidade da particula
antes do decaimento, e m é a massa da particula apos o decaimento em referencial lab.
Assim, quando a velocidade da particula inicial é igual & velocidade da luz, ou seja,
B =1 o angulo 6 tende a zero. Isso implica que, para particulas com altas velocidades, o
decaimento resulta em duas particulas com velocidades quase paralelas.

O Boson W pode decair em um par quark-antiquark, conforme ilustrado na Figura
, representado pela reacao: W — ¢gq. Durante o processo de hadronizacao, esse par
de quarks pode produzir dois jatos no sistema. Isso cria uma dificuldade na identificacao,
pois pode ser dificil distinguir se as particulas detectadas provém de um tnico jato ou de

dois jatos muito proximos um do outro.
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t=lWb—-=qqgb

Figura 3.7: Representacao Esquematica de Jatos em Colisoes de Particulas, e Seus Jatos
Apos o Decaimento. Modificada. Fonte: [6]

Nesse contexto, as redes neurais tém se mostrado 6timas ferramentas. Esses modelos
sao capazes de processar grandes volumes de dados e identificar padroes sutis que sao

dificeis de identificar com algoritmos tradicionais.
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4 Rede Neural Artificial

As técnicas de Machine Learning (ML) podem ser aplicadas em diversas areas. Ao
invés de desenvolver manualmente um programa para cada tarefa especifica, adota-se uma
abordagem onde se utiliza uma amostragem de dados com muitos exemplos que indicam a
saida desejada para cada entrada possivel. Um algoritmo de ML recebe esses exemplos e
gera um modelo capaz de realizar a tarefa. Esse modelo pode ser bastante diferente de um
programa convencional, frequentemente consistindo de centenas a milhoes de parametros.

Ap6s o treinamento, o modelo pode prever a saida mesmo com novos conjuntos de
dados. Além disso, nas condig¢oes atuais, com a reducgao dos custos computacionais como
o uso de computagao em nuvem, a disponibilidade de Big Data e o processamento em
GPUs, sao ideais para impulsionar o avanco do Machine Learning.

As redes neurais sdo uma subarea da inteligéncia artificial (IA). Para a classificagdo
da identificacado do boson W, sera utilizada essa técnica, que é uma das disponiveis na
area de TA. O foco principal do trabalho sera na arquitetura de rede neural de Multilayer
perceptron (MLP). No entanto, como mostrado na Figura existem outros tipos de re-
des neurais, como: redes neurais convolucionais (CNN), redes neurais recorrentes (RNN),

rede adversaria generativa(GANSs) entre outras.

A mostly complete chart of

Neural Networks s
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Figura 4.1: Arquitetura de Redes Neurais. Fonte:|7]

As CNNs sao amplamente utilizadas em problemas de visdo computacional, como
classificacao e deteccao de imagens. Elas sao especialmente eficientes na identificagao de
padroes espaciais, sendo capazes de processar grandes volumes de dados visuais com alta
performance. Ja as GANs sao empregadas na geracao de novos dados, como imagens,
musicas ou textos. As GANs consistem em duas redes: uma geradora, responsavel pela
criacao de dados novos, e uma discriminadora, que avalia a qualidade desses dados gerados.
As RNNs sao ideais para o processamento de dados sequenciais, como séries temporais,

texto ou fala. Sua principal vantagem ¢ a capacidade de "lembrar"informagoes de entradas
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anteriores, o que as torna adequadas para tarefas como reconhecimento de fala e previsao
de séries temporais. Por fim, as MLPs, que serao utilizadas neste trabalho, sao redes
neurais feedforward tradicionais, ideais para dados estruturados, como os encontrados em
planilhas ou bancos de dados. As MLPs sao amplamente aplicadas em problemas de
classificacao e regressao, especialmente quando os dados podem ser representados como

vetores.

4.1 MLP

O modelo de aprendizagem supervisionada é o modelo mais comum e muitas vezes o
mais utilizado em redes neurais. Sua concepc¢ao se iniciou na década de 1940, com o estudo
do cérebro, no qual tentaram descrever um neurénio por meio de modelos matematicos.

Com esse trabalho inicial foi possivel a criacao da ideia do perceptron (figura .

Peso

Combinacdo
Linear

Viés

Funcao
de Ativacao
Saida

o——
°—
Entrada e/
&

Figura 4.2: Modelo do Perceptron.

Porém, néo se pode fazer uma rede neural apenas com um perceptron (neurénio). Para
isso, sao necesarios varios perceptrons conectados, assim formando uma rede neural.

O perceptron tem trés estruturas principais, sendo elas: entrada, niicleo e saida. A
entrada recebe as informagoes (se for a primeira camada, recebe os dados do dataset).
Cada entrada tem um peso associado, variavel para a calibragao do modelo. No ntcleo,
temos a soma ponderada das interagoes entre as entradas e a multiplicacao dos pesos.
Quanto a saida, é uma funcao de ativacao que determina se o neurdnio sera ativado ou
nao. Apods o processamento, a saida pode ser final ou ser transmitida para outro neurénio,
que repetird o mesmo processo. Isso continuara até que os dados cheguem ao neurdnio
final, resultando em um valor para a saida. Em outras palavras, os dados de entrada sao
vetores nos quais cada componente esté associado a um peso (w) correspondente. Assim,

a soma ponderada se da pela equagao:

S=> ww;+b (4.1)
0

Tal que x; é a linha correspondente do vetor, w; o peso para cada x;, e b o viés. Em geral

a rede pode ser separada por 3 partes, como mostra a figura [4.3]
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Figura 4.3: Exemplo Rede Neural.

A primeira camada é a camada de entrada, responséavel por receber os dados obtidos,
ou seja, os dados que serao inseridos no modelo. Por exemplo, se for uma imagem com
resolucao de 12x12 pizels, serd necessaria uma camada de entrada com 144 neuronios,
um para cada pizel. A segunda camada, frequentemente chamada de camada oculta ou
intermediaria, estd entre a camada de entrada e a camada de saida. Os neuronios nessa
camada recebem informagoes de outros neurénios. O nimero de camadas ocultas e a
quantidade de neurdnios em cada camada dependem da tarefa em questao. Geralmente,
quanto mais camadas, mais profundo é o aprendizado da rede. Apds passar pelas camadas
ocultas, o processamento chega a camada de saida, que ¢ a tltima camada. Esta, processa
o aprendizado obtido e retorna o valor da resposta (). E possivel ter mais de um neurénio

na camada de saida.

4.1.1 Exemplo Dataset MINIST

Um exemplo classico é o banco de dados '"MINIST’, que contém varias imagens de ni-
meros escritos & mao . O objetivo é treinar um modelo para identificar esses niimeros.
Para este exemplo, ¢ utilizada uma camada de entrada com 784 neur6nios, correspon-
dendo & resolucao da imagem de 28x28 pizels, onde cada neurdnio representa um pixel
da imagem. A camada oculta pode ter um ntimero menor ou maior que 784 neurdnios,
dependendo do método utilizado. J& a camada de saida precisa ter 10 neurdnios, cada

um responsavel por estimar a probabilidade de o niimero ser um digito de 0 a 9.

4.2 Funcao de Ativacao

Uma funcao de ativagdo em ML, é uma func¢ao matematica que é aplicada em cada
perceptron da rede neural, seja em uma camada oculta ou na camada de saida. Ela
determina se um neurénio deve ser ativado ou nao, com base na entrada ponderada que

recebe.
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Como é possivel observar pela a equagao [£.1], os neur6nios tém um comportamento de
um hiperplano: y = mxz+b. Se nao existisse a utilizagao de fungoes de ativagao, o modelo
seria reduzido a apenas prever modelos de regressao linear, oque seria um desperdicio
computacional, ja que a equagao de raiz do erro quadratico médio (RMSE), faz isso
com mais facilidade. A func¢ao de ativagao introduz a nao-linearidade na saida de cada
neuronio, Com isso o modelo consegue aprender sistemas mais complexos que apenas
hiperplanos. Com as fungoes de ativagao torna-se viavel a propagacao dos gradientes ( o
gradiente sera tratado melhor na secao , assim sendo possivel ter uma atualizacao
Nnos pesos e Viés.

Neste trabalho, serao apresentadas apenas duas das dez func¢oes de ativagdao mais

utilizadas em redes neurais [31]. Comegando pela fungao sigmoide.

4.2.1 Sigmoide

A funcao de ativagdo sigmoide, definida pela equagao [4.2] transforma entrada entre
(—o0;00) para uma entrada no intervalo de [0,1]. Essa fungao é muito utilizada como
o ultimo neurénio em classificagao binéria, ji que os resultados da sua probabilidade

normalizada é entre 0 e 1.

ola) = - +1e_z (4.2)
E sua derivada sendo:
o'(z) = Areep o(z)(1—o(z)) (4.3)

Plotando a equagao [4.2] é possivel ver o seu comportamento na figura [4.4]

0.5

18 4 2 0 ? 4 6

Figura 4.4: Fungao Sigmoide.

A maior limita¢ao do uso da fungao sigmoide ocorre em redes neurais profundas (deep
learning), devido a sua tendéncia & saturagao, o que resulta em problemas com gradientes

muito pequenos (o conceito de gradiente sera explicado na segao [4.3.2)). Uma alternativa
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viavel é substitui-la pela fungao Rectified Linear Unit (ReLU).

4.2.2 ReLU

ReLU ¢ a fungao de ativagao mais utilizada atualmente quando se envolve deep lear-
ning, devido a seu desempenho superior durante o treinamento. Sua equacao é simples e

definida como:

ReLU(x) = o(x) = max(0, z) (4.4)
E derivada :
0, sex <0
o(x)=<" - 4.5
(z) {1, sex >0 (4:5)

Essencialmente, o ReLLU funciona como uma fun¢ao identidade (b = 0), retornando zero

para todos os valores negativos (ver figura . A sua faixa de saida ¢é [0, 00).

8

Figura 4.5: Funcao ReLU.

Uma das principais vantagens da ReLLU é sua capacidade de introduzir um zero abso-
luto, permitindo ativagoes eficazes nas camadas ocultas e aumentando a diversidade repre-
sentacional da rede. Porém a sua desvantagem é que para valores negativos os neuronios

ficaram desligados para sempre, ja que o ReLU nao tem mecanismos para reverter.

4.3 Como a Rede Aprende

4.3.1 Funcao de Custo

As funcoes de custo, também conhecidas como fungoes de perda, sao utilizadas para
avaliar o desempenho de um modelo em relagao ao seu conjunto de dados de treinamento,

comparando-o com os dados reais esperados.
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Para exemplificar, uma funcao de custo comumente utilizada em regressao linear, é

erro quadratico médio (MSE), representado por J(w,b) :

m

J(w, b) = % S (0 -y = Z Fup(@®) —y@)? (4.6)

=1

Onde g é o valor de saidas, ou seja, o valor previsto pelo modelo; 3 ou fwﬁb(x(i)) o valor real
da fungao; w os pesos; b o viés, e m o tamanho do conjunto de dados [32]. No trabalho,
foi utilizada a func¢@o conhecida como Binary Cross Entropy (BCE), ja que o objetivo é
fazer uma classificacdo (1,0), sendo 1 para a representagao do Boson W, e 0 o ruido de

fundo.

1
J(w,b) = =—3 4 xlog(i") + (1= y) x log(1 = §) (4.7)
;=1

E possivel observar que a funcdo BCE (eq: [4.7), tem um alto grau de "punicdo", ja que
se 0 modelo prever erroneamente § = 1, sendo que o alvo é y = 0. O resultado da fungao
de custo ficarda —1/m x log(0), e log(0) tende ao infinito, o que mostra que o modelo tem
um auto grau de punicao.

O objetivo final do modelo é minimizar ao maximo a funcao de custo J(b, w) ajustando
os pesos (w) e o viés (b), mas para isso ser possivel é preciso utilizar métodos de otimizagao,

como o do gradiente descendente.

4.3.2 Gradiente Descendente

O gradiente descendente tem como objetivo a otimizagao, utilizado para encontrar
os minimos de fungoes de custo. Como dito na se¢ao [4.3.1, para cada entrada hi uma
resposta esperada y. Apods cada época (ciclo de treinamento do modelo), ha uma fungao
de custo responsavel por atualizar os pesos do modelo. O conceito de gradiente(V-) é um
vetor que aponta a dire¢ao de maior crescimento de uma fun¢ao. E multiplicando por —1
é possivel obter a dire¢cao para diminuir a fun¢ao de custo.

Em uma fungdo simples, basta calcular a derivada parcial da equagao [4.6], resultando

em:
1 m
. _ ( )
6w T m z:: ) (4.8)
0 ] — A
Il _ (1)
abJ w, b) = g_ ) (4.9)

Apos varias iteragoes, é possivel chegar a um peso w mais adequado, demonstrando que o
modelo "aprendeu". Em aplica¢coes mais complexas, nao se utiliza apenas um neurénio,

mas sim centenas ou milhares.
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Gradiente Descendente

— Direggo para o minimo global

Figura 4.6: Grafico de uma funcao de custo com varios minimos locais.

E possivel encontrar varios minimos locais, e o gradiente descendente frequentemente
converge para um minimo local ao contrario do minimo global, na figura ¢é possivel
observar que a fungao de custo conseguiu encontrar o minimo global. Porém, para sistemas
mais complexos, a fim de lidar com essa situagao, foram desenvolvidos diversos métodos
para mitigar esse tipo de erro e a lentidao do gradiente descendente. Neste trabalho, sera

abordado apenas dois dos dez otimizadores mais utilizados [33].

4.3.2.1 SGD Com Momento

O Stochastic Gradient Descent(SGD). Esse método combina o gradiente descendente
com uma abordagem estatistica classica conhecida como "random walk", que se assemelha
ao caminhar de um bébado. Em cada época do modelo, ele se move em direcao a um
minimo local de forma aleatoria, o que pode resultar na descoberta de um minimo local
diferente, possivelmente melhor ou pior que o anterior, porém caso a funcao tenha pontos
planos, o SGD acaba tendo uma certa demora para convergir para o minimo global, assim,

foi criada a técnica de SGD com Momento:

v = v, +aV, - J(w,b)
W1 = Wy — Uy (4.10)
vl =vl_ 4+ aV, - J(w,b)
b1 = by — vy
Para cada atualizagao de passo, uma fragao do vetor v é atualizado, tendendo a mover
para a direcao correta mais rapidamente. v é o vetor momento, « a taxa de aprendizado,

e V- J(0) o gradiente da funcdo de custo com os parametros de peso e viés.
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O momento é analogo ao langamento de uma bola, como se estivesse jogando uma
bola de uma montanha, a bola vai acumular momento, até chegar na velocidade terminal,
ou seja v < 1. Essa analogia funciona perfeitamente para explicar o SGD com momento,
pois ele aumenta nas dimensoes onde o gradiente aponta para a mesma diregao. Assim
reduzindo a atualizagao de dimensoes as quais os gradientes nao mudam de direcao, essa

¢ a sua maior vantagens contra o SGD, ja que tende a convergir mais rapido.

4.3.2.2 ADAM

O otimizador adaptive moment estimation (ADAM) é um dos algoritmos de otimiza-
cdo mais utilizados em deep learning. E uma mistura entre os otimizadores RMSprop e
Adadelta. Uma das suas vantagens é ter um gasto computacional menor que SGD, com
isso é possivel um modelo treinado em menos tempo. Com ADAM, a primeira ordem de
gradientes conhecido como momento ¢ mantida por uma média, muito similar ao SGD
com momento. Isso facilita o aprendizado e suaviza oscila¢oes de treinamento.

A equacao do momento é dada por :

my = pmy’ 4+ (1 = 1)V - J(w, b) (4.11)
mi = Bimy_y + (1= £1)V, - I(w,b)

Onde B; é o coeficiente de decaimento da média movel, geralmente definido como 0,9,
my_1 ¢ a média mével do momento no tempo t — 1, e g; € o gradiente no tempo ¢t. Porém
nao se utiliza apenas os gradientes de primeira ordem, mas também os de segunda, assim

tendo uma adaptacao da taxa de aprendizado.

’U;U = Bzﬂzu_l + (1 — ﬁz)vw . J(W, b) (412)
v, = Pavi_y + (1= B2)Vy - J(w, b)

Em outras palavras, m; pode ser considerado como a média dos gradientes, e v; a sua
variancia nao centralizada. Nos primeiros passos, os momentos my,e vy, tendem a ir para

zero no inicio do treinamento, para isso ser evitado é também utilizado uma corregao de

viés:
o m%”
TR
w
v 1? = (4.13)
N mb
A
- o
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Agora com as médias ajustadas é possivel a atualizagao dos parametros:

m” (4.14)
o A b

s = by — — e
'l;tb + €

Tal que w; é o peso, b, o viés, a a taxa de aprendizado, € termo para estabilizacao. Esta

Wiq1 = Wt —

correcao evita a divisao por zero, e 31 e 85 sao os fatores de decaimento dos momentos

de primeira e segunda ordem. respectivamente.

4.3.3 Taxa de Aprendizado

Na figura [£.6] é possivel ver o vetor vermelho que representa a taxa de aprendizado.
Quanto menor for essa taxa, mais lento sera o aprendizado do modelo. Em outras palavras,
uma taxa de aprendizado menor resulta em uma descida mais suave na derivagao, levando

mais tempo para alcangar um minimo local. Essa taxa ¢ dada pelas equagoes.

w=w— aa%J(w, b) (4.15)
b—b—ag,](w b) (4.16)
B o '

Onde w é o peso, b é o viés, e a é a taxa de aprendizado.

Na figura [4.7] é possivel observar a diferencga entre cada tipo de taxa de aprendizado,
indo desde muito pequena, ideal, e muito grande. Quando nao se sabe qual taxa de
aprendizado utilizar no modelo, é prudente evitar uma taxa muito grande, pois essa pode
resultar no fenémeno de "desaprendizado". Ao contrario de convergir para o minimo

local, a fun¢ao de custo pode aumentar continuamente.

Efeito da Taxa de Aprendizado em um peso (w)

120

rs

D -~ Ideal
Py —&— Pequena
} —8— Grande

0

»
»
b

100 4

80 1

60 f

Fungéo de Custo J(w)

40

20 t -

[¢] T T —
-20 -15 -10 =5 4] 5 10 15 20

Figura 4.7: Exemplo de varias taxas de aprendizado, e seu comportamento em um neurd-
nio.
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Isso ilustra uma situagao em que a escolha inadequada da taxa de aprendizado pode
acarretar em problemas. No exemplo dado, com um peso inicial de w = 1 e uma taxa
de aprendizado « = 10, supondo que a derivada parcial da func¢ao de custo J(w,b) seja
0,5, o novo valor do peso seria —4. Isso representa uma mudanc¢a muito grande, levando
a uma atualizagao excessiva, e a funcao de custo acaba aumentando ao invés de diminuir.

Em contrapartida, com uma taxa de aprendizado menor ou ideal, como 0, 8, a atuali-
zagao do peso resultaria em uma nova fungao de custo de 0, 6, aproximando-se do minimo
local, observe que esse é um exemplo ilustrativo.

Nao existe uma regra universal para a escolha da taxa de aprendizado. Muitas vezes,
valores comuns como 0.001 sao adotados por padrao, mas essa escolha pode variar conside-
ravelmente dependendo do problema especifico, e da arquitetura da rede neural utilizada.
E comum realizar experimentacoes e ajustes para encontrar a taxa de aprendizado mais

adequada para um determinado problema.

4.3.4 Backpropagation

O backpropagation é fundamental no treinamento de redes neurais, permitindo que o
modelo aprenda com exemplos rotulados ao ajustar os pesos para minimizar a diferenca en-
tre previsoes e valores reais. Embora criado na década de 1970, ganhou destaque em 1986
com o artigo "Learning representations by back-propagation errors"[34], demonstrando
sua eficidcia em resolver problemas de forma mais rapida para a época. Essencialmente, o
algoritmo de backpropagation é€ uma técnica para calcular derivadas de maneira eficiente.

O backpropagation pode ser dividido em duas partes:
1. Forward

2. Backward

A etapa de Forward é a primeira fase do algoritmo, na qual os dados de entrada sao
propagados pela rede, permitindo assim o calculo da saida prevista (9). Ja o Backward
envolve o calculo do gradiente da fungao de custo na tltima camada (camada de previsao)
e sua retropropagacao até a primeira camada escondida da rede. Isso é feito utilizando a

regra da cadeia para os gradientes, o que resulta na atualizacao dos pesos da rede.

4.3.4.1 Forward

A utilizacao do Forward é propagar a rede por meio de multiplicagdo de vetores e
ativagdes até chegar na camada de saida. O resultado da propagacio o(XT ® wV)) é
considerado a saida do neurénio, que receberé os valores em um vetor a, onde i é o
namero da camada escondida. Multiplicando o valor recebido de a™ com o peso w®, e
passando pela funcao de ativacao, temos o resultado final da previsao. Para melhorar o

aprendizado é passado pelo Backward que sera discutido na préxima subsecao.
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4.3.4.2 Backward

O processo de Backward, é responsavel pelo célculo dos gradientes de perda em relacao
aos pesos da rede neural. Isso permitira ajustar os pesos da rede durante o treinamento
para minimizar a perda.

Quando a rede chegar na ultima camada, é feita uma verificacao. Se realmente o
resultado previsto é resultado real, e como discutido na segao [£.3.1] isso se déa pela funcao
de custo. Mas para melhorar o aprendizado, também foi visto na se¢ao [£.3.2] que se usam
os gradientes. A equagado para a ultima camada, onde comeca a retro-propagacao para

ajustar os pesos, ¢ dada por:
M =v-J(0)o'(z™) (4.17)

Apés sair da ultima camada, a retro-propagagao continua. Porém com a equagao [4.17]

um pouco modificada, ficando:
s = (w(”))Té(")a’(z(”_l)) (4.18)

Nas equacoes acima, 2 representa o valor da camada antes de passar pela funcao
de ativagao. Esse processo é repetido iterativamente durante o treinamento da rede para
minimizar a perda e melhorar suas previsoes. Portando, o algoritmo de backpropagation
calcula o gradiente da funcao para cada peso da rede de tras para frente até a primeira
camada ocultada. Apoés o calculo dos gradientes, é utilizado o gradiente descendente para

a sua atualizagao.
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5 Aplicacao de Machine Learning

Para o treinamento do modelo, foi utilizado o conjunto de dados HLS4ML LHC Jet
dataset [35] com 30 particulas. Esses dados sdo feitos por meio de simulagoes de parti-
culas com momento transversal (pr) de jato de 1TeV, que sdo produzidos por colisoes
proton-proton de 13 TeV. Os jatos sao agrupados a partir da reconstrugao das particulas
individuais, utilizando o algoritmo anti-k; com o parametro R = 0,8. Para esse data-
set foram selecionadas apenas cinco categorias de particulas: Quarks levesﬂ Quark top,

Gluén, Boson W e Boson Z. O dataset é dividido em 3 conjuntos de dados, sendo:

1. Lista de 16 jatos relacionados em alto nivel de features (HLFs), sendo elas:
Slog(z); CF; C1; CF; CY; €3; DY; D3; DSY; DS M; M35 N3; N3; massa. de jato, e
multiplicidade. Onde: C, D, N, sao observaveis "de forma", e M "de massa". Para
uma melhor compreensao das subestrutura de jato, pode ser obtido na referéncia
|36]

2. Imagens de 100 x 100 pizel. a "imagem" é derivada de um quadrado com pseudo-
rapidez e distancias azimutes de An= Ay = 2R, centralizado no eixo do jato. Esse
agrupamento de 100 x 100 pode ser considerado analogo ao tamanho a célula do
ECAL, porém muito mais grosseiro que a resolu¢ao obtida no equipamento. Cada
pizel é preenchido com a soma escalar dos pr das particulas naquela regiao, onde

cada imagem ¢ representada com as 30 particulas com maior energia.

3. Uma lista com até 30 particulas, onde cada particula é representada por 16 features,
calculadas a partir do quadrimomento da particula. Essas features incluem: as trés
coordenadas cartesianas do momento (p,, py, p.), energia absoluta E, pr, pseudo-
rapidez 7, angulo azimutal ¢, distancia do centro do jato AR = \/m e as
energias relativa: E"e = Fportice | giet . prel — pporticle et yenresentando a relacio
entre a quantidade de particulas e a quantidade do jato; as coordenadas relativas

—-n

eixo do jatos cos @ e 67 tal que 67!

sao dadas por : n'el = pparticle _ pjet . prel — gparticle _ pjet definido em relacdo ao

= @rarticle _giet calculado em relacao ao eixo do

jato e as coordenadas relativas 1 e ¢ da particula, apos aplicar uma transformagcao

de Lorentz adequada. Sempre que menos de 30 particulas sao reconstruidas, a lista
Y

é preenchida com zeros.

Para esse trabalho, foi utilizado o item 3 da descri¢ao dos dados, ou seja sera, utilizado
a lista com as 30 particulas, para uma melhor visualiza¢ao, na figura[5.1)é possivel observar

o plot para cada uma das 16 features.

Tup , down e strange



47

ing

Learn

me

de Mach

icacao

5 Apl

- o 18
tg s —r—
g o3 R 3
_ v s < Y
é < £ g3
°= g B
& ® & g
g iz E
g T s
7
z 3 s
I -
H—r— s
N ——rr—r— 18
K] s ] 0
b ° i E E
L] ] g 5 2 H ] 5 ] 5 H = 2 & & 35 3 & pepIliqeqoId 3p 3pepisuaq
apepiiqeqosd ap apepisuag apepiiqedold ap apepisuag apepliqedoid ap apepisuag
H g g H §
H H
f f s g
= s b g
© -
T v 2 g2
-4 i i
< & ] e
g 1
v g m T
g H
7 7
H 3
2 & T °
d 7
H 2 g
7 7 7
apepilqedold ap apepisuaq apepiiqedoid ap apepisuaq apepiiqedoid ap apepisuaq apepliiqeqoid ap apepisuaq apepiliqedold ap apepisuaq
H & Bl
=
g s
B o £
= g °g s
H N> = o
@ [ o
-8 8 ¢ g
< e .5 &
2 - ST
g &
7 ~
g H
i
g o
H H
apeplliqeqold ap apepisuad 2 & 3 & © 3 2 3 & apepiliqeqoud 3p apepisuaa 3peplliqeqold 3p apepisuag

Relative cos 6

Distribuigoes das features descritas no item 3 para as 30 particulas de maior

pr em cada jato.

Figura 5.1



5 Aplicacao de Machine Learning 48

5.1 Tratamento de Dados

Para o tratamento de dados, foi utilizada a linguagem de programagcao Python 3 [37].
Inicialmente, os dados compactados nos arquivos hls4ml LHCjet 30p train.tar.gz
e hls4aml LHCjet 30p val.tar.gz, foram descompactados, permitindo a observagao
de multiplos arquivos no formato .h5, organizados em 63 arquivos para treino e 27 para
teste. Esse tipo de arquivo é um contéiner de dados hierarquico que facilita o armazena-
mento e a manipulagao de grandes conjuntos de dados.

Para unificar todos esses arquivos em um ﬁnicdﬂ, foi utilizada a biblioteca h5py [38],
que permite a leitura e manipulacao dos arquivos .h5. Todos os arquivos foram lidos e
concatenados em um array usando a biblioteca numpy [39], consolidando os dados em
uma Unica estrutura e facilitando o processo de tratamento dos dados.

Apos a concatenagao, foram removidas as particulas que possuem energia nula. Em
seguida, as particulas foram separadas em suas respectivas categorias: Quarks, Quark Top,
Glaons, Bosons W e Bosons Z. Apos a separacao, todas as categorias foram concatenadas
novamente em um Unico array, com a adi¢ao de uma nova coluna chamada "Béson W".
Esta coluna indica se a particula é um Boson W (valor 1) ou nao (valor 0), (ver figura
, facilitando a identificacao e o uso dessas informacoes no treinamento de modelos
posteriores. Assim, tornou-se possivel a criacao de um modelo baseado em classificagao

binéria.

8Unificando todos os arquivos de teste em um tnico arquivo de teste e o mesmo para o de treino
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Figura 5.2: Exemplificacao dos dados apos o tratamento

Apos a concatenagao final, o dataset de treino ficou com dezoito milhoes de linhas e o
de teste com sete milhoes. Os dados modificados foram entao salvos como um tensor do
PyTorch [40] no formato .pt, o que oferece uma economia significativa de memoria, tanto
em disco quanto em RAM. Para garantir a replicabilidade do trabalho, todos os passos
foram implementados no c6digo, que esta disponivel para consulta em [41], e os dados
ja tratados, disponiveis em [42]. O codigo é criado por meio de fungdes que encapsulam
cada etapa do tratamento, desde a leitura dos arquivos até o salvamento dos dados finais,

tornando o processo reprodutivel e acessivel para futuros estudos ou aprimoramentos.

5.2 Construcao do Modelo

Inicialmente, foi testada a normalizacao dos dados utilizando a biblioteca StandardS-
caler do sklearn [43]. Essa normalizac¢do visa garantir que as variaveis estejam na mesma
escala, ajustando os dados para que tenham uma média de 0 e um desvio padrao de 1.
Esse processo assegura que todas as varidveis contribuam igualmente para o modelo, evi-
tando que varidveis com magnitudes maiores dominem as menores. A formula utilizada

pelo StandardScaler é dada por:

T —p
g

(5.1)

Tpadrao —

Onde z é o valor antes da padronizagao, y a média, e o o desvio padrao.
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No entanto, ap6s a normalizacao, observou-se que nao houve mudangas significativas
no desempenho do modelo, apenas um aumento na complexidade do coédigo. Portanto,
apods os testes iniciais, a normalizacao foi descartada e os dados foram utilizados conforme
apresentado na Figura [5.2]

Como mencionado na secao anterior, o trabalho tem como foco a utilizacao da téc-
nica de Multilayer perceptron (MLP), esse modelo é considerado um dos mais simples no
conceito de ML, e pode ser empregado nas tarefas de aprendizagem de dados tabulares,
porém ¢ exigido um esfor¢o maior para encontrar os hiperparametros certos. Com o ob-
jetivo de tentar encontrar uma melhor arquitetura, foi travado a taxa de aprendizagem
em 0,001, e as épocas em 150 (ou seja o modelo sera treinado com os dados 150 vezes),
utilizando a func¢ao shuffle do PyTorch para embaralhar os dados a cada época, assim
tentando evitar o overfitting. A Funcao de ativacao nas camadas ocultas utilizada foi a
ReLU, e na camada de saida a sigmoide. A fungao de custo utilizada foi a BCELoss dada
pela equagao [£.7 Com esses dados fixos, ja é possivel treinar os modelos para observar
qual seré a melhor arquitetura e otimizador. Foram treinados trés modelos, variando suas

camadas ocultas, como mostrado na figura

Figura 5.3: Arquiteturas com diferentes camadas, neuronios.

Com uma visao geral da modelagem dos modelos, agora é possivel criar o codigo.
Utilizou-se a biblioteca PyTorch e suas sub-bibliotecas para a construcao dos modelos.Foi
selecionado a biblioteca pois permite aproveitar o poder computacional das placas de
video (GPUs). Como as redes neurais envolvem operagoes intensivas de multiplicagao de
matrizes, as GPUs sao eficientes nesse tipo de tarefa. Além disso, considerando o uso de
dezoito milhdes de dados, o uso da GPU acelera significativamente o processo, tornando-o
muito mais rapido.

Primeiramente, os dados provenientes do tensor do PyTorch foram organizados em

um dataset customizado, otimizado para integracao com o PyTorch. Esses dados foram
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entao divididos em conjuntos de treino e teste.

O DataLoader foi utilizado para carregar os dados em lotes, com um batch size de
128, isso significa que, do total de dezoito milhoes de linhas, cada DataLoader processara
apenas 128 linhas por vez, até que todas as dezoito milhoes sejam processadas. Esse
processo é aplicado tanto aos dados de treino quanto aos dados de teste. Desta forma, a
memoria utilizada durante o treinamento é reduzida, e os pesos finais de cada época sao
ajustados com base na média dos gradientes de cada batch.

Apos o tratamento inicial dos dados, é possivel comecar a definir a arquitetura do mo-
delo utilizando a biblioteca nn do PyTorch. Para isso, cria-se uma classe que configurara
a arquitetura e o tipo do modelo. No caso especifico de MLP, a fun¢ao nn.Sequencial() é
utilizada dentro do construtor (método de inicializagao da classe) para definir a sequéncia
de camadas do modelo. Essa abordagem permite a construcao modular e organizada da
arquitetura, facilitando a implementacao e o ajuste do modelo.

Apobs a criacao da classe, o proximo passo € instanciar o modelo em uma variavel e
verificar o device em uso, seja CPU ou GPU. Em seguida, é necessario utilizar a biblio-
teca optim do PyTorch para escolher o otimizador a ser utilizado. Neste caso, foram
escolhidos dois otimizadores para testar, Adam e SGD (utiliza-se um de cada vez). E
necessario passar a fungdo parameters() da variavel onde o modelo foi instanciado, e
definir a taxa de aprendizagem, que foi configurada como 0,001. Além disso, utilizando
a biblioteca nn, deve-se selecionar a funcao de custo adequada, que, neste caso, foi a
BCELoss.

Finalmente, é necessario implementar as funcoes de treino e teste para o modelo, e
realizar o treinamento pelo ntimero de épocas desejado. No trabalho em questao, foram
realizadas 150 épocas. O codigo utilizado para essas etapas estd descrito e pode ser

encontrado em [41].

5.3 Resultados

A curva Receiwver Operating Characteristic (ROC) é uma ferramenta utilizada para
avaliar o desempenho de um modelo de classificacao. Ela ilustra a relacao entre a true
positive rate (TPR) e false positive rate (FPR).

A TPR, também conhecida como sensibilidade ou recall, representa a proporc¢ao de
positivos reais corretamente identificados pelo modelo. Se da pela equacao:

Verdadeiros Positivos

TPR = 5.2
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos (52)

A FPR indica a proporgao de negativos que foram incorretamente classificados como

positivos. E calculada pela equacio:

FPR Falsos Positivos

_ 5.3
Falsos Positivos + Verdadeiros Negativos (53)
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Figura 5.4: Exemplos do comportamento da Curva ROC. Fonte [§]

A curva plota TPR versus FPR; quanto mais distante da diagonal, melhor o desem-
penho, como é possivel observar na figura [5.4]

A AUC é a area sob essa curva ROC. Ela é uma medida quantitativa de como o modelo
esta se saindo em termos de discriminagao entre as classes. AUC pode ser calculada por
meio de integracao continua [44].
o0

AUC(f) = / TPR(FPR)dFPR = / 1 ROC(u)du (5.4)

oo 0

Para gerar a curva ROC e comparar os modelos, foi utilizada a biblioteca matplotlib

[45] em conjunto com o modulo metrics da biblioteca sklearn.

Receiver Operating Characteristic (ROC)
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Figura 5.5: Curva ROC comparando o desempenho de modelos com diferentes neurdnios

e otimizadores (SGD vs. ADAM).
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A figura[5.5|ilustra a curva ROC, e revela como o desempenho dos modelos MLP varia

com a complexidade da arquitetura e o otimizador utilizado. Na Tabela [3| é possivel

observar de forma clara as diferencas entre os modelos.

Tabela 3: Desempenho dos modelos MLP com diferentes configuragoes.

Modelo Neuronios | Otimizador | AUC | Observacao

Modelo simples 10 SGD 0,58 | Desempenho limitado
Modelo intermediario 1760 SGD 0,71 | Aumento de complexidade
Modelo intermediério 1760 ADAM 0,79 | Superior ao otimizador SGD
Modelo complexo 2420 SGD 0,50 | Indica possivel overfitting

O modelo mais simples, com 10 neurénios, e otimizador SGD, apresentou uma AUC

de 0,58, indicando um desempenho limitado. Com o aumento da complexidade, a AUC

subiu para 0,71 utilizando o SGD e para 0,79 com o otimizador ADAM, destacando a

superioridade do ADAM. No entanto, o modelo mais complexo, com 2420 neuronios,

obteve uma AUC de apenas 0,50, o que sugere um possivel overfitting e uma perda na

capacidade de generalizagao.
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6 Conclusao

A utilizacao de redes neurais em experimentos como o CMS, tem-se mostrado im-
portante para o avanc¢o das anélises no campo da fisica de particulas, com o aumento
da complexidade e do volume de dados gerados pelas colisoes no LHC. Essas técnicas
permitem a identificacao e classificagao de particulas, como o béson W, com uma melhor
precisao, automatizando processos que seriam inviaveis de serem realizados manualmente
devido & enorme quantidade de eventos registrados.

Os resultados demonstram que a performance dos modelos MLP ¢é fortemente influ-
enciada pela escolha correta de seus hiperparametros (taxa de aprendizagem, épocas,
batch) e pela arquitetura (neurdnios, camadas, otimizadores). Modelos excessivamente
complexos, sem técnicas de regularizacao, podem sofrer de overfitting, comprometendo a
generalizacao dos resultados. Em contrapartida, otimizadores modernos, como o ADAM,
tém se mostrado eficazes em melhorar a AUC e aumentar a eficiéncia em termos de tempo
e recursos computacionais, aproveitando melhor a infraestrutura disponivel e tornando o
processamento mais rapido e preciso.

Com a atualizagao do LHC para High-Luminosity Large Hadron Collider (HL-LHC),
o namero de colisoes e a quantidade de dados processados pelo CMS aumentarao conside-
ravelmente. As melhorias implementadas no CMS, como a substituicao dos fotodetectores
e a atualizacao do sistema de aquisicao de dados, sao fundamentais para manter a quali-
dade das medigoes e lidar com o volume massivo de informagoes. Nesse contexto, o uso
de técnicas de machine learning, como redes neurais, se tornaréd ainda mais relevante, per-
mitindo uma analise mais rapida e detalhada dos dados e contribuindo para uma maior e

melhor compreensao da fisica de particulas.
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