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Contexto

O ATLAS o maior experimento do
LHC, medindo 44 metros de

comprimento e 25 metros de largura.

Possui 3 sistemas principais de
detectores:
o Detector Interno;
o Sistema de Calorimetria;
o Espectrometro de Muons.

Detectores de Mdons Calorimetro Hadrénico

Calorimetro Eletromagnético

ﬁ-_f

-151?

?n E‘?ﬂ- 2
..: \ D \;\:_...

Rastreador por
Transigéo de Radiagéo
Rastreador por Detetor Ga o

Imas Solenbides Semicondutor de Pixels

Iméas Toroidais

Construido em camadas.
Propdsito geral.

O detector é ndo
totalmente uniforme.



O sistema de filtragem (Trigger) de elétrons do ATLAS foi desenvolvido para
suportar a alta toxa de eventos, a grande quantidade de canais de leitura e o

imenso ruido produzido pelas colisdes;

A otuagdo deste sistema se dd em duas etapas:

o Primeiro nivel de filtragem =» L1 implementado em hardware;
o Trigger de alto nivel (High Level Filter - HLT)=» implementado em software

~70 TB/S 2[5 us

550 ms
L

~1,7 MB per event

100 MHz [ 100 kHz

~1,5 kHz na saida




Contexto

Level 1 Calo

A filtragem de e/y no HLT se divide em
duas etapas:

Fast: que utiliza os detectores
com a resposta mais répida para
realizar uma selegdo eficiente
com uma baixa laténcia;
Precision: nesta etopa sdo
utilizados algoritmos mais
complexos para tomar a decisdo
se um candidato é ou ndo
aprovado;

Devido oo fato dos fétons ndo
possuirem carga elétrica, ndo existe
uma etapa reconstrugdo rdpida de
tragos associada para as cadeias de
fotons;

Tombém é importante mencionar que
a reconstrugdo rdpida de calorimetria
de fotons e elétrons é idéntica;

Level 1 Calo
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Contexto

e Parao lidar com as andlises o ATLAS possui seu préprio software de andlise: o Athena é
responsdvel pela maioria das tarefas tais como:

o Geragdo de eventos;

Simulagdo dos algoritmos de filtragem, monitoragdo e andlise;

Reconstrugdo das caracteristicas da fisica de interesse;

Produgdo de derivagdes (amostras para andlises de assinaturas especificas).

o O O

e O Athena também é utilizado no HLT, ou sejo, todos os algoritmos de filtragem devem
estar implementados no Athenq;

£) atlas > £ athena

athena e O v || vrsStar| 141 || ¥ Fork | 1437
ATLAS Project ID: 53790

EXPERIMENT

-0- 80,504 Commits } 23 Branches ¢ 1,474Tags [% 10.7 GBFiles [ 10.7 GB Storage 7 177 Releases

The ATLAS Experiment's main offline software repository

DOl 10.5281/zenodo.2641997




Framework @workflow

e Para desenvolver e analisar os modelos de Machine Learning que vem sendo utilizados
no NeuralRinger, foi desenvolvido um conjunto de pacotes que atuam nas diferentes
etapas do fluxo de desenvolvimento, tais como:

o Coleta de dados para treinamento;
o [Treinomento de modelos;
o Avaliagdo e teste dos modelos.

saphyra/kolmov

apolo athena
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Data selection using Tag & Data Bin Model selection Step 4 . Trigger emulation
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Framework @workflow

saphyra/kolmov
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Framework @apolo

e O apolo é o pacote responsdvel por realizar
a selegdo e coleta das amostras que seréo
utilizadas para os treinamentos;

e Como input ele recebe os dados obtidos
das derivagdes do Athenq;

e Neste pacote existem dependéncios de
subpacotes do Athena utilizados para
realizar a navegagdo nos dados por
exemplo.

Joao Victor Da Fonseca Pinto > apolo

apolo ®
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Framework @workflow

saphyra/kolmov
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Framework @prometheus

e O prometheus é um pacote que ndo possui nenhuma dependéncia do Athena.

e Entretanto ele foi projetado para emular o Athena permitindo realizar diversas andlises
que visando a operagdo do Trigger,

e No prometheus é onde realiza-se a segmentag¢do dos dados em regides de energia (E;)
e pseudorapidez (n);

e Atualmente o prometheus estd hospedado no github: prometheus

prometheus

€ A (¢ 5 A

e Segmented data
e Jem -
| | segmentation ———— Er andn

Reduced
ROOT file

Os dados sdo obtidos em formato .npz
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https://github.com/ringer-atlas/prometheus

Framework @prometheus

Next candidate

[> Use Veto Very Loose

Use offline ID based
on chain

No prometheus tombém é possivel filtrar os candidatos sendo
possivel avaliar amostras especificas dentre os dados filtrados pelo
apolo;

Tombém é possivel realizar todo o processamento de uma cadeia de
Trigger de modo a emular seu comportomento com diferentes
algoritmos de sele¢do;
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Framework @prometheus

e Tombém é possivel realizar comparagdes entre os diferentes algoritmos de seleg¢do:
o Andlise de quadrante;

o Andlise de impacto.

HLT_e5_lhtight_nod0
Electron/Jet sample i [ amiasnume =T e e
10 SEy < 15GeV Vs=13Tev Daw(prlian) = 0.00007
nnnnnn 60 e
i .
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{ / €10° T T T T T
3 ATLAS Internal « Both Approved ?
o 5 + Ringer Rejected |
Process the 10 fs=13Tev + Ringer Approved 3

Use offline ID based
on chain
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Framework @workflow

saphyra/kolmov
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Framework @saphyra

e O pacote saphyra é o responsdvel por realizar os treinamentos coletando as medidas
necessarias para o processo de avaliagdo dos posterior dos modelos;

e Ele foi projetado para suportar modelos feitos com Keras (TensorFlow);

e No sophyra é possivel executar de forma automatizada diferentes modelos de
aprendizado de maquina;

e As configuragdes de treinamento sdo recebidas através de um arquivo de configuragdo;

from saphyra import *

def get_model( ): Saphy'l'a

modelCol = []

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Activation, ConviD, Flatten

for n in range(2,5+1):
model = Sequential()

model.add(Dense(n, input_shape=(100,), activation='tanh', name='dense_layer')) Tuning Cmﬂgu'ation File

model.add(Dense(1, activation='linear', name='output_for_inference'))

model.add(Activation('tanh', name='output_for_training')) . MOdel ardlltec‘lure,
modelCol.append(model) . -
sl Create config Files . Number of sorts (cross-

validation);
«  Number of initializations;

create_jobs( models = get_model(),

nInits =5,

nInitsPerJob =1

sortBounds =10 \ /
nSortsPerJob =1,

nModelsPerJob = 5,

outputFolder = 'job_config.Jpsiee_v1.n2to05.10sorts.5inits" )
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https://github.com/ringer-atlas/saphyra

Framework @saphyra

Uma vez criadas as configuragdes do treinamento o saphyra ird utilizar os dados
segmentados para executar os treinomentos seguindo as instrugdes obtidas dos
arquivos de configurag¢ao;
Apds o treinamento é possivel executar outras ferramentas tais como:

o Ajuste de operagdo por referéncia dadq;

o Cdlculo de curvas ROC;

Train Stop Criteria;
Pos-processing tools

saphyra %

Segmented data
Er and7n

Train resuits

0
[

Tuning Configuration File
. Model architecture; k /
. Number of sorts (cross-

validation);
«  Number of initializations;
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0.963
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0.961

0.960

Framework @kolmov

No pacote kolmov é possivel realizar a andlise inicial dos modelos treinados pelo

saphyrao;

O pacote é foi totalmente implementado em python;
Nele, é possivel escolher o melhor modelo obtido pelo processo de validagdo cruzada.
A andlise é feita em termos de probabilidade de detecgcdo e probabilidade de falso
alarme para cada regido do espago de fase definido no treinamento.

Ademais, o fromework prové a corregdo do modelo por valores de empilhamento de

cada amostra.

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

(Test)

SPrax

0.966
0.964
3 0,962
0.960
0.958
2 5 15 20

5 10 15 20

# Neurons # Neurons

Pp[%] Pe[%]
Ref. 97.78 36.91
vl.datal7.mlp2 97.78+0.01 10.3040.30
vl.datal7.mlp5 97.794+0.01 10.30+0.38
vl.datal7.mlpl0 97.78+0.01 10.27+0.32
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https://github.com/ringer-atlas/kolmov

Framework @Infraestrutura

Os pacotes foram escritos utilizando majoritariomente python e C++
Todo o framework foi encapsulado utilizando Docker:

o Com suporte a treinamentos utilizando CPU’s e GPU's;

o Sendo possivel realizar o uso stand alone sem necessidade de conexdo remota

com o CERN ou com o UFRJ

Atualmente estes pacotes tem sido utilizados por pesquisadores ligados aoos
desenvolvimentos no Trigger:

o Rio de Janeiro = COPPE/UFRJY;

o Minas Gerais = UFJF;

o Bahia = UFBA;
Paris = Sorbonne Université;
Berna =» Universitat Bern.
Tendo integragdo com os computadores do Laboratério de Processamento de Sinais da
COPPE/UFRY;
Embora tenhom sido planejados para trabalhos relativos ao ATLAS os pacotes podem
ser adaptados para outros formatos de dados, sendo possivel inclusive tratar de outros
tipos de problemas de classificagdo:

o Ex. Classificagdo de Sinais de Sonair;

o O

17



Projeto

Fisica Experimental de Altas Energias e
Tecnologias Associadas

Instituicdes

Brasil: UFRJ/COPPE; UFBA; UFJF; UERJ
Internacional: CERN, Sorbonne Université;
Universitat Bern; Universidade Nacional de
La Plato; Indiana University Bloomington;

Timeline

2021-2: inicio do processo de tuning dos
modelos para Run 3

Custos e fontes de recursos

Aquisicdo de computagdo distribuida (Lobo
Carneiro e Santos Dummont); Agéncias de
fomento: CAPES, CNPQ, FAPERJ, FAPESB,
FAPEMIG

Possiveis sinergias

Uso intensivo de ML em sistemas de HEP;

Possiveis spin-offs

6 empresas nascidas no LPS e podem ser
inseridas no CERN
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Neural Ringer
e NeuralRinger é um dos algoritmos que atua na etapa répida de calorimetria do

Trigger de elétrons; @
e Ele combina as propriedades dos chuveiros eletromagnéticos e Machine
Learning para realizar uma selegdo eficiente utilizando apenas a informagdo | —— 1
dvinda d ist d lori tria; I :l Fast Calorimeter | I
advinda do sistema de calorimetrio; i, Reconstruction |
. ~ . . .y ‘ s . g (Ringer Algorithm)
e Ainformagéo do sistema de calorimetria é compactada em ‘anéis’ de energia I 1z = |
qQue por sua vez sdo utilizados para construir um ensemble de redes neurais | ui o r .f.,-l
. ~ 1 fE
para tomada de decisdo; : & [ _rastiack Reconstruction ] | & |
1 - 2
e Sdo construidos um total de 100 anéis e o ensemble é composto atualmente por | i [L_Fost Bctron Raconstructon_| z
. .-~ . . | n
25 redes neurais que atuam por regides de energia (E;) e pseudorapidez (n), | ! gl
e NaRun3 o ensemble ird aumentar para 40 redes neurais de modo a englobar |G H
também as cadeias com E; <15 GeV, | ]
Precise Calorimeter 8 I
l 1 Reconstruction g
Signal Patterns £r=[4, 7] n=[0, 0.8; Background Patterns E-=[4, 7] n=[0, 0.8] | E I Energy Calibration I :él
i - 3 I
E 2o oddd gl dddd I i m
5 Most Energetic - E EEEE NA ERCEE T I g= Selection & I
Z* }Jttes\t) Cell ’: gm . éo(\ i o \ i :gi | Precise Track Reconstruction | g I
- g /‘ (@) E .0 I El | Precise Electron Reconstruction I
o S \ 1 I
() \ o VI :
I il Jl”!l ..;...‘HH}"“ |||“| - \ \ A ’ I : '
20 f [ 1
thqi o \\\‘ Y g N l——— _I
Total number of Rings per layer
(covering 0.4 x 0.4 region in n x ¢)
BS EM1 EM2 EM3 HAD1 HAD2 HAD3
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