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Resumo

Neutrinos, matéria escura, e particulas neutras de longas vidas médias atravessam os detetores
despercebidos, carregando informacao importante sobre as particulas pais e fontes de interacdao
necessdrias para reconstruir varidveis chaves como picos de ressondncia em distribuicdes de
massa invariante. Nesta dissertacdo, mostramos que um algoritmo de regressdo de k-vizinhos
mais préximos combinado com um classificador de rede neural profunda, um KNNNN, conse-
guem recuperar com precisdo as distribui¢cdes de massa de pares W1 W~ totalmente leptonicos
de um novo béson de Higgs pesado além dos seus backgrounds do modelo padrdo a partir de
informagdes observaveis disponiveis em detetores. Também aplicamos o KNNNN para o de-
caimento de um par de sléptons em léptons mais neutralinos, um candidato a matéria escura,
incluindo os backgrounds do modelo padrao. O resultado da regressao pode ser utilizado para
treinar classificadores ainda mais poderosos em separar sinais e backgrounds no canal total-
mente leptonico e garantir a selecdo de bosons de Higgs e sléptons com significincia estatistica
melhorada. O método assume conhecimento prévio da classe dos eventos e parametros do mo-
delo sendo, assim, adequado para estudos pds-descoberta.

PALAVRAS-CHAVE: Fenomenologia de particulas; Aprendizado de maquina; Redes Neu-

rais; k-Vizinhos mais proximos



Abstract

Neutrinos, dark matter, and long-lived neutral particles traverse the particle detectors unnoticed,
carrying away information about their parent particles and interaction sources needed to recons-
truct key variables like resonance peaks in invariant mass distributions. In this dissertation, we
show that a k-nearest neighbors regressor algorithm combined with deep neural network classi-
fiers, a KNNNN, is able to accurately recover distributions of the fully leptonic W1~ mass of
a new heavy Higgs boson and its Standard Model backgrounds from the observable detector le-
vel information at disposal. We also applied the KNNNN to the decay of slepton pairs in lepton
plus neutralino, a candidate for dark matter, along with its Standard Model backgrounds. The
output of the regressor can be used to train even stronger classifiers to separate signals and back-
grounds in the fully leptonic case and guarantee the selection of on-mass-shell Higgs bosons
and sleptons with enhanced statistical significance. The method assumes previous knowledge
of the event classes and model parameters, thus suitable for post-discovery studies.

KEYWORDS: Particle Phenomenology; Machine Learning; Neural network; k-Nearest
Neighbors
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Capitulo 1

Introducao

Na procura da fisica além do Modelo Padrao (MP), a matéria escura tem particular interesse,
pois explica diversas observagdes astrofisicas como, por exemplo, a curva de rotagdo de galaxias [[1]],
a massa de um aglomerado de galédxias [2], a colisdo de dois aglomerados de galadxias [3], len-
tes gravitacionais [4, 5] e a radiagdo césmica de fundo em micro-ondas [6]. As particulas de
matéria escura, contudo, devem interagir muito fracamente com as particulas que conhecemos
do MP, podemos concluir isso a partir dos dados obtidos dos inumeros experimentos ja reali-
zados [7, 18, 9, [10]. Diversos modelos fisicos preveem particulas massivas estaveis fracamente
interagentes como candidatos a matéria escura [11]].

Dentre os vérios experimentos ja conduzidos para detectar a matéria escura de forma nao-
gravitacional, o Large Hadron Collider (LHC) [[12] tem um grande potencial de descoberta. Nos
planos de melhoria do LHC esta previsto o aumento da energia de centro-de-massa para 14TeV
em uma colisdo préton-préton(pp) e o aumento da luminosidade integrada que, atualmente, €
de 190 fb~?, para 350 fb~! até o final de 2024. O High-Luminosity LHC(HL-LHC), por fim,
aumentar4 a luminosidade integrada para 3000 fb~! até o final da operacdo do LHCI[13] [14].

Os detetores do LHC como o ATLAS [[15} [16] e o CMS [15} [17] podem detectar diver-
sas particulas como fétons, elétrons, muions e hadrons, mas ndo particulas neutras fracamente
interagentes como neutrinos € matéria escura. Isso € um problema na procura de nova fisica
manifestando como estado escuro. A fuga dos neutrinos nos detetores previne a realizacdo
de observacdes importantes que poderiam beneficiar de poucos backgrounds. Por exemplo, a
massa e largura do béson de Higgs poderiam ser medidas com melhor precisdo se a informagao
dos canais totalmente leptonicos WW, ZZ — ('~ vy, I(I') = e, 1 fossem recuperdveis. Com

excecdo do canal ZZ — 4/, contudo, dependemos dos canais semi-leptdonicos ou totalmente



hadronicos para realizar as medi¢des com um nimero significativo de eventos de backgrounds.
Identificar picos e limites na distribuicdo da massa invariante de observaveis e estados escuros
ajudaria na busca de sinais de nova fisica, como bdsons de Higgs pesados [18]], producdo de um
par de Higgs com um Higgs invisivel [19} [20]], sleptons e charginos [21} 22], e decaimentos de
novos gauge de bésons em neutrinos e/ou matéria escura a partir de seus backgrounds associ-
ados [23] 24]], entre outras possibilidades. Outro exemplo importante onde o canal totalmente
leptonico se beneficiaria de um ambiente limpo € a medicao de angulos de espalhamento dos
boésons W e Z em estudos de polarizagao[25].

Em processos onde NV, neutrinos sdo produzidos em espalhamento duro, existem 4/V,, varidveis
que devem ser recuperadas para reconstruir as particulas-pais. O momento transverso perdido,
calculado do desbalanceamento da soma do momento transverso visivel de objetos fisicos re-
construidos, fornece duas restri¢des, apesar de ndo ser exatamente igual a soma do momento
transverso dos neutrinos por causa de efeitos de detetores, contaminag¢ao de neutrinos e outras
particulas perdidas de jatos hadronicos, por exemplo. Restricdes de massa devem providenciar
informacdo complementar necessdria para a reconstru¢do. O ndmero de restricoes de massa
N,,, exceto N, : p?, = 0 de neutrinos, sdo dependentes do processo, € em muitos casos, nao sao
o suficiente para recuperar o 4-momento dos neutrinos se 3N, > N,,,+2. Até em casos onde um
ntimero suficiente de restrigoes de massa existem, como sinais tf totalmente leptonicos [26,27],
a ma reconstru¢ao do momento transverso dos neutrinos, atribui¢cdo combinatoéria das particulas,
e ambiguidades surgindo da natureza quadratica das equacdes ndo garantem uma solugdo para
todos os eventos.

Em uma maneira independente do processo, uma abordagem para contornar a impossibili-
dade de recuperar o 4-momento de todas as particulas perdidas € criar varidveis cinematicas e
métodos que correlacionam com a informacao perdida, por exemplo, a massa das particulas-
pais. Muitos dessas varidveis sdo inteligentemente construidas para providenciar dicas uteis so-
bre as particulas em decaimento em diversas situacdes [28, 29,30, 31,132,133),134,135,136},37,138].
Contudo, nenhuma delas, por construcao, conseguem recuperar o pico da ressonancia.

Outra possivel abordagem € usar um algoritmo de regressao para predizer o 4-momento dos
neutrinos ou alguma varidvel de interesse da informacao observada. Uma maneira de realizar
tarefas desse tipo € treinar um algoritmo para parametrizar uma funcio f : R” — R™, uma rede
neural, por exemplo [39, 40, 41, 142]. Métodos de estimacdo de densidade [43] também podem

ser uteis, existem outras aplicagcdes e usos de algoritmos de regressao nas referéncias [44, 145,



46l]. De fato, na referéncia [47], redes neurais regressoras foram utilizadas na estrutura do
modelo padrdo para reconstruir o angulo polar do Iépton definido no referencial de repouso
do W em decaimentos leptonicos e semi-leptonicos num espalhamento de bdsons vetoriais no
LHC. As fracdes de bosons W polarizados transversal e longitudinalmente podem ser, entdo,
inferidas das medi¢des da distribui¢ao do angulo polar dos 1éptons. Uma dificuldade adicional
no caso onde estamos interessados em detectar uma nova particula, € a necessidade de inferir
os parametros do sinal, principalmente sua massa, antes de treinar os regressores. Apesar disso,
uma deducdo foi conduzida em simultaneo, da regressao da varidvel cinemadtica usando algum
modelo condicional, onde assumimos que foi realizada diretamente a partir dos dados.

Assumindo conhecimento prévio da ressondncia do sinal, sua massa e, possivelmente, sua
largura, a abordagem mais direta para reconstruir a varidvel de massa envolvendo neutrinos per-
didos ¢ interpolando um conjunto suporte de eventos simulados no lugar de ajustar parametros
de alguma funcdo que generaliza de conjunto treino a teste. Um algoritmo preciso e eficiente
para uma regressdo supervisionada é o algoritmo “k-nearest neighbors”, conforme mostrare-
mos. O problema dessa abordagem, como qualquer outro algoritmo supervisionado, é que
precisamos conhecer o evento produzido nas colisdes de antemao antes de selecionar o con-
junto suporte correto para a interpolacdo da varidvel. A nossa abordagem usa o poder das redes
neurais para classificar os eventos. A principio, € possivel identificar os sinais sem nenhum
conhecimento prévio usando detecc¢io de outliers e métodos ndo supervisionados. Entretanto,
conforme discutido, sem conhecer os parametros de massa, reconstruir os picos € tarefa desafia-
dora, mas ndo impossivel como mostrado na referéncia [48] onde a condicao € que a distribui¢ao
marginal do alvo é conhecida.

Nesta dissertacdo mostramos como combinar redes neurais para classificacdo e kNN para
regressdo é util para reconstruir um novo béson de Higgs pesado decaindo em WHW~ —
[T~ + v, I(I') = e, v, um estado final totalmente leptdnico com dois neutrinos escapando
e os backgrounds principais do modelo padrao. Também reconstruimos o decaimento de um
par de sleptons, com um estado final similar ao do Higgs pesado. Mostramos que a massa
invariante predita dos 1éptons carregados e neutrinos pode ser usada de forma confidvel como
um novo atributo para limpar os backgrounds enquanto permite a selecdo dos sinais, seja Higgs
pesado ou sleptons.

A dissertacdo estd organizada da seguinte forma. O capitulo [2{ ¢ uma revisdo do modelo

padrdo. O capitulo|3[é uma introdu¢do a matéria escura e as buscas sendo realizadas; o capitulo



descreve o basico de aprendizado de miquinas, na sec¢ao detalhes do algoritmo ANN e
na secdo [4.2] detalhes de redes neurais; no capitulo [5| mostramos detalhes da combinacdo dos
regressores e classificadores em identificar o boson de Higgs pesado e os backgrounds principais
do modelo padrdo e na secao resultados de melhorias na significancia estatistica do sinal,
enquanto o capitulo [6| mostra a aplicagdo dos algoritmos e seus resultados para identificar um

par de sleptons; o capitulo|/|é voltado para conclusoes.



Capitulo 2

Modelo Padrao

O modelo padrdao (SM) € uma teoria de gauge renormalizdavel que unifica as interacoes forte e
eletrofraca baseado no grupo de simetria SU(3)¢ x SU(2)., x U(1)y, descrevendo a dindmica
de todas as particulas fundamentais conhecidas. Todas as particulas fundamentais conhecidas
estdo na figura 2.1 A figura também mostra propriedades como a massa, a carga elétrica e o
spin das particulas.

A interag@o forte é descrito pelo grupo SU(3)c em que oito particulas de spin 1 sdo asso-
ciadas aos glions G, que sdo os bdsons de gauge vetoriais. O indice C' indica que os glions
carregam a carga “cor’e qualquer particula que se transforma sob esse grupo carrega cor. A
interacdo eletrofraca é descrito pelo grupo SU(2);, x U(1)y onde os bésons de gauge vetoriais
associados sdo o W, para o grupo SU(2),, e B,, para o grupo U(1)y, o indice L indica que
apenas os férmions de mao-esquerda se acoplam com os bdsons enquanto o indice Y indica a
hipercarga das particulas.

A lagrangiana do modelo padrao é

Lyvip = Locp + Lew + Liiggs + Ly ukawa- 2.1

Cada setor da lagrangiana serd discutido nas proximas secdes. Abaixo da escala eletrofraca
a teoria sofre a quebra espontanea de simetria, onde detalhamos a quebra espontinea de simetria
na se¢@o 2.2} Por simplicidade escrevemos e,z = (€, 14, ) 1/R> Vi/r = (Ve, Vi, Ve ) L/ R> UL/ R =

(u,c,t)r/redr/r = (d, s,b)/r para indicar a soma sobre as geragdes fermionicas.



mass
charge

spin

LEPTONS

Figura 2.1: Contetido de particulas do modelo padrao. (Wikimedia Commons: MissMJ/CC BY

3.0)

three generations of matter

Standard Model of Elementary Particles

interactions / force carriers
(bosons)

(fermions)
I Il 1l

=2.2 MeV/c? =1.28 GeV/c? =173.1 GeV/c? r0

24 k] % 0

O |9 |- @ ||
l up l charm l top gluon

J

=4.7 MeV/c? =96 MeV/c? =4.18 GeV/c? rlJ

=4 =4 0

@ e @ ||
l down Lstrange l bottom photon

=0.511 MeV/c2
-1

- @

=105.66 MeV/c2

- W

=1.7768 GeV/c?2

91.19 GeVic?

= O o

l electron l muon l tau Z boson
_J _J _J
<1.0 eV/c? <0.17 MeVi/c? <18.2 MeV/c? r=80.433 GeVv/c?
0 0 0 +1
- @®I® |- ® ||
electron muon tau
l nheutrino heutrino | l nheutrino W boson

10

=124.97 GeV/c?
0

» H
higgs

GAUGE BOSONS

VECTOR BOSONS



2.1 Setor eletrofraco e setor da QCD

O setor eletrofraco € o setor responsdvel pela interacdo eletrofraca que € a descri¢ao unificada
da interacdo eletromagnética e fraca e € uma teoria de gauge de Yang-Mills. Esse setor descreve
os bésons de gauge W=, Z e o féton A e os Iéptons representados pela cor verde na figura
Enquanto o setor da cromodindmica quantica (QCD) € o setor responsavel pela interacao forte
e é uma teoria de gauge de Yang-Mills. Esse setor descreve os glions e quarks, representados
pela cor roxa na figura 2.1 particulas fundamentais que compde os hadrons como niicleo e
néutron.

A lagrangiana do setor eletrofraco mais da QCD ¢é

1 1 1
EEW+QCD =Lpw + LQCD = _ZBMVB/W — ZtT(WMVWMV) — Ztr(GWG’“’) 2.2)

- vr . .
+ (v, ep)y" D, +iepy"'Dyer + ivpy'Dyvg + h.c., (2.3)
€L
P ur . .5
+ (g, dp)y" D, +itupy*'Dyugr +idry" D, dgr + h.c., 2.4)
dr

onde B,,, W, e G, sdo os tensores de for¢a de campo e D,, € a derivada covariante dos

dubletos e singletos fermidnicos. A equagdo sdo os termos de gauge que contém 0s termos

cinéticos e termos de interag¢@o entre os bosons, onde B,,,,, W, ¢ G, sdo definidos como

B, = 8,B, — 0,B,, 2.5)
W, = 0, W, — 9,W, + igs( W, W, — W,W,)/2, (2.6)
G, = 0,G, — 0,G, +i9(G,G, — G,G,). 2.7)

As equagdes[2.3|e[2.4]sdo os termos dindmicos dos 1étons e quarks, respectivamente, ou seja,
contém os termos cinéticos dos férmions mais termos de acoplamento dos bésons de gauge com

os férmions. A derivada covariante para os dubletos e singletos fermidnicos sdao

11



14 ) ) 14
D, "l = [au - %Bu + %WM} ’ ) (2.8)
€L €r
D,er = [0, — ig1 B, ]er, (2.9)
D;,LVR = aul/p” (210)
Uu ) ) u
D, "= [a# + B, + 2w, + igG#} ", @.11)
dy, 6 2 dy,
i2 |
Dyup = [0, + %BM +igG Jun, (2.12)
[ .
Dydg = [0, — %Bﬂ +i9G.,)dg. (2.13)

Nas derivadas covariantes o termo relacionado a B,, € escrito como —i%4Y B, onde Y €
a hipercarga fraca, assim para cada dubleto e singleto fermidnico o termo € diferente. Em
SU(2);, x U(1)y termos de massa como m1), onde 9 sdo férmions, sdo proibidos, pois nio
respeitam a invariancia de gauge. Assim, o setor de Higgs é responsavel pela origem da massa
dos bdsons de gauge e a massa dos férmions sdo resultados da interacdo de Yukawa do béson

de Higgs com os férmions.

2.2 Setor de Higgs e a quebra espontanea de simetria

O mecanismo de Higgs € essencial para explicar a propriedade de massa dos bésons de gauge.
No MP o mecanismo de Higgs é a quebra espontinea de simetria da simetria de gauge SU (2) X
U(1)y que tem como consequéncia a origem da massa dos bésons de gauge W+ e Z. A quebra
espontanea de simetria ocorre quando o campo de Higgs adquire um valor esperado do vicuo

(VEV) diferente de zero. A lagrangiana do setor de Higgs é

EHiggs = (Du¢)TDM¢ - V(¢)7 (214)

onde consideramos um campo escalar complexo ¢ com a seguinte representagao

+
¢ = ZO , (2.15)

e hipercarga fraca Y (¢) = 1/2. A derivada covariante é

12



D, = |0, + %BM + %Wu . (2.16)

Para a teoria ser renormalizavel e invariante sob SU(2), x U(1)y requer que o potencial

seja

V(g) = —p2¢'o + A(9T9)>. (2.17)

Se 4? < 0 e A > 0 ndo temos quebra de simetria ou um valor esperado do vacuo diferente
de zero, pois V' (¢) > 0 e o minimo estd na origem e nenhum gerador é quebrado, portanto, nao
temos quebra de simetria. Agora se u?> > 0 e A\ > 0 existe a quebra espontinea de simetria,

portanto a0 minimizar obtemos

(#051)

—_— =0 (2.18)

d(¢'¢) sto=(610)
4z MoTe)?) =0 2.19
— 1> 4 2M¢'¢) = 0 (2.20)
2X(¢' ) = (2.21)

Mz

(6'0) = o (2.22)

Podemos definir v = y/—p? /A, assim o VEV do campo escalar é

0
(9) = : (2.23)

U/\/§

pois quebra SU(2);, x U(1)y mas continua sendo invariante sob U (1) gy, gerado pelo ope-
rador carga elétrica Q = % + Y. Podemos verificar esse fato calculando o VEV que deve ser

invariante, portanto pela transformacdo de gauge

b — €Yo, (2.24)

onde G é o gerador que torna o vacuo invariante, infinitesimalmente

(1+icG){¢) = (9), (2.25)

13



o que torna a condi¢do da invaridncia como

G(p) = 0. (2.26)

Agora realizamos o cdlculo substituindo G pelos geradores de SU(2)., e U(1)y, obtendo

01 0 v/V?2
o1{@) = = 0, 2.27
() 1 o) Nz . # (2.27)
0 —i 0 —iv/V/2
oo(@) = = 0, 2.28
(9) o) e . # (2.28)
(¢) = b )= ’ # 0 (2.29)
o o) \epvz)  \oopva) t o |
0
V(o) = 1{¢) = # 0, (2.30)

v/\/§

onde o; sdo as matrizes de Pauli os geradores de SU(2),. Agora utilizando ) como o

gerador, obtemos

1 1 (1+Y 0 10 0
Q¢) = (o3 +Y){9) = 5 o) = —0. (231)
0 —-1+Y 0 0/ \v/v2
Como resultado obtemos trés bosons de Nambu-Goldstone que serdo componentes das mas-
sas dos bésons W=, Z e o féton ndo tem massa como consequéncia da invariancia de VEV ao

utilizar o operador (). Podemos expandir a lagrangiana sobre o minimo do potencial V', escre-

vendo

o 0
=exp [ ic*— , (2.32)
¢o=e p(zc 2) (v+h)/\/§

onde h é o campo do Higgs. Nessa parametrizacdo tecnicamente deveriamos utilizar a
combinacdo K = %(03 —Y') como o terceiro gerador, mas que é ortogonal a (). Contudo,
como () deixa o VEV invariante e 03 = K + () o efeito em utilizar o3 ou K é o mesmo.

Transformando para o gauge unitario

14



o’ 0
xp (ic®— | = , (2.33)
¢ — e p<zc 2>¢ (v—|—h)/\/§

podemos reescrever a parte escalar de Lggs.

2.2.1 Massa dos bosons

Considerando o gauge unitario de ¢ = (0,v/+/2)” a massa dos bésons sdo geradas pelo termo

cinético do escalar de L;44s,

2
(D) D6 = = [9 (W) + (W) + (9:W} — 91 B,)] (2.34)

O boson vetorial W~ e seu complexo conjugado sdo definidos como

1

+ .
W= —(W, FiW2), (2.36)

Sl

2
e o termo com g5 da equagdo serd

1 2
5 (%) wiwe, (2.37)

portanto, a massa do béson W é
My = %. (2.38)

O gauge de bdson neutro Z e do féton A vem do termo %( gQWj’ — g1B,,) da equagdo
ap6s diagonalizar e introduzir a mistura entre W/f e B, podemos escrever a lagrangiana na
forma de matriz para obter

2 2 3u
v 9% ng2\ (W
SsWiB) | 7T , (2.39)
9192 91 B
onde a matriz de massa tem um dos autovalores iguais a 0 que corresponde ao féton. Entao

obtemos Z, e A, em fungdo de W/f e BB, por uma rota¢do do angulo de mistura Oy,
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. p— 3 1
o O  sinly B, . Z,, = cos Oy W —sin by B, 240

Z’u —sin 9W COS GW Wi A,u = COoS GWBM + sin HWWE
Reescrevendo a equagdo [2.34]usando as defini¢oes [2.36] ¢ [2.40] obtemos

y 1 0 0\ [A*
miy Wi W™ 4 (A, Z,) 0] ) 2.41)
Z

com

1 1
mw = §g2v, my = 5\/95 + g3v. (2.42)

O angulo de mistura da rotagao 6y, é determinado por

g2 _ mwy
Vai+g Mz

Utilizar a definicdo de A, com o campo do féton que se acopla com a carga elétrica e do

(2.43)

cos Oy =

elétron nos termos dindmicos dos Iéptons(equacio [2.3) permite escrever a carga elétrica em
func¢ado dos acoplamentos de gauge

e= T2 (2.44)

NCEY

Por dltimo, apds a quebra espontanea de simetria, o potencial V' é

1

—ZX—M#+Awﬁ+2M (2.45)

V(o) =

Na equagdo [2.45] o terceiro e quarto termo representam as interacdes cibicas e quaterndrias

do Higgs escalar. O segundo termo representa a massa(ao nivel de arvore)

mp = /=242 = V2. (2.46)
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2.3 Setor de Yukawa e interacoes

A interacdo de Yukawa € a interacdo entre um campo escalar e um campo de Dirac. O setor
de Yukawa contém os termos de massa dos férmions, no caso o acoplamento do Higgs com os

férmions apos a quebra espontanea de simetria. A lagrangiana de Yukawa é

\/5 _ _ .- | VL
Lyukawa = Y (Vr,er)pMep + epM e ; (2.47)
€r
2 _ - . fu
- £ (tir,dr)pMdg + dgM*¢ t : (2.48)
v dy
2 - _ —d
- % (—dp,ur)¢* M up + upM"¢" "1, (2.49)
ur,

onde M*(i = e, u,d) sdo as matrizes de massa definidas como

me O 0

Me=US|0 m, 0 |US% (2.50)
0 0 m,
m, 0 O

M =UY [0 m, o0 |U% (2.51)
0 0 my
mg 0 O

ME=UMl 0 m, o |UL, (2.52)
0 0 my

onde U sdo matrizes 3 X 3 unitdrias e m; sdo as massas das particulas definidas como

v .
m; = —Y' 2.53
7 (2.53)

onde Y sdo os acoplamentos de Yukawa especificos para cada particula que estdo no espaco
dos sabores.

No MP os neutrinos nao tém massa, mas conhecemos que eles oscilam pelos experimentos
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realizados [49, 50, 51]] indicando que os neutrinos tém massa. Assim seria natural incluir um

termo dedicado a massa dos neutrinos. Andlogo a equagio [2.49|o termo na lagrangiana seria

Lyeutrino—mass = V2 (=L, 7L)¢" MY vp + MY $" o ; (2.54)
v vy
onde M"Y seria
m,, 0 0
M"=U' 0 m, o0 v, (2.55)
0 0 m,.

2.3.1 Interacoes

Existem diversas interacdes que o MP prevé como as interagdes cubicas e quaterndrias entre
os bdsons de gauge e também interacdes entre os bdsons de gauge e os férmions. Comecamos

pelas interagdes cubicas e quaterndrias do béson de Higgs que vem do potencial escrito na

equagdo [2.45]

A
ﬁHHH—i—HHHH - —)\’Uh3 — Zh4 (256)

As interagdes do boson de Higgs com os bosons de gauge vem do termo da derivada cova-
riante de ¢(equagdes e [2.35)). Assim, a interacdo entre os bésons de gauge com o Higgs

é

2 2
9oU 4 - gav
=h| = # Y /a 2.57
Luvv < 5 W” WH™ + Teos Oy 2¥ > , ( )

2
Loy = h? (g—QWjW“‘ +

g2
. :__ 7 Z“) , (2.58)

8cos2 Oy "

onde V se refere a béson de gauge vetorial, ou seja, W= e Z.
As interagdes cubicas e quaterndrias entre os bésons de gauge W* e Z vem dos termos

W, W e B,,B" equagio assim o resultado da expanséo desses termos é
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Lywa = —igasin Oy [(0,W,] — 0,W YW HAY + WIW, F* + h.c], (2.59)

Lwwz = —igs cos QW[(auW;— - 8VW/:F)W_MZV + VVJWV_ZW + h.cl, (2.60)

1
Lwwww = —50l(W, W, =W, WHWIW, + el @61)
Lwwzz = —g3cos” Ow(W,EZ, =W} Z,) (W HZ" — W™V ZH), (2.62)
Lwwaa = —gysin® O (WA, — W A)(WHA — W VAR, (2.63)

Lywwaz = —g3 cos Oy sin Oy (WA, = WEA)NWHZ" =W "Z") + he,  (2.64)

onde F'* = O'AY — OV At e ZM = OFZY — Q¥ ZM. A expansido do termo G, G* é feito
para obter os termos de autointeragdo dos glions.

Agora a interacdo entre férmions e o boson de Higgs vem da lagrangiana de Yukawa Ly ,xqwa
enquanto a interacdo entre os férmions e os bésons de gauge vem da derivada covariante dos

férmions. A interagdo dos bosons IV com os férmions, ou interacdo de corrente carregada é

92

22

onde Jf, é conhecido como a corrente carregada fraca sendo definido como

Loc = ——=(JEcW, + JELW), (2.65)

T = By (1 = P)er + upy* (1 = V)WV e prdi, (2.66)

onde Vg € a matriz de Cabibbo-Kobayashi-Maskawa [52, 53] definido como

Vora = ULUY, (2.67)

A matriz Vo i tem como origem a incompatibilidade entre as transformagdes unitdrias que
relacionam os auto-estados fraco e de massa para os quarks. No caso dos léptons os neutrinos
ndo t€m massa e permitem uma rotacao de modo que as matrizes unitdrias se cancelem, mas
se considerarmos a massa dos neutrinos terfamos uma matriz analoga a matriz Vg s que seria

chamado matriz de Pontecorvo—-Maki—Nakagawa—Sakata [54] definida como

Veuns = UL US (2.68)

A interagdo do béson Z com os férmions, ou interagao de corrente neutra é
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92 gz 2.69
Lne 2COSQWJNC 1 (2.69)

onde J} é conhecido como a corrente neutra fraca sendo definido como

The =Y (o = apy"s)iy, (2.70)
f=tyq

onde vy = T —2Q fsinfy e ay = T sdo os acoplamentos vetorial e pseudo vetorial
(axial vector), respectivamente. 715 e () sdo o isospin fraco e a carga elétrica da particula,
respectivamente. As correntes neutras sao diagonais no espaco dos sabores, portanto, ndo sao
afetadas pela mudanca de base.

A interac¢do do féton com os férmions, ou interacdo eletromagnética €

Lom = —eJ" A, (2.71)

onde J! € a corrente eletromagnética definida como

Ty = Qpbpy"iby. 2.72)

f=tq

Similar a corrente neutra, a corrente eletromagnética € diagonal na base dos sabores.

A interacdo entre o boson de Higgs e gluons € a fusdo de glions que acontece por loops do
quark top. A fusdo de glions € o método predominante para a produ¢do do béson de Higgs no
LHC. A lagrangiana efetiva que descreve o acoplamento entre um ou dois bésons de Higgs com
os glions € obtido apds integrar o quark top dado por

h h?
'CHiggs—Gluons = (_;Ch + 2_1]20hh) tr(Guquj)a (273)

onde C', e (Y, sdo os coeficientes de Wilson [55, 156]] que contém as corre¢des radiativas da
QCD para os loops do quark top.

O MP experimentalmente € um grande sucesso, mas possui varios problemas como a massa
dos neutrinos [S7,58]], o problema da hierarquia do Higgs [59,160] e o problema de violagao CP
na QCD [61], por exemplo. Um problema muito importante que o MP ndo consegue explicar é

a matéria escura que € o foco do préximo capitulo.
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Capitulo 3

Matéria Escura

Matéria escura é uma forma hipotética de matéria cuja existéncia vem de evidéncias observaci-
onais como a curva de rotacdo de galédxias [1] e a massa de um aglomerado de galaxias [2], a
colisdo de dois aglomerados de galédxias [3]], lentes gravitacionais [4} 5] e a radiagdo césmica de
fundo em micro-ondas [6], conforme descrito na introdug¢do. Todas as evidéncias observacio-
nais sdo de natureza gravitacional. Pelos dados obtidos de experimentos [[7, 18,9} 10] concluimos
que devem ser fracamente interagentes com as particulas do MP, além de serem massivos e
estaveis, pois tem longo tempo de vida. As particulas massivas fracamente interagente (WIMP)
estdveis sdo candidatos a matéria escura, pois tem todas as propriedades desejadas para explicar
as observacoes experimentais.

Uma das principais propriedades em relagdo a matéria escura € a sua velocidade térmica.
Os termos “frio” e “quente” s@o utilizados para caracterizar a velocidade ndo relativistica e re-
lativistica, respectivamente. Um exemplo de matéria escura quente sao os neutrinos que sao
particulas estdveis, massivas (ao que tudo indica) e possuem velocidade relativistica. O fato
importante relacionado a matéria escura quente € que, sendo massivas e tendo velocidades rela-
tivisticas, tenderiam a espalhar grandes estruturas como as galaxias. Por outro lado, simulacdes
de estruturas de grande escala [62] mostram um comportamento diferente do observado em
experimentos [63,164,165] caso a matéria escura quente constituisse o total da matéria escura es-
perada do universo. Por esse motivo matéria escura quente pode constituir apenas uma pequena
parte da matéria escura total.

Existem diversos modelos matéria escura fria massivas de interagdo fraca [11]. Alguns
exemplos sdo modelos de pequeno Higgs com paridade T [66) 67] que resolvem o problema

da hierarquia do Higgs. No caso os campos de Higgs sdo béson de Goldstone da quebra de
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simetria global na escala de energia TeV. O Higgs vira massivo pela quebra de simetria na escala
eletrofraca, contudo a sua massa é protegida pela simetria global sendo livre de corre¢des de
loop na escala de energia TeV. O candidato a matéria escura € um WIMP que € a particula mais
leve com paridade T-impar que surge ao introduzir a paridade T.

Outro exemplo sdo modelos com dimensao extra universal (UED, universal extra dimen-
sions) [68, 169, [70] que assumem uma ou mais dimensdes espaciais extras. Nesses modelos
particulas do MP podem propagar na nova dimensao e particulas com momento quantizado na
nova dimensao aparecem como cépias pesadas de particulas do MP onde a particula de Kaluza-
Klein (KK) mais leve € estavel com propriedades de um WIMP sendo candidato a matéria es-
cura. Um ultimo exemplo sdo modelos com axions e particulas tipo-axions permitem possivel
solugdo para o problema de violagdo CP na QCD sendo candidatas a matéria escura [61} [71]].

Além de matéria escura fria existem outras possibilidades como matéria escura morna com
propriedades intermedidrias entre a matéria escura fria e quente [/2], um exemplo sdo neutri-
nos estéreis que seriam neutrinos de mao direita que interagem apenas via gravitagdo [[73, [74].
Também existem outras possibilidades para a matéria escura além de particulas como buracos
negros primordiais [75, 76, [77] sendo buracos negros formados no periodo predominante radi-
oativo pela extrema densidade de matéria presente durante a expansao inicial do universo antes
da nucleossintese do Big Bang e fluidos escuros com a hipdtese que a matéria escura e a energia
escura sdao a mesma entidade [78, 179, 80, [81]].

Um grande nimero de experimentos permitem a busca de evidéncia das diversas propostas
de matéria escura. Existem diversas categorias de busca de matéria escura como: (1) Deteccdo
Direta, (2) Detecgdo Indireta e (3) Busca em aceleradores de particulas. A figura[3.Tmostra uma
representacao esquematica para as diferentes categorias de busca de matéria escura na forma de

particulas (). Vamos descrevé-las em mais pormenores nas subsecdes a seguir.

3.1 Deteccao Direta de matéria escura

A detecc¢do direta da matéria escura € possivel, pois halo galdctico deve possuir uma abundancia
de matéria escura que se estende até o sistema solar. Estudos mostram uma densidade de matéria
escura no sistema solar da ordem de py = 0.4 GeV/cm?® [82, 83 [84]. O halo galactico pode
ser considerado fixo em relac@o ao disco de rotacao da galdxia, portanto existe uma velocidade

relativa entre a matéria escura e a Terra que serd a velocidade de rotacdo da Via-Lactea v,..;.
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Figura 3.1: Representacdo esquematica das trés categorias de buscas experimentais de particulas
de matéria escura: Deteccdo direta (linha vermelha), Detec¢ao Indireta (linha preta) e Busca em
aceleradores de particulas (linha azul).

Assim uma quantidade significativa de matéria escura passa pela Terra permitindo a procura
de interagdo de particulas de matéria escura construindo detetores com material especifico que
maximizam a probabilidade de interacao.

A deteccao direta de matéria escura envolve a interacdo de particulas de matéria escura
com nucleons(ou elétrons) dos 4tomos presentes nos experimentos através de um espalhamento,
conforme a linha vermelha da figura A ideia € medir a energia do recuo dos nucleos para
detectar a interacdo com a matéria e estimar massa da matéria escura e a secdo de choque
com os nucleos, 0. Existem diversos experimentos baseados em detetores com tecnologias
de liquido nobre e criogénico. Por exemplo, a experiéncia XENON [835, 86] e PandaX [87]
usam xenonio liquido e o CDMS [88] € um detetor de particulas criogénico. Um sumadrio de
resultados presentes e futuros estdo na figura baseados na condi¢do que a matéria escura
€ composta por apenas um tipo de particula massiva de interacdo fraca. Os limites podem ser
utilizados para impor restricdes em modelos fisicos.

Além das incertezas relacionadas ao modelo dos nicleos as andlises sdo limitadas pelo co-
nhecimento precdrio da densidade de matéria escura local e sua velocidade. A figura[3.3mostra
limites estabelecidos pelo experimento XENONIT para diferentes escolhas de densidade local
de matéria escura e velocidade.

A sensitividade de experimentos de deteccdo direta aumentam a cada geracdo, e eventu-

almente atingird o limite onde espalhamentos de neutrinos ambientes com nucleos serdo de-
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Figura 3.2: Limites de exclusdo (linha sélida) dos experimentos de deteccao de matéria escura
no plano de secéo de choque de espalhamento vs massa de matéria escura, para CDMSLite [88]],
PANDAX-II [87] e XENONIT [85,86]. As linhas tracejadas correspondem a limites de futuros
experimentos como SuperCDMS+SNOLAB e LZ. A regido amarela representa o background
de neutrinos césmicos [89]]. Figura 10 da referéncia [90].
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Figura 3.3: Limite superior do intervalo de confianga de 90% do experimento XENONIT
da se¢iio de choque de uma particula massiva de interagiio fraca para py = 0.4 GeV/cm? e
Urot = 220 km/s (linha sélida preta). As incertezas desses valores sdo mostrados pela variacdao
independente da densidade local de matéria escura (faixa amarela) e a velocidade do disco de
rotacdo (faixa verde). Figura 3 da referéncia [91]].
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tectaveis. Apesar de interessante, esse background constituird um problema dificil de contornar
na busca de matéria escura por deteccao direta.

Para particulas mais leves como édxions e particulas tipo-axions os métodos de deteccao
descritos ndo sdo possiveis, pela energia de recuo ser muito pequeno, mas existem experimentos
na busca de particulas tipo-axions que usam a interacdo do 4xion com o campo eletromagnético.
Neste caso, experimentos [/1] usam uma cavidade eletromagnética fechada sdo usadas para

detectar fotons produzidos na intera¢do de 4xions com o campo eletromagnético.

3.2 Deteccao Indireta de matéria escura

Detec¢do indireta de matéria escura é baseada na producdo de particulas do MP através da
aniquilacdo ou decaimento da matéria escura detectados pelos experimentos. Os diferentes
tipos de experimento de detec¢do indireta dependem das particulas procuradas. Os principais
produtos de decaimento ou aniquilagdo sdo fétons, particulas carregadas e neutrinos. Fétons sdo
faceis de detectar e sua propagacao nao € afetada pelo meio interestelar e intergaldctico, mas a
quantidade de background pode ser grande. Particulas carregadas sdao fortemente afetadas pelo
meio interestelar e campos magnéticos e sua propagacao € complexo de modelar. Os neutrinos
tém uma propagacdo nao afetada pelo meio interestelar com um baixo nimero de backgrounds,
mas sao dificeis de detectar.

Procurar por particulas produzidas indiretamente em regidoes de matéria escura densa € im-
portante, pois aumenta as chances de observar possiveis sinais. Existem diversos possiveis

distribui¢des de matéria escura em galéxias, trés perfis de densidades considerados sao

Ty 7\ 2
parw(r) = p = (14 ) NFW, 3.1)
PBurkert (T) = Ps 2 Burkert, (32)
() (1 (2))
27/ r\@ .
PFEinasto (T> = Ps€Xp —— |:<_) - 1i| Ell’lElStO7 (33)
a L\rg

onde p é a densidade da galaxia, r € o raio da galaxia, ps e r sdo parametros livres do halo
da galdxia e o € um parametro que descreve o grau de curvatura do perfil da galdxia. Na Via-

Lactea o perfil NFW [92] possui pardmetros ry = 19.6 kpc e p, = 0.32 GeV/cm? [93]], o perfil
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Burkert [94] possui parametros ry = 9.26 kpc e p, = 1.57 GeV/cm?® [83]] e o perfil Einasto [93]]
possui parAmetros r; = 16.07 kpc, p, = 0.11 GeV/cm?® e o = 0.22 [82]]. Entre os trés perfis, o
perfil Einasto estad de melhor acordo com simulacdes [96].

A figura|3.4/mostra os diferentes perfis de densidade para a Via-Lactea. Os diferentes perfis
constituem um desafio na interpretacao de resultados de deteccao indireta, apesar de mostra-
rem uma densidade local de matéria escura equivalente, também mostram que a densidade de

matéria escura no centro da galdxia esta sujeito a uma grande incerteza.

— NFW

— Einasto

p (GeVicm®)
S

Burkert

Solar System

e T T
r (kpc)

Figura 3.4: Densidade de matéria escura como fung¢do do raio a partir do centro da galaxia na
Via-Lictea para os perfis NFW, Einasto e Burkert. Figura 12 da referéncia [90].

O estudo de deteccao indireta requer entender como a matéria escura gera indiretamente
particulas do MP. Consideramos a aniquilagdo de matéria escura, duas particulas de matéria
escura podem interagir e aniquilar em particulas do MP, supondo que existe um pequeno aco-
plamento entre o setor de matéria escura e o setor do MP. A probabilidade de interagdao depende
da velocidade relativa entre as particulas de matéria escura e a se¢do de choque de aniquilag@o
em particulas do MP. Contudo, em muitos modelos as maiores se¢des de choque sao relaciona-
das a particulas instdveis que consequentemente vao decair ou hadronizar. Se o produto final da
aniquilagcdo sdo particulas carregadas, também € necessdrio modelar sua propagacdo no meio
interestelar. O decaimento € similar ao caso de aniquilag@o.

A deteccao indireta é realizada através da procura de raios v, de raios césmicos e neutrinos.
Exemplos de experimentos de procura de raios Gama sao o HESS [97]] e VERITAS [98]] que fa-
zem busca em centro de galdxias e galdxia and. A procura de raios cosmicos é efetuada em raios
cOsmicos de positrons, antiprétons nos experimentos PAMELA [99,1100] e AMS-02 1014 102].
A procura de neutrino € realizada em observatérios como o IceCube [103,[104]]. Assim como

os experimentos de detec¢do direta, experimentos de deteccdo indireta impdem restricoes no
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modelo fisico. Por exemplo, a figura [3.5| mostra a dependéncia de restri¢des do experimento
AMS-02 na escolha de perfis de matéria escura e modelos de propagacdo do antiproton. Obser-
vamos que a diferenca de uma ordem de grandeza nas restricdes sdo esperados, dependendo do

perfil e do modelo de propagacao escolhidos.
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Figura 3.5: Limite superior do intervalo de confianca de 95% da se¢do de choque de aniquilagio
de matéria escura em WHW—, bb, tt e ZZ, derivados dos dados da medicdo de antiprotons
do experimento AMS-02 para diferentes perfis de matéria escura (Einasto, Burkert, NFW) e
modelos de propagacdao (MED, MAX) [105} 1106, 107]]. Figura 1 da referéncia [91].

Como aniquilagdo e secdo de choque de espalhamento sdo relacionados dentro de um mo-
delo fisico, a combinacdo de resultados de deteccdo direta e indireta pode definir restri¢des
complementares em cendrios de nova fisica, mas tais restricoes estao sujeitas a grande incerteza

astrofisica.

3.3 Busca de matéria escura em aceleradores de particulas

Cenarios de nova fisica podem ser diretamente procuradas em aceleradores de particulas através
da producdo de novas particulas em colisores de altas energias de prétons ou elétrons e positrons.
No contexto de matéria escura a busca de nova fisica € geralmente focado em estados finais com

momento transverso perdido, portanto a busca de matéria escura s6 pode ser feita em modelos
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Figura 3.6: Limite superior e contorne de excluséo de intervalo de confianga de 95% para a
produgdo de selétrons como fungdo das massas de X! e /, assumindo uma produgio de selétrons
de mao esquerda e direita (linha superior), ou producdo de selétrons de apenas mao esquerda
(linha inferior esquerdo) ou mao direita (linha inferior direito). A regido debaixo da linha
espessa vermelha (s6lida preta) é excluida pelo limite esperado (observado). As curvas de linha
fina vermelha indicam a s regides contendo 95% do limite da distribui¢do esperado sobre a
hipétese de apenas background. Para selétrons de mao direita, apenas a linha esperada +10
(curva de linha fina vermelha) € mostrado porque nenhuma exclusao pode ser feitaem —1o. As
curvas de linha fina preta mostram a mudanga no limite observado devido a variacdo da sec@o
de choque do sinal dentro de suas incertezas tedricas. Figura 6 da referéncia [21].
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de matéria escura com producao associada porque a matéria escura faz parte da energia perdida.
As particulas do MP associado em tais processos agem como marcadores do fendmeno de nova
fisica, independente se for de matéria escura ou nao.

As buscas de matéria escura em aceleradores sdo realizadas em canais de produgdo asso-
ciada chamadas canal mono-X [108, [109, [110], onde X pode ser um jato, féton, quark top,
boson de gauge, béson de Higgs ou um lépton. Estudos no canal mono-X usam métodos es-
tatisticos sofisticados como o likelihood ratio [111] e métodos estatisticos multivariados [112]
e algoritmos de aprendizado de maquina. No LHC os algoritmos de aprendizado de maquina
sdo utilizados na busca de nova fisica, incluindo a busca de matéria escura, nas colaboragdes
experimentais [113} 1114, 115,116, [117].

Existem diversos modelos simples com possivel matéria escura que podem estudados no
LHC [110]. Enquanto modelos mais complexos resolvem problemas teéricos do MP além de
possuirem candidatos a matéria escura, como o pequeno Higgs, UED, axions e particulas tipo-
axion, introduzidos no inicio deste capitulo e o xSM [118}, 119, [120] sendo uma extensdao do
MP por um singleto escalar real S(candidato a matéria escura) e de um Higgs pesado H; que
vem do setor de Higgs estendido. Esse modelo € interessante, pois permite a existéncia de
uma transi¢ao de fase electrofraca forte de primeira ordem condi¢do necessdria para explicar a
assimetria de bérions no universo, se /{5 for do tipo-singleto [121].

Modelos supersimétricos [39,60] sdo um dos principais modelos fisicos complexos estuda-
dos, mais detalhes sobre esse tipo de modelo no capitulo @ No contexto de matéria escura, o
modelo supersimétrico mais simples 0 MSSM possui como candidato principal a matéria escura
a particula mais leve da sua teoria que € estdvel devido a conservacao da paridade-R. No caso
o neutralino mais leve € um dos candidatos a particula mais leve do MSSM [122, [11]], além de
ser massivo de interagdo fraca, portanto um dos principais candidatos a matéria escura. Buscas

de particulas supersimétricas no LHC podem ser vistos nas referéncias [21} 22, [123].
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Capitulo 4

Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (ML, machine learning) é uma subdrea da inteligéncia artificial
cujo objetivo € desenvolver algoritmos que possam identificar padrdoes em massas de dados de
qualquer natureza de modo a utiliza-los para predi¢cdes de varidveis-alvo de interesse. Exemplos
classicos sdo a identificacdo de objetos em imagens [124,[1235]], o reconhecimento de voz [[124]],
o diagnostico clinico baseado em dados sobre o paciente [126]. No caso da fenomenologia
de particulas em aceleradores, o exemplo mais comum de uso de ML € a identificagdo de um
evento de colisdo de altas energias baseado nos 4-momentos das particulas que passam por um
detetor [39, 41, 40]. No nosso caso, essa massa de dados € representada por uma tabela onde
cada coluna representa uma variavel medida.

Quando se pretende identificar um tipo de evento, um rétulo, dentre um nimero finito
de possibilidades, por exemplo, identificar um evento de sinal versus um evento de back-
ground, usamos algoritmos de classificacao [[127]. Quando pretendemos predizer o valor de
uma varidvel real, por exemplo, uma massa invariante de um conjunto de particulas, usamos um
algoritmo de regressao [127]. As principais abordagens sdo: (1) aprendizado supervisionado e
(2) ndo supervisionado.

O aprendizado ndo supervisionado usa um conjunto de dados ndo rotulado, relegando ao
algoritmo a tarefa de encontrar uma estrutura, de descobrir similaridades e padrdes dos dados.
A vantagem € a capacidade de algoritmos de aprender informagao sobre os dados sem nenhuma
indicacao formal de como € a estrutura dos dados. Exemplos cléssicos destes tipos de algoritmo
sdo o k-means [128]], o DBSCAN [129] e as maquinas de Boltzmann [[130]. As Generative Ad-
versarial Networks, GANs [131] e os autoencoders variacionais, VAEs [132] também podem

ser utilizados como detectores de outliers de maneira nao-supervisionada. O k-means e DBS-
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CAN sao exemplos de algoritmos de andlise de agrupamento de dados(clustering [133) [134]]),
enquanto maquinas de Boltzmann, GANs e VAEs sao exemplos de algoritmos que usam redes
neurais [124, 125, [135]].

O aprendizado supervisionado, por sua vez, é a abordagem onde o conjunto de dados é
rotulado, ou seja, o usudrio fornece aos algoritmos informagao sobre os eventos que sio objetivo
da classificacdo em uma fase de treinamento. O algoritmo visa aprender uma relacdo entre uma
representacdo do conjunto de dados e os rétulos dos eventos. A relacdo aprendida pode ser
utilizada em uma nova amostra para classificar e/ou predizer sobre os dados.

Em algoritmos de classificagdo supervisionado o objetivo € classificar os eventos em di-
ferentes classes. Os rétulos fornecidos pelo usudrio representam as classes dos eventos. O
algoritmo aprende uma relagdo da representacdo do conjunto de dados com os rétulos e irad
predizer os rétulos(as classes) em uma amostra chamada conjunto teste. Por exemplo, em
uma classificacdo multi-classe com 4 classes, os rétulos fornecidos pelo usuirio podem ser
Q = {0,1,2,3} onde cada nimero representa uma classe, supondo um conjunto teste com N
eventos, a safda da classificagdo serd um vetor /N-dimensional y,; € 2. Exemplos de algorit-
mos de classifica¢io sdo as arvores de decisdo, as Boosted Decision Trees (BDT) [136], muito
usadas pelas Colaboragdes ATLAS e CMS, [[137, [138], as florestas aleatdrias [139] e as redes
neurais [124, 125, [135]].

Como dissemos, a principal diferenca entre algoritmos de classificacdo e regressiao sao os
rotulos atribuidos aos eventos. Nos algoritmos de classificagdo os rétulos s@o discretos € em
algoritmos de regressao os rétulos sdo uma quantidade continua relacionada ao problema. Por
exemplo, podemos usar um algoritmo de regressao para predizer uma distribui¢do, os rétulos
serdo valores da distribui¢ao. Similarmente a classificacdo, o algoritmo de regressao aprende
uma relacao entre a representagcdo do conjunto de dados com a distribuicao e ird predizer valores
da distribui¢do em um conjunto teste. No caso da regressdo o desempenho do algoritmo sera
verificado comparando a distribui¢do predita com a verdadeira. Exemplos de algoritmos de
regressao sao a regressao linear [140], kNN [141] e redes neurais [124, 125} [135]].

O funcionamento de um algoritmo supervisionado € ilustrado na figura Em ML ¢€ es-
sencial o tratamento preliminar de dados para o processamento dos algoritmos. Por exemplo, a

performance dos algoritmos melhora quando reduzimos a ordem de grandeza dos dados através
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Figura 4.1: Fluxograma mostrando a aplica¢ido de um algoritmo supervisionado

de transformacgdes como a padronizagdo descrita na equagao

y= ; (4.1)

onde x é um elemento do conjunto de dados, ;+ a média do conjunto de dados, ¢ a variancia e
y o elemento transformado. Além disso, € preciso também filtrar os dados buscando eliminar
dados perdidos, infinitos ou entradas defeituosas, do tipo NaN, not a number, que ocorrem,
por exemplo, quando se tenta calcular uma funcdo para uma entrada que ndo pertence ao seu
dominio.

Os dados sdo separados em um conjunto-treino € um conjunto-teste. O treino do algoritmo €
o processo de ajuste dos seus parametros de modo a cometer 0 menor erro possivel no conjunto
de validagdo, um subconjunto do conjunto treino com o propdsito de validar o treino. Por
exemplo, o treino de redes neurais pode ser realizado usando gradiente descendente e suas
generalizagdes, detalhados na secdo Apos o treino do algoritmo € realizado o teste do
algoritmo, onde a saida predita pelo algoritmo usando o conjunto teste € testado em relacao a
uma amostra dada pelo usudrio.

Existem parametros inerentes do pré-processamento dos dados e dos algoritmos de ML que
impactam diretamente no seu desempenho. Esses pardmetros sdo chamados hiperpardmetros.
A principio ndo é possivel saber como esses parametros influenciam no resultado, por isso € ne-
cessario fazer uma procura no espago de hiperparametros de modo a maximizar o desempenho
do algoritmo — essa € a fase de “tuning”, ou ajuste, do algoritmo. Por exemplo, uma regressao
usando o kNN possui hiperpardmetros como o nimero de vizinhos e uma classifica¢do usando
redes neurais possui o nimero de nés e o nimero de camadas ocultas, o significado desses

hiperparametros serdo discutidos nas se¢des 4.1 e 4.2} respectivamente.
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Apo6s a fase de “tuning”, o treino do algoritmo € realizado usando os melhores hiper-
parametros obtidos no processo de ajuste, ou seja, usando aqueles que resultaram em menor
erro durante esta fase. Apos o treino do algoritmo, realizamos um teste independente usando o
conjunto teste — comparando a predicao do algoritmo e os rétulos dos eventos ou a varidvel de
regressao verdadeiros. A verificagdo do desempenho do algoritmo depende do seu uso. Usando
como exemplo uma classificacdo multi-classe de um evento de colisdo de altas energias com 4
classes com rétulos 2 = { A, B, C, D} onde A representa o sinal e B,C,D representam diferen-
tes backgrounds, podemos definir métricas como a precisio, ou accuracy, a matriz de confusao
ou a curva caracteristica de operagao do receptor [142], por exemplo. A métrica curva carac-
teristica de operagao do receptor serd discutido no capitulo[5] O desempenho do algoritmo pode
ser verificado ao comparar /. com um vetor ¥, que contém os rétulos do conjunto teste com

N eventos, como na tabela[d.1]

Evento 11234567 |8|9|...|N
Predito (y.s) AIC|lA/IA/D D/ B|B|C]|..|lA
Verdadeiro () | A|C|A|B | D |D|D|B|C C

Tabela 4.1: Exemplo da comparagao entre o vetor predito (y.¢) € vetor verdadeiro (y,,.) para
uma classificacdo multi-classe.

No exemplo da tabela 4.1| o quarto evento possui um rétulo verdadeiro igual a B, mas o
rétulo predito pelo algoritmo foi A. Assim a porcentagem de eventos classificados corretamente
€ a accuracy definida como,

N° de classificacoes corretas
accuracy = 100 §

4.2
N° total de classificagcdes “4.2)

A matriz confusdo permite a visualizacdo do desempenho do algoritmo, cada linha da matriz
representa a quantidade de eventos pertencentes a classe da linha enquanto cada coluna repre-
senta a quantidade de eventos preditos para a classe da coluna. Usando o exemplo acima com

N = 220 eventos, uma possivel matriz confusdo para um conjunto teste €

Classe Predita
A|B|C|D
s
3 A|50| 1 3|6
E
D B| 5[40 4 |1
2
3C3 3125| 9
3
GDlOS 5 |50
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As classes A, B, C e D tem 60, 50, 40, 70 eventos, respectivamente. Enquanto as classes
A, B, Ce D tem 68, 49, 37 e 66 eventos preditos, respectivamente. A classe A tem 50 eventos
preditos como A, 1 evento predito como B, 3 eventos preditos como C e 6 eventos preditos
como D; a classe B tem 5 eventos preditos como A, 40 eventos preditos como B, 4 eventos
preditos como C e 1 evento predito como D; a classe C tem 3 eventos preditos como A, 3
eventos preditos como B, 25 eventos preditos como C e 9 eventos preditos como D; a classe D
tem 10 eventos preditos como A, 5 eventos preditos como C, 5 eventos preditos como C e 50
eventos preditos como D. A partir dos elementos da diagonal principal que sdo a quantidade de
eventos classificados corretamente para cada classe podemos calcular a acurdcia, obtendo uma
acuricia de

50 + 40 + 25 + 50 165

accuracy = 100 x 590 =100 x 390 = 75%. 4.3)

Em uma classificagdo de um evento de colis@o de altas energias conhecer o desempenho
da separacdo de sinal e backgrounds ¢ importante, podemos considerar o sinal como positivo
e os backgrounds como negativo, no caso juntamos as classes B,C,D como uma unica classe
como se fosse uma classificacio bindria entre sinal e backgrounds. A partir da matriz confusdo
podemos calcular verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VIN), falso positivo (FP), falso

negativo (FN), positivo (P) e negativo (N) como

VP = 50, (4.4)
VN=40+4+1+3+254+9+5+5+50= 142, (4.5)
FP=5+3+10 = 18, (4.6)
FN=1+3+6=10, (4.7)
P = VP +FP = 50 + 18 = 68, (4.8)
N = VN + FN = 142 + 10 = 152 (4.9)

onde VP sao os eventos do sinal preditos como positivo, VN s@o os eventos dos backgrounds
preditos como negativos, FP sdo os eventos dos backgrounds preditos como positivo € FN sdo
os eventos de sinal preditos como negativo, P sdo todos os eventos preditos como positivo e N

sdo todos os eventos preditos como negativos. Observamos que s6 podemos definir VP, VN,
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FP, FN, P e N para uma classificacdo bindria ou quando queremos separar as classes em dois
conjuntos diferentes.

Algoritmos de regressdo podem ser avaliados com métricas como o erro quadratico médio
(MSE, mean squared error), erro absoluto médio (MAE, mean absolute error) e a divergéncia
de Kullback—Leibler (KL) [143]], por exemplo. Consideramos uma regressao de uma distribuicao
de massa invariante onde ¢; € o i-€simo valor predito pelo algoritmo e y; o valor verdadeiro cor-

respondente, entdo as métricas definidas sobre a amostra sera

Ney—1
R 1 ev R
MSE(y, ) = > (i — ) (4.10)
v i=0
eu_l
MAE(y — Gl (4.11)

onde N,., € o numero total de eventos da amostra.
Como a regressao prediz a distribui¢do de varidvel cinematica, podemos definir também a

divergéncia KL da distribui¢do predita Q em relacdo a distribui¢do verdadeira P, como

NC“U
Dicr(P||Q) = ZP (s 1og( E ;) 4.12)
onde z; € N,,. Existe a possibilidade da divergéncia KL divergir quando Q(x;) = 0 e P(z;) #
0. Podemos contornar o problema usando a divergéncia de Jensen-Shannon (JSD) baseada na

divergéncia KL, definida como

1 1
JSD(P||Q) = éDKL<P||M) + §DKL(Q||M)7 (4.13)

onde M = (P + Q).

Os algoritmos de ML podem ter um resultado longe do desejado, causado por problemas de
subajuste ou sobreajuste.

O subajuste ocorre quando o algoritmo ndo consegue capturar a relacio entre o conjunto
treino e os valores-alvos (ou a estrutura por tras dos dados, no aprendizado ndo supervisionado),
errando muitas predi¢cdes no conjunto treino e no conjunto teste. Isso ocorre quando o modelo
¢ muito rigido. Por exemplo, quando tenta-se ajustar uma reta a um conjunto cuja relacdo
funcional entre as entradas e as saidas é ndo-linear.

O sobreajuste, por outro lado, ocorre quando o algoritmo aprende a relagio entre os dados
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e os rotulos do conjunto treino, mas ndo generaliza, ndo consegue predizer corretamente 0s
rétulos no conjunto teste. Isso ocorre quando o modelo é tdo complexo que aprende inclusive
as flutuagdes aleatorias do conjunto treino, mas nao as encontra, naturalmente, no conjunto

teste. Algumas técnicas para impedir esses problemas serdo discutidos em secdes posteriores.

Underfitting Appropriate capacity Overfitting
°®
= / = =
o] L
g Ly To

Figura 4.2: A predicdo de trés modelos para uma funcao quadratica. O lado esquerdo mostra o
ajuste de uma funcao linear sofrendo subajuste (underfitting). O centro mostra o ajuste de uma
fun¢do quadratica que nao sofre subajuste ou sobreajuste (appropriate capacity). O lado direito
mostra o ajuste uma func¢ao polinomial de 9 grau sofrendo sobreajuste (overfitting). Figura 5.2
da referéncia [135]].

Por exemplo, a figura mostra o subajuste e o sobreajuste para uma func¢do quadratica
y(x), onde a capacidade (capacity) do algoritmo se refere a habilidade de ajustar uma grande
variedade de funcdes. Quando ocorre o subajuste o algoritmo nio conseguiu capturar a cur-
vatura presente nos dados, no caso de sobreajuste a solucdo passa por todos os pontos, mas
ndo captura a estrutura correta dos dados, o lado esquerdo do grafico deveria ser decrescente
conforme a capacidade ideal, mas observamos um comportamento crescente.

Um algoritmo simples tem a tendéncia de ter uma pequena diferenca entre o erro do con-
junto teste e treino, mas deve existir uma complexidade minima do algoritmo para capturar a
estrutura correta dos dados, conforme ilustrado na ﬁgura@ No caso de redes neurais, a com-
plexidade escala rapidamente com o numero de nds e camadas internas, tornando o sobreajuste
um problema comum neste tipo de algoritmo.

O aprendizado de maquina tem vdarias implementac¢des em diferentes linguagens de programacao.
A linguagem de programacao escolhida foi o Python pela abundancia de bibliotecas voltadas
para o aprendizado de maquina, tornando o Python e suas bibliotecas a ferramenta principal do
projeto.

As principais bibliotecas utilizadas sdo o NumPy [144] que adiciona o suporte a arrays mul-

tidimensionais e uma abundancia de funcdes e rotinas para trabalhar com arrays. O SciPy [143]
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Underfitting zone| Overfitting zone - L
— Generalization error
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0 Optimal Capacity

Capacity

Figura 4.3: Relacdo entre capacidade e erro. O erro do conjunto treino (7Training error) tem um
comportamento diferente do erro do conjunto teste (Generalization error). O lado esquerdo do
grafico mostra ambos os erros elevados sendo o regime de subajuste. Aumentar a capacidade
faz com que o erro do treino diminua, mas a diferenca entre o erro do treino e teste aumente.
Eventualmente, o tamanho da diferenca supera a diminui¢do do erro do treino e entramos no
regime de sobreajuste, onde a capacidade é maior que a capacidade ideal (optimal capacity).
Figura 5.3 da referéncia [[133].

¢ uma colecao de funcdes e algoritmos matematicos criado em cima da biblioteca NumPy. O
Matplotlib [146] serve para criar a visualizacdo dos dados sejam elas estaticas, animadas
ou interativas. O Pandas [147] € um conjunto de ferramentas para manipulagcdo e anélise de
dados.

O Scikit-learn [148]] € uma biblioteca de ML que inclui diversos algoritmos para re-
gressao, classificacdo e clustering como o k-Nearest Neighbors, Random Forest, Gradient Bo-
osting Machine, entre outros algoritmos. O Tensorflow [149] e o Keras [150] sdo as
bibliotecas para a implementacdo de redes neurais profundas.

Vamos, agora, detalhar melhor o funcionamento dos algoritmos que usamos em nossas

andlises, comecando pelo algoritmo de regressao.

4.1 Detalhes da regressao £ANN

O regressor k-Nearest Neighbors [141] € um algoritmo simples e efetivo para interpolagao.
Primeiramente, definimos um conjunto de dados suporte S = {(X;, F'(X;)),i = 1,---, Ny},
exemplares que serdo usados para predizer o valor da funcdo de interesse. Segundo, definimos
uma distancia Dist(X,Y), para decidir os exemplares de S mais préximos de um novo ponto
Xpews onde X, em nosso caso, € um vetor no R™. Terceiro, escolhemos quantos vizinhos de

X ew serao usados para computar F'(X,,.,, ), 0 alvo da regressdo, conforme a média ponderada
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F(Xpe) — Sk F(X,0)/Dist(X, X,0)
- SF 1Dist(X, Xn)

(4.14)

Substituindo Dist(X,Y) = 1 na férmula corresponde a uma média aritmética para
F. A escolha entre a média aritmética e a média ponderada serd decidido na procura de hiper-
parametros.

A principio, uma vez escolhida a distancia, o nimero de vizinhos k usado para calcular
Tr(Xew) € 0 tnico hiperpardmetro do algoritmo. Tal tipo de modelo nao possui pardmetros a
serem ajustados, ao contrdrio de uma rede neural, que possui pesos e vieses, dai motivo de nao
precisarmos de uma fase de treino. Entretanto, o nimero de vizinhos, &, a funcao-distancia entre
os vizinhos, e possivelmente outros hiperparametros devem ser ajustados para obter um bom
regressor minimizando alguma fung¢@o erro. Todos os F'(X,,),m = 1,--- , N sdo conhecidos,
portanto, estamos trabalhando com um algoritmo supervisionado.

Em nosso caso, a funcao alvo da regressao, F', € a massa invariante lept@nica(f*f"uﬁ’e),
Myg,,. A entrada da fungdo serd a informacao observada obtida dos 4-momento dos elétrons
e muons, p. € p,, respectivamente. A representacdo escolhida foi a energia e 0 momento dos
1éptons carregados mais, informacdes de alto nivel construidas a partir das informagdes de baixo
nivel: X = (fi;(pi,pp),¢ = 1,-++ ,New,j = 1,---, M) representando N, eventos com M
informacdes, onde teremos M = 21.

Se o ndmero de dimensdes for elevado, modelos baseados em distancia como o kNN re-
querem uma quantidade de calculos em cada iteragdo que cresce exponencialmente com a di-
mensao do conjunto de dados, tornando-os computacionalmente proibitivos. Esse é o problema
conhecido como maldi¢cdo da dimensionalidade. Uma possivel solucdo € a reducdo da dimen-
sionalidade [[151], processo que consiste em projetar os dados do espaco de alta dimensao em
um espacgo de baixa dimensao, tornando a redu¢do da dimensionalidade um passo importante
antes de treinar e testar o algoritmo. Alguns exemplos de reducdo da dimensionalidade sdo a
Anadlise de Componentes Principais (PCA) [152], ¢t-Distributed Stochasitc Neighbor Embedding
(TSNE) [153] e o Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) [154].

Escolhemos efetuar uma transformacdo linear dos dados utilizando a Anélise de Compo-
nentes Principais e procurando pelo vizinho mais préximo no espago transformado nas pri-
meiras P < M varidveis que melhor explicam a varidncia dos dados, X?** = Tp(X), onde
P e 1,2,3,4,5,6,7,8. O motivo de nao utilizar métodos como o TSNE e o UMAP € pelo

tempo elevado de computacao se comparado ao PCA por serem métodos ndo-lineares.
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No nosso caso estamos reconstruindo uma varidvel que em observagdes experimentais é
representada como um histograma, temos a escolha de predizer o valor ou o bin que o evento
pertence. Observamos que nao existe uma diferencga no resultado em ambas as abordagens mais
detalhes no apéndice Assim escolhemos a abordagem onde o regressor ird predizer o bin

do evento.

4.2 Redes Neurais

Redes neurais sao modelos ndo-lineares compostos por camadas de nés (neurdnios) andlogo a
uma rede neural biolégica. Em uma rede neural bioldgica, as células do sistema nervoso sao
os neurdnios conectados um para o outro por axdnios e dendritos e a regido de conexdo entre
os axonios e dendritos sao chamados sinapses, as conexdes sdo ilustrados na figura @ A
forca das conexdes sindpticas frequentemente mudam em resposta a estimulacio externa, essas

mudancas sdo responsdveis pelo aprendizado em organismos vivos.

impulses carried
toward cell body

dendrﬂes\ \ { branches

of axon

“axon
—terminals

—_—
impulses carried
away from cell body

(a) Neuro6nio, a unidade funcional do sistema (b) Neurdnios transmitem informacao para ou-
nervoso. O neurdnio possui processos chama- tro neur6nio. Informacdo passa do axdnio do
dos dendritos (dendrites) que recebem sinais e neurdnio pré-sindptico (neurdnio que transmite
um axonio (axon) que transmite sinais para ou- informacao) para os dendritos do neur6nio pés-
tro neuronio. sindptico (neurdnio que recebe informacao).

Figura 4.4: Exemplo de um neurdnio (esquerda) e rede neural bioldgica (direita). Figura 2.1 e
2.2 da ref [155].

As redes neurais simulam o mecanismo biolégico através do uso de nds no lugar de neurdnios.
Cada n6 € uma unidade de processamento linear que recebe um vetor do R"”, analogo aos dendri-
tos que recebem informacao, e devolve um vetor no R™, andlogo a transmissdo de informacgao
pelos axdnios. Como exemplo a entrada € um vetor no R? e a saida um vetor no R, a estrutura
pode ser observada na figura[4.5] onde x;,7 = 1,2, 3 representam as componentes do vetor de
entrada, woro (g = 1) € 0 viés, w; o peso associado a cada componente do vetor de entrada
cujo andlogo bioldgico sdo a forca das conexdes sindpticas, ¢ a funcdo de ativacdo [156, [157] e

7 a saida dada pela equacao
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Figura 4.5: A figura mostra a estrutura de um n6 com trés entradas z;,7 = 1,2, 3, trés pesos
wi,? = 1,2,3 e um viés x,. O resultado § é dado pela equagdo[d.15|usando a fungdo de ativagdo
¢. O andlogo bioldgico é a entrada ser os dendritos, os pesos serem a forca das conexdes
sindpticas, a soma ser o nucleo do neur6nio, a fungdo de ativagdo ser o axonio que define o
resultado do no.

A rede neural € uma fun¢do que usa a camada de entrada e devolve uma saida que usa os
pesos dos nds como parametros intermediarios. O aprendizado ocorre pela atualizagdo dos pe-
sos, andlogo ao estimulo externo que muda a forca das conexdes sindpticas em uma rede neural
bioldgica. No caso, o estimulo externo serd definido pelo treino da rede neural. A saida da rede
neural depende do seu objetivo que pode ser uma classificagdo ou regressdo no aprendizado
supervisionado. A garantia que a rede neural de uma camada oculta pode sempre representar
uma funcdo adequada ao seu objetivo é dado pelo teorema da aproximagao universal [[158,[159]],
para redes com mais de uma camada oculta existem variagdes do teorema [160,[161]. Contudo,
ajustar tal funcdo a uma determinada tarefa de aprendizado € dificil.

A figura ¢ uma visualizacdo de uma rede neural que possui a camada de entrada com
quatro componentes, duas camadas intermedidrias que chamamos camadas ocultas, a primeira
camada oculta com quatro nods, a segunda camada oculta com trés nds e uma camada de saida
com dois nds. Todas as camadas transmitem o resultado para a proxima camada que recebe o
resultado como entrada, andlogo ao neur6nio pré-sindptico e pds-sindptico. Por exemplo, na
figura cada n6 da camada oculta 2 (h§2),z’ = 1,2, 3) recebe o resultado da camada oculta 1 e
transmite o resultado para a proxima camada que no caso € a camada de saida.

Avaliar o objetivo da rede neural pode ser alcangado fazendo o “forward pass”, processo de
calculo dos valores da camada de saida a partir dos valores da camada de entrada que atravessam

toda a rede. Os valores da camada de saida sdo utilizados em uma funcao perda que quantifica
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Figura 4.6: A figura mostra um exemplo de rede neural com uma camada de entrada, duas
camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada tem quatro nds, a primeira
camada oculta tem quatro nds, a segunda camada oculta tem trés nés e a camada de saida tem
dois nods.

o erro do objetivo. O “backward pass” € a atualizacdo dos pesos através de algoritmos como
o gradiente descendente [[162, [163]] que implementa o chamado “backpropagation” [135, (156,
157], processo do célculo do gradiente da funcdo perda em relacdo aos pesos que comecga na
camada de saida e retroativamente faz a regra da cadeia até a camada de entrada. O processo
de treino, portanto, consiste em diversas iteragdes(“forward pass” mais “backward pass”) no
conjunto de dados até a obtencdao de um resultado satisfatério dado pelo calculo da func¢do
perda ou do niimero de iteragdes desejados pelo usudrio. Em geral, separamos um conjunto
teste especifico para o processo de aprendizado que leva o nome de conjunto de validagdao. O
conjunto de validacdo € utilizado para o cédlculo da funcdo perda no processo de treino. O

calculo da atualizacao dos pesos dado pelo backpropagation estd no apéndice

4.2.1 Funcao de Ativacao

O resultado da saida de um né € determinado pela sua funcao de ativagao ¢ que possui a tarefa
de decidir a intensidade da saida do n6. Seu analogo bioldgico, o axonio responsavel pela
transmissao de informacdo, pode ter saida nula ou ndo. Os neurdnios artificiais, contudo, nao
precisam ser totalmente ativados ou desativados. O papel da fungdo de ativacdo também sera
introduzir nao-linearidade permitindo a rede neural aprender padroes complexos nao-lineares.

Exemplos de fun¢des de ativagdo sdo
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o(z) == Linear, (4.16)

1 L.
() = e Sigméide, (4.17)
¢(z) = tanhz Tanh, (4.18)
o(r) = max(0,x) Rel.U, (4.19)
K
Sr(z) =™/ " SoftMax, (4.20)
i=1

mostrados na figura Com excecdo da fungdo de ativagdo linear(eq. H.16) todas as
fun¢des sdo nao-lineares e diferencidveis, com excec¢ao de RelLU, a Rectified Linear Unity, que
ndo € diferencidvel em x = 0. A escolha da funcdo de ativagdo depende se € utilizada em uma
camada oculta ou camada de saida. Em camadas ocultas a escolha € baseado no desempenho da
rede neural que € dependente do conjunto de dados. Note que, com excecdo da RelLU, as outras

fungdes nunca sdo desligadas totalmente.

31 = Linear
Sigmoid

""" Tanh

21 —— ReLU

=+« Softmax

Figura 4.7: Cinco exemplos de funcdes de ativagdo. Com excecdo da funcdo linear, todas as
fungdes sdo ndo lineares.

No aprendizado supervisionado, a camada de saida pode ter como resultado uma saida com
valores reais (regressdao) ou um conjunto de probabilidades (classificagdo). Assim a fun¢do de
ativacdo para a camada de saida € definido pelo seu objetivo. Por exemplo, uma classificacdao

bindria com classes {2 € 0, 1 usa a fun¢do de ativagao Sigmoide (eq. 4.17) [[157], cuja saida pode
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ser interpretado como uma distribui¢ao de probabilidade entre 0 e 1. Assim podemos interpretar
os eventos com valores préoximos de 0 como eventos da classe 0 e eventos com valores préximos
de 1 como sendo eventos da classe 1.

Na classificacdo multi-classe a camada de saida usa a funcdo de ativagdo SoftMax(eq.
4.20) [157]. A camada de saida tem um n6 por classe em uma classificagdo multi-classe. Por
exemplo, em uma classificacdo com 4 classes €2 € A, B,C, D a camada de saida possui 4 nds
uma para cada classe. A saida de cada n6 serd a probabilidade do evento ser da classe corres-
pondente a do nd, a garantia que a soma das probabilidades seja igual a 1 é dado pela func¢ado de

ativacao SoftMax.

4.2.2 Funcao perda

A fungdo perda € uma métrica do erro cometido na predicao da rede neural (ou qualquer outro
algoritmo), agregando os erros sobre o conjunto de dados teste e calculando uma média para
obter um valor que representa a proximidade da rede neural com os resultados verdadeiros. A
busca do estado ideal € equivalente a encontrar os parametros (pesos € vieses) que minimizam a
fun¢ado perda. Assim a fungdo perda ajuda a transformar o treino de uma rede neural como um
problema de optimizacdo. A busca dos melhores parametros nao pode ser feita analiticamente,
mas pode ser aproximada com algoritmos de optimizagdo como o gradiente descendente como
explicamos na se¢do anterior.

A escolha da fun¢do perda depende da aplicacdo em questdo. Exemplos de fungdo perda
em uma regressao € o erro quadratico médio, o erro absoluto médio, a divergéncia KL e a

divergéncia JSD, definidas nas equacdes d.10, A.11] d.12]e [4.13] respectivamente.

Para as classificagdes, utilizar a accuracy como fungdo perda (que deve ser maximizada)
€ possivel, mas como € uma fungdo entre valores discretos a atualizagdo dos pesos em uma
rede neural pode ndo ser adequada. Por exemplo, em uma classificagdo com 4 classes {2 €
A, B,C, D em um conjunto desbalanceado onde a classe A tem 2000 eventos e as classes B,
C e D tem 100 eventos cada um, uma acuracia de 95% no treino e a maioria da predicdo
correta ser da classe A indica que a atualizacdo dos pesos serd enviesado para o acerto da classe
A, ou seja, serd enviesado em relacdo a classe predominante. Utilizar uma fun¢do perda em
relacdo as probabilidades do evento ser da classe X que serd um valor continuo permite uma
atualizacdo correta dos pesos em relacdo a todas as classes. Uma funcao perda muito utilizada

nas classificagdes € a entropia cruzada.
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Podemos usar a estimagdo da médxima verossimilhanca(maximum likelihood) [157, 164]
para deduzir a entropia cruzada. A estimac¢do da maxima verossimilhanca ¢ um método para
estimar os parametros de uma distribuicao de probabilidade, considerando dados observados.
A estimagdo € feita maximizando uma func¢do verossimilhanga que nas condi¢des do modelo
estatistico os dados observados sdo os provaveis.

Por exemplo, uma classificacdo multi-classe de um evento de colis@o de altas energias com &
classes e NV eventos com nq, no, ..., N onde n; € o nimero de eventos da classe ¢ com Zle n; =
N. Os dados sdo D = (z1,91),..., (Tn,yn) onde x € R* ey € 1,2,....k sdo o alvo de
interesse. Um modelo de rede neural f(z,0) com pardmetros 6 prediz a probabilidade de y
para dado x, onde x e y sdo os eventos verdadeiros do conjunto treino. Pela estimativa da
maxima verossimilhanga queremos encontrar § que maximiza a fung@o verossimilhanga V' (9).
Assumindo uma distribui¢do multinomial e que cada evento dos dados D sao independentes,

temos

n! -

V() = ———— ] f=:.0)", (4.21)

nllngl s N i1

fazendo o logaritmo de ambos os lados e usando propriedades do logaritmo obtemos

logV(0) = logn! —logni!ng! - ng! + Z y;log f(x;,0), (4.22)

=1

como log n! — log ni!ns! - - - ni! ndo depende de 6 podemos ignorar obtendo

log V' (0) = Z y; log f(x;,0), (4.23)
i=1

em vez de maximizar o lado direito, podemos minimizar o seu valor negativo

—log V(0) = =) _yilog f(a:,0). (4.24)
i=1

Assim a fun¢@o perda entropia cruzada L(f(x;, 6),y;) é definida como

L(f(:,0),5:) = = > _ wilog f(;,0). (4.25)
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4.2.3 O Gradiente Descendente

A ideia do gradiente descendente [[165] € minimizar a fun¢do de interesse (a funcdo perda da
rede neural, no nosso caso) atualizando os parametros # da fun¢do (os parametros da rede neu-
ral) indo no sentido contrério do gradiente calculado em respeita aos parametros, considerando
que o gradiente aponta no sentido de maior crescimento da fungdo de interesse. O algoritmo
para quando alcanca a convergéncia da funcdo de interesse ou pela condi¢ao dada pelo usudrio, o
numero de passos, por exemplo. Considerando o gradiente descendente no passo ¢, a atualizagao

dos parametros é dada pelas equacdes

Vy = O{VQF(Qt), (426)

Orr1 = 0 — vy, (4.27)

onde o € uma constante que define o tamanho do passo, chamado taxa de aprendizado (lear-
ning rate). Observamos que dependendo do tamanho de «, o gradiente descendente tem dificul-
dades na convergéncia, pois pode divergir completamente se « € muito grande ou aproximar-se
do minimo desejado muito lentamente quando « € muito pequeno. O ajuste de « € realizado na
fase de ’tuning”do algoritmo.

O célculo do gradiente descendente possui problemas como o alto custo computacional além
de dificuldades de convergéncia do algoritmo. O alto custo computacional nos leva a separar o
conjunto de dados no processo de treino em lotes. Em vez de realizar uma itera¢do para cada
elemento do conjunto de dados € feito uma iteragdo para o lote que contém N, eventos, ou
seja, em vez de N,, iteracOes temos apenas uma iteracdo contendo V., eventos. Assim uma
iteragdo € definido como o “forward pass” mais “backward pass” no lote. Portanto, o treino da
rede neural € definido pelo nimero de épocas, onde uma €época se refere ao treino no conjunto
de dados, onde uma época contém (XN, /tamanho do lote) iteracdes.

As dificuldades relacionadas ao gradiente descendente podem ser amenizadas [1635]]. Técnicas
baseadas no momento servem para amenizar o possivel efeito de oscilacao do gradiente descen-

dente ao incluir um termo na atualizacdo dos pardmetros, assim a atualizac@o no passo t é

45



Vs = QV@F(Qt) — 5Ut_1, (428)
Qt = 9,5 — Uy, (429)

onde /3 € [0, 1) determina o decaimento exponencial da taxa da contribui¢do dos gradientes
anteriores. O decaimento exponencial vem da multiplicacio de (3 na atualizacdo. A contribui¢ao

dos gradientes anteriores garantem o sentido do momento diminuindo o efeito a oscilagdo.

20 20
10 10
0 0
—10 10
—20 20
—30 a0 |
—30 =20 =10 O 10 20 —30 =20 =10 0O 10 20

(a) (b)

Figura 4.8: Comparagdo do gradiente descendente (lado esquerdo) e do gradiente descendente
com momento (lado direito) para uma funcao perda quadratica (linha contornada) com minimo
na origem e uma taxa de aprendizado fixo. O caminho vermelho sobre os contorno indica
a trajetoria do gradiente descendente. As flechas pretas no lado direito indicam a dire¢do e
sentido do passo que seria realizado pelo gradiente descendente sem momento. Figura 4.6 ¢ 8.5
da referéncia [[135]].

A figura .8 mostra uma comparagio do gradiente descendente e do gradiente descendente
com momento para uma fungéo perda quadrdtica. A figura 4.8a mostra o caso sem momento
onde a convergéncia € lenta pela oscilagdo do gradiente. Enquanto a figura[d.8b|mostra o caso de
gradiente descendente com momento onde a convergéncia é mais rapido e o efeito de oscilacdo
¢ amenizado pelo uso do momento.

Outra técnica para generalizar o gradiente descendente € ter uma taxa de aprendizado adap-
tativo. Em vez de usar um « fixo podemos escolher um «; que depende do passo/tempo. Uma
implementagdo € criar um cronograma para a taxa de aprendizado, onde o usudrio escolhe

como «; deve evoluir, em redes neurais, podemos escolher o cronograma baseado no niimero
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de iteragdes ou no nimero de épocas.

Os outros métodos adaptam a taxa de aprendizado em fun¢ao dos gradientes € momentos.
Por exemplo, o algoritmo ADAM [163]], usa uma taxa de aprendizado « fixo e dois momen-
tos m e n, onde m representa a média mével dos gradientes e n a média mével do gradiente
quadrado com parametros 31, 52 € [0, 1) que controlam a taxa de decaimento exponencial. As
médias moveis sao a estimativas do primeiro momento(média) e do segundo momento(variancia
descentralizada) do gradiente. A inicializacdo na origem m e n sdo enviesados em direc¢do a
origem, a correcao do viés é realizado resultando nas estimativas com correcdo de viés m e 7.
A adaptacdo da taxa de aprendizado vem da multiplica¢do de o com 77/ /71 na atualizacdo dos
parametros.

No nosso caso, aplicaremos o algoritmo em uma rede neural f(z;, ) com predicdo y; para
minimizar a fungdo perda L(f(z;, ), y;), onde z; e y; sdo os dados do lote e a predi¢io do lote,
respectivamente. Na prética, podemos ter problemas com a precisao numérica dos gradientes,
para impedir uma divisao por zero, definimos € uma constante para impedir a divisdo por zero.
Assim o funcionamento do algoritmo ADAM pode ser observado no algoritmo [I] Existem

outros algoritmos com taxa de aprendizado adaptativo como Adagrad [166] e RMSProp [167].

Algorithm 1 Algoritmo ADAM com pardmetros padroes

Require: o = 0.001: Tamanho do passo
Require: 5, = 0.9, 5, = 0.999; 1,82 € [0,1): Taxas de decaimento exponencial para esti-
mativa dos momentos
Require: ¢ = 1078: Constante para estabilizacdo numérica
Require: L(f(z;,0),y;): Fun¢do perda com pardmetros 6
Require: 6,: Vetor de parametros iniciais
mg <— 0 (Inicializa vetor do primeiro momento)
ng < 0 (Inicializa vetor do segundo momento)
t < 0 (Inicializa passo do tempo)
while 6, ndo converge do
t+—t+1
gt < VoLi(f(x;,6,-1),y;) (Gradiente com respeito ao pardmetros 6 no tempo t)
my < [y -my_1 + (1 — B1) - g; (Atualiza a estimativa do primeiro momento enviesado)
ng < Bo-vi_1+ (1 = 5y) - gf (Atualiza a estimativa do segundo momento enviesado)
my < my/(1 — B%) (Corregdo do viés no primeiro momento)
ny < ng/(1 — B%) (Corregéo do viés no segundo momento)
O < 0,1 — -1y (\/ﬁ_t + €) (Atualizagdo dos parametros)
end while
return 6,
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4.2.4 Regularizacao

A facilidade de construir uma rede neural com um modelo complexo/capacidade elevada é
um dos motivos do sobreajuste ser um problema comum. A regularizacdo é um dos prin-
cipais métodos para reduzir o sobreajuste sendo projetados para reduzir o erro no conjunto
teste/validagdo, ao custo de um possivel aumento no erro do conjunto treino. Existem diversas
técnicas de regularizacdo, uma delas consiste em limitar a capacidade do modelo ao penalizar
a funcdo perda. Usando as definicdes utilizadas anteriormente, a penalizacao(de um lote) é
descrita pela equacao

A

L(f(xi,0),y) = L(f(2s,0),y:) + 2Q2(0), (4.30)

onde L éa funcdo perda penalizada, A, A > 0 € o hiperpardmetro que controla a contribuicao
relativa do termo da penalidade e €2 € a penalidade dos parAmetros. Usualmente 2 = ||w;||3,
onde w; sdo os pesos da rede neural e leva o nome de regularizacao de Tikhonov ou regularizagdo

Lo, obtendo

A

L(f(xi,0),y:) = L(f(2:,0), y:) + Al|wil[3- (4.31)

A vantagem de usar uma rede neural com regularizacdo é a possibilidade de usar um mo-
delo complexo e ajustar o parametro A conforme o problema especifico, criando uma grande
flexibilidade na implementacao de uma rede neural. No treino da rede neural a atualizagdo dos
pesos definida pelo gradiente descendente sem regularizacao é

oL

wi e wp — a2 (4.32)
8(,&}1‘

onde o é a taxa de aprendizado. Na regularizagdo Lo, a atualizacdo dos pesos € obtida
calculando o gradiente de f/ obtemos
oL

e wi(l—a)) —as, 433
w; < wi(l —al) &8% (4.33)

com a diferenca sendo a multiplicacdo do peso w; pelo termo de decaimento (1 — a)),
diminuindo o vetor do peso a cada passo.
Existem outras regulariza¢des similares como a regularizagdo L; onde Q = ||w;||; que

possuem um uso especifico em redes neurais esparsas [156], ou seja, uma rede neural com
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componentes w; nulos. Comparando a regularizacdo L; e Lo, a regulariza¢do L, na maioria das
aplicagdes possui um desempenho melhor que a regularizacdo L, [124]. Portanto, usamos a
regularizacdo L.

Uma técnica de regularizacdo envolve salvar os parametros toda vez que o erro no conjunto
de validacdo melhora, antecipando um possivel sobreajuste. Quando o algoritmo termina o
treino, o modelo retorna os parametros salvos, em vez dos ultimos parametros obtidos. O
algoritmo termina quando ndo obtemos um novo parametro que melhora o erro no conjunto
de validag¢do para um nimero pré-determinado de épocas. Essa técnica leva o nome de early
stopping, pois o treino tende a ser menor do previsto.

Outra técnica de regularizagdo utilizado é o dropout [[168] que previne adaptagdes comple-
xas no conjunto de treino, diminuindo o sobreajuste. A técnica envolve omitir aleatoriamente
a informacao transmitida pelo né de uma camada oculta para a préxima, a omissdo é decidido
por uma probabilidade p que € um hiperparametro dado pelo usudrio.

No préximo capitulo explicamos como os algoritmos de classificacdo e regressao sao usados
na identificacdo mais precisa de bosons de Higgs pesados decaindo em pares de IV totalmente

leptonicos.
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Capitulo 5

Reconstrucao de ressonancias totalmente

leptonicas - Modelo Simplificado

Temos dois objetivos principais: (1) € mostrar que a ressonancia pode ser reconstruida de forma
confidvel, e (2) ao usar a ressonincia podemos melhorar o desempenho da accuracy de clas-
sificadores de ML (e outras métricas), e mais importante, da significancia estatistica do sinal
comparado ao classificador sem a massa My, regredida. O valor da significancia estatistica
depende do nimero de eventos de sinal que, por sua vez, é dependente do modelo. Como esta-
mos mais interessados em mostrar o ganho da significancia estatistica, fixaremos o ndmero de
eventos do sinal para ilustrar o método utilizado. A tnica suposi¢ao é que os Iéptons e neutrinos
do sinal de um novo escalar pesado provém predominantemente do decaimento em W com
interferéncias negligencidveis com os backgrounds correspondentes do MP.

Também ndo estamos interessados em estudar um modelo especifico de um novo bdson
de Higgs, ao invés disso, assumiremos um modelo simplificado que prevé as interagdes Hs-
gluons e Hsy-bésons W, onde H, é o novo Higgs pesado. Existem, contudo, varios modelos
onde tais interagdes ocorrem. Por exemplo, o 2HDM [169]], um modelo com dois dubletos de
Higgs que possui diversas motivagdes como: (1) previsdo de dxions que permitem uma possivel
solugdo para o problema de violagao CP na QCD [61]], (2) mecanismo de bariogénese [170,171]
que o modelo padrao ndo consegue explicar [172]], (3) € o setor escalar minimo para modelos
supersimétricos [S9]] os quais oferecem solugdo para o chamado problema da hierarquia do
Higgs. Nesse caso, porém, é de se esperar contribuicdes também do canal H, — ZZ. Outro
exemplo sao os modelos 331 [[1'73,1174] onde, ao invés da inclusdo de outro dubleto de escalares,

o dubleto de SU(2);, do modelo padrdo é promovido a um tripleto. De qualquer forma, 1éptons
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oriundos de ZZ sao facilmente identificiveis. Por exemplo, é possivel suprimir a contribuicdo
do canal Z Z vetando pares de 1éptons carregados cuja massa invariante sejam proxima da massa
do Z.

De uma forma simplificada, escolhemos um modelo de Higgs pesado com acoplamento em
WW similar ao do Higgs padrao, porém com acoplamentos em Z 2/ suprimidoﬂ A lagrangiana

7

€
o H, H? w
£H2 = /:,MP + V(h, HQ) + gH2mw(W” W )HQ — TC}L — ﬁChh tT(Gw,G ), (51)

onde V'(h, Hy) representa o potencial escalar do modelo, gy, a constante de acoplamento entre
H; e os bosons W e C},, C},, sdo os coeficientes de Wilson.
A producdo dominante do H> € via fusao de gliions e assumimos acoplamentos iguais aos

do modelo padrao. O processo de colisao simulado foi
g9 — Hy = WYW~ = (07 + By, (5.2)

onde 6(8') = e, u e o missing energy € todo devido aos neutrinos que escapam da detecg¢ao.
Assumiremos trés diferentes valores de massas do Higgs pesado: 1 TeV, 1.5 TeV, 2 TeV e
largura de 1% e 10% da massa(I'y; /my = 10%). A andlise dos resultados considerou apenas
os casos com largura de 10%, o apéndice [B|tem uma discussdo comparando os resultados entre
as diferentes larguras.

Consideramos os seguintes backgrounds do canal leptonico [[175] para a nossa andlise:

pp — WIW— — 207+ By, (5.3)
pp — ZZ () = (E0F+ B, (5.4)
pp — tt — bb + (T0E+ B, (5.5)

onde a eq. ¢ o background irredutivel dominante, eq. € o background irredutivel

subdominante e eq. o background redutivel dominante. Todas as simulagdes de eventos

'De qualquer forma, é facil vetar eventos com um béson-Z, basta eliminar todos os pares de 1éptons carregados
cuja massa invariante dos Iéptons esteja préxima da massa do Z.
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partdnicos foram feitas através do MadGraph5 2.7.3 [176] ao nivel de arvore. A hadronizagao
dos quarks € realizado pelo Pythia8.302 [177], enquanto efeitos dos detetores [178] sdo simu-
lados com o Delphes3.4.2 [179] usando a configuragdo(card) do detetor CMS.

O conjunto de dados gerados contém 3.9 milhdes de eventos de background(1.3 milhdo de
eventos para cada background) e 400 mil eventos de cada sinal. O conjunto de dados para a
regressao contém 300 mil eventos de cada background e 150 mil de cada sinal e a proporcao de
eventos separados foram 20% teste e 80% para a busca em rede. Cada classificador recebeu 500
mil eventos de cada background e 250 mil de sinal e a propor¢do de eventos separados foram
70% treino, 20% teste e 10% no conjunto validagdo para os classificadores. A tabela[5.Tmostra

como foi feito a separagdo dos eventos para uso nos algoritmos para um caso.

Numero de eventos NN NN/NN;
Teste | Ajuste Treino Teste | Validacao
Porcentagem 20% 80% 70% 20% 10%
N° de Eventos Sinal 30000 | 120000 175000 | 50000 25000

N° de Eventos Background | 60000 | 240000 || 350000 | 100000 | 50000
N° de Eventos Total 210000 | 840000 || 12250000 | 350000 | 175000

Tabela 5.1: Tabela mostrando o ndmero de eventos para uso nos algoritmos de ML. O total
significa o nimero de eventos para um caso que contém o sinal mais, trés backgrounds.

Eventos partdnicos foram usados para obter a distribuicao da massa My, verdadeira, visto
que o 4-momento dos neutrinos estdo disponiveis. Estamos explicitamente assumindo que toda
a energia perdida € causada pelo escape dos neutrinos produzidos no espalhamento duro, mas
nao devido a mé reconstru¢do dos momentos observados ou do momento transverso de outras
particulas. Contudo, o momento dos Iéptons e a energia perdida que alimenta os algoritmos sao
os eventos partonicos que incluem os efeitos de hadronizagdo e efeitos de detetores simulados.
Portanto, parte da diferenca entre a distribuicdo verdadeira e a predita pelo kNN podem ser
explicadas dessa maneira. Usar eventos partdnicos ndo ¢ um demérito, pois existem trabalhos
de aplicacdo de ML que tentam precisamente descontar efeitos de detetor e hadronizacdo e
recuperar a informacdo ao nivel de partons [[180, [181].

As simulagdes realizadas utilizam o LHC como base. O LHC € o maior acelerador de
particulas do mundo que realiza colisdes préton-préton com energia de centro de massa de
Vs = 13 TeV construido pelo European Organization for Nuclear Research (CERN). O LHC
consiste em um anel de imas supercondutores de 27 km com estruturas para aumentar a ener-

gia da particula ao longo do caminho. Dentro do LHC existem diversos detetores como o
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ATLAS [16] e CMS [17].

O detetor Compact Muon Solenoid (CMS) é um detetor multiuso que consiste em um so-
lenoide supercondutor com 13 m de comprimento e 6 m em didmetro, que fornece um campo
magnético axial de 3.8 T. No volume do solenoide existem diversos sistemas para detecc¢ao de
particulas. Trajetdrias de particulas-carregadas sdo medidos por um detetor de pixel de silicio
e rastreadores de strip que cobrem uma regido de 0 < ¢ < 27 no angulo azimutal e || < 2.5,
onde a pseudo-rapidez 7 é definido como —In[tan(#/2)], com # sendo o dngulo polar da tra-
jetdria da particula com respeito a direcdo do feixe no sentido anti-hordrio. Um calorimetro
eletromagnético de cristal chumbo tungsténio (ECAL) e um calorimetro hadrdnico de latdo e
cintilador cercam o volume de rastreamento. Os calorimetros provém medidas de energia e
direcdo dos elétrons e jatos hadronicos. Muons sao detectados por detetores de ionizagdo a gés
embutidos no jugo de retorne de fluxo de ago fora do solenoide. O detetor é quase hermético,
permitindo medi¢des de balango do momento transverso (pr) no plano perpendicular da dire¢ao
do feixe. Um sistema de gatilhos com dois niveis seleciona eventos de interesse para andlise
fisica. Os gatilhos t€ém uma cobertura da pseudo-rapidez de 1éptons de |n| < 2.5(2.4) para

elétrons(muons) que limita AR, > 0.4, onde AR, = \/ (Ane)? 4+ (Adw)?, (Ang) repre-

senta a diferenca na pseudo-rapidez e (A¢y) a diferenca no dngulo azimutal ¢ dos 1éptons
carregados. Uma descri¢cdo mais detalhada do detetor CMS, junto a definicao do sistema de
coordenadas utilizado e varidveis cinematicas relevantes pode ser visto na referéncia [[17]].

O detetor ATLAS € um detetor multiuso com uma geometria cilindrica simétrica frente-tras
e uma cobertura de angulo s6lido proximo de 47. O detetor de rastreamento interno (ID), que
cobre uma regido de pseudo-rapidez |n| < 2.5, consiste em um detetor de pixel de silicio, um
detetor microstrip de silicio e um rastreador transicao-radiacdo. O detetor interno é cercado por
um fino solenoide supercondutor fornecendo um campo magnético de 2 T, e segmentado por
um calorimetro eletromagnético de chumbo/argdnio liquido (LAr). Um calorimetro hadronico
de aco/telha cintilante cobre a regido central. As regides frontal e do fim da capsula sdo cober-
tos por calorimetros eletromagnéticos e hadronicos de LAr com ago, cobre e tungsténio como
materiais absorventes. Um sistema de espectrometro de muon que incorpora imas toroidais su-
percondutores cercam os calorimetros. Trés camadas de camaras de fio de precisdo cobrem uma
regido de |n| < 2.7 para o rastreamento dos muons, enquanto cAmaras rapidas sdo utilizados
para desencadear na regido de || < 2.4. Uma descri¢do mais detalhada do detetor ATLAS

pode ser visto na referéncia [16].
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Adotamos os seguintes cortes cinematicos para aceitacdo de eventos com dois 1éptons car-

regados de cargas opostas e energia perdida

pre > 20 GeV, |n| <2.4, ARy > 0.4, My > 30GeV, Er >40GeV, |Any| < 3.0,
(5.6)
onde pr, € 7, sdo o momento transverso € pseudo-rapidez dos 1éptons, respectivamente, en-
quanto My, K e Any, sdo a massa invariante dos 1éptons carregados, a energia perdida(missing
energy) e a distancia no plano 77 x ¢ do evento. Os cortes 17 ¢ ARy, sdo impostos pelos limites
experimentais dos detetores do LHC. O corte |Ary,| foi imposto para suprimir backgrounds de
eventos de fusdo de bésons fracos e My, para suprimir backgrounds de baixa massa de 1éptons
de Z~*. O nimero de eventos na tabela [5.1] sdo o nimero de eventos pré-corte, portanto o
numero de eventos real € menor, pois cada classe tem um comportamento diferente apos o corte
cinematico.
A figura [5.1] mostra algumas distribui¢des das informagdes utilizadas para representar os
eventos e predizer suas classes e My, 0 restante estd na ﬁgura do apéndice.
Além da energia e das componentes do 3-momento dos 1éptons carregados, incluimos os
momentos transversos dos 1éptons, 1 e ARy e as seguintes varidveis na representacdo dos

eventos:

* K7, Energia perdida(Missing Energy),

My, Massa invariante dos Iéptons,

|Adp| = | max (¢, p2)—min(¢py, p2)|, onde ¢; € ¢y sdo os dngulos azimutais dos 1éptons,

b-tag, o niimero de jatos marcado como jatos bottom [[182] para suprimir eventos de t7,

* V3(0) = \/E}, — p% 4+ Er, proposto na ref. [31],

cos 0* = tanh(%), proposto na ref. [183],

Mpeo = \/ MZ + 2pr ey ) ME + 0%, — pr.oc onde pr g € 0 momento transverso do par

de 1éptons carregados,

Higgsness = argmin
Pv,po

{(MEQHZW - m%)Q + min ((Mezw - mIQ/V)2 (Mz%r/ - m%,v)2>}
54 5 ) sh )

H w w
5.7
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Figura 5.1: Distribui¢Ges cinematicas de algumas informagdes de alto nivel dos backgrounds e
sinais para representar os eventos nos algoritmos de ML. O azul representa os sinais H, com
largura de 10%, laranja representa o background WV, verde representa o background ZZ e
vermelho representa o background ¢t.
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proposto na ref. [[184].

A varidvel cos 6* foi proposta para ajudar na medi¢ao de spin de sleptons em um modelo
supersimétrico [183]. A varidvel v/§ (0) é proposta como uma variavel global, independente do
modelo e inclusiva para medidas em uma nova escala de massa em eventos com missing energy
nos colisores de hadrons [31]. Além destas varidveis, usamos também o b-tag dos eventos, pois
permite uma separac¢do do background ¢t em relagdo as outras componentes de background e
dos sinais. A varidvel Higgsness tem como origem denunciar a presenca do béson de Higgs
decaindo em W*W*T — (+¢~" + v,. A ideia é procurar o 4-momento de um evento que
minimiza a equagao onde dy e Oy seriam parametros que representam incertezas expe-
rimentais, mas no nosso caso tratamos como parametros livres com o intuito de maximizar o
discernimento entre as classes.

Em geral, as distribui¢des apresentam o comportamento dos backgrounds diferente dos si-
nais. Os backgrounds W e tt apresentam um comportamento mais parecido entre si na maio-
ria das distribui¢des cineméticas com excecao do b-tag que apresenta uma diferenca no compor-
tamento de WW e tt. As distribui¢des My, ARy, B, Mpeco, cos 0% € \/E(O) sdo distribui¢oes
nos quais o ZZ apresenta um comportamento diferente dos outros backgrounds. Por exemplo,
nas distribuicdes My e Mg.., 0 ZZ € o tinico que possui um pico, nas distribui¢des o K, cos 6*
e Vs (0) o Z Z possui uma distribui¢do com comportamento diferente das outras classes e ARy,
0 Z Z apresenta um comportamento similar, mas com um maximo maior € um decaimento mais
rapido se comparado aos outros backgrounds.

As distribuicoes A Ry, Agy, e Higgsness apresentam um comportamento do sinal comple-
tamente diferente dos backgrounds, em A Ry, os sinais tem um pico em ARy = 2, A¢y mostra
o pico dos backgrounds em 0.5 e o pico dos sinais em 1.5 e em Higgsness os sinais possuem
dois picos um em -50 e outro que é menos pronunciado em 10 que € o mesmo lugar do pico
dos backgrounds. Enquanto as distribui¢des My, ¥r, prys D10y MRecos \/E(O) sdo similares em
relacdo a diferenca entre background e sinal, onde os sinais ttm um maximo menor e um decai-
mento mais lento nas distribui¢des se comparado aos backgrounds. Por dltimo as distribuicdes
M, 12 € cos 0 os sinais diferem dos backgrounds, mas possuem um comportamento similar que
dificulta na separacdo entre as classes. Assim as informacdes propostas teoricamente permitem

separar os eventos de backgrounds dos sinais.
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5.1 Ajuste dos Regressores kNN

Para cada classe, construimos uma fungéo para a distribui¢ao My, conforme a equacaod.14] O
nimero de eventos usados para a regressao estdo na tabela[5.1] Para garantir que o tamanho do
conjunto de dados nao tenha influéncia nos resultados, separamos 80% dos dados para a busca
dos melhores hiperparametros. A busca dos melhores hiperparametros do algoritmo kNN foi

realizada com um grid search no espacgo de hiperparametros

k € [1,5], Dist € {Minkowsky,Manhattan,Chebyshev, Canberra,Braycurtis},

P € [1,8], weight € {uniformweighted}, (5.8)

onde o k£ € o nimero de vizinhos, Dist € a funcdo distancia entre os vizinhos, weight
¢ a opgdo da média ponderada ou aritmética na equagio 4.14]e P a dimensdo do espago la-
tente do PCA. O melhor conjunto de hiperparametros sao aqueles com o menor erro quadratico
médio(MSE) entre a distribuicdo verdadeira My, e a predita. Os melhores hiperparametros

obtidos estdo na tabela[5.2|para cada tipo de processo.

Classe \ k \ Distancia \ Peso \ Dimensao do espago latente
wWw 1 | Chebyshev | Uniform 2
47 1 | Minkowski | Uniform 1
tt 1 | Canberra | Uniform 8
Hy 1TeV(10%) | 1 | Manhattan | Uniform 1
Hy 1.5TeV(10%) | 1 | Canberra | Uniform 3
Hy2TeV(10%) | 1 | Chebyshev | Uniform 6

Tabela 5.2: Tabela mostrando os melhores hiperparametros encontrados pela busca em rede
para a predi¢ao da distribuicao My, .

Na figura mostramos alguns resultados da busca de hiperpardmetros para k, P e Dist

para mostrar a qualidade da regressao do kNN para o sinal de H, com massa 2 TeV. Os outros

casos estdo nas figuras [C.10} [C.T1] [C.7] [C.8] [C.9] do apéndice [C| Todos os casos apresentaram

um comportamento similar.

O regressor kNN € robusto a variacdo dos parametros enquanto mantém boa precisdo nas
predicdes. Em geral, para todos os backgrounds e sinais, o vizinho mais préximo do novo
ponto no espago latente da transformacdo do PCA € a predicao mais precisa do nosso alvo.

Testamos algumas alternativas ao kNN como o gradient boosting machine (GBM) [183] e re-
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des neurais regressoras. A abordagem de vizinhos mais préximos mostrou ser a superior em
aproximar a distribui¢do da massa verdadeira. Por outro lado, notamos que as redes neurais
apresentam um poder de generalizacdo melhor em todas as classes comparado aos outros algo-
ritmos, especialmente o algoritmo NN que € totalmente dependente da classe do evento. Por
exemplo, treinar uma rede neural com o background WW pode ser util para obter My, de
outras classes, especialmente os backgrounds. Infelizmente, para eventos de sinal, os regresso-
res treinados com eventos W'W ndo sdo capazes de generalizar, retornando distribuicdes muito
diferentes das verdadeiras, tendo especial dificuldade em identificar os picos ressonantes. Além
disso, de forma geral, notamos que as redes neurais que treinamos ndo sao competitivas, em
termos de generalizacdo, comparadas as varidveis simples que correlacionam com a massa da
ressondncia, como v/5(0) [31] e outras varidveis de massa transversa. A vantagem significativa
de algoritmos com bom desempenho generalizado é ser agndstico em relacdo as outras classes,
dependendo menos do conhecimento prévio dos diferentes eventos.

O numero de dimensao do PCA onde a representag@o dos dados originais € projetado mos-
trou uma variacdo significativa. Enquanto o background ZZ e o Higgs H, de 1 TeV, o menor
valor de MSE foi obtido com um espago latente 1-dimensional, o background W W obteve seu
melhor desempenho em um espago 2-dimensional, o Higgs H, de 1.5 TeV com um espago
3-dimensional, o Higgs H, de 2 TeV com dimensdo 6 PCA e o ¢t com dimensdo 8 PCA. A
escolha da métrica ndo tem impacto no desempenho dos algoritmos, consequéncia do peso uni-
forme ter um desempenho melhor que o peso ponderado em todos os casos, implicando que
a predi¢do é uma média aritmética dos vizinhos mais préximos para dado ponto projetado no
espaco das componentes principais dos eventos. Também testamos transformacdes nao-lineares
para o espaco latente como o TSNE, mas com ganhos pequenos custando um alto tempo com-
putacional.

Nas figuras[5.3|e[5.4/mostramos a reconstru¢do da massa invariante predita e verdadeira para
os backgrounds e sinais de H, com largura de 10%, respectivamente. Conforme observamos, os
regressores funcionam muito bem. A largura das ressonancias tem pouca influéncia na precisao

da regressdo mais detalhes no apéndice
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Figura 5.2: Os graficos|5.2al [5.2¢} |5.2e/mostram a comparacio da distribuicdo da massa invari-
ante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [5.2b] [5.2dl [5.21]
mostram a comparacdo do nimero de eventos para dado bin entre o evento verdadeiro(eixo x)
e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta y = z(linha

pontilhada e cinza).
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Figura 5.3: Comparacdo da distribuicao de My, predita pela regressdo com a distribui¢ao
verdadeira da massa invariante My, onde @ mostra a comparagdo do background WW,

do background ZZ e do background tt.
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Figura 5.4: Comparacdo da distribuicdo de My, predita pela regressdo com a distribui¢do
verdadeira da massa invariante My, onde [5.4a mostra a comparacdo para o sinal de 1 TeV e
largura de 10%, [5.4b|do sinal de 1.5 TeV e largura de 10% e[5.4c|do sinal de 2 TeV e largura de

10%
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5.2 Classificacao pré-regressao

O ENN construido de certa classe s6 permite a reconstru¢do da distribuicdo de eventos per-
tinentes aquela classe. Por exemplo, se usamos eventos de sinal em um ANN treinado com
background, o kNN encontra o valor da distribuicdo do background mais préximo do evento de
sinal. Para predizer corretamente as classes, precisamos conhecer a classe dos eventos com a
melhor precisdo possivel e também a massa da ressonancia.

A classificacdo dos eventos foi realizado com uma rede neural (NN) [[124,1125,1135] baseado
nas mesmas informagdes da regressdo. A quantidade de dados utilizados estdo na tabela[5.1|para
ambas as classificagdes, totalizando 1.75 milhdes de eventos para cada classificador. A nossa
aplicacdo de redes neurais sdo classificagdes multi-classe, portanto usamos a entropia cruzada
como funcdo perda, regularizacdo Lo, early stopping e a possibilidade de usar dropout como

técnicas de regularizagdo. O espaco de hiperparametro estd na tabela[5.3]

Hiperparametro \ Espaco do hiperparametro
Numero de camadas 1,2,3,4
Nuimero de nés 32,64, 96, 128,160, 256, 384, 512, 1024
Regularizagio L2 (178,179
Taxa de aprendizado inicial (178,172
Uso de dropout False, True
Taxa de dropout [0.0,0.9]
Tamanho dos lote 32,64,96, 128,160, 256, 384, 512, 1024
Inicializacdo dos pesos Uniform, Normal
Funcao de ativacao ReLU, Tanh, Softplus

Tabela 5.3: Espaco dos Hiperparametros da rede neural.

Utilizamos o Tensorflow [149] e Keras [150] para construir as redes neurais de classificacao
multi-classe. A busca da melhor arquitetura e hiperparametros foi feito com 30 runs do Hype-
ropt [186, [187] em um conjunto de dados separado apenas para a busca dos melhores hiper-
parametros. O Hyperopt € um pacote do Python para a busca dos melhores hiperparametros que
usa algoritmos de optimizacdo bayesiana como o Tree-structured Parzen Estimator Approach
(TPE) [188] que foi o algoritmo utilizado.

Uma taxa de aprendizado inicial foi ajustado seguido de uma agenda reduzindo pela metade
cada dez épocas. O treino € interrompido se nenhuma melhoria no desempenho no conjunto
de validacdo for observado sobre 20 €pocas at¢ um méaximo de 100 épocas ser atingido. O
modelo com melhor desempenho no conjunto de validacao € salvo para o treino dos algoritmos.

Comecamos mostrando os resultados e analise para os sinais de /{5 com largura de 10%.
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Os melhores hiperparametros e arquitetura da rede neural sdo mostrados na tabela[5.4 A
tabela mostra que o sinal de A, com 1 TeV possui um modelo com arquitetura menos complexa,
uma regulariza¢do mais rigida com um valor de regularizacdo L2 maior que os outros casos € 0
uso de uma camada de dropout com 3% de probabilidade enquanto os outros casos ndo possuem
a camada de dropout mostrando uma maior dificuldade em separar as classes comparando com

0s sinais de maior massa.

Hiperpardmetro e arquitetura |  1TeV |  1.5TeV | 2 TeV
Regularizacdo .2 5.5 x 107° 4.7 x 1078 3.3x 1078
Learning rate inicial 2 x 1073 8.2 x 1073 9.6 x 1073
Tamanho dos lotes 160 160 128
Taxa de dropout 0.03 - -
Inicializac@o dos pesos normal uniform uniform
Funcdo de ativacao tanh ReLU tanh
Numero de camadas e nds (64,32,16,8) | (160,80,40,20) | (128,64,32,16)
Total de parametros 4188 20544 13748

Tabela 5.4: Hiperparametros e arquitetura da rede neural para classificacao dos sinais de 1, 1.5,
2 TeV dos bosons de Higgs. Os casos de 1.5 e 2 TeV nio foi necessaria camadas de dropout.

Na figura [5.5 mostramos a matriz confusdo do classificador da rede neural(NN;) treinado
para reconhecer sinais de H, com largura de I'y; = 10% contra eventos de WW, ZZ e tt e o
resultado dos scores estd na ﬁgura Conforme esperado, eventos de WW e tt — WTIW~ +
bb sdo confundidos pelo classificador, com cerca de 14% de tt considerados como W e a
quantidade de eventos de WW considerados como ¢t aumentam quanto maior a massa de Ho.
Conforme dito anteriormente, o comportamento de W W e t¢ sdo similares nas figuras e
e isso se reflete na matriz confusdo. Em contrapartida, cerca de 1/3 de eventos de tt ndo
possuem b-jatos marcados, o discriminante principal contra a producdo do par WIV. Essa
similaridade pode ser resumida pela figura[5.6|onde todos os casos apresentam distribui¢des de
scores de WV e tt se sobrepondo.

Entretanto, a classe mais confundida foi o ZZ, onde 7.7%, 13% e 20% foram classificados
como WV para os casos de Hs de 1 TeV, 1.5 TeV e 2 TeV, respectivamente. Por outro lado,
cerca de 3 a 4% dos eventos de sinais foram classificados como backgrounds. A quantidade de
Z Z(v*) classificados de maneira errada podem ser explicados com a inclusdo de distribui¢des
como |A¢y| e Higgsness como informagdes de alto nivel. Conforme visto nas figuras e
enquanto essas informagdes sdo poderosas em discernir sinais de backgrounds, os back-

grounds sao todos similares. Por exemplo, no caso de sinal de H; com 2 TeV retirar Higgsness
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(a) Matriz confusio da classificagdo NN para o sinal de 1 TeV
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(b) Matriz confusio da classificacdo NN; para o sinal de 1.5
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(c) Matriz confusio da classificagdo NN; para o sinal de 2 TeV
e largura de 10%.

Figura 5.5: Matriz confusdo do segundo classificador NN; para os sinais de H com 1

I.S@eZTeV
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fez a taxa de verdadeiro positivo diminuir de 97% para 94%, enquanto a propor¢ao de eventos

de ZZ considerados como W W foi de 19% para 6%.
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(b) Scores da classificacdo NN; para o sinal de
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(c) Scores da classificacdo NN para o sinal de 2

TeV e largura de 10%.

Figura 5.6: Probabilidade de cada classe ser sinal utilizando a rede neural como classificador.
Valores de score proximos de 1 representam eventos com probabilidade de serem sinais e valo-
res de score préximos de O representam eventos com probabilidade de serem background. Em
todos os painéis, a linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o background W,
a linha verde representa o background ZZ e a linha vermelha representa o background 1.

Com o classificador NN; em maos, podemos reconstruir a massa Myy,,, dos eventos. Enfa-

tizamos ser necessario conhecer a classe do evento antes da regressao visto que a variavel alvo

s pode ser corretamente estimado quando interpolado sobre um conjunto de dados apropri-

ado do algoritmo kNN. Em outras palavras, o regressor nao generaliza de uma classe a outra.

Se apresentamos uma instancia nunca constatados pelo regressor, a falta de correlacdes ne-

cessarias ird apresentar um resultado sem sentido. Por exemplo, no referencial de repouso do
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Higgs, a soma da energia dos 1éptons carregados e a energia dos neutrinos € igual a massa
do Higgs, I, + E;,, = mpy. Nesse caso, o regressor s6 consegue aprender a simples relacido
E?,, = mpy — Ej, para recuperar a informagao perdida a partir do evento observado se € treinado

com eventos de sinal com my conhecido.
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(c) Distribui¢do My, do background ¢7. (d) Distribui¢do Myy,,, do sinal Hy de 1 TeV.

Figura 5.7: Gréaficos mostrando a distribuicao My, verdadeira(fundo), com a regredida a par-
tir dos dados reais(linha sélida) e a regredida com os dados identificados com NN; (linha pon-
tilhada). O azul representa o sinal de 1 TeV, laranja representa o background W W, verde
representa o background Z Z e vermelho representa o background ¢7.

Na ﬁguram mostramos a massa My, predita para os eventos classificados com uma rede
neural para o H; de 1 TeV. Novamente, os resultados para outras massas e larguras sdo idénticas,
ver apéndices|C|e[B] Notamos contaminag@o dos eventos de sinais nas caudas das distribui¢des
de WW e tt. O que € esperado dado que 1.7% e 1.4% de eventos de sinais sdo classificados
como WV e tt, respectivamente. Apenas 0.19% de eventos de H, foram classificados como

ZZ, por isso ndo observamos um pico na cauda da distribui¢do de ZZ. O oposto é que 4.1%

66



de WW e 3.7% de tt de eventos sdo considerados como evento de sinal, populando os bins
de baixa massa na distribui¢do de H, acima da distribuicdo verdadeira. Na pratica, se alguém
estd interessado em identificar o boson de Higgs, exigir um valor de score acima de 0.5(ou
maior) € eficiente para atenuar a contaminagdo da distribui¢do dos backgrounds permitindo
uma estimativa confidvel na regido da ressonancia.

Uma maneira de contornar as contaminagdes para melhorar o desempenho nas estimativas

de massa € apresentado na proxima secao.

5.3 Classificacao pos-regressao

Como podemos se livrar da contaminacio nas distribui¢cdes dos backgrounds e sinal? Na re-
feréncia [[189], uma ensemble de classificadores foi usado para aumentar a accuracy da classificagao
de eventos de boson de Higgs com um desempenho similar ao de uma rede neural profunda [[190].
Usamos a mesma ideia para aumentar o desempenho do nosso classificador empilhando outra
rede neural em cima da primeira classificagdo descrita na se¢do anterior. Para um review de
métodos de ensemble, veja [191].

Mostramos um fluxograma do algoritmo proposto do comeg¢o ao fim na figura O con-
junto de dados X, composto pelas informacdes descritos no inicio do capitulo sd@o separados
em varios subconjuntos para treinar/validar o classificador e a regressdo. Dois subconjuntos
sdo usados para treinar o primeiro classificador, descrito como NN; na figura € O regressor
kENN. Nesse esquema, o regressor recebe o conjunto de dados mais a saida de NN; para decidir
quais dados devem usados para calcular My, para dado evento. Apds esse estagio, o algo-
ritmo produziu duas pecas importantes que serdo anexadas a X: o vetor de scores p € My,
resultando em uma nova representagio X . Essa nova representagdo é entdio usada para treinar
uma segunda rede neural, NNs. A combinacdo do ANN com classificadores de redes neurais,
chamamos o algoritmo de KANNNN. Notamos que a saida de NN, € a saida final do algoritmo
ENNNN.

Nas figuras [5.9 e mostramos a matriz confusdo e os scores de NNy, respectivamente.
A separacgao de classes foi melhorado ap6s a segunda classificagao. Para confirmar a melhoria

calculamos a accuracy e a assimetria do score definido como

N (score > 0.5) — N(score < 0.5)
N (score > 0.5) + N(score < 0.5)’

(5.9)
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Figura 5.8: Fluxograma mostrando a aplicacdo dos algoritmos no projeto. A linha pontilhada
indica que NN, pode ser utilizado sem a massa predita. No texto NN ird se referir a NN, com
a massa predita, mas existem figuras onde utilizamos NN, sem a massa predita e NN, com a
massa predita a diferenca pode ser identificados na legenda da figura.

onde N € o namero de eventos da classe.

Também calculamos a razao de verossimilhanca positivo e negativo, definido na referéncia [192]]

Sensitividade Sensitividade
LR, = = 5.10
* 1 — Especificidade  Taxa de Falso Positivo’ (5.10)
IR 1 — Sensitividade ~ Taxa de Falso Negativo 5.11)

Especificidade Especificidade

Essas métricas tém o objetivo de medir o quao efetivo o classificador é em predizer as
classes em um problema bindario. Sensitividade € a razao entre o nimero de eventos classificados
corretamente como positivos (VP) e o nimero total de eventos classificados como positivo
(P=VP+FP), mede a capacidade do classificador em identificar a classe positiva, eventos de H,.
Especifidade, por outro lado, é a razdo entre o nimero de eventos corretamente classificados
como negativos (VN) e o nimero total de eventos classificados como negativos, os backgrounds
(N=VN+FN). Para usar essas métricas, consideramos todos os backgrounds como uma unica
classe. Analogamente a sensitividade, a especificidade mede o quao competente o classificador
¢ em identificar instancias negativas.

A partir da sensitividade e especifidade também podemos definir a receiver-operator curve
(ROC) como um grafico que mostra a variagdo do limiar de discrimina¢do para um classifi-

cador bindrio, onde o eixo-x representa a taxa de falso positivo (1-Especificidade) e o eixo-
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y representa a sensitividade. Assim podemos interpretar o eixo-r como a aceitagdo do si-
nal/background e o eixo-y como a rejeicao do background/sinal. No classificador multi classe
uma possivel generalizagdo da curva ROC € realizar a abordagem (one-vs-one) (193], onde
a curva ROC ¢ calculada para todas as combinacgdes de duas classes, onde se exclui as ou-
tras classes como se fosse uma classificacdo binaria. No nosso caso, fizemos o sinal 5 pelos
backgrounds, obtendo Hy vs WW, H, vs ZZ e Hy vs tt. Assim, temos graficos mostrando
como aceitacdo do sinal 5 pela rejeicao do background especifico. Por dltimo, a drea debaixo
da curva ROC ¢ definido como a area sobre a curva (AUC, area under curve). Quanto mais
proximo a drea € igual a 1, mais préximo o classificador € do ideal, ou seja, ¢ uma quantificacao
da curva ROC que indica a proximidade com um algoritmo ideal.

Para os sinais, LR resume o qudo mais provavel os sinais sdo corretamente preditos sinais
do que backgrounds serem preditos erradamente como sinais. Por outro lado, LR_ resume
quantas vezes € menos provaveis sinais serem erradamente preditos como backgrounds do que
eventos de backgrounds corretamente preditos como background. Um melhor classificador
deve, portanto, maximizar LR, e minimizar LR_. Na comparac¢do de dois classificadores, por
exemplo, NNy e NNy, se LR, (NNy) > LR, (NN;)e LR_(NNy) < LR_(NNj), entdo NN,
¢ melhor que NN; na confirmag¢do de ambos positivos e negativos. Quando a desigualdade
da primeira condi¢ao ¢ mantido, mas a segunda desigualdade muda, entdo NN5 € melhor que
NN; na confirmacdo de positivos, mas pior na de negativos. O contrdrio acontece quando as
condi¢des do caso anterior sao trocadas, NNy € melhor que NN; na confirmacao de negativos,
mas pior na de positivos.

Na tabela @], mostramos a accuracy, a assimetria e a razdo de probabilidade positivo e
negativo e a drea sobre a curva para os trés bésons de Higgs investigados. Todas as métricas
apontam uma melhoria significativa de NNs sobre NN;, mas o ganho mais pronunciado € o
caso de 1 TeV. Massas menores apresentam atributos menos discerniveis do background, entdao
aproveitam mais de uma ensemble de classificadores que usam informag¢des distintas como
o score das classificagdes e a massa My,,,. A melhoria € mais significativa para os sinais
e background WW comparado a ZZ(v*) e tt, comportamento verificado na figura a
diferenca entre a matriz confusdo de NN; e NNj.

Primeiramente, queremos que as diagonais na figura [5.11] sejam positivo, implicando que
NN, aumenta a taxa de verdadeiro positivo comparado a NN;. Ao mesmo tempo, entradas

nao-diagonais negativas implicam uma classificagdo errada menor entre as classes. Em geral,
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(a) Matriz confusio da classificagdo NNy para o sinal de 1 TeV
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(b) Matriz confusio da classificacdo NNy para o sinal de 1.5
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(c) Matriz confusio da classificagdo NN» para o sinal de 2 TeV
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Figura 5.9: Matriz confusdo do segundo classificador NN, para os sinais de H; com 1

1.5@6 2TeV
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Figura 5.10: Probabilidade de cada classe ser sinal utilizando a rede neural como classificador.
Valores de score proximos de 1 representam eventos com probabilidade de serem sinais e valo-
res de score préximos de O representam eventos com probabilidade de serem background. Em
todos os painéis, a linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o background W,
a linha verde representa o background ZZ e a linha vermelha representa o background 1.
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1 TeV 1.5 TeV 2TeV
NN; | NN; | NN; | NN; || NN; | NN,
accuracy 81.1% | 87% 81.3% | 87.6% || 80.6% | 87.5%
assimetria, H, | 0.821 | 0.933 | 0.887 | 0.944 || 0.917 | 0.941
assimetria, WW | -0.903 | -0.978 | -0.933 | -0.988 || -0.939 | -0.991
assimetria, ZZ | -0.992 | -0.996 | -0.994 | -0.997 || -0.994 | -0.999
assimetria, tf | -0.916 | -0.984 || -0.934 | -0.992 || -0.947 | -0.994
LR, 28.225 | 74371 || 45.299 | 86.010 || 61.330 | 82.360
LR_ 0.603 | 0.581 || 0.589 | 0.578 || 0.582 | 0.578
AUC(H, x WW) | 0.9813 [ 0.9977 || 0.9915 | 0.9988 || 0.9940 | 0.9991
AUC(Hy x ZZ) | 0.9965 | 0.9994 || 0.9975 | 0.9996 | 0.9975 | 0.9996
AUC(H, x tf) | 0.9822 | 0.9984 || 0.9929 | 0.9992 || 0.9950 | 0.9993

Meétrica

Tabela 5.5: Comparacdo do desempenho das métricas obtidas das classificacdes NN; e NNy
para identificar o béson de Higgs nas trés massas consideradas.

considerar o resultado das trés massas de Hs, vemos uma melhoria de NN, comparado a NNj.
Exceto a classe ZZ(v*) nos casos de 1 e 1.5 TeV, todas as diagonais sdo positivas com uma
grande melhoria na classificagdo de W'W. Além disso, o sinal de 1 TeV se beneficiou mais de
NN, do que as massas mais pesadas. Essa é uma caracteristica positiva do kNNNN, ajudando
nos casos com sinais dificeis. Em relacdo as entradas ndo-diagonais, observamos uma clara
tendéncia, a classe ZZ(y*) sdo identificados com maior precisdo nos modelos cujo objetivo é
separar Higgs mais pesados. Em contraste, outras classes sao confundidas em menor propor¢ao
em NN,. A consequéncia de ter as classes W e ZZ(y*) mais precisas € a identificagdo errada
dos eventos de ¢t como WV,

A hipdtese da significancia estatistica do sinal depende aproximadamente da fracdo de
eventos de background rejeitados, g = 1 — €p por uma taxa fixa de aceitacdo de sinal, eg,
€s/+/1 —rp. Na figura mostramos as curvas ROC de Hy de 1 TeV e I'y/mpy = 0.1
contra os backgrounds na abordagem “one-vs-one” [193]]. Observamos que para uma taxa fixa
de aceitacdo de Hs, a rejeicdo dos backgrounds aumenta na classificagdo NN, comparado a
NN, ou seja, a rejeicdo € maior quando incluimos a massa My, regredida na representacao
dos dados. O AUC que resume a curva ROC, pode ser constatada nas dltimas linhas da tabela
[5.5]para as trés massas de Hy. O AUC aumenta de NN; para NN, em todos os casos, seja para
outras massas e larguras.

Ap6s a segunda classificac@o, usando os scores das classes de NN; e a massa predita pelo
regressor, a segunda rede neural fornece uma predi¢do mais precisa para informar o regressor

que conjunto de dados usar para a regressdo. O resultado é que a contaminacdo das outras
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Figura 5.11: Diferenca entre a matriz confusdao de NN; com o NNy, ou seja, NN;—NNj.
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Figura 5.12: As curvas ROC do Hs de 1 TeV (com 'y /my = 0.1) contra as classes de back-
ground WW, ZZ, e tt. Nas legendas, em paréntesis, mostramos o AUC correspondente da
primeira classificacdo, NN; e da segunda classificacdo, NNo, com e sem incluir a massa pre-
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Figura 5.13: Gréficos mostrando a distribui¢do My, verdadeira(fundo), com a regredida a
partir dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN;(linha
pontilhada) e a regredida com os dados identificados com NNy(linha semi-pontilhada). O azul
representa o sinal de 1 TeV, laranja representa o background W1V, verde representa o back-
ground ZZ e vermelho representa o background tt.

classes € reduzido e a predicao de My, melhora. Mostramos a massa invariante My, apOs
a segunda classificagdo do sinal de H, com 1 TeV na figura [5.13] as outras massas estdo no

apéndice[C]

5.4 Melhorias na Significancia Estatistica do Sinal

Agora que estabelecemos um algoritmo para predizer a massa Myy,,,, queremos investigar se ele
pode aumentar a significincia estatistica de descoberta [194]] do sinal. A significincia estatistica

¢é calculada de acordo com
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6(5) X NS

_ cut
\/Zi e X Np, + (€5 x 3, €5y x Np,)?

onde Nge Ng,,i = WW, ZZ, tt denotam o nimero de eventos de sinais e backgrounds, res-
(8) o (@)

cut cut»

N, , (5.12)

pectivamente; €., € €,.,,,1 = WW, ZZ, tt denotam a eficiéncia dos cortes (ambos nas varidveis
cinemadticas e na saida dos scores) de sinal e background, respectivamente; finalmente, ¢ g re-
presenta a incerteza sistematica da taxa dos backgrounds assumindo, por simplicidade, uma
incerteza comum para todas as fontes de background.

As secdes de choque de producido de WW, ZZ e tt, em Leading Order, sdo 102.8, 14.15
e 674.1 picobarn, respectivamente. Os branching ratios para W — (v, Z — (T4~, Z — vU
et — bW~ sdo 10.68%, 3.37%, 20% e 100%, respectivamente. A eficiéncia dos cortes foi
calculada para os cortes dados na Eq. assumindo uma luminosidade integrada de 500 fb—!
e estimamos 2.35x10°, 1.91x10°, 1.53x 107 eventos para WW, ZZ e tt, respectivamente, to-
talizando 1.8x 107 eventos de background no LHC de 13TeV. Incluir corre¢des de NLO QCD
devem aumentar por algumas dezenas de porcento esses nimeros, tanto os backgrounds quanto
os sinais, porém nao esperamos que mudem o comportamento dos classificadores e regressores
desde que o treino dos algoritmos seja realizado com eventos que incluam tais correcoes. Fixa-
mos o numero de eventos de sinal em 1000 para todas as massas para fins de ilustracdo. A real
secdo de choque de producido do sinal € dependente do modelo especifico, no caso relacionado
a massa e a largura de Ho.

Conforme discutido anteriormente, estamos interessados em mostrar o aumento da signi-

ficancia do sinal que o algoritmo proposto € esperado produzir ao incluir a massa My, predita

na representacio dos dados. O ganho da significincia é definido como

N, (KNNNN)

Ny(NN;) G

Significance Gain =

onde N, (kKNNNN) € a significincia estatistica apds usar NNy para a classificagdo com ou
sem a inclusdo da massa My, predita como informacdo. Além disso, também queremos ve-
rificar se a massas preditas causam uma subestima¢cdo ou uma sobrestimacao da significincia
estatistica comparado ao que obteriamos se soubéssemos a distribuicao de My, verdadeiro.

Na figura mostramos nos grificos da esquerda a significancia estatistica assumindo
uma incerteza sistematica ez = 10% na taxa dos backgrounds, para um novo béson de Higgs

de 1, 1.5 e 2 TeV, da linha superior a inferior, respectivamente. Para aumentar a significancia,
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Figura 5.14: A significancia estatistica do KANNNN algoritmo como uma fun¢ao do corte na
saida de scores (graficos da esquerda) e do ganho da significAncia, eq[5.13] comparado a
classificacdo NN; (graficos da direita) para os sinais de /5 com 1 TeV (primeira linha), 1.5
TeV(segunda linha e 2 TeV(terceira linha). A incerteza sistematica € fixo em 10%.
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cortamos o score de sinal representado pelo eixo horizontal do grafico. O ”1st NN”e ”2nd
NN”representam a significancia de NN; e NN, sem incluir a predi¢ao My, , respectivamente.
Nos trés sinais de H, a significincia estatistica de NNy com ou sem a massa predita € melhor
que NNy, o ganho de NN, sem a massa predita € em torno de 2 e o ganho de NN, com a massa
predita € em torno de 6, 8 e 10 para massas de 1, 1.5 e 2 TeV, respectivamente. O que torna
NN, com massa predita um 6timo método para selecionar eventos de H,. Entretanto, existe
uma sobrestimacdo na ordem de 20 a 25% de NN, com massa predita se comparado a NN, com
massa verdadeira nos casos de Hs de 1 e 2 TeV dependendo do corte dos scores que denuncia
uma possivel quantidade insuficiente de backgrounds simulados.

Em geral, utilizar os scores de NN; e a massa predita trazem melhorias significativas que
podem ser utilizados para melhor selecionar eventos de sinal. A garantia que os resultados ob-
tidos sdo vélidos vem de NN, com massa verdadeira que mostrou um comportamento proximo
ou igual a NN, com massa predita. Resultados similares foram observados quando variamos
a largura do béson de Higgs para I'y/mpy = 1%. Os conjuntos de treino/teste/validagdo fo-
ram aleatoriamente separados cinco vezes para avaliar a robustez dos resultados, e pequenas
variagOes foram observadas na validag¢do cruzada.

A importancia da massa reconstruida com ANNNN ¢ confirmado de uma andlise da im-
portancia da varidvel usando o pacote SHAP (SHapley Additive exPlanations) [[195]. O SHAP
usa valores de Shapley da teoria de jogos para explicar a saida do modelo através das varidveis
0 que possibilita interpretar o modelo. Os modelos utilizados sdo redes neurais para uma
classificagcdo supervisionada, assim a interpretacao depende do rétulo utilizado para cada classe

definido na tabela

Hy  WW | ZZ | tt
Rétulo | O 1 2 3

Tabela 5.6: Rétulo utilizado para cada classe em NN; e NNs.

Na figura mostramos a hierarquia da importancia da varidvel para o caso de H, de
1 TeV com 1000 eventos, ou seja, os valores de SHAP de cada varidvel para 1000 eventos do
conjunto teste. A cor representa o valor da varidvel, um valor vermelho representa um valor alto
e um valor azul representa um valor baixo. Por exemplo, um valor vermelho para a distribui¢cdo
MReco, figura indica um valor préximo de 50/60 enquanto um valor azul indica um valor
proximo de 10/20. O valor de SHAP indica o impacto da varidvel na saida do modelo, um valor

de SHAP positivo indica uma contribui¢do positiva, ou seja, a varidvel impacta o modelo com
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a soma de um valor positivo, enquanto um valor negativo indica uma contribui¢ao negativa, ou
seja, uma subtracdo no lugar de soma. A saida do modelo para um evento € interpretado como
a soma dos valores de SHAP para todas as varidveis que serd um valor entre 0 e 3, onde os
valores 0,1,2,3 representam as classes conforme a tabela Por exemplo, a saida do modelo
para um evento tem a soma dos valores de SHAP préximo de 0 indica que o evento € sinal, o
analogo acontece para as outras classes.

As varidveis mais importantes aparecem nas linhas superiores e a sua importancia decresce
nas linhas inferiores, assim observamos que My, predito € a varidvel mais importante, seguido
dos scores obtidos de NN; de WV e tt. Interessante observar que valores vermelhos de My,
predito tem a maior contribuicdo negativa, uma possivel interpretacao € que valores proximos
do pico da massa invariante My, ajudam os eventos a serem classificados como sinal enquanto
para valores azuis, ou eventos longe do pico, o oposto acontece. Um comportamento similar
¢ observado até a varidvel scores ZZ onde o valor da varidvel ser baixo ou alto ndo influencia
mais no impacto do modelo. Os outros sinais mostraram um resultado similar com a massa

Mg, predita como a mais importante.
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Capitulo 6

Reconstrucao de ressonancias totalmente

leptonicas - MSSM

No modelo padrao das interagdes, as massas das particulas sdo geradas quando hd a quebra
espontinea de simetria do potencial escalar V = 1%|¢|? + \|@|* para o campo de Higgs, onde
assumimos que p?> < 0 e A > 0 pois o modelo padrio requer um valor esperado do vicuo
diferente de zero para o campo ¢ no minimo do potencial. A descoberta do béson de Higgs [[196,
197, 198, [199]], com massa cerca de 125 GeV, implica A = 0.126 € > = —(92.6GeV )% Mas
hd um problema, ;. recebe uma enorme quantidade de correg¢des de efeitos virtuais de toda
particula que se acopla com o campo de Higgs, na forma de diagramas com loop. Assumir que
o modelo padrdo tenha uma grande regido de validade desda escala eletrofraca até a escala de
Planck Mp =~ 10'® GeV requer um cancelamento das corre¢des de uma parte em 10% para
obter o valor experimental. Esse € o problema da hierarquia do Higgss [59, 160]].

Modelos supersimétricos resolvem esse problema introduzindo uma nova simetria, chamada
supersimetria, que protege a massa do Higgs de receber corre¢des quadraticas. A supersimetria
€ uma simetria do espago-tempo que relaciona bdosons e férmions [59,160]. Escolhemos utilizar
como modelo supersimétrico o MSSM, sendo a extensdo do modelo padrao usando supersime-
tria com a menor quantidade de interagdes e particulas. O candidato a matéria escura do MSSM
€ a particula mais leve da teoria que € estavel, pela conservagdo da paridade-R — o neutralino
mais leve [[122, [11]].

Para ilustrar o uso do algoritmo ANNNN na reconstru¢do de um estado final contendo
matéria escura, escolhemos simular o decaimento do parceiro supersimétrico do elétron, o

selétron (¢), decaindo no neutralino mais leve mais um elétron. O processo de colisdo simulado
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foi

pp — eheh — LT+ B, (6.1)

onde eg € o selétron de mao direita com massas de 0.5 TeV e 1 TeV e os neutralinos de
massa de 100 GeV.

A lagrangiana de interacdo relevante escrita na base dos autoestados de massa é

Cuson = Lar-+ 5 3 FEDIVR + S F0.5) = LGl + Fif

—igy S 0Ty — S5 Q) o — T2 0 "(s3,Q0) a2
f

Y QT T - T A,
f

I~zoNil = Nl + s e m =g onvrL =5 Nl A
_2;Xi(li 9 +r; B )ffL+Xi(li 5 + 7 2_)ffR+h'C-7

(6.2)

onde \? sdo os neutralinos, ]?, ]?: er sdo os Sférmions, f, f = e sdo os férmions, lZN L=
r B = NTR — g, pNeR — 2122 (On )i, my € a massa do Sférmion, sy, = sin Oy, Q € a carga
elétrica e T € a terceira componente do isospin fraco.

A lagrangiana completa do MSSM pode ser encontrada na referéncia [200]]. A implementagdo
do MSSM no Madgraph5 segue a convengdo SUSY Les Houches Accord [201}202] que define
todas as especificagdes do modelo, portanto excluindo a massa do neutralino mais leve e de e
que foram modificados para a simulacdo todos os parametros seguem os valores definidos na

convencao.

6.1 Aplicacao do KNNNN

Os detalhes da aplicacdo do KNNNN estd na secdo anterior, focamos apenas na aplicagdo para os
sinais de € com 0.5 ¢ 1 TeV. Os hiperparametros ajustados para os sinais estdo nas tabelas[6.1]e
[6.2] onde observamos uma regulariza¢do mais intensa comparado ao sinal de H», consequéncia
dos valores da regularizacdo L, e do dropout. O motivo da regularizag¢do ser mais intensa pode

ser a diferente distribuicdo da massa My, se comparado ao sinal de H5. As redes neurais t€ém
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as mesmas condi¢des do processo de treino do sinal de Ho.

Classe | k| Distdncia | Peso | Dimensdo do espaco latente
er 0.5 TeV | 1 | Chebyshev | Uniform 2
er1TeV | 1 | Minkowski | Uniform 3

Tabela 6.1: Tabela mostrando os melhores hiperparametros encontrados pela busca em rede
para a predi¢d@o da distribuicdo My, para o sinal ez de 0.5 e 1 TeV.

Hiperparimetro e arquitetura | 0.5 TeV | 1TeV
Regularizagdo L2 1.01 x10™° [ 29x107°
Learning rate inicial 6.5 x 1074 5.0 x 1073
Tamanho dos lotes 256 64
Taxa de dropout 0.47 0.38
Inicializacdo dos pesos uniform uniform
Fungdo de ativacao ReLU ReLU
Numero de camadas e nés | (256,128,64,32) | (160,80)
Total de parametros 48864 16400

Tabela 6.2: Hiperparametros e arquitetura da rede neural para classificagao dos sinais de 0.5, 1
TeV dos ep.

A figura [6.1| mostra a matriz de confusdo e os scores de ambos os sinais de ep do classi-
ficador NN;. O sinal de ¢i de 0.5 TeV tem 15% de eventos de t¢ confundidos como W W,
5.9% de eventos de ZZ confundidos como WV e 10% e 8.9% de eventos de W' W confundi-
dos como Z Z e tt, respectivamente. Enquanto o sinal de €z de 1 TeV tem 13% de eventos de
WW classificados como tt, 15% de eventos de ¢t confundidos como WW e o ZZ tem 39%
de eventos classificados como WIW/. Em ambos os sinais de ¢z 0 comportamento em relaciao
a WW e tt é similar aos sinais de Hs, 0 ZZ no sinal de ¢ de 0.5 ¢ 1 TeV tem um compor-
tamento similar ao ZZ no sinal de H, de 1 e 2 TeV, respectivamente. O comportamento da
matriz confusio é refletido no grafico dos scores, onde o sinal de ei de 1 TeV mostra a curva
dos trés backgrounds sobrepondo mutualmente pela abundancia de eventos ZZ classificados
como WW, enquanto o sinal e de 0.5 TeV a curva ZZ tende a ficar embaixo das curvas de
WW e tt que se sobrepdem. O motivo deve ser similar do sinal de Ho, onde distribui¢des com
todos os backgrounds similares como |A¢| e Higgsness afetam os sinais com alta massa em
uma maior propor¢ao.

A figura mostra que, em relacdo ao sinal supersimétrico, €z, ha também uma boa
separacdo de sinal e backgrounds, com cerca de 20% dos eventos de ZZ e tt sendo consi-

derados como WW apos a classificagcdo com NN,. Na verdade, a separacdo dos backgrounds e
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(b) Scores da classificagdo NNy para o sinal de € de 0.5 TeV, a
linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o back-
ground W, a linha verde representa o background ZZ e a
linha vermelha representa o background ¢t.

o sinal € ainda mais eficiente se comparada ao sinal de H5, conforme mostra o0 comportamento
dos graficos de scores. A quantidade de eventos de sinal confundidos como background chega
a ser irrelevante e até nulo no caso de maior massa e a quantidade de backgrounds considerados
como sinais tem 0 mesmo comportamento, mas ndo chega a ser nulo.

A tabela[6.3] mostra os resultados das métricas utilizadas que comprovam o comportamento
observado. A assimetria e AUC mostraram um resultado beirando o ideal mostrando a capaci-

dade do ENNNN em separar os backgrounds do sinal supersimétrico. A accuracy, LR, e LR_
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linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o back-
ground WW, a linha verde representa o background ZZ e a
linha vermelha representa o background ¢t.

Figura 6.1: Matriz confusdo da classificacao e saida dos scores da rede neural NN; nos painéis
da esquerda e direita, respectivamente, para os sinais de er de 0.5 TeV(primeira linha) e 1
TeV(segunda linha).
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(a) Matriz confusdo da classificacdo NNy para o sinal de e de 0.5 TeV.
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(b) Scores da classificagdo NN, para o sinal de € de 0.5 TeV, a
linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o back-
ground W, a linha verde representa o background ZZ e a
linha vermelha representa o background ¢t.

mostraram uma melhoria de NN, em relacdo a NN; similar ao caso de sinal de Hy. O ENNNN
novamente apresentou um maior acréscimo de performance de NN; para NN, no caso do sinal
de menor massa. Apesar de a assimetria ter um comportamento beirando o ideal, a accuracy
mostra que a classificacdo entre os backgrounds ainda pode ser melhorada.

A diferenca da matriz de confusdo vista na figura [6.3 mostrou que a diagonal principal tem
uma grande melhoria de W1 para ambos os casos, enquanto Z Z piorou um pouco para o0 caso

de € de 0.5 TeV, mas melhorou consideravelmente no caso de € de 1 TeV. O sinal e ¢¢ tiveram
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(d) Scores da classificagdo NNy para o sinal de e de 1 TeV, a
linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o back-
ground WW, a linha verde representa o background ZZ e a
linha vermelha representa o background ¢t.

Figura 6.2: Matriz confusdo da classificacao e saida dos scores da rede neural NN; nos painéis
da esquerda e direita, respectivamente, para os sinais de er de 0.5 TeV(primeira linha) e 1
TeV(segunda linha).
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0.5 TeV 1 TeV
NN; | NN; | NN; | NN,

accuracy 82.8% | 87.4% | 82.6% | 88.0%
assimetria, MSSM 0.947 | 0.996 0.995 | 0.999
assimetria, WW -0.973 | -0.994 || -0.991 | -0.999

Métrica

assimetria, Z 2 -0.983 | -0.994 || -0.987 | -0.999
assimetria, tt -0.970 | -0.993 || -0.934 | -0.999
LR, 4.688 | 6.607 4747 | 6.924
LR_ 0.111 | 0.013 0.033 | 0.001

AUCMSSM x WI¥) | 0.9982 | 0.9999 || 0.9999 | 1.0000
AUCMSSM x ZZ) | 0.9987 | 0.9998 | 0.9999 | 0.9996
AUCMSSM x tt) | 0.9981 | 0.9999 || 1.0000 | 1.0000

Tabela 6.3: Comparacdo do desempenho das métricas obtidas das classificacdes NN; e NNy
para identificar o e das duas massas consideradas.

uma pequena melhoria e piora, respectivamente. Os termos fora da diagonal mostram o aumento
de ZZ considerados como ¢t no caso de menor massa e um aumento de pequena quantidade de
tt considerado como WW em ambos os casos. Os outros termos tém um comportamento ideal
apesar de ser em pequena quantidade.

As curvas ROC do sinal de ¢ de 0.5 TeV da figura [6.4) mostram um comportamento perto
do ideal, para uma aceitagdo fixa de ey, a rejeicdo dos backgrounds em NN, € maior que NNj.
O mesmo comportamento foi observado para o caso de sinal de 1 TeV confirmado pelo AUC
da tabela[6.3] mas em menor propor¢do, pois ambas as classificacdes estdo proximas do ideal.

As distribui¢des da massa My, regredida para er de 0.5 TeV estdo na figura As
distribuicdes de NN; mostram uma contaminagdo de backgrounds como os sinais de Hs e as
distribuicdes de NN, mostram distribui¢des livres de contaminagdo, um comportamento similar
ao caso de H,.

A figura mostra a significancia estatistica de descoberta para os sinais de ¢z onde des-
tacamos a grande diferenca entre a significancia estatistica de NN; e NN, sem massa predita
com NN, com a massa predita. O ganho da significancia estatistica entre NN; e NN, sem a
massa predita € em torno de 2 enquanto o ganho de NN, com massa predita chega a ser maior
que 100! nos dois sinais de ez quando ndo existe o corte nos scores, mostrando como a signi-
ficancia estatistica de descoberta de NN, com a massa predita € muito melhor e a diferenca cai
drasticamente ao aumentar o corte do score mostrando que a melhoria na performance de NN,
com massa predita € menor que os outros casos. O motivo do ganho enorme de NN, com massa

predita pode ser a classificacido quase ideal entre os backgrounds e sinal conforme as métricas

88



da tabela[6.3]e faz com que o aumento no corte do score seja menos relevante se comparado a
NN; e NN, sem massa predita.

O sinal de e de 1 TeV mostra uma grande sobrestimagdo de NN, com massa verdadeira
comparado a NN, com massa predita, enquanto o sinal de er de 0.5 TeV de NN, com massa
verdadeira € levemente sobrestimado na regido de scores entre 0.7 a 0.9 e equivalente no resto se
comparado a NN, com massa predita mostrando um comportamento contrdrio aos sinais de Ho
de 1 e 2 TeV que possuem uma sobrestimacao de NN, com massa predita. Assim obtemos um
resultado ainda melhor que os sinais de H, mostrando a capacidade do KNNNN em selecionar

eventos de sinal.

A importéncia de My, na representagio dos dados pode ser observada na figura[6.7, onde
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(a) Diferenca entre a matriz confusdo de NN; com NNy para o
sinal de 0.5 TeV e largura de 10%.
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(b) Diferenca entre a matriz confusdo de NN; com NNy para o
sinal de 1 TeV e largura de 10%.

Figura 6.3: Diferenca entre a matriz confusdo de NN; com o NNs, ou seja, NNy —NNj.
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Figura 6.4: As curvas ROC do ¢y de 0.5 TeV contra as classes de background WW, ZZ, e tt.
Nas legendas, em paréntesis, mostramos o AUC correspondente da primeira classificacdo, NN
e da segunda classificagdo, NNy, com e sem incluir a massa predita.
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(d) Distribuicdo Myy,,, do sinal e de 0.5 TeV.

Figura 6.5: Gréficos mostrando a distribuicao My, verdadeira(fundo), com a regredida a partir
dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN; (linha pontilhada)
para o sinal er de 0.5 TeV e a regredida com os dados identificados com NNy(linha semi-
pontilhada). O azul representa o sinal, laranja representa o background WV, verde representa
o background ZZ e vermelho representa o background tt.

calculamos os valores de SHAP para 1000 eventos de NN, do sinal € de 0.5 TeV. As varidveis

mais importantes s3o a massa M, predita e os scores de ¢t e WV, respectivamente, as mes-

mas varidveis do sinal de Hs com 1 TeV. Resultados similares foram obtidos para os outros

sinais. Independente do sinal e do formato da distribui¢dao de Myy,,,, 0 My, predito continua

sendo a varidvel mais importante na representacao dos dados.
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Figura 6.6: A significancia estatistica do KNNNN algoritmo como uma func¢ado do corte na saida
de scores (painéis da esquerda) e do ganho da significancia, eq[5.13] comparado a classifica¢do
NN; (painéis da direita) para os sinais de ez com 0.5 TeV (primeira linha) e 1 TeV(segunda
linha). A incerteza sistematica € fixo em 10%.
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Figura 6.7: Gréfico dos valores de SHAP para e de 0.5 TeV. O My, predito é a varidvel mais
importante para a classificacdo quando incluida na representacdo dos dados.

93



Capitulo 7

Conclusao

A busca de nova fisica se intensificard seguindo o cronograma do LHC e novos métodos de
identificar particulas que escondem informac¢do através de decaimentos invisiveis sdo certa-
mente bem-vindos. Nesta dissertacdo, projetamos um algoritmo capaz de reconstruir a massa
de dois sinais; (1) um novo béson de Higgs pesado com decaimento W W™ — (T~ vy e
(2) um slepton do MSSM no decaimento ¢j,e, — (70~ + X°; além dos principais backgrounds
do modelo padriao para estes processos. O algoritmo assume conhecimento prévio da classe
dos eventos e da massa dos sinais, portanto sendo ttil em estudos pds-descoberta, por exemplo,
uma analise que requer uma selecdo de bosons de Higgs na camada de massa.

Mais importante, incluir a massa predita My, como atributo para a representacio dos da-
dos em redes neurais de classificacdo melhora a accuracy, a taxa de verdadeiro e falso ne-
gativo/positivo e a probabilidade de classificacdes da classe verdadeira quando comparados a
uma rede neural cujos dados ndo possuam informacao sobre a massa invariante do estado final
contendo o estado escuro, neutrinos ou neutralinos. Computamos as curvas ROC e confirma-
mos que a segunda classificagcdo aumenta o AUC quando comparado a primeira, especialmente
quando a massa predita € incluida na representacio dos dados, melhorando a rejeicao dos back-
grounds a uma taxa fixa de aceitacdo de sinal. A andlise da importancia da varidvel confirma
o papel desempenhado pelo My, regredido para o meta-classificador NN,. O ganho da sig-
nificancia estatistica € o teste principal do algoritmo proposto. Ambos 0s sinais mostraram um
ganho muito pronunciado na significancia estatistica do sinal, tipicamente maior do que 10, de-
pendendo do corte selecionado no score da classe do sinal. Verificamos que a massa predita é
confidvel e robusta como uma nova varidvel para a classificacdo comparando os resultados con-

tra um classificador treinado com a massa My, verdadeira. Também em relacao a distribui¢ao
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verdadeira, a significincia estatistica calculada com as massas regredidas concordam razoavel-
mente bem.

O algoritmo ENNNN pode ser aplicado a outras varidveis observdveis. Por exemplo, o
angulo de espalhamento dos bésons W pode ser obtido no canal totalmente leptonico ao lado
do angulo dos léptons carregados. A massa das particulas em diferentes topologias também
pode ser obtido. Por exemplo, supomos que a distribui¢do das massas das particulas a partir de
cadeias de decaimento de diversos tamanhos podem ser recuperados apds a determina¢do com
outros métodos.

O préximo passo nesta categoria de investigacao € relaxar o conhecimento prévio dos parametros
de massa e enfraquecer o nivel de supervisionamento quando treinamos os classificadores e
regressores. A deteccdo de valores discrepantes e outras técnicas de aprendizado ndo super-
visionado podem ser usados para dispensar o conhecimento prévio da classe dos sinais, mas
utilizar o kNN para a regressao requer o conhecimento prévio do parametro de massa. Um
algoritmo de regressdo semi-supervisionado que assume apenas o conhecimento dos back-
grounds ¢€ dificilimo, pois envolve generalizacao entre classes com perda de informacao essen-
cial. Investigacdes mais profundas podem usar técnicas avangadas de redes neurais como VAEs
para a regressao [203] treinadas em uma tunica classe de backgrounds, mas ainda assumindo
o conhecimento prévio das massas do sinal. Utilizar técnicas de redu¢do da dimensionalidade
como classificacdes ndo supervisionadas sem nenhum conhecimento prévio do sinal também
sao possibilidades para separar o sinal do background.

No estado atual, a utilizagdo do algoritmo para um estudo pré-descoberta nao € possivel,
mas no futuro existe a possibilidade que seja possivel o uso em um estudo pré-descoberta, pois

existe um grande potencial de melhorias tornando os métodos propostos ainda mais poderosos.
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Apéndice A

Atualizacao dos pesos dado pelo

backpropagation

Consideramos uma rede neural com camada de entrada x, n camadas ocultas e camada de saida,
onde cada né tem k,, entradas, terd a regra de atualizacdo dos pesos para uma funcao de ativagao
¢ dado pelo backpropagation que sera proporcional a derivada do erro (£ = L(y, t)) em fungao
do peso, onde L ¢é a funcdo perda, y é a saida da camada de saida e ¢ € o alvo de interesse. A
saida de cada né é representado por y; e pela soma net; = y " w;;y;, onde y; = x; se j estd

na primeira camada oculta. Entdo a derivada do erro em relacdo ao peso sera

orE 8_E% _ OF 0Oy; Onet,;

= = , A.l
8&)@' Gyj Wkj ayj anetj &ukj ( )
onde usamos a regra da cadeia. Comecando pelo termo da direita %Zit?' , temos que
J
Onet; 0 - 0
= WiYi = 7 WkjYi = Yi, A2
awkj kaj ; ]y awkj kjy Y ( )
onde Yy, = xj, se o0 no estd na primeira camada oculta. O termo aii@_ sera
J
dy; _ O¢(net;) (A3)

Onet; B Onet;

ou seja, € simplesmente a derivada da fungdo de ativacdo ¢(net;) em relagdo a soma net,;.

oF x«

Para a camada de saida o termo 5, €
J

OE OE

—_— =, (A4)
dy; Oy
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mas para camadas ocultas encontrar a derivada de E em relag@o a y; ndo € obvio, pois o

erro E depende do erro de todos os nés que podem ser conectados N = wu,v,--- ,w ao nd de

interesse da camada oculta 7. Assim g—f serd
J

OE(y;) _ OB(netu,nety, - ,netu) (A.5)
Iy, 9%i

efetuando a derivada em relag@do a y;, temos

oE 0F Onet, OF 0y, Onet, oF 0y,
g = - - 9= I ) (A
0y; Z (8netn 0y; ) Z <8yn Oonet,, Oy, ) Z (8yn 8netnwj n) (A-6)

neN neN neN

Substituindo as equagdes[A.2A.3|/A 4] e [A.6| na equagio temos

OE _ OFE Jy; Onet; OE 0Oy,

Ouny Oy Onet; Dy Dy; omet; "~ (A7)
onde
_OFE dy; %Z’t)%;jﬂ se j é um n6 da camada de saida, g
7 Oy Onet; |

do(net;) . D
(D nen Windn) dnei,~S¢j € um n6 de uma camada oculta.

A regra de atualizagcdo dos pesos dado pelo gradiente descendente serd proporcional a taxa

de aprendizado «, assim a atualiza¢do dos pesos sera

oFE
0wkj

Awy; = —a

= —NYk0;, (A.9)

onde y;, e ¢; definidos acima e o sinal negativo garante que o erro E sempre diminuir a cada
passo realizado pelo gradiente descendente. Por exemplo, para a funcdo de ativacao sigmoide

delta; serd

_OF 0y, (0j —t;)oi(1 —0;) se j € um n6 da camada de saida,

Dy; Onet, (> nen Windn)o;(1 —0;) se j é um né de uma camada oculta.

(A.10)

Wy

onde ¢; € o rétulo do evento.
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Apéndice B

Analise do sinal de bosons de Higgs pesado

com largura diferente

Os métodos propostos usaram sinais com mesma largura. Neste apéndice verificamos que o
método proposto funciona também para sinais de larguras diferentes. Usamos o mesmo sinal
de H, para massa de 1, 1.5 e 2 TeV com largura de 1% da massa. Os hiperpardmetros da
regressdo e classificacdo estdo nas tabelas[B.T|e[B.2] respectivamente. Similar ao caso de maior

largura apenas o caso de 1 TeV usa o dropout.

Classe | k| Distdncia | Peso | Dimensdo do espago latente
Hy1TeV(1%) | 1 | Minkowski | Uniform 4
Hy1.5TeV(1%) | 1 | Canberra | Uniform 3
Hy;2TeV(1%) | 1| Canberra | Uniform 4

Tabela B.1: Tabela mostrando os melhores hiperparametros encontrados pela busca em rede
para a predi¢do da distribuicao My, .

As figuras e mostram os scores e as matrizes confusoes, respectivamente. A prin-
cipal diferenca para os casos com maior largura estd no desempenho de NN;, onde os casos
com massa 1.5 e 2 TeV possuem um comportamento similar com um desempenho levemente
superior aos casos com largura de 10%, a accuracy mostra 81.6% e 83.8% para largura de 1%
contra 81.3% e 80.6% nos casos com largura de 10%. Em NN tanto o comportamento como
o desempenho sdo similares. O caso de 1 TeV mostrou um comportamento diferente, onde o
caso com largura de 1% apresentou um comportamento similar a NNy, onde o ZZ é bastante
confuso com o WV

A tabela das métricas[B.3|confirma esse comportamento. Os valores de accuracy, assimetria
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Hiperparametro e arquitetura 1TeV | 15TeV | 2TeV
Regularizacdo L2 2.1 x 107 8.7x 107° 1.9 x 107°
Learning rate inicial 1.5 x 1074 3.8 x 1074 2.8 x 1073
Tamanho dos lotes 1024 256 1024
Taxa de dropout 0.10 - -
Inicializacdo dos pesos uniform uniform uniform
Fungdo de ativacao tanh Softplus Softplus
Nimero de camadas e nés | (96,48,24,12) | (512,256,128) | (384,192,96)
Total de parametros 8244 175488 100896

Tabela B.2: Hiperparametros e arquitetura da rede neural para classificacdo dos sinais H, de
1, 1.5, 2 TeV com largura de 1%. Os casos de 1.5 e 2.0TeV nao foi necessdrio camadas de
dropout.
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Figura B.1: Probabilidade de cada classe ser sinal utilizando a rede neural como classificador.
Valores de score proximos de 1 representam eventos com probabilidade de serem sinais e valo-
res de score préximos de O representam eventos com probabilidade de serem background. Em
todos os casos, a linha azul representa o sinal, a linha laranja representa o background WV, a
linha verde representa o background Z Z e a linha vermelha representa o background ¢7.
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Figura B.2: Matriz confusao do classificador NN, (primeira linha,) NNy(segunda) e a diferenca
entre a matriz confus@o de NN; com o NNs, ou seja, NN,—NN;, para os sinais de H, com 1,

1.5 e 2 TeV com largura de 1%.

sdo similares aos casos de maior largura para NN, enquanto NN; observamos um desempenho

levemente superior para os casos com largura menor. A principal diferenca entre as larguras sdo

os valores de LR, e LR_ que sdo de uma ordem de grandeza diferente, mas possuem o mesmo

comportamento.

As distribui¢des de My, para o sinal de 2 TeV ndo contém contaminag¢do do sinal ons back-

grounds, figura[B.3] A tdnica contaminag@o que observamos sdo os backgrounds no sinal. Para

massas menores a contaminagao do sinal nos backgrounds € visivel, mas em menor propor¢cao

que os casos com larguras maiores. Assim uma das melhorias que NN, tem em relacdo a NN,

que € a corre¢do da contaminag@o acontece em menor propor¢ao nos casos de menores larguras.
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Figura B.3: Gréficos mostrando a distribui¢ao My, verdadeira(fundo), com a regredida a partir
dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN (linha pontilhada)
e a regredida com os dados identificados com NN,(linha semi-pontilhada). O azul representa o
sinal Hs de 2 TeV, laranja representa o background WV, verde representa o background ZZ e

vermelho representa o background ¢7.
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Métrica 1 TeV 1.5 TeV 2 TeV
NN; | NN; | NN; | NN; || NN; | NN,
accuracy 81.9% | 87.1% || 81.6% | 86.1% || 83.8% | 88.1%
assimetria, H» 0.843 | 0.977 0.883 | 0.938 0.999 | 0.999
assimetria, WW | -0.919 | -0.989 || -0.930 | -0.985 || -0.997 | -0.999
assimetria, ZZ | -0.990 | -0.997 | -0.992 | -0.998 | -0.999 | -0.999
assimetria, tt -0.919 | -0.991 || -0.939 | -0.992 || -0.996 | -0.999
LR, 4533 | 6.625 || 4.434 | 6.039 || 5.131 | 6.974
LR_ 0.279 | 0.032 || 0.209 | 0.036 || 0.009 | 0.002
AUC(Hy; x WW) | 0.9862 | 0.9992 || 0.9910 | 0.9986 || 1.0000 | 1.0000
AUC(Hy x ZZ) | 0.9965 | 0.9998 || 0.9981 | 0.9996 || 1.0000 | 1.0000
AUC(Hy x tt) | 0.9878 | 0.9995 || 0.9924 | 0.9991 || 1.0000 | 1.0000

Tabela B.3: Comparagcdo do desempenho das métricas obtidas das classificacdes NN; e NNy

para identificar o béson de Higgs com largura de 1% nas trés massas consideradas.

A figura [B.4 mostra a significancia estatistica e o ganho. O comportamento ¢é similar aos
outros casos, onde observamos um ganho na significancia estatistica. A conclusao que podemos
tirar € que ndo existe muita diferenca em usar o KANNNN para um sinal com diferentes largu-

ras. As figuras mostram um comportamento idéntico ao caso com largura de 10% com alguns

aspectos diferindo em pequena propor¢ao.
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Figura B.4: A significancia estatistica do KANNNN algoritmo como uma fung¢@o do corte na saida
de scores (grificos da esquerda) e do ganho da significincia, eq[5.13] comparado a classifica¢do
NN; (graficos da direita) para os sinais de H, com 1 TeV (primeira linha), 1.5 TeV(segunda
linha) e 2 TeV(terceira linha). A incerteza sistematica é fixo em 10%.
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Apéndice C

Resultados extras

C.1 Distribuicoes Cinematicas

A figura|C.T|mostra o restante das distribuigdes cinemdticas para os sinais de H, com largura de

10%, enquanto as figuras[C.2}[C.3][C.4]e[C.5|mostram as distribui¢des cineméticas para os sinais
de Hy com largura de 1%( C.3) e er(C.4] |C.5)), respectivamente. O comportamento das

distribui¢des cinemadticas de H, com diferentes larguras sdo iguais, visto que a tnica mudanca

¢ a largura. Observamos que o comportamento das distribui¢des cinemadticas de ¢z comparado
aos sinais de H, sdo diferentes, por exemplo, o comportamento de Ay, de e € similar aos
backgrounds e, portanto, diferente das distribuicdes dos sinais de Hy. O que pode explicar a

diferenca na regularizacdo entre as redes neurais, principalmente, o dropout.
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Figura C.1: Distribuicdes cineméticas de algumas informacgdes de alto nivel dos backgrounds e
sinais para representar os eventos nos algoritmos de ML. O azul representa os sinais de H; com
largura de 10%, laranja representa o background WWW, verde representa o background ZZ e
vermelho representa o background ¢7.

105



Distribui¢des cinematicas do f{; com largura de 1%.
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Figura C.2: Algumas distribui¢des cinematicas das informagdes de alto nivel dos backgrounds
e sinais de [, para representar os eventos nos algoritmos de ML. O azul representa os sinais
H,, laranja representa o background WW, verde representa o background ZZ e vermelho
representa o background .
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Distribui¢des cinematicas do f{; com largura de 1%.
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Figura C.3: Algumas distribui¢des cineméticas das informacdes de alto nivel dos backgrounds
e sinais de [, para representar os eventos nos algoritmos de ML. O azul representa os sinais

Hs, laranja representa o background WV, verde representa o background ZZ e vermelho
representa o background .

107



Distribui¢des cinematicas do eg.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
My[GeV)

(a) Distribuicdo da massa invariante dos
1éptons My,

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Fr[GeV

(c) Distribui¢do do missing energy £

=

i TR 0.5TeV

0.8

0.0-— >
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5

[Agul

(e) Distribui¢do de Adyy

0.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

ARy

(b) Distribuicdo de ARy

=

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Number of tagged b-jets

(d) Distribuicao do B-tag.

—20
log(Higgsness)

(f) Distribuicao de Higgsness

Figura C.4: Algumas distribui¢des cinematicas das informagdes de alto nivel dos backgrounds
e sinais de ep para representar os eventos nos algoritmos de ML. O azul representa os sinais
er, laranja representa o background W W, verde representa o background Z 7 e vermelho re-

presenta o background 1.
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C.2 Comparacao entre possiveis aplicacoes do ANN

Nesta se¢cdo mostramos a comparagao entre predizer o valor ou o bin do evento, efetuada usando
eventos verdadeiros na figura Cada predi¢do tem a binagem realizada diferentemente: (i)
No primeiro caso, obtemos a predi¢ao do valor dos eventos, fazemos a binagem dos eventos para
obter distribui¢do de Myy,,,. O cdlculo do MSE foi realizado apds a binagem. (ii) No segundo
caso, fazemos a binagem para colocar no kNN e obter a predicdo dos bins onde os eventos
pertencem, o proximo passo € retornar aos valores originais e obter a distribuicao de My,
usando a binagem pré-predi¢cao. O cdlculo do MSE foi realizado apds a obtenc¢ao da distribui¢ao
de My, usando a binagem pré-predicao. Na figura os valores em paréntesis sao o MSE
calculado, em todos os casos os valores obtidos sdo proximos um do outro. A diferenca entre
os valores € pequeno, pois as distribui¢des obtidas sao basicamente idénticas com uma pequena
diferenca nas caudas do tf. Assim decidimos que para as classes utilizadas, ambas as predi¢des
sdo 1dénticas no resultado e podemos escolher qual método utilizar. Conforme escrito na se¢ao

M.T]escolhemos predizer os bins que os eventos pertencem.
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Figura C.6: Gréficos mostrando a distribui¢do My, verdadeira(linha preta), com a predita a
partir dos valores(linha azul) e a predita a partir dos bins do evento(linha laranja). Todas as
distribui¢Oes foram obtidas usando eventos verdadeiros. Os painéis da primeira linha mostram

os backgrounds e os painéis da segunda linha mostram os sinais de > com 1, 1.5 e 2 TeV com
largura de 10%.
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C.3 Hiperparametros do kNN

A tabela [C.1] mostra todos os hiperpardmetros ajustados do kNN para todas as classes. Para

todas as classes o peso € uniforme e o nimero de vizinhos iguais a £ = 1. Conforme dito

no capitulo [5 a distancia ¢ irrelevante. As figuras [C.7] [C.8] [C.9] [C.10} [C.11] mostram

a comparacao do efeito dos hiperparametros ao variar apenas um hiperparametro. Os hiper-

pardmetros padrdes sdo os da tabela [C.I] Nas figuras verificamos que variar a distancia nao
tem diferenca nos resultados, variar a dimensdo de espaco latente tem uma pequena diferencga e

mudar o nimero de vizinhos £ tem a maior diferenca nos resultados.

Classe \ k \ Distancia \ Peso \ Dimensao do espaco latente
wWWw 1 | Chebyshev | Uniform 2
47 1 | Minkowski | Uniform 1
tt 1 | Canberra | Uniform 8
Hy 1TeV(10%) | 1 | Manhattan | Uniform 1
Hy 1.5TeV(10%) | 1 | Canberra | Uniform 3
Hy2TeV(10%) | 1 | Chebyshev | Uniform 6
Hy; 1 TeV(1%) 1 | Minkowski | Uniform 4
Hy;1.5TeV(1%) | 1 | Canberra | Uniform 3
Hy;2TeV(1%) | 1 | Canberra | Uniform 4
er 0.5 TeV 1 | Chebyshev | Uniform 2
er 1 TeV 1 | Minkowski | Uniform 3

Tabela C.1: Tabela mostrando os melhores hiperparametros encontrados pela busca em rede
para a predi¢do da distribui¢do My, de todas as classes.
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Figura C.7: Os grificos |C.74, |C.7c| [C.7¢| mostram a comparacdo da distribuicio da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os gréficos
[C.7flmostram a comparagdo do nimero de eventos para dado bin entre o evento verdadeiro(eixo
x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta y = z(linha

pontilhada e cinza).
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Figura C.8: Os grificos |C.8a, |C.8c| [C.8¢| mostram a comparacdo da distribuicio da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.8b} [C.8d]
[C.8f|mostram a comparagdo do nimero de eventos para dado bin entre o evento verdadeiro(eixo
x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta y = z(linha

pontilhada e cinza).
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Figura C.9: Os grificos |C.9a, |C.9¢c| [C.9¢| mostram a comparacdo da distribuicio da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.9b} [C.9d]
[C.9fl mostram a comparagdo do nimero de eventos para dado bin entre o evento verdadeiro(eixo
x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta y = z(linha

pontilhada e cinza).
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Sinal de H5 com 1 TeV e largura de 10%.
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invariante do sinal variando o nimero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o niimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de di-
mensio projetado pelo PCA.
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(e) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de vizinhos k.
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(d) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparagdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.10: Os gréficos|C.10al [C.10c} [C.10e{mostram a comparagio da distribuicdo da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.10b]
[C.10d} [C.10f] mostram a comparag@o do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).



Sinal de H5 com 1.5 TeV e largura de 10%.

kNN Regressor, PCA, Hy 1.5TeV(10%)
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(a) Comparacdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o nimero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o niimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de di-
mensio projetado pelo PCA.
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(e) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de vizinhos k.
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(d) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparagdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.11: Os gréficos|C.11a, [C.11c}|C.11e/mostram a comparagio da distribuicdo da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.11b]
[C.11d} [C.11f] mostram a comparag@o do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).



Sinal de H5 com 1 TeV e largura de 1%.

KNN Regressor, PCA, Hy 1.0TeV(1%)
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(a) Comparacdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o nimero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o niimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de di-
mensio projetado pelo PCA.
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(e) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de vizinhos k.

kNN Regressor, PCA, Hy 1.0TeV(1%)

W e kel2pea s
. L
/,/
/./(
3
59
b5 |
’;' .
o &7
e ) Ll
g 1
e |
- - .
o -
0 {-
i it 1 1 i i3

True Counts/bin

(d) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparagdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.12: Os gréficos|C.12al [C.12c} C.12e/mostram a comparagio da distribuicdo da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.12b]
[C.12d] [C.12f] mostram a comparag@o do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).
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Sinal de Hy com 1.5 TeV e largura de 1%.

kNN Regressor, PCA, Hy 1.5TeV(1%)
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(a) Comparacdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o nimero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o niimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de di-
mensio projetado pelo PCA.
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(e) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de vizinhos k.
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(d) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparagdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.13: Os gréficos|C.13al [C.13c} |C.11e/mostram a comparagio da distribuicdo da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.13b]
[C.13d} [C.13f] mostram a comparag@o do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).



Sinal de H5 com 2 TeV e largura de 1%.

kNN Regressor, PCA, Hy 2.0TeV{(1%)
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(a) Comparacdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o nimero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o niimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de di-
mensio projetado pelo PCA.
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(e) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de vizinhos k.
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(d) Comparagdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparagdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.14: Os gréficos |C.14al [C.14c| [5.2e| mostram a comparacio da distribuicdo da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os graficos [C.14b]
[C.14d] [C.14f] mostram a comparag@o do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressao(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).



Sinal de e com 0.5 TeV.
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(a) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o nimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o nimero de di-
mensao projetado pelo PCA.
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(e) Comparacdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagao do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
ndmero de vizinhos k.
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(d) Comparacdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparacdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.15: Os graficos [C.15al [C.15¢| [C.15¢|mostram a comparacio da distribuicio da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os gréficos
[C.15d] [C.15f] mostram a comparagdo do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressdo(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).



Sinal de e com 1 TeV.
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(a) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o ndmero de vizi-
nhos k. Os valores descritos na legenda sdo
os hiperparametros: o k e o nimero dimensdes
projetadas pelo PCA
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(c) Comparagdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando o nimero de di-
mensao projetado pelo PCA.
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(e) Comparacdo entre as distribui¢des da massa
invariante do sinal variando a métrica utilizada.
A legenda mostra as métricas utilizadas.
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(b) Comparagao do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
ndmero de vizinhos k.
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(d) Comparacdo do nimero de eventos dentro
do bin para os resultados obtidos variando o
nimero de dimensio projetado pelo PCA.
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(f) Comparacdo do nimero de eventos dentro
de um certo bin para os resultados obtidos va-
riando a métrica utilizada.

Figura C.16: Os graficos [C.16al [C.16c} [C.16e| mostram a comparacio da distribuicio da massa

invariante do sinal variando os hiperpardmetros com a real(linha preta). Os gréficos
[C.16d] [C.16f] mostram a comparagdo do nimero de eventos para dado bin entre o evento ver-
dadeiro(eixo x) e o predito pela regressdo(eixo y), idealmente todos os pontos estariam na reta

y = x(linha pontilhada e cinza).



C.4 Distribuicoes da massa invariante para outros casos.

As figuras [C.17} [C.18] [C.19] [C.20] [C.21] mostram a distribui¢do da massa invariante My,

verdadeira para os outros sinais, regredida a partir de dados verdadeiros, apds NN; e NNj.

Sinal de Hs com 1.5 TeV e largura de 10%.

1072
True
1 Regressor(True)

— 11 FE s © Regressor(Predicted NN, )
10 72 Regressor(Predicted NN)
]
=
=
=
10—t
: 10
;_:-.‘
=
5
= 1077
=l

107"

1000 1500 2000 2500 3000
flv.{[[w [G(‘_\,]

(a) Distribui¢do Myy,,, do background WW.

0 500

10-2

B True
[ Regressor(Tiue)

i--..+ Regressor(Predicted NNy
™72 Regressor(Predicted NN3)

1074

104

do fdMy,, [1/100GeV)

S
o

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
fl«f{[ fow [GE“V]

(c) Distribuicdo My, do background #t.

102
B True
[ Regressor{True)
— {005 Regressor(Predicted NNy )
')r_, -4 T2 Regressor(Predicted NNz)
2
o
=
— -4
B 10
-
=
3;\ ZZ
= 10-°
=le
1076 ii
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

)Mf [ [G(‘V}

(b) Distribuicdo Myy,,, do background Z Z.
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(d) Distribuicao My, do sinal Hs de 1.5 TeV.

Figura C.17: Graficos mostrando a distribuigao My, verdadeira(fundo), com a regredida a
partir dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN; (linha pon-
tilhada) para o sinal H, de 1.5 TeV e a regredida com os dados identificados com NNs(linha
semi-pontilhada). O azul representa o sinal, laranja representa o background WV, verde re-
presenta o background ZZ e vermelho representa o background ¢7.
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Sinal de H5 com 2 TeV e largura de 10%.
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(c) Distribui¢do My, do background ¢7.
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(d) Distribui¢cdo Myy,,, do sinal Hy de 2 TeV.

Figura C.18: Gréficos mostrando a distribuicdo My, verdadeira(fundo), com a regredida a
partir dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN (linha pon-
tilhada) para o sinal H, de 2 TeV e a regredida com os dados identificados com NNy(linha
semi-pontilhada). O azul representa o sinal, laranja representa o background W, verde re-
presenta o background ZZ e vermelho representa o background tt.
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Sinal de H5 com 1 TeV e largura de 1%.
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Figura C.19: Gréficos mostrando a distribuicdo My, verdadeira(fundo), com a regredida a
partir dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN;(linha
pontilhada) e a regredida com os dados identificados com NNy(linha semi-pontilhada). O azul
representa o sinal 5 de 1 TeV, laranja representa o background WW, verde representa o back-

ground Z Z e vermelho representa o background ¢7.
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Sinal de Hy com 1.5 TeV e largura de 1%.
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Figura C.20: Gréficos mostrando a distribuicdo My, verdadeira(fundo), com a regredida a
partir dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN;(linha
pontilhada) e a regredida com os dados identificados com NNy(linha semi-pontilhada). O azul
representa o sinal H de 1.5 TeV, laranja representa o background WW, verde representa o
background ZZ e vermelho representa o background tt.
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Sinal de ez com 1 TeV e neutralino de 0.1 TeV.
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Figura C.21: Gréficos mostrando a distribuicdo My, verdadeira(fundo), com a regredida a
partir dos dados reais(linha sélida), a regredida com os dados identificados com NN (linha pon-
tilhada) para o sinal er de 1 TeV e a regredida com os dados identificados com NNy (linha
semi-pontilhada). O azul representa o sinal, laranja representa o background WW, verde re-
presenta o background Z Z e vermelho representa o background ¢7.
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