Uso de machine learning
Nno estudo de jatos e suas
propriedades

Palestrante: J. G. Arneiro



ENN
AN

7 AN

John J. Hopfield Geoffrey E. Hinton

“for foundational discoveries and inventions
that enable machine learning
with artificial neural networks”

THE ROYAL SWEDISH ACADEMY OF SCIENCES

David Demis John M.
Baker Hassabis Jumper
“for computational “for protein structure prediction”

protein design”

THE ROYAL SWEDISH A€ADEMY OF SCIENCES

Uso de IA!



Tudo nao passa de uma \
‘calxa preta’?



A estrutura de uma rede neural
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A estrutura de uma rede neural

Camada de entrada

Nossos dados!

Temperatura ao longo Propriedades de
do tempo particulas (pT, eta, carga
etc.)

Peso e altura




A estrutura de uma rede neural
Camadas escondidas

Onde a “magica” acontece!
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A estrutura de uma rede neural
Camada de saida

A informacao que nés buscamos!

Probabilidade de cada classe Valor da variavel



Avaliacao de performance

Como saber se arede é boa ou nao?

True positive rate

Métricas de performance:

TPRa : ROC Curve

Acuracia

Falso positivo

Falso negativo
Verdadeiro Positivo
Verdadeiro Negativo
Curva ROCe AUC

False positive rate




Motivacao

Projeto final da disciplina de ML e |A em fisica

Classificacao de jatos em colisées p+p no LHC

Aplicar algoritmos para tentar classificar jatos como sendo
originados por quarks pesados, leves ou gltons



Motivacao

Projeto de classificacao de jatos

Imagens de jatos Energy Flow Polynomials (EFPs)

Average Top Jet Images 5350
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Modelo

Logistic Regression EFPs
Discriminat Analysis EFPs
CNN JetImages
Quark-gl uon Decision Tree
tagg|ng Boosted DT EFPs
Random Forests EFPs
Point Net
Particle Cloud
CNN EFPs + mean AR;;

Modelo

Logistic Regression EFPs
Decision Tree

Discriminat Analysis EFPs

. Point Net
Top tagging Boosted DT EFPs
CNN JetImages
Random Forests EFPs

Particle Cloud

CNN EFPs + mean AR;;

Motivacao

Projeto de classificacao de jatos

Background Rejection (1 - &)
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Da literatural2!

AUC:0.91

AUC:0.98
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E agora?



Ceracao de dados

b, anti-b
c, anti-c

Pythia 8.3 (Monash 2013) Particulas leves (quarksu,d e s
e glions)

Fundo

Cortes no espaco de fase (hard process): 10 a 30 GeV, 40 a 60 GeV e 90 a 110 GeV



Imagens de jatos

Dois canais de “cores”

Average Pt - c cbar production . Average Charge - c cbar production




Treino das redes

Some extension of Receiver operating characteristic to multi-class
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macro-average ROC curve (area = 0.98)
ROC curve of class 0 (area = 0.97)
ROC curve of class 1 (area = 1.00)
ROC curve of class 2 (area = 0.97)
ROC curve of class 3 (area = 1.00)

0.4 0.6
False Positive Rate

Bom demais pra ser verdade...



Proximos passos

Funcoes de ativacao

Rever o que é considerado um sinal
Geracao de dados (parte 2)
Aplicacao de outros métodos



Obrigado!



Apéndice



EFPs (a2 matematica por tras)
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