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RESUMO

No campo da fisica de altas energias sdo produzidas atualmente massivas quantidades de
dados necessitando de ferramentas tecnoldgicas que apoiem suas pesquisas e descobertas.
Este trabalho tem por objetivo a comparag¢do de duas técnicas de aprendizado de maquina:
drvores de decisdo e redes neurais. A suposicdo fundamentada em trabalhos correlatos
demonstra que as redes neurais desenvolvem melhor em trabalhos de classificagdo entre
outras aplicagdes. Apoiando-se nisso, a classificagcdo de particulas subatomicas em altas
energias estudado a partir de bases de dados do grande colisor de hadrons do CERN, chegou
a uma conclusdo impar ao se utilizar tais métodos e no fim comparando-os. Ao fim, ambos
obtiveram resultados muito semelhantes.

Palavra-chave: Aprendizado de Mdquina, Redes Neurais, Arvores de Decisdo, Fisica em
Altas Energias

ABSTRACT

In the field of high energy physics, massive amounts of data are currently being
produced, requiring technological tools to support their research and discoveries. This work
aims to compare two techniques of machine learning: decision trees and neural networks.
The supposition based on related works shows that neural networks develop better in
classification work among other applications. Based on this, the classification of subatomic
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particles at high energies studied from the databases of the great hadrons collider by CERN,
came to an unequal conclusion when using such methods and in the end comparing them. In
the end, both had very similar results.

Keywords: Machine Learning, Decision Tree, Neural Network, High Energy Physics

1. INTRODUCAO

Machine Learning, ou, aprendizado de maquina, € uma das areas de grande destaque na
ciéncia da computacdo atualmente. A premissa de se gerar conhecimento a partir de técnicas
de computacdo e matematica aplicada impulsiona esta tecnologia para aplicacao em multiplas
areas do conhecimento. Ferramentas como Machine Learning possuem a capacidade de lidar
com grandes volumes de dados e gerar andlise, conhecimento e conclusdes para fins de
classificagdo, regressdo, agrupamento entre outras. O mundo passa por uma producao de
dados nunca antes vista, gerada pela grande rede de computadores. A producdo dessas
quantidades massivas de dados advém de intmeros tipos de dispositivos eletronico e, ao
mesmo tempo, grandes iniciativas de pesquisas cientificas internacionais também o fazem
(COHEN; FREYTSIS; OSTDIEK, 2018).

Problemas iniciados na fisica de particulas procuram por solucdes por meio de
aprendizado de maquina afim de tratar enormes quantidades de dados geradas apos colisGes
de protons. O Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire (CERN) é um dos maiores
laboratérios para pesquisas em High Energy Physics (HEP), ou, fisica em altas energias.
Atualmente o CERN produz cerca de 25 petabytes anualmente, o que torna seus desafios
ainda maiores (KUO et al., 2014).

O problema central de experimentos em altas energias é a correta identificacdo de
particulas através de dados coletados por detetores. Para isto, reconstrucao de trajetorias,
agrupamentos, chuveiros (showers), jatos (jets), anéis (rings) e outros, sdo feitas através de
gravacOes das interagdes das particulas nos detetores onde depositam energias, direcoes,
tamanho e outras propriedades apds colisdes de matérias. Existem duas potenciais falhas em
classificagcdo de particulas: erro na construcdo das caracteristicas das propriedades nos dados
brutos acarretando em erro de categorizacdo dos eventos fisicos e, além, propriedades
utilizadas para caracterizagdo dos eventos sdo limitadas e ndo oferecem substancial tedrico
necessario para a tarefa.

Métodos que utilizam multiplas variaveis, como Fisher discriminates e redes neurais,
vem sendo utilizados em fisicas de altas energias desde 1990 em experimentos no Fermilab e
CERN com notavel sucesso. Porém, mais recentemente, com avangos em Machine Learning,
novas ferramentas como Boosted Decision Tree (BDT), Support Vector Machines (SVM),
Generative Neural Network (GNN) dentre outras foram desenvolvidas e estdo sendo
utilizados para identificacdo de particulas em diversos experimentos (ADAM-BOURDARIOS
et al., 2015).

A utilizacdo de redes neurais e BDT para classificacdo de particulas demonstram
bastante eficiéncia e sdo utilizados com frequéncia em diversas pesquisas. Conforme Zoe et
al. (2005), a procura por neutrinos em experimento no Fermilab obteve resultados
satisfatorios com ambos algoritmos, porém quando sdo utilizadas menos variaveis as redes
neurais performam ligeiramente piores do que os métodos de impulsionamento (boosted).

Em trabalho mais recente, Aurisiano et al. (2016) descreveram uma aplicacao de
Convolutional Neural Network (CNN), ou redes neurais convolucionais, para identificacdo de
interacbes de neutrinos em calorimetros. Com uma reconstrucdo minima do evento, o
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algoritmo conseguiu de forma excelente separar elétrons e muons dos neutrinos, classificando
assim os neutrinos.

Este trabalho objetiva a classificacdo de particulas a partir de uma base de dados
higienizada. A base de dados possui dados coletados no detetor LHCb (Large Hadrons
Collider beauty) que possui subdetetores para interagir com a matéria colidida em seu centro.
E comum trabalhos desenvolvidos para classificacdo de particulas em fisicas de altas energias
utilizarem arvores de decisdo e redes neurais conforme exposto acima. Sendo assim, o
objetivo proposto é a comparac¢do entre esses dois métodos através de ferramentas que fazem
a implementacdo em alto nivel.

A hipotese lancada é de que as redes neurais possuem habilidades maiores para
desenvolver classificagdo quando expostas a grandes quantidades de caracteristicas (features)
em comparacao a arvores de decisdo. Essa hipOtese serd fundamentada com a citacdo de
trabalhos a seguir.

2. REVISAO DA LITERATURA
2.1 Redes neurais profundas, rasas, convolucionais e arvores de decisao

Colisdes em altas energias sdo objetos de estudo que geram grande impacto na ciéncia,
ndo somente devido a sua tentativa de explicacdo da sintese da matéria universal, como
também todo desafio tecnol6gico afim de gerar experimentagoes. Classificacdo de particulas é
a diferenciacdo do que é particula, a isso da se o nome de signal, de tudo aquilo que é
percebido (detectado) porém nao identificado por alguma similaridade teérica, chamado-o de
background. A trabalho de identificar particulas é basicamente diferenciar o que é signal e o
que é background, para isso inimeras solucdes foram propostas. Pelo fato de novas particulas
serem dificeis de observar em seu momento inicial, o estudo de identificacdao de particulas é
focado no decaimento que acontecem posteriormente, esses detectados com maior
propriedade pelos detetores (BALDI; SADOWSKI; WHITESON, 2014).

O recente sucesso das redes neurais profundas, ou Deep Neural Networks (DNN),
trazem uma nova perspectiva frente aos métodos ja empregados em HEP, que, em partes,
falham em capturar inimeras informacdes disponiveis dos experimentos. Em Baldi et al.
(2014), foi demonstrado que DNNs podem melhorar as métricas de classificacio em
bechmark datasets, mesmo comparadas com outros algoritmos como BDT. O estudo foi
dividido em dois momentos: o primeiro avanca na distingdo entre um signal, proveniente de
uma nova teoria do bosom de Higgs, e background, com produtos de decaimento idénticos
mas caracteristicas cinematicas distintas; o segundo momento tem a tarefa de diferenciar
novas particulas supersimétricas levando em consideracdo seu estado final no qual existem
particulas detectaveis e outras invisiveis. O dataset foi dividido em 3 nivel de caracteristicas
(features), low level, high level e Complete. Ambas divisdes foram treinadas por 3 algoritmos
diferentes por 5 vezes e manteve-se as mesmas configuracdes escolhidas, sdo eles: uma rede
neural rasa, ou shallow neural network (NN), uma DNN e uma BDT. Assim como todo
experimento envolvendo fisica de altas energias e aprendizado de maquina, a performance dos
modelos sdo descritas pelas curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e a acuracia é
medida pela area sob a curva ROC, ou area under ROC (AUC). Nas tabelas 1 e 2 estdo os
resumos das experimentacoes e a Figura 1 e 2 sdao exemplos de curvas ROC do primeiro
momento (BALDI; SADOWSKI; WHITESON, 2014).
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Tabela 1;: AUC 1° Momento

AUC
Algoritmo Low Level High Level Complete
BDT 73% 78% 81%
NN 73,3% 77,7% 81,6%
DNN 88% 80% 88,5%
Tabela 2: AUC 2° Momento
AUC
Algoritmo Low Level High Level Complete
BDT 85% 83,5% 86,3%
NN 86,7% 86,3% 87,5%
NN Dropout 88,6% 85,9% 87,3%
DNN 87,2% 86,5% 87,6%
DNN Dropout 87,6% 86,9% 87,9%
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Figura 1: ROC A1 (BALDI; SADOWSKI; WHITESON, 2014)

A PESQUISA OPERACIONAL COMO FERRAMENTA DE GOVERNANGA EM PROJETOS ESTRATEGICOS



<1 @ XIX SIMPOSIO DE PESQUISA OPERACIONAL E LOGISTICA DA MARINHA

//'
e « | W RIO DE JANEIRO, RJ, BRASIL - 06 A 08 DE NOVEMBRO DE 2019

I ] I I I

0.9

0.8

0.7

Background Rejection

0.8 hib hoeni-bewed (AUC=0.81) —|
0.5 -
0.4~ — NN hi-level [AUG=0.78) _
0.3 -
o2l MA bo-level  (AUC=0.73) ]
| | 1 | ]
a 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Signal efficiency
Figura 2: ROC B1 (BALDI; SADOWSKI; WHITESON, 2014)

No primeiro momento, os algoritmos que utilizaram high level features performaram
abaixo do esperado em comparacdao daqueles que utilizaram todo o dataset (Complete),
sugerindo que, apesar de um alto nivel de representatividade das caracteristicas, 0 modelo
demonstra dificuldade de capturar insights (BALDI; SADOWSKI; WHITESON, 2014).

Ja no segundo momento, uma nova configuracdo para as redes neurais foi formada,
otimizando-as com regularizacao do tipo dropout. Em ambos experimentos as redes neurais se
destacaram, principalmente aquelas que possuiam camadas ocultas (DNN). Aplicando-as em
diferentes conjuntos de dados, observou-se que as redes neurais conseguem abstrair as
caracteristicas necessarias para uma classificacdo com satisfatéria acuracia sobrepujando
assim as arvores de decisdo (BDT), esta tltima performa de forma semelhante apenas quando
comparada as redes neurais rasas (NN). As redes neurais utilizaram configuracdo de
hiperparametros os seguintes valores: tangente hiperbélica como funcdo de ativacao,
inicializacdo dos pesos através de distribui¢do normal com zero mean e desvio padrdo de 0.1
na primeira camada, 0.001 na camada de saida e 0.05 em todas as camadas ocultas. Os
gradientes foram computados com tamanho de mini-batchs igual a 100. O modelo foi treinado
por 200 épocas com taxa de aprendizado de 1.000002. Quando submetidos a otimizacdo de
dropout, o valor é de 50% (BALDI; SADOWSKI; WHITESON, 2014).

2.2 Redes neurais profundas, rasas e convolucionais

Em experimento desenvolvido por Hertel et al. (2017), foram utilizadas redes neurais
convolucionais que tém a finalidade de classificagdo através de imagens. O trabalho objetivou
o estudo de oscilagoes dos neutrinos baseado na estimacdo da energia de elétrons neutrinos e
elétrons showers em detetores do NOVA alcangando resultados de estado da arte.

Neutrinos ndo possuem massas e raramente interagem com alguma matéria e por isso
sdo de dificeis deteccGes. O experimento observa a oscilacdo dos neutrinos pois sdo uma
funcdo da sua energia, e isso consegue-se através de liquido cintilante posto dentro dos
calorimetros. Ao interagir com o liquido, forma-se uma imagem 3D dividida em duas
direcOes, x — z e y — z. Toda a base de dados gerada a partir da experimentacao € dividida em
training set, validation set e testing set. Para processamento da base de dados foram utilizados
trés métodos de normalizacdo: mean zero unit variance standardization, log transformation e
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constant scaling. Todos os métodos obtiveram resultados similares (HERTEL et al., 2017).

A convolutional layer foi configurada com 32 filters, 200 units e Root Mean Square
(RMS) para avaliar a performance. Para training loss foi utilizado Mean Squared Error
(MSE) e Mean Absolute Error (MAE), o algoritmo foi otimizado de duas formas, com
dropout e L2 weight penalty regularization. Os modelos sdo treinados com gradiente
estocasticos descendente usando ADAM algorithm. Foi escolhido o tamanho de batch size
igual a 128 com initial rate 1e-3 e foi treinado por 100 épocas dentre outros hiperparametros.
Como resultado, anteriormente tinha-se como base uma precisdao de 84%, com regularizacdo
L2 aumentaram para 85% e por fim 87% utilizando dropout. Na Figura 3 estdo resultados
para energia de neutrinos de elétrons (esquerda) e energia de chuveiro de elétrons (direita).
Para cada parcela, o método de reconstrucdo tradicional é mostrado em azul e a curva rosa é o
método baseado em CNN (HERTEL et al., 2017).
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Figura 3: (HERTEL et al., 2017)

O modelo proposto mostrou-se proeminente em predicdo de eléctron neutrino energy
e eléctron shower energy, porém, um desafio futuro é de fazer predicdo de muon neutrino
energy e muon energy pelo fato de muons nao ter trajetéria de facil deteccdo necessitando
assim uma grande quantidade de imagens (HERTEL et al., 2017).

2.3 Redes neurais profundas, convolucionais, generativas e modelos lineares

Em trabalho desenvolvido por Carminati et al. (2017), uma aplicacdo de redes neurais
profundas, convolucionais e gerativas foram utilizadas para classificacdo, regressdao de
energia e simulacdo de particulas produzidas em colisdes de altas energias. Para classificacao
foi utilizada DNN com 4 camadas ocultas com 256 neur6nios cada e funcdo de ativacgdo
ReLU, ao mesmo tempo que otimizada com dropout 0.5 (50%) e treinada com gradiente
estocastico Adam com taxa de aprendizado (learning rate) de 0.001. A base de dados foi
dividida em 80% de training set e 20% destinada a testing set. Em paralelo foi construida
BDT com 400 estimators, com profundidade 5 e taxa de aprendizado 0.5. Figura 4 demonstra
os resultados.
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Figura 4: Fonte (CARMINATI et al., 2017)

Tratando-se de regressdo, foram construidas duas CNN dedicadas para dados do
Eletromagnetic Calorimeter (ECAL) e Hadrons Calorimeters (HCAL). A saida de ambas as
ramificacdes é linearizada e mesclada, seguida por uma camada totalmente conectada (fully
connected layer) com 1000 neur6nios. O neurdnio da camada de saida tem uma funcdo de
ativacao linear e a funcao de perda é calculada pelo Mean-Squared Error (MSE). A
distribuicdo da base de dados deu-se 50% training set, validation set 12,5% e testing set com
37,5%. Foi feita comparacdo com modelos lineares e chegando a conclusdao que a rede DNN
performa melhor como pode ser vista na Figura 5, que compara a dependéncia energética da
resolucdo do calorimetro para cada tipo de particula com a rede neural e os modelos de
regressao linear simples (CARMINATI et al., 2017).
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Figura 5: Fonte (CARMINATI et al., 2017)
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Continuando o trabalho explorando as potencialidades das redes neurais, foi
desenvolvido através de redes generativas, ou Generative Adversarial Networks (GAN)
simulagOes de particulas como uma prova de conceito afim de testar a capacidade de gerar
novas simulagoes. O resultado gerado pela GAN é razoavel quando comparado ao sistema
GeantV, porém necessita de alguns ajustes para modelar showers. O resultado encontra-se na
Figura 6.
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Figura 6: Fonte (CARMINATI et al., 2017)

3. METODOLOGIA
3.1 Identificacao de Particulas

Classificacdo de particulas em experimentos de altas energias é uma tarefa que inclui
uma grande quantidade de ferramentas, dependendo da solucdo proposta os meios sdo
diversos. Este experimento concentra-se em utilizacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina para identificacdo de particulas em bases de dados provenientes do colisor LHC. Os
dados sdo agerados a partir de colisdes proton-proton dentro dos detetores e selecionados a
partir de um trigger com a finalidade de filtrar quais melhores eventos ocorridos (DI
MEGLIO et al., 2018).

A atribuicdo dada a este trabalho é de programacao, foi desenvolvido dois algoritmos
(classificadores), uma arvore de decisdao e uma rede neural. Os classificadores identificam o
tipo de particula. Existem seis tipos de particulas: elétron, proton, muon, kaon, pion e “ghost”.
O “ghost” é uma particula com outro tipo que ndo os primeiros cinco ou um ruido do detetor.
Diferentes tipos de particulas permanecem diferentes respostas nos sistemas de deteccdo ou
subdetetores. Sdo cinco sistemas: sistema de rastreamento (Tracking System), detetor
Cherenkov de imagem em anel (RICH), calorimetros eletromagnéticos e hadronico (ECAL e
HCAL), e a camara de mutons (Muon System) (LIPPMANN, 2012).

As ferramentas e bibliotecas utilizadas para desenvolvimento do cédigo, manipulacao
da base de dados, compilagdo dentre outras, serao detalhadas abaixo.

3.1.1 Ferramentas e Bibliotecas

As ferramentas utilizadas para escrita e compilacdo do codigo foram a plataforma
Colaboratory da Google, ou Colab, e o Jupyter Notebook, base para a plataforma.

A PESQUISA OPERACIONAL COMO FERRAMENTA DE GOVERNANGA EM PROJETOS ESTRATEGICOS 8
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Colaboratory é uma nuvem de processamento que disponibiliza uma GPU de forma gratuita.

As bibliotecas para manipulacdo da base de dados e calculos matematicos foi a Pandas
e NumPy, respectivamente. Para criacao da arvore de decisdo e métricas de valoracdo, a
biblioteca Scikit Learn foi empregada. Com a finalidade de utilizacdo de ferramental gréfico,
a Matplotlib. As redes neurais foram construidas a partir do Keras tendo em backend o
Tensorflow.
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3.2 Base de Dados

A base de dados utilizada para treinamento dos modelos foi extraida do curso
Addressing Large Hadron Collider Challenges by Machine Learning da plataforma
Coursera© e esta disponivel em https://github.com/hse-aml. Suas dimensoes sdao 1.200.000
instancias e 50 features. Algumas colunas podem ser descritas como: reconstrucao de
trajetoria, energia depositada associada a trajetéria, delta log-likelihood para particula
candidata, momentum da particula, momentum transverso e outras. A divisdo entre training
set e testing set foi definida em 80% e 20%, respectivamente.Toda base de dados passou por
pre processamento transformando seus valores literais (coluna “Label”) em numéricos e
posteriormente os valores numéricos foram normalizados.

3.3 Arvore de Decisio

A arvore de decisdo utilizada foi Gradient Boosting Classifier dos métodos ensemble
da biblioteca Scikit Learn cujo objetivo é construir um modelo aditivo de maneira progressiva
que permite a otimizacdo de funcOes de perda de forma arbitraria e diferente. Em cada
estagio, as darvores se ajustam ao erro do gradiente negativo da funcdo de perda. A
configuracao do modelo é a seguinte:

Jearning_rate=0.04
.n_estimators=200
.max_depth=8
.min_samples_split=1200
.min_samples_leaf=100
.subsample=0.85
-random_state=1231
.max_features=18
.min_impurity_decrease=0.001,
.warm_start=True)

3.4 Rede Neural
Utilizou-se do alto nivel da arquitetura do Keras para facilitar a implementacdao e

desenvolvimento da rede neural, ao mesmo tempo que, utiliza o Tensorflow em backend. A
configuracao da rede neural ficou disposta conforme Figura 7.

A PESQUISA OPERACIONAL COMO FERRAMENTA DE GOVERNANGA EM PROJETOS ESTRATEGICOS


https://github.com/hse-aml

ﬁ LN DTAYI® XIX SIMPOSIO DE PESQUISA OPERACIONAL E LOGISTICA DA MARINHA
D L M 4 -« 1 5 RIO DE JANEIRO, RJ, BRASIL - 06 A 08 DE NOVEMBRO DE 2019

Layer (type) Output Shape Param #

dense 4 (Dense) (None, 245) 12250 B

batch normalization 3 (Batch (None, 245) 980

dropout 3 (Dropout) {None, 245) o]

activation_ 4 (Activation) (None, 245) 6]

dense 5 (Dense) (None, 245) 60270

dropout_4 (Dropout) (None, 245) o]

batch normalization 4 (Batch (None, 245) 980

activation 5 (Activation) (None, 245) [¢]

dense 6 (Dense) (None, &) 1476

activation 6 (Activation) (None, &) [¢]

Total params: 75,956
Trainable params: 74,976
Non-trainable params: 98@

Figura 7: Configuracdo Rede Neural

O modelo possui funcdo de ativacdo ‘ReLU’ na camada de entrada e oculta e a
‘Softmax” na camada de saida. O gradiente utilizado foi o ADAM com learning rate=0,001;
beta_1=0,999; epsilon=1e-08; decay=0 e amsgrad=False. O modelo treinou por 800 épocas
com bacth_size=512 e possui regularizacdo L2 com valor de 0,001 e dropout de 0,1.

4. RESULTADOS

Os resultados obtidos serdo dispostos em formato de curvas ROC, AUC, Matriz de
Confusdo e Relatorio sendo provenientes do conjunto de teste. No Apéndice A encontra-se 0s
modelos gerados nas bases de treino e validagdo. Na arvore de decisdao o logloss foi de 0,616
para o conjunto de dados para validacdao e de 0,620 para testes. A rede neural desempenhou

0,573 na base de validacdo e 0,575 em testes.

4.1 Arvore de Decisio

Tabela 3: Matriz de Confusdo da Arvore de Decisdo

Particula Electron Ghost Kaon Muon Pion Proton
Electron 33597 5121 276 283 412 304
Ghost 1963 34201 663 328 1582 1193
Kaon 529 2643 23874 551 3037 9376
Muon 299 2605 585 35377 886 427
Pion 1050 5104 2537 1017 28350 1982

Proton 476 2967 962 286 2645 23853
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Tabela 4: Relatério da Rede Neural

Particula Precisio Recall FI
n Score
Electron 0,89 0,84 0,86
Ghost 0,65 0,86 0,74
Kaon 0,64 0,60 0,62
Muon 0,93 0,88 0,91
Pion 0,77 0,71 0,74
Proton 0,64 0,60 0,62
Average 0,75 0,75 0,75

One particle vs rest ROC curves

10

e e
o oo

(=
=~

Electron, AUC = 0.9884
Ghost, AUC = 0.9562
Kaon, AUC = 0.9277
Muon, AUC = 0.9903
Pion, AUC = 0.9548
Proton, AUC = 0.9266

Background rejection (1 - FPR)

=]
P

*%0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Signal efficiency (TPR)
Figura 8: Curva ROC e AUC da arvore de decisdo.
4.2 Rede Neural
Tabela 5: Matriz de Confusdo da Rede Neural

Particula Electron Ghost Kaon Muon Pion Proton

Electron 35436 2674 298 348 798 439
Ghost 3334 31387 875 778 2381 1175

Kaon 452 1394 26453 665 4012 7034

Muon 178 1091 495 36407 1635 373

Pion 762 2539 2131 1309 31663 1636
Proton 410 1696 12294 417 3462 21569
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Tabela 6: Relatorio da Rede Neural

Particula Precisio Recall FI

n Score

Electron 0,87 0,89 0,88
Ghost 0,77 0,79 0,78
Kaon 0,62 0,66 0,64
Muon 0,91 0,91 0,91
Pion 0,72 0,79 0,75
Proton 0,67 0,54 0,60
Average 0,76 0,76 0,76

One particle vs rest ROC curves

l.U — . ——\_\__—_"_\_‘_‘;‘_\_ —
= 08
L
LL
=
& 06
2
_I:L'I
T
T 04 —— Electron, AUC = 0.9889
=
2 —— Ghost, AUC = 0.9633
= —— Kaon, AUC = 0.9302
& 02 —— Muon, AUC = 0.9928
Pion, AUC = 0.9592
FProton, AUC = 0.9287
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Signal efficiency (TPR)
Figura 9: Curva ROC e AUC da rede neural.

5. CONCLUSOES

O método se mostrou eficaz na tentativa de classificacdo de particulas ao passo que
corresponde com as expectativas da hipotese.

Porém, em certo contraponto a hipdtese preterida, as redes neurais performaram de forma
muito semelhante as arvores de decisdao embora trabalhos correlatos demostrarem sua
superioridade. A razdo para tal fendmeno poderia derivar-se da natureza da base de dados, em
que é notavel a limitacio de ambos modelos de exceder a precisdo de 75% em suas bases de
testes conforme relatérios. Como a base de dados fora retirada de um curso online, em seu
férum, os instrutores enunciavam o fato de que o logloss, ou perda, ndao conseguiria ser
ultrapassada para menos de 0,525, levando a entender que a precisdo do modelo também sera
limitada.
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Para fins de investigacao e trabalhos futuros se pode considerar novos modelos e algoritmos
que se facam eficientes junto com utilizacdo de plataformas automatizadas livres no mercado.
Modelos de regressdo lineares também podem ser utilizados e sdo razoavelmente eficiente
para este contexto ao se valerem de funcdo de saida softmax ideais para classificacdo em mais
de duas classes.
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APENDICE A

Tabela 7: Matriz de Confusao da Rede Neural (Training_data)

Particula Electron Ghost Kaon Muon Pion Proton
Electron 107187 5785 1108 958 3107 1509
Ghost 12567 89084 3355 2744 8201 3978

Kaon 1168 3541 80935 1854 11971 20768
Muon 492 2648 1672 108996 4776 1315
Pion 2133 6460 7359 4215 95005 4813

Proton 1152 4420 37604 1153 10823 65144

Tabela 8: Relatorio da Rede Neural (Training_data)

Particula Precisio Recall FI
n Score
Electron 0,86 0,90 0,88
Ghost 0,80 0,74 0,77
Kaon 0,61 0,67 0,64
Muon 0,91 0,91 0,91
Pion 0,71 0,79 0,75
Proton 0,67 0,54 0,60
Average 0,76 0,76 0,76

Tabela 9: Matriz de Confusao da Rede Neural (Training_data)

Particula Electron Ghost Kaon Muon Pion Proton
Electron 35764 2674 291 339 817 468
Ghost 3285 31442 898 723 2555 1238
Kaon 424 1326 26422 625 4024 6932
Muon 165 1079 519 36167 1573 419
Pion 748 2464 2231 1348 31539 1645

Proton 413 1660 12338 373 3493 21579

Tabela 10: Relatorio da Rede Neural (Validation_data)

Particula Precisio Recall F1
n Score
Electron 0,88 0,89 0,88
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Ghost 0,77 0,78 0,78
Kaon 0,62 0,66 0,64
Muon 0,91 0,91 0,91
Pion 0,72 0,79 0,75
Proton 0,67 0,54 0,60
Average 0,76 0,76 0,76

Tabela 11: Matriz de Confusdo da Rede Neural (Training_data)

Particula Electron Ghost Kaon Muon Pion Proton
Electron 107591 7758 876 771 1724 934
Ghost 7667 98184 2401 1698 6873 3106
Kaon 1232 4849 79602 1802 11203 21549
Muon 547 3018 1084 110636 3848 766
Pion 2047 7729 5380 3854 96673 4302
Proton 1229 5709 26020 1193 10470 75675

Tabela 12: Relatério da Arvore de Decisdo (Training_data)

Particula Precisio Recall Fl
n Score
Electron 0,89 0,90 0,90
Ghost 0,77 0,82 0,79
Kaon 0,69 0,66 0,68
Muon 0,92 0,92 0,92
Pion 0,74 0,81 0,77
Proton 0,71 0,63 0,67
Average 0,79 0,79 0,79

Tabela 13: Matriz de Confusdo da Arvore de Decisdo (Validation_data)

Particula Electron Ghost Kaon Muon Pion Proton

Electron 33985 5122 295 289 392 270
Ghost 1919 34380 687 319 1685 1151
Kaon 535 2617 23851 567 2951 9232
Muon 298 2489 561 35261 886 427
Pion 1069 5033 2524 1010 28399 1940

Proton 446 2931 9763 271 2643 23802
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Tabela 14: Relatério da Arvore de Decisdo (Validation_data)

XIX SIMPOSIO DE PESQUISA OPERACIONAL E LOGISTICA DA MARINHA

RIO DE JANEIRO, RJ, BRASIL - 06 A 08 DE NOVEMBRO DE 2019

Particula Precisio Recall FI
n Score
Electron 0,89 0,84 0,86
Ghost 0,65 0,86 0,74
Kaon 0,63 0,60 0,62
Muon 0,93 0,88 0,91
Pion 0,77 0,71 0,74
Proton 0,65 0,60 0,62
Average 0,75 0,75 0,75
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