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INTRODUZIONE

- Aftuaimente ad LHC non sono stati osservatfi eventi di Fisica oltre i~ 4
Modello Standard (BSM) % : Supervised
- La maggior parte delle ricerche ufilizza un approccio model-dependent © ised
« Ese cifosse un segnale diverso dai modelli scelti? :’.}
e
« Negli approcci model-independent ci sono minime assunzioni sulle 2 _
proprietd del segnale e M- ;
« Non otfimale come il model-dependent, ma garantisce una ricerca z Unsupervised SUPENGE
a piu ampio spefttro. S
« Utilizzo di Machine Learning non supervisionatol! BSM model dependence

NelAnomaly Detection (AD) si usano architetfture
Machine Learning per identificare valori anomali in un
insieme di oggetti standard
 Nella Fisica delle Alte Energie quest'applicazione
consiste nell’identificazione di caratteristiche negli
eventi ricostruiti non consistenti con il fondo atteso.

¥



AD IN STATI FINALI COMPLETAMENTE ADRONICI

Esempio: Z' - XY — qqqq

Molti processi di fisica BSM coinvolgono
particelle massive le quali decadono in stati
finali adronici, quindi jets.

¥

Semy, >my A my

¥

Allora X e Y si frovano in un regime :c_losTi’(uenTi sor;.o.
. . rniascli energerticl
di alfo impulso trasverso el s

adronico generato

da quark nel
rivelatore, usati per
la ricostruzione dei

E vantaggioso ricostruire questo tipo di eventi come un unico jet jet framite algorifmo

¥

Anti-kT

L Ogni evento della nostra analisi deve contenere due
large R-jets nello stato finale. (Anti-kT con R=1)



ANOMALY DETECTION IN ATLAS Phys.Rev.D 108 (2023) 052009

Prima analisi Anomaly Detection in ATLAS

Ricerca di una nuova risonanza Y —» XH — qgbb con il dataset del
Run 2:

 Modello Heavy Vector Triplet:
« Range dimassa: my =1+ 6TeV, my = 65+ 3000 GeV;

Q|

« |dentificazione dei candidati H e X:

H° identificato con una DNN supervisionata allenata per
ricercare risonanze in bb.

X identificato applicando diverse strategie di selezione:

Model-independent: Score AD, in particolare una VRNN,
che prende in input i primi 20 costituenti di ogni large-R jet
conpr >1.2TeV.

Model-dependent:
» Resolved =X > 0.3 m 2 small-R jets;
my

my H .
> Merged [%<03 m) 1 large-R jet;



https://inspirehep.net/literature/2666488

ANOMALY DETECTION IN ATLAS

Regioni merged e
resolved combinate:
Fit in ipotesi di solo
fondo e di fondo +
segnale sul rapporto
di verosimiglianza.
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Regione Anomaly detection:
Calcolo p-valori in ipotesi di solo fondo con BumpHunter.
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mostrano che la AD é

finali
rispetto  alla controparte
model-dependent. Nel caso di Dark Jets si
ottengono addirittura risultati migliori.
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GRAFI E JET

archi (edges)
= A partire dai grafi € possibile definire grandezze

come.

Coefficiente di clustering> misura della tendenza
dei nodi a raggrupparsi insieme;

Mean degree e diametro del grafo

grafi sono un insieme di elementi detti nodi che
possono essere collegati fra loro da linee chiamate

Il numero dei nodi e delle componenti connesse

| jet hanno una struttura interna sparsal

| costituenti calorimetrici possono essere
utilizzati per creare un oggetto di tipo grafo.

= | grafi costruiti per la ricerca sono pesati e hanno il self-loop:
= | nodi sono i costituenti con features: [frazione di py, n, @]

= Gli

1/AR, presente se AR < 0.2, con AR = \/An? + A¢?

edges

rappresentano

e

relazione tra

nodi:

dg =3 1
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JET-GRAPHS

40k events, dr_cut = 0.2, trans = True 40k events, dr_cut = 0.2, trans = True
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R 0 o ® Average Clustering Coefficient conmy, =3.5TeV, my =
Mean Degree 500 GeV e my = 100 GeV;
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. E possibile definire un AS per I'evento combinando gli AS dei singoli INPUT GRAPH ET) 9
jet.

« Costruiamo per ognijet un grafo a partire da futti i suoi costituenti.
La rete di grafi (GNN) ci restituird un Anomaly Score (AS) per ogni
jeft.

« L'allenamento con validazione della GNN viene svolto sul fondo e
poi testato su un dataset fondo + segnale. Ci aspettiamo di
ottenere AS maggiori perijet del segnale.



https://lhco2020.github.io/homepage/

MECCANISMO DI FUNZIONAMENTO GNN

Le

Al passare di ogni layer la rappresentazione del nodo sard
arricchita da informazioni provenienti da nodi sempre piu

rappresentazioni di ogni nodo ad ogni
aggiornate aggregando l'informazione passata tra il nodo in

questione e tutti i nodi a Iui piu vicini € «Message Passingn

distanti nel grafo!

Due architetture provate:

1.

2.

EGAT, Edge Graph Attention
Network: meccanismo di attenzione
+ aggiornamento edges

GIN, Graph Isomorphism Network:
Multi  Layer Perceptron Networks
sulle rappresentazioni. Sono le GNN
piu espressive per questo motivo.

AS = l¢p(Gi; W) = cll?

input space
A

layer sono

Generico esempio di layer GNN:

-

e = background
¢ = signal

3

&

}T




RISULTATI LHC OLYMPICS

R&D sul LHC Olympics dataset: LHCOlympics 2020 € un dataset pubblico
contenente simulazioni fondo + segnale utilizzato per studi di ML

« Eventi QCD dijet di fondo;
« 7' - XY - qqqq segnale, con m, = 3.5TeV, my = 500 GeV € my = 100 GeV;
* Preselezione apy > 1.2TeV e |n| < 2.5.

A 4

Definiamo AS per un evento come la media degli AS deii due jet.
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https://lhco2020.github.io/homepage/

RISULTATI LHC OLYMPICS

Usiaomo I'AUC come metrica per valutare la capacita della rete di separare il segnale dal fondo.

True Positive Rate

1.0

0.8 4

e
o

-- Random guess

arcEGAT - AUC: 0.755

1.0

True Positive Rate

arcEGAT - AUC: DLELE X
Random guess

™

*AUC = Area
Under the ROC

0. ATLAS Simulation /; ATLAS Simulation
' work in progress / work in progress Curve
75.5% / 81.8%

0.2

Jet-level

Event-level

0.0

False Posmve Rate False PGSII’IUE Rr':'ltE

GIN supervised | EGAT supervised EGAT
UnSUperwsed unsupervised

loss CrossEntropy CrossEntropy DeepSVDD DeepSVDD
AUC jet-level
2-prong 90.2% 89.9% 73.7% 75.5%
AUSCVEA G 96.5% 96.5% 79.6% 81.8%

2-prong



ANOMALY DETECTION IN STATI FINALI COMPLETAMENTE ADRONICI IN ATLAS

Ricerca di nuove risonanze in stati finali completamente adronici in ATLAS con tecnhiche AD
Tipo di analisi: completamente data driven
Dataset:

« Datiraccolti da ATLAS durante il Run-3 (2022-2024)

« Fondisimulati Monte Carlo: QCD dijet (dominante), top-antitop, V+jets;

« Segnali utilizzati come benchmark (HVT YXH, HVT W'WW, Dark Jets).

Regione di segnale definibile con un taglio sull’ Anomaly Score

g P
.8 1—
Selezione degli eventi: 2 large-R jet per evento, & -
preselezione e richiesta di trigger applicate 08—
0.6:— ATLAS Simulation

« Possibilita di studiare i nuovi item di trigger
basati su large R-jet, che permettono di
recuperare eventi a bassa massa del i
sistema leeT (1 < m;jj <13 T@V) 0.2:

work in progress
0.4

1 1 1 1 | 1 1 1 1 | 1 1 1 1 I 1 X 1 03
350 400 450 500 550
subjet_pt[MeV]




ANOMALY DETECTION IN STATI FINALI COMPLETAMENTE ADRONICI IN ATLAS

» Infrodotte migliorie:

« Aggiunte ai nodi dei grafi extra features tra cui la massa dei costituenti;
« Feature degli edges modificati come e 2R;

« Nuove definizioni di grafo in architeftura EGAT:
« Jet-level come per LHC Olympics;
« Event-level creando un grafo singolo per ogni
coppia dijet dell’evento;

» Risultati preliminari sul fondo Monte Carlo QCD
« Confronto tra gli score Event-level ottenuti con
le due definizioni di grafo.

Grafo evento QCD dijet

Grafo evento YXH 3400 200

3

.3_

=
©

5_

2_

QCD dijet
YXH 3400 200

ATLAS Simulation
work in progress

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
average clustering coefficient, leading



RISULTATI PRELIMINARI

Lo score Event-level e oftenuto
moltiplicando gli score dei singoli jet
(un grafo per jet)

YXH con my = 3400 GeV € my = 200 GeV
Fondo QCD MC dicirca 1M di eventi

1 —— Background (TOt:':ﬂ: 932371) (99.76%) 10714
—— Signal (Total: 85) (93.41%)
P Grafo Event-level
10774 ‘L . °
s = AST * AS2 ATLAS Simulation
core = work in progress
ATLAS Simulation
k . m —— Background (Total: 934662) (100.00%)
- Work In progress 10e] —— Signal (Total: 91) (100.00%)
Event-level AS Event-level AS
Background vs Signal Efficiency Background vs Signal Efficiency
ATLAS Simulation . ATLAS Simulation
work in progress work in progress
Ho.a- 81 -32% .'. HM_ 89.63% .',-
Grafo Jet-level . | Grafo Event-level
“l - ROCAUC=0.8132 “l - ROCAUC = 0.8963
Random guessing '. Random guessing E
o0 - Perfect performance H o0 - Perfect performance H

0.8
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CONCLUSIONI

 Le tecniche Anomaly detection sono diventate parte intfegrante in HEP e vengono
utilizzate su piu fronti: ricerche BSM, identificazione e ricosfruzione, metodi indipendenti
dal modello, data quality moniforing

« | risultati oftenuti con la prima analisi AD in ATLAS (Y->XH) per la ricerca BSM molto
incoraggianti

« L'utilizzo di tecniche ML avanzate come GNN rende I'applicazione in ambito di ricerche
unsupervised BSM molto promettente ma allo stesso tempo molto complesso e
impegnativo sotto diversi aspetti.

« Sviluppo in ATLAS di un nuovo algoritmo AD nelle ricerche BSM in stati finali
completamente adronici:
« R&D sul LHC Olympics dataset mostra risultati promettenti per la performance della
GNN perla AD;
« Analisi GNN per AD sul Run 3 dataseft (analisi e risultati aftesi entro il 2026)
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INTRODUZIONE

|| Modello Standard ha avuto un
enorme successo  sperimentale.

- Scoperta del Bosone di Higgs H® nel
2012 da parte di ATLAS e CMS.
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Tante evidenze sperimentali che
necessitano ancora di una
spiegazione.

Ad LHC non e stata osservata fisica
che va oltre il Modello Standard
(BSM).



INTERPRETAZIONI DEI RISULTATI DI UNA RICERCA

Approccio model-dependent:

» Ricerca di uno specifico segnale;

A
« Selezione di eventi oftimizzata utilizzando le 8 .
proprieta del segnale conosciute; S Supervised
©
c
« La sensitivitd diminuisce per processi con segnale 3
diverso dal modello scelto. g
J
[ supervise
Approccio model-independent: g P :
E Kemil-
«  Minime assunzioni sulle proprietd del segnale; s || Unsupervised supeNjsed
7))

* Non oftimale come il model-dependent segnale per —
segnale, ma garanfisce una ricerca a piu ampio

spetftro.

BSM model dependence

— Machine Learning non
supervisionato



ANOMALY DETECTION (AD)

La generalita della predizione
sara dipendente dall’inverso Non hanno
del livello di supervisione un'etichetta |

dell’approccio 4

Q( 24
gt

AD in fisica delle particelle: identificazione,
nei dati raccolti, di eventi con features
inconsistenti con gli eventi di fondo

ANOMALIA !




TRASFORMAZIONE JET

Prima di costruire i grafi viene eseguita
una trasformazione ai jet:

Algorithm 1: Jet Alignment

Start

Boost jet in z direction until r7y., = 0

Rotate jet about z axis until ¢y, = 0

Rescale jet four-vector such that m ., =0.25 GeV

Boost jet along its axis until E;., =1 GeV

Rotate jet about x axis until hardest constituent has i) =0, ¢, = 0

/

Transformation

SN

~

my = 0.25 GeV

E]=1Gey




JET-GRAPHS
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R&D sul Olympics2020

dataset: € un dataset
pubblico contenente
simulazioni fondo + segnale
utilizzato per studi di ML



https://lhco2020.github.io/homepage/

ARCHITETTURE GNN

Architettura EGAT:

Termine di bias

hl@ = embedding delle features

h(l+1) — . .
i =0 del nodo i al layer I-esimo

f_k_\
Sien @ WORY + BORY), vl € (0,..., L — 1)

Matrice dei pesi

O _ )
a;; = softmax; (eij ) Funzione di attivazione
Attention scores normalizzati
l = ] !
ei(j) = F(f}}) fi; = LeakyReLU(A|hy||f;;||R;])
Architettura GIN: Edge features

hl§1+1) = fo ((1 + g)hl@ + aggregate ({ejih}l),j € N(i)}))

/ /

MLP , ,
Somma, media, massimo, efc.

lperparametro



ARCHITETTURA DELLA RETE

N = number of nodes
F = number of node features (3)
E = number of edges
D = number of edge features (1)

* — 1
Xgraph optional Max pooling
Graph|layer 1 Graph|layer n /
M .

X L Ygraph
nodes N P A 4 —
(N,F) 0 e

E' - u Yf
: t nodes
(N,emb_dimy) (N,emb_dimn): (N,emb_dimn) | (N,emb_dim0)
edges e eeeeereeeeersesessasssseesseneeeeeesesesenens :



STRATEGIA ANOMALY DETECTION

La rete si allena seguendo I'obiettivo del Deep Support Vector Data Description:

input space output space (Deep SVDD)

e = background A

¢ = signal B

c = la media delle . o

features di grafo iniziali - )

>
La distanza dal centro della sfera cosi costruita € la nostra Anomaly Score (AS) = ||¢p(G;; W) — ¢||?
Oftimizzazione: Per GIN: Per EGAT:

N L

1 )lz 2

LOSS :N 51”¢(Gll W) - C“z + El 1||Wl||F
i= =

N
1
Loss = NZWG“ W) — c||? (j?
i=1
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RISULTATI PRELIMINARI

Bins = 60

—— Background (Total: 932371) (99.76%)
—— Signal (Total: 85) (93.41%)

Grafo Jet-level

0.25

0.201

0151

Count

0.10

0.054

0.00

Bins = 60

—— Background (Total: 934662) (100.00%)
—— Signal (Total: 91) (100.00%)

Grafo Event-level

score



ATLAS: A Toroidal LHC ApparatuS

L'invariante relaftivisticon = —In [tg (g)]
«pseudo-rapiditan € utilizzato al posto della 6

44m
T - o )
m; BN e ] (= s > Lda NN » .‘,';: , )
I R |11 VASs wee woe wm FEER ¥ Calorimeter System
Superconductive A | P gt 1 -

Magnetic System Inner Detector

Muon Spectrometer u»n

Tile calorimeters
' LAr hadronic end-cap and
forward calorimeters
Pixel detector :
LAr electromagnetic calorimeters
Solenoid magnet | Transition radiation fracker
Semiconductor tracker

Muon chambers
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