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IDENTIFICAGCAO NEURAL DE PARTICULAS EM CALORIMETRIA DE
ALTAS ENERGIAS

Denis Oliveira Damazio

Dezembro/2002

Orientador: José Manoel Seixas

Programa: Engenharia Elétrica

Durante testes de calibracdo de um detector da fisica de altas energia, um
calorimetro, médulos do mesmo sdo submetidos é feixes de particulas. No processo
de producao dos feixes, quando selecionada uma dada classe de particulas, podem
ser identificados eventos de outros tipos. Sendo assim, hd a necessidade de um
método de identificacao de eventos.

A abordagem discutida foi a utilizagio de um classificador neural treinado
pelo método de backpropagation. Este é um método supervisionado, logo, depende
de uma prévia etiquetagem dos eventos que nao é possivel de se obter dada a con-
taminagdo. Entretanto, a caracterizagdo na informagéo proveniente do calorimetro
consegue minorar este problema do treinamento e levar o classificador a um excelente
nivel de identiﬁéagéo. Diferentes estudos sdo realizados visando uma caracterizagao
dos limites de aplicagao da técnica.

Dada a dispersdo geogréfica dos pesquisadores da colaboragio responsivel
pelo calorimetro, foi implementado um sistema neural classificador através de paginas
na Web, disponibilizando a metodologia estudada para a colaboragao.

Foi também implementado o treinamento neural online, durante a aquisigao
de dados, quando foi possivel manter o alto nivel de classificagao sem impacto para

a taxa de aquisicdo do sistema.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

NEURAL PARTICLE IDENTIFICATION IN HIGH-ENERGY CALORIMETRY
Denis Oliveira Damazio
December /2002
Advisor: José Manoel Seixas
Department: Electrical Engineering

During calibration tests of a high-energy physics detector, a calorimeter, mod-
ules are submitted to particle beams. In the beam production, when selected the
particle class, events from other particle types can be observed, jeopardizing the
calibrations to be performed. So, it is important to establish an event identification
procedure.

The methodology presented was based in using a neural classifier trained
by the backpropagation algorithm. This is a supervised method, so, depends on a
previous labeling of the events. This is not possible due to the data contamination.
However, the feature extraction from the calorimeter information can reduce this
training problem and leads the calorimeter to a high identification level. Different
studies are performed in order to verify the limits of the technique.

Due to the geographical dispersion of the researchers in the international
collaboration responsible for the calorimeter, a neural classifier via Web pages was
implemented, making the discriminator a usable tool.

It was also implemented the online neural network training, during data
acquisition, when it was possible to verify the classification level without impacting

the data acquisition rate.
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”Nao, nosso senhor,

Nao ha de ter langado em movimento terra e céu,
Estrelas percorrendo o firmamento em carrossel
Pra circular em torno ao Criador.”

Chico Buarque, disco ”Paratodos”.

”Et quand’on devra t’ensevelir,
Sur la pierre on pourra lire,
Mais qui pourra lire?”

Gerald de Palmas. disco ”Marcher dans le Sable”

”We read to know we're
not alone!”

Do filme Shadowlands

"Mas meu 1ltimo desejo,
vocé nao pode negar.”

Noel Rosa
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Capitulo 1

Introducao

Durante o trabalho em engenharia, sdo encontrados diferentes problemas
para os quais os dados fundamentais para o estudo a ser realizado possuem incon-
sisténcias. Nesta classe de problemas, incluem-se aplicagbes em que uma aquisigao
de dados de ma qualidade foi realizada ou quando os dados sao naturalmente in-
consistentes. Também podemos pensar em situagOes para as quais novas classes de
dados devam ser automaticamente adquiridas e identificadas.

Tipicamente, neste tipo de situacdo, duas abordagens podem ser realizadas.
A primeira se refere a adquirir mais eventos do que os necessarios para o estudo em
questao, visando manter uma quantidade suficiente de dados para que sejam estatis-
ticamente significantes. Outra abordagem seria a de adicionarmos uma metodologia
de identificacao online ao sistema de aquisicao de dados para eliminar dados com
inconsisténcia. Claramente, esta segunda abordagem deve garantir que nao exista
nenhuma tendéncia estatistica na amostra deixada para os estudos offiine.

O problema principal abordado nesta tese se refere a classificacdo de padroes.
Conforme veremos mais adiante, queremos realizar uma separagido de classes de
particulas em fisica de altas energias. A dificuldade especial que aparece em nosso
caso se resume no fato de que os conjuntos de dados aparecem naturalmente contami-
nados. Assim, temos eventos de contaminagao adquiridos de um feixe experimental
que sao provenientes de diferentes classes de particulas, quando apenas uma, classe
de particulas foi selecionada.

Esta dificuldade leva, no problema alvo que abordamos, ao fato de nao termos

uma definicao estatistica coerente das classes que queremos distinguir, dificultando a



aplicacdo de qualquer método para realizar a separagao. No caso, abordamos nosso
problema com o uso de redes neurais artificiais, buscando utilizar sua reconhecida
capacidade de extracao de padrdes.

Embora o discriminador neural fosse treinado utilizando-se um método que
dependia do conhecimento a priori sobre os conjuntos de dados (o que néo era, na
verdade, possivel de se obter dadas as contaminagdes existentes), este se mostrou
capaz de, dando maior importancia as propriedades intrinsecas dos dados, selecionar

corretamente os eventos segundo as suas classes.

1.1 O ambiente de Fisica Experimental

O presente trabalho foi desenvolvido a partir de um experimento da fisica
de altas energias realizado no Centro Europeu para a Pesquisa Nuclear, o CERN,
localizado em Genebra, Suica. Este centro de pesquisas, um consércio de véarios
paises europeué, realiza véarios experimentos em fisica de particulas, buscando a
comprovagao ou descarte de teorias que expliquem a estrutura de nosso universo.

As pesquisas em fisica de altas energias exigem a montagem de enormes de-
tectores de particulas, que geram sinais elétricos relacionados as medidas fisicas de
interesse. Os requisitos de interesse podem levar aos experimentos com colisionado-
res, nos quais particulas sao aceleradas e feitas colidir em pontos especificos em torno
dos quais os detectores sao posicionados. Tipicamente, tais detectores sao segmen-
tados em mddulos, produzindo dezenas de milhares (ou até centenas de milhares)
de canais de leitura.

Os detectores de particulas para os colisionadores modernos sao cada vez
mais sofisticados, com requisitos desafiadores em termos de acuidade, faixa dinamica
e velocidade de resposta. Para atingir os objetivos de projeto, diversas geragoes
de protdétipos sao construidos e testados experimentalmente. Por fim, os médulos
componentes, na fase de produgao, sao calibrados para entdo serem montados na
posi¢ao definitiva.

Para testes em protdtipos ou mesmo na calibragdo de mddulos, feixes de
particulas de altas energias sao atirados contra os detectores. E neste ponto que

o problema de contaminacao de dados surge, dado o fato de que, embora os feixes



sejam gerados com todo cuidado, é impossivel evitar que, no processo de geragao de
feixes de um tipo de particula, por vezes nao seja gerada uma particula de classe
diferente daquela que se deseja. Assim, contaminagdes de até 70% nos conjuntos de
dados podem vir a ser encontradas.

Para se compensar a existéncia desta contaminacao, uma grande quantidade
extra de dados é adquirida, visando manter alta a estatistica relativa a calibracao do
detector, apos a retirada dos dados contaminados. Assim, uma grande quantidade
de dados inuteis acaba sendo armazenada, o que leva a um alto custo de manutengao
do sistema de armazenagem e a uma perda na eﬁciéncia de utilizacao do feixe.

Considerando que, durante os testes com feixes, a taxa de aquisi¢ao é relati-
vamente elevada (da ordem de centenas ou mesmo milhares de eventos por segundo)
e que cada evento requer a aquisi¢ao de vérios canais de informagio (tanto do detec-
tor em foco, como também dos detectores auxiliares que sdo utilizados), requerendo,
portanto, uma elevada quantidade de meméria, um sistema de descontaminacao ca-
paz de operar de forma online é, ao mesmo tempo, atraente e de dificil projeto.
Além do mais, é essencial que o sistema online de descontaminacao nao introduza
qualquer tendéncia estatistica, pois toda a andlise offline do detector seria afetada.
Assim, usualmente, se aplica a descontaminacao da amostra experimental por meio
da analise offline.

Esta andlise offline é realizada com apoio de detectores extras, além do ca-
lorimetro em calibracao, e deve ser ajustada para cada faixa de energia abordada.
Sendo assim, esta metodologia nao pode ser automatizada, dependendo que andlises
anteriores a aplicagdo da metodologia de descontaminacao sejam realizadas.

Assim sao os testes com os calorimetros, detectores que medem a energia das
particulas incidentes e que sdo provenientes das colisoes. Os calorimetros sao, nor-
malmente, segmentados em dezenas de milhares de canais e, com tal granularidade,
oferecem também a possibilidade de se identificar o tipo da particula que com eles in-
teragem. Nos modernos experimentos com colisdo de particulas, os calorimetros tém
um papel fundamental, fazendo medigGes acuradas e permitindo validar os eventos
fisicos de interesse.

Nossa proposta se baseia na utilizagao de rede neurais para a realizacio desta

separacdo onde apenas a informacao proveniente do calorimetro é explorada. A



anslise por redes neurais apresenta a vantagem de ser facilmente automatizada,
podendo ser utilizada tanto online quanto offline para realizar a identificacao de
contaminacoes.

O trabalho aqui descrito foi desenvolvido para o calorimetro Tilecal, que
faz parte do experimento com o colisionador de nova geragdo LHC (Large Hadron
Collider), que se encontra em construcdo no CERN e que entrard em operacao em

2007.

1.2 O que foi Realizado

Inicialmente, foi implementada e testada uma metodologia neural, com trei-
namento supervisionado, para tratar os sinais adquiridos de um feixe contaminado
(anélise offline). Um profundo estudo de possiveis normalizages para o proces-
samento neural foi realizado com feixes de difefentes energias, visando otimizar a
eficiéncia de classificacdo de particulas e considerando a aplicagao de reconhecimento
de contaminacao em feixes de elétrons (que sofrem contaminagado por pions e mions),
pions (contaminados apenas por mions) e miions (suficientemente puro para serem
considerado livres de contaminagio).

Métodos de compactagao de sinais, baseados na fisica do problema, também
foram pesquisados, bem como a estimag¢do de um conjunto 6timo de parametros de
treinamento da rede neural. Para validar a eficiéncia do sistema neural de anélise
offline, uma metodologia baseada nas propriedades fisicas do detector e em detec-
tores auxiliares foi estabelecida para cada caso estudado. Esta metodologia, ao
contrario da aplicagao neural, é extremamente dependente da energia das particulas
e da posicao de seu feixe, sendo normalmente utilizada pelos especialistas em calo-
rimetria.

Como tais métodos possuem suas limitacoes e incertezas, utilizamos dados
obtidos através de simulagdo na avaliagdo da metodologia neural. Os simuladores,
embora ndo consigam atingir toda a faixa de caracteristicas dos processos fisicos,
ainda assim fornecem um importante meio de validagdo da metodologia estudada.

Uma vez que os experimentos em fisica de particulas sdo usualmente desen-

volvidos de forma colaborativa e geograficamente distribuida, a analise offline neural



foi tornada acessivel de forma remota, via Web. Para tal, um sistema capaz de lidar
com os dados do calorimetro e realizar, de forma integrada, as andlises neurais e
classicas, foi desenvolvido, instalado e aprimorado.

Como alternativa para o experimento, foi desenvolvido um sistema capaz de
operar de forma online, classificando eventos e gravando junto com o conjunto de
dados as decisoes por evento da rede neural. Uma metodologia especial para esta
situacao teve de ser desenvolvida, visando aproveitar as possiveis configuragoes do
feixe relativas as diferentes contaminagoes para cada tipo de feixe. O sistema foi
completamente integrado ao sistema de aquisigao, fornecendo sua informacéao de
classificacao online para o mesmo e treinando o classificador com os dados vindos
diretamente da eletrénica do detector.

Assim, conseguimos obter resultados, no pior caso, da ordem de 91% de
identificacao dos eventos do feixe e suas contaminagoes. No melhor caso analisado,

foram atingidas eficiéncias de identificacdo superiores a 99%.

1.3 Organizacao do Documento

No préximo capitulo, faremos uma breve introducao a fisica de altas ener-
gias, incluindo detalhes que indicam a necessidade de se construir os gigantescos
aceleradores de particulas e seus detectores. No segundo capitulo, abordaremos o
CERN e o seu novo projeto de um acelerador de particulas, o LHC. No terceiro
capitulo, de forma bem mais especifica, discutiremos detalhes sobre o detector de
particulas diretamente envolvido nas pesquisas realizadas, o calorimetro Tilecal. No
quarto capitulo, o sistema de aquisicao de dados sera apresentado, o que nos levara
a um melhor esclarecimento sobre a aplicagdo online do sistema neural de identi-
ficacdo de particulas. No quinto capitulo é que abordaremos em detalhe todas as
andlises offline realizadas, incluindo os diferentes procedimentos de normalizagao
para o projeto da rede neural. Neste capitulo, abordaremos também uma andlise
de parametros para treinamento da rede neural e outras anélises para validar a me-
todologia apresentada. No sexto capitulo apresentaremos o sistema remoto de dis-
criminagao de particulas que disponibiliza a aplicacdo para toda a colaboragao de

pesquisa. O sétimo capitulo discute a aplicagdo de métodos de pré-processamento e



compactagao dés informacdes de entrada para a rede neural e possiveis compactagoes
do préprio classificador neural. O oitavo capitulo trard o estudo relativo a anélise
online. Determinaco do conjunto minimo de dados para um treino em tempo real,
bem como os cédigos desenvolvidos e os resultados obtidos na pesquisa realizada
no CERN fardo também parte deste capitulo. Finalmente, o nono capitulo trara
as conclusdes da presente tese. Em apéndice, temos os artigos publicados durante
o desenvolvimento da presente tese e os c6digos em Fortran (offline) e em C++

(online) usados na implementagdo da metodologia neural de analise.



Capitulo 2

Ambiente da Fisica de Altas

Energias

Neste capitulo, descreveremos algumas idéias bésicas relativas aos experi-
mentos da fisica de particula que levam & necessidade de se construir enormes ace-
leradores e seus detectores. A partir destas questdes, vamos descrever o CERN
aonde alguns dos mais importantes experimentos na area foram realizados, compro-
vando algumas teorias da fisica moderna. Finalmente, vamos descrever o préximo

experimento do CERN, o LHC.

2.1 A Fisica de Particulas

Durante a primeira e inicio da segunda década do século XX, havia no meio
cientifico uma grande discussao sobre o modelo de &tomo que mais se aproximaria da
realidade. Experimentos realizados nos anos precedentes tinham esclarecido que o
dtomo era uma unidade neutra (sem carga elétrica aparente) de massa que, em algu-
mas situagoes especificas, poderia mostrar uma composicao baseada num equilibrio
de corpos com carga positiva e negativa, vindo dai sua neutralidade. Varios modelos
foram propostos na época, sendo um dos mais conhecidos deste periodo o modelo
de Thomson.

Segundo este modelo, o 4&tomo seria uma esfera de carga positiva distribuida,
de um didmetro conhecido e com cargas pontuais negativas coladas a suas paredes

por atracao mutua. Esta descricao estava de acordo com varios experimentos, até
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Figura 2.1: Experimento de Rutherford sobre o modelo atomico.

que Ernest Rutherford realizou um cuidadoso experimento, que devemos descrever
por possuir varios elementos que podem ser encontrados na pesquisa de nossos dias
e que contestou o modelo de Thomson.

Rutherford estava analisando o dngulo de espalhamento de particulas alfa
(de carga positiva) ao ultrapassarem uma finissima folha de ouro. Um esquema de
tal experimento pode ser visto na Figura 2.1. As particulas eram geradas pelo de-
caimento de dtomos de um material radioativo e as trajetérias das particulas, apds
passarem pela folha de ouro, eram registradas no filme fotografico. Pelos célculos
possiveis de se efetuar na época, sabia-se que a largura de tal folha nao deveria con-
ter mais do que algumas dezenas de 4tomos do metal. Segundo o modelo atomico de
Thomson, pela distribuicio da carga positiva por toda a esfera atomica, seriam es-
perados pequenos desvios na trajetéria da particula ao atravessarem a estrutura do
4tomo. Entretanto, este néo foi o resultado obtido, tendo sido encontrados, em al-
guns casos, espalhamentos de praticamente 180°, ou seja, as particulas praticamente
voltavam para sua fonte.

Este comportamento indicou a Rutherfofd que os calculos deveriam ser re-
feitos de alguma forma [4]. Sua proposta, que resultou num novo modelo atomico,
foi que a distribuicdo de cargas positivas deveria ser muito mais concentrada do que
o suposto por Thomson. Essa concluséo veio do fato que apenas uma carga muito
concentrada faria as particulas se espalharem com angulos tdo grandes. Segundo
Rutherford, seguindo os resultados da experiéncia acima descrita, o didmetro da
regido aonde estariam presentes as cargas positivas seria, pelo menos, quatro ordens

de grandeza menor do que o tamanho completo do atomo.
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Figura 2.2: Particulas do Modelo Padrao.

Seguindo este raciocinio, chegou-se a um modelo mais completo, em que existe
um ntcleo com cargas positivas e uma esfera de elétrons em eterno movimento a
sua volta. O didmetro desta esfera eletronica é o didmetro total do 4tomo. O nicleo
concentraria niio s6 as cargas positivas como também toda a massa do atomo. Como
o nimero de cargas negativas (chamadas elétrons) ¢ igual ao de cargas positivas
(chamadas de prétons) no nicleo do dtomo, este, no total, é eletricamente neutro.

O modelo de Rutherford para o dtomo apresentava, entretanto, algumas in-
consisténcias, como, por exemplo, o fato de que um elétron rodando em torno do
nicleo atémico deveria perder energia (particulas carregadas perdem energia em
trajetérias curvas emitindo fotons de luz). Niels Bohr resolveu parcialmente esse
problema, utilizando a hipdtese quantica que, aprimorada por Edwin Schrodinger,
levou a fisica para o dominio da mecanica quantica. Mais recentemente, pesqui-
sas descobriram que existem particulas mais fundamentais dentro dos prétons, os
quarks. Toda essa pesquisa levou ao estabelecimento de um pequeno numero de
particulas que constituem a matéria e mais algumas que sao responsaveis pelas forgas
da natureza. Estas descobertas foram consolidadas no chamado Modelo Padrao [5].

Na Figura 2.2 vemos as particulas que, segundo o Modelo Padrao, constituem
toda a matéria do Universo. Muitas destas particulas ja tiveram sua existéncia com-
provada, através de variadas experiéncias. A particula responsivel pela transmissao
da forca fraca, por exemplo, foi descoberta no CERN em 1983, dando aos cientistas
responsaveis pelos experimentos, o professor italiano Carlo Rubbia e o engenheiro
fisico holandés Simon van der Meer, o prémio Nobel de Fisica de 1984 [6]. A partir

desta comprovagao, foi possivel unificar as teorias que explicam a existéncia da forga



fraca e da for¢a eletromagnética.

Atualmente, um dos pontos importantes ainda nao confirmados do Modelo
Padrio é a existéncia de uma particula que explique a existéncia de massa. Tal
particula foi prevista pelo cientista inglés Peter Higgs em 1964 e por isso se chama
o Béson de Higgs [7]. Este ponto, atualmente, suscita grande interesse por uma
resposta experimental.

Voltando ao experimento de Rutherford, podemos identificar neste véarios
elementos que fazem parte dos atuais experimentos. Claramente, os equipamentos
atualmente usados sdo muito mais complexos, utilizando a mais alta tecnologia
disponivel, mas as idéias bésicas continuam sendo as mesmas. Por exemplo, a fonte
de particulas alfa usada no experimento de Rutherford consistia de uma pequena
quantidade de um material radioativo, como o Radio ou o Uranio. Estas fontes
de particulas sio fontes naturais. Para os experimentos atuais, elas ndo produzem
particulas com os altos niveis de energia exigidos, nem na quantidade necessaria.
Para tais experimentos sdo, entdo, montados grandes aceleradores de particulas
que aceleram as mesmas através de intensos campos elétricos. Desta forma sao
produzidas enormes quantidades de particulas com um alto nivel de energia. Mais
ainda, em muitos experimentos, em vez de se utilizar um alvo fixo (a folha de metal),
sao utilizados dois feixes de particulas contrarios, aumentando a energia de colisdo
entre as mesmas.

Da mesma forma que Rutherford precisou de um filme fotogréafico para regis-
trar as particulas que espalhavam da colisdo com o niicleo, sio necessarios detectores
para as particulas que sdo aceleradas nos atuais aceleradores de particulas. Dada
a mais larga faixa de energia atualmente utilizada, os detectores sdo muito mais
complexos, especializados em detectar alguns tipos de particulas, medindo algumas
caracteristicas das mesmas, como energia (momento) e trajetéria. Também, como
muitos dos fendmenos pesquisados sé ocorrem com baixissimas probabilidades, de-
vem ser gerados eventos de colisdo de particulas a uma altissima taxa por unidade
de tempo. Isso exige detectores rapidos, capazes de se recuperar de uma detec¢ao
em pouco tempo, ficando prontos para a préxima detecgdo. Também é necessario
que sejam definidos esquemas automaéticos (através de eletronica altamente especia-

lizada) de rejeigdo de eventos que ndo trazem informagao nova, otimizando a chance
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de se encontrar uma nova fisica.

2.2 O CERN

Cerca de quatro décadas depois das descobertas de Rutherford, no inicio
dos anos 50, foi criado o inicialmente chamado Conseil Européen pour la Recherche
Nucléaire (Conselho Europeu para a Pesquisa Nuclear), o CERN, com a intengao
de manter muitos dos cientistas que haviam abandonado a Europa por causa da Se-
gunda Guerra em solo europeu. Hoje em dia, o CERN (8] é um instituto de pesquisa
na fronteira franco-suica, cujos paises membros europeus contribuem com parte de
seu produto interno. Além disso, cerca de uma centena de paises colaboradores de
todo o mundo participam dos varios experimentos de pesquisa em fisica de particulas
realizados no CERN.

Algumas exigéncias destes experimentos levam ao desenvolvimento de técni-
cas que encontram aplicagio em outras areas, algumas vezes bastante distintas da
fisica de particulas. O exemplo mais conhecido é a World-Wide Web, o protocolo de
comunicacao da Internet. Este sistema foi criado no comego dos anos 90, no CERN,
para facilitar a comunicagdo entre seus diversos pesquisadores no mundo inteiro [9]
e também a distribui¢do das informagoes.

O tltimo grande experimento montado pelo CERN foi o Large Electron-
Positron Collider (Grande Colisionador Elétron Pésitron), o LEP. Na Figura 2.3
temos uma vista aérea do LEP.

O LEP [1], que comegou a operar em 1989, é a maior maquina cientifica
j4 construida. O LEP era feito de um acelerador de particulas circular de 27Km
de extensio sob solo francés e suico nas proximidades da cidade de Genebra. Tal
acelerador, através de intensos campos elétricos, impulsionava grupos de particulas
(elétrons e sua anti-particula, os pésitrons) em dire¢Ges contrarias até quatro pontos
de colisio. Nestes pontos, quatro conjuntos de detectores especializados se encon-
travam dispostos. Eram eles : Aleph, Opal, L3 e Delphi [10]. Foram utilizados
diferentes detectores, de forma, a se otimizar a andlise dos dados produzidos a partir
dos diferentes enfoques de deteccao.

Durante o tltimo ano de operacao do LEP, em 2000, suas cavidades de ace-
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Figura 2.3: Vista aérea do anel LEP sob vérias cidades na fronteira franco-suica.

Extraido de [1].

leragao foram modificadas, visto que se esperava que o Béson de Higgs tivesse uma
massa entre 108 e 190 GeV (Giga-elétron-Volts), sendo esta ligeiramente maior do
que a atingida até entdo pelo LEP [11]. No final do ano de 2000, o LEP varreu
uma vasta regiao de energia candidata a produzir o Béson de Higgs. Embora os
quatro detectores tivessem identificados alguns eventos candidatos, verificou-se que
nio se levantaria uma quantidade de eventos necessiria para provar a existéncia
da particula com suficiente significancia estatistica [12, 13]. Assim, o acelerador foi
desligado e inicio-se o seu processo de desmontagem. Isso teve de ser feito posto que,

no préprio tinel do LEP, passava a ser construido um novo acelerador de particulas,

o LHC.

2.3 O LHC

O LHC, Large Hadron Collider (Grande Colisionador de Hadrons) [14], serd
montado no mesmo tinel do LEP. Entretanto, gracas a utilizacdo de poderosos
imas supercondutores para melhor manter a trajetéria das particulas [15], no caso
prétons, espera-se que o LHC atinja até 14 TeV (Tera-elétron-Volts) de energia no
centro de massa de suas colisdes. Isso seria mais de 70 vezes a energia atingida

pelo LEP. Claro que isso implica num gasto adicional de energia e tecnologia, posto
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que os imas devem ser resfriados a temperaturas préximas do zero absoluto (cerca
de 18° acima do zero absoluto). Entretanto, o mesmo campo magnético manterd a
trajetdria de ambos os feixes de prétons que, vindo em sentidos contrarios, colidirao
em dois pontos especificos.

O LHC deve produzir colisdes de pacotes de particulas com grande lumi-
nosidade (cerca de 103*cm~2s7'), iniciando suas operagdes em 2006. Para tentar
estabelecer o nivel estatistico necessario para provar a existéncia de particulas com
tao pequena probabilidade de vir a ser observada, o LHC produzira colisées com in-
tervalos de apenas 25 nano-segundos, realizando 40 milhdes de colisdes por segundo.
Assim, os pacotes de particulas produzidos pelo pré-acelerador SPS do CERN serao
injetados no LHC guardando uma distancia mitua de 7,5 m entre si. Para preencher
o LHC serao necessarios cerca de 3600 destes pacotes de particulas.

Como sao muitos pacotes de dados sendo trabalhados por segundo, estes
serao identificados por um nimero de até 12 bits que é o Bunch Cross ID (Identi-
ficagao do cruzamento de pacote). Todos os detectores (e seus sub-detectores) tém
de produzir, de forma sincrona, dados para cada colisao. Isso resulta na necessidade
de um sistema de sincronia para todos os sistemas. Além disso, a eletrénica de
alguns detectores precisa de um sinal de controle que abra uma janela de aquisigao,
exatamente quando, efetivamente, houver um possivel evento a ser adquirido. Consi-
derando estes requisitos, o LHC tera um sistema de coordenagdo chamado Timing,
Trigger and Control (TTC - Temporizagdo, Gatilhamento e Controle) [16]. Este
sistema distribui os Bunch Cross IDs para todos os detectores e permite que o0s
sub-detectores utilizem um reldgio centralizado, em sincronia com a producgao de
pacotes de particulas do LHC, para enviar comandos para sua eletronica rapida.
Assim, como exemplificaremos mais adiante, é possivel criar uma particdo TTC, na
qual todos os sistemas podem trocar entre si comandos e informagoes em perfeita
sincronia, além da correcao de efeitos, como tempo de voo das particulas no detec-
tor, bem como a compensacao dos tempos de aquisi¢do da prépria eletrénica. Estas
particoes, sempre mantendo a sincronia com o LHC, podem ser completamente inde-
pendentes entre si, possibilitando que apenas comandos relacionados com um tnico
subdetector sejam trocados dentro da particao.

O LHC ird possuir dois grandes detectores para a colisio de feixes, o ATLAS,
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Figura 2.4: Desenho esquematico do detector ATLAS. Extraido de [2].

A Toroidal Lhe AparatuS (Um Aparato Toroidal do LHC) [2, 17] e 0 CMS, Compact
Muon Solenoid (Solenéide Compacto para Mions) [18] e também dois detectores de
alvo simples, o LHCB e o ALICE. Os detectores de colisao procurarao, inicialmente,
o Boson de Higgs, cobrindo a faixa deixada pelo LEP, com uma maior probabilidade
de possuir eventos provindos de uma nova fisica (dada a sua, imensamente maior,
luminosidade). Nosso trabalho se concentra no detector ATLAS, por isso iremos
detalhar tal detector.

O ATLAS sera um detector projetado de acordo com uma linha tradicional
na fisica de particulas, empregando, entretanto, as mais sofisticadas tecnologias para
implementacao deste projeto. Na Figura 2.4 temos um esquema do detector. Nesta
figura, vemos em detalhe os vérios sub-detectores que compoem o ATLAS. Os dois
feixes de particulas do LHC virdo na diregao eixo do toréide formado pelo detector,
vindo a colidir na parte mais central do mesmo. Espera-se que os sub-produtos
daf advindos se espalhem de dentro pra fora no detector, sensibilizando seus sub-
detectores.

Assim, de dentro pra fora, temos, inicialmente, o Inner Detector (Detector
Interno), responsavel por, através de sistemas de pequenos sensores, detectar os
tracos que formam as trajetérias das particulas. Na seqiiéncia, as particulas passarao
pelo S.C. Solenoid, que é um grande solendide, capaz de produzir um intenso campo

magnético através do uso de supercondutividade. Este solendide leva as particulas
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com carga a percorrerem trajetérias curvas, permitindo uma melhor medida de seu
momento. Na seqiiéncia, as particulas atingem os calorimetros do detector, iniciando
pelo E.M. Calorimeter, o calorimetro eletromagnético, que se constitui num medidor
da energia das particulas eletromagnéticas (elétrons, pdsitrons, entre outros). Estas
particulas sdo detectadas através de absorcao total da sua energia, o que significa
que as particulas que tiverem sua energia medida nao passarao deste sub-detector,
sendo completamente absorvidas pela massa do mesmo.

O segundo calorimetro, do qual trataremos mais extensivamente neste tra-
balho, é o Hadron Calorimeter (Calorimetro Hadrénico), que é responsével por ab-
sorver e medir a energia de particulas hadronicas, tais como os pions, prétons e
néutrons. Este detector serd completamente descrito no préximo capitulo.

Em seguida, as particulas que tiverem passado pelos dois calorimetros terao
sua trajetoria desviada por outro solendide, o S.C. Air Core Toroids. Estas parti-
culas poderéo ser, principalmente, mions (positivos e negativos) e neutrinos (sem
carga). Os primeiros terdo suas rotas alteradas por este solendide. Para detectar
os muons (os neutrinos ndo sao facilmente detec.téveis), 0s Muon Detectors funcio-
nam como paredes com pequenas cameras de fios para detectar, através de interacao
eletromagnética, a passagem de tais particulas. Finalmente, os Forward Calorime-
ters (Calorimetros dianteiros) servem para estudar particulas que saiam a angulos
proximos de zero da colisao dos feixes de particulas.

O LHC vai colidir particulas com uma taxa muito elevada (40 milhées de
eventos por segundo). Entretanto, o fenémeno que se deseja detectar é extrema-
mente rara, de tal maneira que a maior parte dos eventos gerados provém de fisica
ja conhecida e sem interesse algum para as pesquisas. Deve existir, entdo, um sis-
tema de rejeicao para estes eventos que formam o ruido do LHC. Além disso, cada
evento no ATLAS deve significar em torno de 2 MB de dados. Supondo que fosse
possivel adquirir todos os eventos produzidos, seriam necessérios, por segundo de
operagao, mais de 80 TB de espago de armazenagem, o que, rapidamente, saturaria
a rede de computadores do CERN.

Assim, o sistema de Trigger (validagido) do ATLAS opera de forma online e
tem trés niveis de rejeicdo [19). O primeiro nivel é baseado em fatores bastantes

diretos como, por exemplo, a existéncia ou ndo de depédsitos de energia de particulas
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em certas partes do detector. Por exemplo, no calorimetro hadronico, parte do sinal
de Trigger sera produzido pela existéncia de sinal de energia acima de uma certa
intensidade (para separarmos sinal do ruido) em certas diregdes deste calorimetro.
Estas direcoes, que cortam o ponto de impacto sdo as Trigger Towers (Torres de
Trigger) [20]. Estes calculos sdo realizados com uma eletronica bastante especiali-
zada e rapida. Os eventos ja adquiridos pela eletronica diretamente associada aos
sub-detectores sao mantidos em uma memoria especial. Dessa forma, apenas os
eventos que receberem uma aceitacao do primeiro nivel de Trigger sao adquiridos
pelo resto do sistema, baixando a taxa de aquisicdo de 40 MHz para, no maximo,
100 KHz [21].

O segundo nivel de Trigger é realizado utilizando apenas a fragdo da in-
formacao vinda dos eventos aonde a presenca de particulas foi identificada pelo
nivel 1. J4 em meio digital, estas regioes sao utilizadas para processamentos rapidos
em meios baseados em PCs [22]. Como apenas uma pequena parte dos dados dos
eventos (cerca de 4% dos canais de informacao do ATLAS) deve ser utilizada nestes
calculos e os mesmos podem ser processados em paralelo, espera-se que se possa
realizar estes procedimentos e tomar a decisdao de se aceitar ou nao o evento, de tal
modo que o terceiro nivel terd uma freqiiéncia de entrada em torno 1 KHz. Este
terceiro nivel realizard, em grupos de computadores, o processamento necessario
para reduzir um pouco mais a taxa de aquisigéo‘ (agora considerando a informacao
completa do evento). Espera-se atingir a taxa final de 100 eventos por segundo para
armazenagem, o que reduzird a quantidade de dados a se armazenar para 200 MB
por segundo, uma quantidade mais realistica de se manejar offfine.

Todo este complexo sistema, sincronizado pelo sistema de TTC com o relégio
de colisdes do LHC, tem de ser controlado por um sistema geral, de forma a que se
possa ativar todos os subsistemas de aquisicdo em conjunto. Para tal, vem sendo
desenvolvido um sistema de controle e monitoragdo de todo o Data AcQuisition
(Aquisigdo de Dados), o DAQ [23]. Este sistema, em sua versio protétipo "-17, est4
buscando uma avaliacio de tecnologias através da implementacdo de uma completa
fatia vertical do sistema de DAQ), tal qual se espera que venha a ser no ATLAS. Esta
implementacao foi realizada, inicialmente, com o grupo do calorimetro hadrénico e

agora estd sendo expandida para demais sub-detectores do ATLAS [24].
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No préximo capitulo iremos detalhar o sub-detector do ATLAS que concentra
as principais informagoes deste trabalho, assim como o seu sistema de aquisi¢ao de

dados.
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Capitulo 3

O Detector TileCal e a

Contaminacao do Feixe de

Particulas

Neste capitulo detalharemos o calorimetro hadrénico do ATLAS. Explicare-
mos inicialmente sua estrutura, o processo de deposigao de energia e o equipamento
utilizado para aquisicdo das informagdes acoplado diretamente nos mddulos do ca-
lorimetro. Na segunda parte deste capitulo, iremos discutir os diferentes tipos de
particulas utilizados nos testes e suas interagdes com o calorimetro. Esta parte sera a
base necesséria para melhor entendermos os métodos utilizados classicamente para
identificacdo de particulas, os quais usaremos no préximo capitulo para validar o

nosso procedimento neural.

3.1 O Detector

O calorimetro hadronico do ATLAS é um detector especializado na medida
de energia depositada por particulas hadronicas. Este detector é constituido por
dois tipos de material, que sio dispostos em camadas, formando a estrutura do
detector. Na Figura 3.1, vemos essa disposi¢do de materiais. A massa do detector
é constituida de placas de ferro, material passivo, capaz de absorver a energia das
particulas incidentes. O ferro, com seus dtomos bastante estaveis, ao receber as

particulas, tem uma baixa probabilidade de sofrer um decaimento em algum outro

18



Figura 3.1: Protétipo do calorfmetro hadrénico do ATLAS. Extraido de [3].

tipo de niicleo. O outro material constituinte do calorimetro é um material cintilante.
Quando da interagdo de alguma particula com o calorimetro, a energia da interacao
excita os atomos deste material cintilante, que produz uma emissdo de luz, em
quantidade proporcional & energia captada. No desenho esquematico, as plaquetas
em destaque sdo as unidades (telhas) cintilantes. Tais unidades tém um acoplamento
direto com fibras éticas dispostas sobre a superficie do calorimetro. A luz emitida
é recolhida pelas fibras éticas e levada para uma reentrancia, na parte superior do
médulo, aonde pode ser disposto um sistema de fotomultiplicadores para leitura
eletronica do sinal.

Dada a disposi¢do do material como telhas sobre um telhado, o calorimetro
hadrénico do ATLAS também é chamado de Tile Calorimeter (Calorimetro de Te-

lhas), ou TileCal, que é como passaremos agora a chama-lo.

3.1.1 Topologia do Calorimetro e Arranjo Experimental

As fibras Gticas sao agrupadas segundo a regido do calorimetro a que atendem,
fazendo com que sejam formadas células na superficie dos médulos que compoem o
calorimetro. No médulo protétipo da Figura 3.1, haviam 20 células, as quais eram
lidas por meio de fibras éticas conectadas a cada um dos dois lados livres de cada
telha cintilante, que transportavam a luz gerada até os tubos fotomultiplicadores.
No total, 40 canais de leitura eram produzidos por médulo. Em um dos arranjos

experimentais montados para o teste do detector, cinco médulos foram agrupados,
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Figura 3.2: Esquema experimental para teste com o protétipo de cinco médulos.

Extraido de [3].

sendo entao gerados 200 canais de leitura.

Na Figura 3.2, temos o arranjo experimental destes cinco médulos, dispostos
uns sobre os outros, sobre uma mesa giratéria. A linha de feixe do acelerador SPS
(usado durante este tipo de teste) é fixa, devendo o calorimetro girar para que o
feixe possa atingi-lo em variados angulos de incidéncia.

E importante notar que o feixe do SPS ndo permanece constantemente ativo.
O feixe fica ativo durante 2,4 segundos, emitindo uma rajada de eventos e, logo apés,
fica inativo por 11,6 segundos. Em cada rajada podem vir cerca de 200 eventos (num
feixe de mions) ou cerca de 2000 a 3000 eventos (num feixe de elétrons ou pions).
Claramente, isso impoe restrigoes de tempo ao sistema de aquisicdo e também as
aplicacoes online que serao estudadas mais adiante.

Conforme se pode notar na figura, duas cdmaras de fios (Beam Chambers
marcadas como BC1 e BC2) definem a posigido do feixe, sendo possivel, em uma
analise posterior, se descartar eventos em que o feixe possa ter incidido com um
angulo muito grande em relacao a sua prépria linha de referéncia. Os contadores
cintilantes (Scintillating Counters marcados como S1, S2 e S3 na figura) servem para
identificar a presenca de uma particula vinda do feixe, atuando como um detector
de coincidéncia. Assim, quando os trés cintiladores dao o sinal da passagem de uma
particula, o sistema de aquisicdo do detector pode ser disparado. Finalmente, vemos,
na figura, a Parede de Mions (Muon Wall), que fica atrds do calorimetro para ajudar
na identificacao de mions. Estas particulas ndo sdo absorvidas pelo calorimetro, e
passam pela Parede de Muons, deixando um sinal bem pontual. Pions, quando néao

completamente absorvidos pelo detector, também sensibilizam a Parede de Mions,
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Figura 3.3: Médulos do TileCal a volta do ponto de colisdo.

mas deixam um sinal que se espalha por uma regido bem maior do que o ponto
deixado pelos muons.

Os sinais provindos deste calorimetros foram tratados como mostra [25],
quando foi aplicado pela primeira vez o processamento neural para discriminacao de
particulas no detector. Foi neste primeiro trabalho que surgiram interessantes resul-
tados com a aplicacio neural. Os demais trabalhos se referem ao protétipo cabeca
de série que foi produzido em 1996, tendo sido testado com feixes de particulas a
partir de entdo. Como a maior parte do trabalho se realiza, na verdade, sobre este
iltimo protétipo, vamos detalhd-lo a seguir.

O calorimetro hadrénico do ATLAS, assim como todas as partes do detector,
circundar4 o ponto de colisdo, de modo a detectar todos os produtos hadronicos que
uma dada colisao venha, por ventura, produzir. Na Figura 3.3, temos o calorimetro
hadrénico completo do ATLAS em detalhe, aonde aparece sua divisao em 64 modulos
concavos cobrindo, cada um, um sessenta e quatro-avo da curva completa.

Conforme pode se ver também na figura, notamos que além da parte central
chamada de Barrel, o barril, temos duas continuacdes laterais que visam estudar
particulas que tenham trajetérias com angulos mais distantes da direcao ortogonal
com relacdo a linha de colisdo no LHC. Estas partes receberam o nome de Ertended
Barrel, extensdo do barril.

A disposicao de células no barril e da extensdo do barril é diferente. Podemos
ver estas distribuicoes na Figura 3.4. Nesta figura, vemos meio mddulo do barril
(3 esquerda na figura). Este modulo possui 10 células marcadas de Al até A10 na

camada de célula inferior (a qual chamaremos de primeira), 9 células na segunda
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Figura 3.4: Distribuigao de células para o barril (esquerda) e a extensdo do barril.

camada marcadas de BC1 até BC8 e também B9 (as células marcadas com B e C
sdo lidas juntas), e finalmente, a terceira camada com apenas 4 células marcadas
de DO até D4. No total temos 23 células para esta metade do barril. Como estas
células sio lidas pelos dois lados da telha, temos no total 46 canais de leituras.

Temos também direcdes que sdo marcadas na figura como angulos. Estas
direcdes marcadas sdo chamadas de pseudo-rapidez (n que, no caso, varia de 0.0 a
1.7). Nas diregdes intermedidrias (0.05, 0.15, 0.25, etc) temos grupos de células que
chamaremos de torres. Estes grupamentos formam direcdes de detecgao otima para
as particulas que chegam.

A extensdo do barril tem um nimero menor de células, com uma menor
granularidade. Assim, temos 6 células na primeira camada, marcadas de All até
A16, 7 na segunda camada, marcadas como C9 mais B10 até B15, e, por fim, na
terceira camada, temos mais 3 células, marcadas de D4 até D6. No total, cada
médulo da extensdo do barril possui 16 células a serem lidas, que resultam em 32
leituras. No total, considerando todas as células do barril e da extensio do barril,

temos um total de cerca de 10000 canais de leitura, somente para o calorimetro

hadronico no ATLAS.

3.1.2 Leitura do Sinal Luminoso das Fibras

O sinal luminoso, produzido pelas telhas do calorimetro e conduzido para
fora pelas fibras 6ticas, é injetado em células fotomultiplicadoras que o convertem

em corrente elétrica. Na Figura 3.5 temos, na figura da esquerda, uma célula fo-
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Figura 3.5: Célula fotomultiplicadora usada no TileCal (esquerda). Sinal produzido

por esta mesma célula (direita) e ja conformado pelo conformador de sinais.

tomultiplicadora utilizada no experimento. Na sua parte frontal temos o acoplador
Otico da célula, e, por traz, a parte eletronica. Tais células tém um ganho na relacao
féton para elétron que depende de varios fatores, como por exemplo, a alta tensao
utilizada pela célula para converter os fétons em elétrons e a temperatura ambiente,
entre outros.

Na figura a direita da Figura 3.5 temos um sinal produzido por esta célula
fotomultiplicadora apds passar por um conformador de sinais como veremos mais
adiante. O sinal é negativo e sua integral é proporcional a energia depositada na
célula fotomultiplicadora. A linha de base, que representa o ruido quando nao temos
sinal, é chamada de sinal de pedestal. Este sinal deve ser sempre descontado para o
calculo da energia. No caso, este sinal foi adquirido amostrando-se a uma taxa bem
mais alta do que a que normalmente se adquire (cerca de 5 GHz) a saida do sistema
de soma analdgica, quando apenas uma das células do calorimetro estava habilitada
a produzir sinais.

O sinal de pedestal pode também variar, dependendo da temperatura da ga-
veta que carrega todo o equipamento eletronico, e que se encontra encaixada num
orificio localizado na parte posterior do detector [26]. Na Figura 3.6, temos a gaveta
do TileCal. Na sua lateral, temos os acopladores éticos das células fotomultiplica-
doras, que vao se posicionar, quando a gaveta € inserida no detector, exatamente na

frente dos terminais das fibras 6ticas. Na parte inferior (ndo vista na figura), temos

a parte que fornece a alta tensao para as fotomultiplicadoras.
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Figura 3.6: Foto da gaveta com equipamentos eletrénicos do TileCal.

Na parte superior da gaveta, temos varias placas de circuitos sobrepostas
uma sobre as outras. A placa mais abaixo, é a placa mae [27]. Esta placa distribui
as baixas tensoes necessarias a todos os sistemas, distribui os sinais de TTC, que sao
usados para enviar comandos aos digitalizadores e placas 3-em-1. As placas 3-em-1
(ndo visiveis na figura) sdo responsaveis por receber o sinal das fotomultiplicadoras
e conformar seu formato para uma melhor leitura do restante do sistema [28]. Estas
placas também podem ser programadas (através do sistema de TTC) para simular
sinais. As placas digitalizadoras (segundo e terceiro nivel de placas na figura) re-
cebem o sinal de trigger via o sistema de TTC, que inicia uma janela de aquisicao,
e digitalizam o sinal conformado pelas placas 3-em-1 [29]. Uma placa de interface
transmite o sinal para o restante do sistema de aquisi¢do (que se encontra fora da
gaveta, numa sala reservada) por meio transmissores 6ticos. Sao adquiridas, de cada
célula, nove amostras do sinal de energia. A primeira (ou a tltima) ou as duas pri-
meiras (ou as duas ultimas) podem ser usadas para se estimar o valor do pedestal
e descontar das amostras que estejam na janela de sinal (sdo usadas 5 amostras de
sinal) para o célculo da energia.

Além destas placas, temos, na gaveta, os somadores analdgicos [30]. Estes
componentes fornecem sinais analégicos rapidos para a soma dos sinais provenientes
de todas as células que formam uma dada trigger tower. Este sinal, indo para o
primeiro nivel de trigger, faz parte, juntamente com um sinal vindo do Detector de
Muons, da decisao pela aceitacdo ou ndo de um evento, antes que o mesmo tenha
sido j4 adquirido pelos digitalizadores.

Toda esta eletronica produz uma grande quantidade de calor que, no ambi-
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Figura 3.7: Linha do feixe na drea H8 aonde sao testados os protétipos do TileCal

(esquerda) e arranjo experimental utilizado de 1996 a 1999.

ente fechado da gaveta, pode chegar a niveis criticos. Para se reduzir este problema,
um pequeno duto, com 4gua constantemente resfriada, é levado por caminhos cur-
vilineos a todo interior da gaveta. O pequeno duto preto que aparece na parte
frontal superior da gaveta faz parte deste sistema de resfriamento. Um sistema com
nitrogénio liquido [31] mantém a temperatura da dgua constante. Em caso de ne-
cessidade, basta variar o fluxo de dgua para se variar a temperatura no interior da
gaveta.

Todo este conhecimento foi acumulado no periodo diretamente anterior ao
inicio dos testes de 2001, quando foi possivel se montar uma pequena bancada com
uma placa mae, junto com diversas placas 3-em-1, somadores e uma placa digi-
talizadora. Este trabalho serviu para se acumular algum conhecimento sobre a
programacao, via TTC, que estas placas aceitam.

De 1996 até 1999 (excetuando-se em 1997), foi utilizado um médulo cabeca
de série em todos os testes. Este mddulo ficou conhecido como Médulo 0. Estes
testes serviram para se desenvolver o sistema eletrénico descrito acima. O arranjo
experimental utilizado é similar aquele usado para o protétipo de 5 médulos, que in-
cluia cintiladores e cdmaras de fios e pode ser visto na parte esquerda da Figura 3.7.
Esta figura traz a linha de feixe H8, produzida pelo acelerador SPS, quando da sua
chegada na drea de testes. Desde 2001, os testes com feixes passaram a ser realizados
no intuito de se calibrar os médulos. 25% dos médulos do TileCal serdo calibrados
antes do inicio do ATLAS, em 2006. O processo de calibracao visa encontrar cons-

tantes que convertam os sinais produzidos pela eletronica do detector em constantes
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Figura 3.8: Médulos do TileCal sendo testados na drea HS. Vé-se dois médulos da

extensdo do barril sobre dois médulos do barril (o inferior é o Médulo 0).

fisicas (no caso, valores de energia).

Como o Médulo 0 era insuficiente para conter completamente a cascata de
particulas gerada quando da interagdo de um pion, por exemplo, foi utilizado, até
1999, o0 esquema que aparece na parte direita da Figura 3.7. Neste esquema, vemos
que os cinco médulos do protétipo anterior foram dispostos a volta do Médulo 0
(na metade do médulo que estava instrumentalizada). Os detectores de muons
(Muon Walls), também estavam presentes, para facilitar a identificacao de muons
de contaminagio presentes nos feixes de elétrons e pions (ver proxima $e¢ao).

Atualmente, durante a fase de calibragdo, sdo testados trés modulos ao mesmo
tempo, um médulo do barril e dois da extensdo do barril (estes ultimos tém apro-
ximadamente metade da dimensao longitudinal do barril. A Figura 3.8 mostra os
médulos sobre a mesa de testes (giratéria e comandada através de software). Neste
caso, os cinco médulos da geragio anterior de protétipos nao estao sendo utilizados.
No total temos 3 médulos em calibracdo, dois da Extensao do Barril na parte su-
perior, um do Barril, e, finalmente, na parte inferior o Médulo 0. Este ultimo nao
est4 sendo calibrado, servindo apenas como referéncia ao processo de calibragao.
No canto direito, vemos em cada médulo um ressalto da onde partem varios cabos
elétricos e 6ticos. E neste ponto que sdo instaladas as gavetas. Atrds dos detectores,
vemos as fontes de alimentacdo dos mesmos e uma peca destinada a acomodar os

cabos que devem ir para a sala de controle.
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3.2 Deposicao de Energia

Durante as diferentes fases de teste com protdtipos e calibragao dos médulos
de producao, o calorimetro TileCal foi submetido a feixes de trés tipos de particulas
. elétrons, pions e muons. Num calorimetro hadronico, os elétrons sao usados para
estudos de uniformidade e de resolugao do calorimetro, posto que depositam prati-
camente toda sua energia na primeira célula em que tocam. Os muions sdo usados
porque, como tendem a depositar uma pequena e fixa quantidade de energia em
toda sua trajetéria, permitem que, compensando os efeitos da diferenca de distancia
percorrida na trajetdria para cada célula, seja efetuada a calibracao nas células do
interior do calorimetro. Finalmente, os pions (hadrons), particulas isoladas da classe
de particulas para a qual o TileCal é especializado, sao utilizados para se verificar
a performance do detector nos diversos parametros. Efeitos como percentual de
vazamento, sinal nas trigger towers, espalhamento entre as torres, entre outros, sé
podem ser bem avaliados com a ajuda de feixes de pions [3, 32].

Assim, conforme apontado acima, a quaﬂida.de da calibragdo depende em
muito da quantidade de eventos (de forma a se ter uma boa estatistica nos resultados
obtidos) e na certeza de que estamos medindo a resposta para os exatos tipos de
particulas que pensamos ter. Com relagdo a este segundo ponto, existe, entretanto,
um problema sério. Os feixes gerados pelo SPS, embora de excelente qualidade,
produzem, em geral, particulas de contaminagao pelo préprio processo de produgio
do feixe. Como exemplo, podemos citar o caso dos pions, que sao sempre produzidos
com uma ”dose”de mions (até 30%, na pratica).

Os elétrons sofrem de um problema ainda maior, pois tém contaminacao
por pions (tipicamente 30%, embora casos de 40% ja tenham sido encontrados) e
muons (de 2 a 25%, na prética). S6 o feixe de mions é completamente livre de
contaminagoes, posto que é produzido com a passagem de um feixe de pions (com
muons) por um bloco de massa (que funciona como um calorimetro mais rudimentar
na verdade). Os pions sdo absorvidos por este calorimetro rudimentar, mas os mions
seguem seu caminho até atingir o mdédulo em teste. Por fim, o processo de alteragao
do tipo de feixe é um processo complexo e demorado (alguns minutos para cada
troca) o que representa a perda de milhares de eventos durante o periodo de teste

experimental.
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Figura 3.9: Conjuntos de dados experimentais adquiridos com contaminacao.

Assim, na préatica, os conjuntos de dados adquiridos ficam como na Figura 3.9.
O conjunto de mions é o unico considerado puro, estando livre de contaminagao.
O conjunto de pions possui também miions de contaminacdo. Claramente, a dis-
tribuicdo destes eventos é aleatéria dentro do conjunto de dados, sendo necessaria
alguma técnica que realize a identificagdo destas classes de particulas. Finalmente,
o conjunto de elétrons é o que mais sofre com contaminagdo, posto que além de
elétrons, pions e mions podem ser observados com intensidade.

Como j& apontado em [33] a resposta do calorimetro varia com a classes da
particula incidente, tanto no seu sinal temporal, como no espectro de distribuicdo
de energia entre as células e na energia total.

Na Figura 3.10, temos a deposigdo de energia no TileCal para um evento
tipico de elétrons com uma energia nominal do feixe de 20 GeV. Cada pequena area
definida na superficie que aparece nesta figura representa uma célula do calorimetro.
A altura que se eleva cada torre, a partir da superficie, representa a quantidade de
energia depositada em cada célula. Para referéncia, marcamos no desenho o valor de
energia da célula que mais recebeu energia, que neste caso foi a primeira encontrada
pelo elétron (a terceira célula da primeira camada).

As interagoes eletromagnéticas, como a do elétron, do pésitron ou fétons, se
dao a nivel da eletroesfera dos &tomos, logo, com uma se¢ao de choque relativamente
grande. Além do mais a forca eletromagnética opera a qualquer distdncia. Dessa

forma, o elétron incidente pode interagir rapidamente perdendo energia quando sua
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Figura 3.10: Um evento tipico de elétron depositando energia no calorimetro TileCal.

trajetoria se curva pela atracao exercida por algum dtomo do material. Por isso o
elétron deixa um rastro de energia concentrado, a partir do seu ponto de impacto.

Na Figura 3.11, temos eventos tipicos de pions (a esquerda) e de mions (a
direita). O evento de pion sensibiliza completamente a torre de trigger sobre a qual
este incidiu, sensibilizando nao s6 a primeira célula em que toca, mas, principal-
mente, a segunda, e, mesmo a terceira e 1ltima célula da torre. Isso ocorre, posto
que a interacao do pion se did mais ao nivel da forca nuclear forte, que, embora
tenha um menor raio de agao, é de magnitude muito maior. Isso implica que, das

0 e néutrons

interacoes produzidas pelo pion, algumas particulas neutras tais como 7
podem ser geradas, levando a uma flutuacao muito grande da estrutura de deposicao
de energia apresentada por eventos de pions. A particula 7°, por exemplo, nao sofre
de nenhuma interferéncia relativa as eletrosferas dos dtomos, logo, podendo percor-
rer longas distancias na massa do calorimetro, vindo a colidir mais no meio da torre.
Isso explica o formato visto na figura e também o valor de pico bem menor (11 GeV
aproximadamente, no caso dos elétrons; e 5,6, no caso dos pions). A energia, 1o
caso dos pions, se dispersa por uma regiao bem maior no detector, impossibilitando
um pico tao alto como vemos no caso dos elétrons.

Os muons, finalmente, nao deixam praticamente nenhuma energia no detec-
tor. Eles deixam apenas um pequeno tracado na direcao em que penetraram no
detector. No caso, podemos ver na figura da direita da Figura 3.11, que apenas a

torre de trigger sobre a qual incidiu a particula foi sensibilizada. Vemos que o valor

maximo nao atingiu nem mesmo 1 GeV, mesmo quando o feixe era de 20 GeV.
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Figura 3.12: Eventos um feixe de pions de 20 GeV com contaminagao de muons.
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3.2.1 Contaminacao no Feixe

Toda esta discussao, que até agora apresentamos de forma qualitativa, merece
um tratamento mais estatistico, na tentativa de estabelecermos cortes que possam
servir para discriminar entre as diferentes particulas. Na Figura 3.12, temos um
histograma da energia depositada por eventos provenientes de um feixe de pions
DE 20 GeV. A principio, eventos de pions deveriam depositar um valor de energia
préximo ao valor nominal de energia do feixe (que nesse caso era 20 GeV). Na
figura, podemos observar dois modos na distribui¢do, com uma boa parte dos eventos
cobrindo a faixa de 7 GeV até proximo a 20 GeV. Entretanto, uma outra distribuicao
de eventos cobre a faixa de menor energia, estendendo-se até cerca de 6 GeV. Esses
eventos com um menor valor de energia sao, na verdade, os eventos de mions que
estao contaminando o conjunto de dados, que deveria conter somente eventos de
pions. Usando um corte na energia total é, entdo, possivel se obter um método
para identificar este tipo de contaminagdo. Usaremos este tipo de informagdo para
estabelecer cortes que possam validar o sistema neural desenvolvido no presente
trabalho. Para baixas energias, como o presente caso de 20 GeV, temos uma faixa
na qual hd uma didvida sobre os eventos, dados o fato de que as duas distribuicoes
se encontram. Quanto mais alta a energia do feixe (por exemplo, 100 GeV), menor
é esta regiao de duvidas.

No caso de elétrons, o problema é bem mais complexo. Mions continuam
depositando pouca energia e, da mesma forma que no caso da contaminagao do feixe
de pions, podem ser eliminados com as mesmas restricoes anteriores. J4 a eliminagao
de pions de contaminacao apresenta uma dificuldade adicional, ja que tanto elétrons
quanto pions depositam uma quantidade de energia elevada no detector e um simples
corte de energia nao ¢ suficiente para a discriminacao de elétrons e jatos.. Ambos os
tipos de particula depositam energia ao mesmo nivel. Isso significa que devem ser
exploradas outras caracteristicas da deposicdo para se realizar a discriminacao.

Tipicamente, a informacdo longitudinal da cascata de particulas traz in-
formacéo relevante ao problema. Uma possivel variavel é a fracdo de energia de-
positada na primeira camada de células do detector. Como haviamos ja comentado,
os elétrons tendem a depositar a maior parte de sua energia na primeira camada de

células, enquanto os pions distribuem sua energia por todas as camadas, tendendo
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Figura 3.13: Fragdo da energia depositada na primeira camada de células do TileCal
para eventos de um feixe de elétrons com contaminagio por pions (topo) e eventos

de um feixe purificado de pions (embaixo). Ambos feixes de 100 GeV.

a depositar, em média, mais energia na segunda camada. Na Figura 3.13, temos, no
topo, a fracao de energia depositada na primeira camada por eventos de um feixe de
elétrons com contaminagao de pions. Na parte inferior, temos um conjunto de pions
puro, aonde os eventos de muons foram removidos por um corte em energia. Como
podemos ver, os pions, no caso, a 100 GeV, se estendem pela faixa de 0 (0%) a,
aproximadamente, 0.7 (70%) nesta varidvel. Este valor depende, é claro, da energia
considerada. Os eventos do histograma superior deveriam depositar muita energia
nesta primeira camada de células (apenas eventos com mais de 70% de sua energia
seriam, entdo, encontrados) mas a contaminagao de pions leva a existéncia de alguns
eventos que depositam menos do que este valor nesta segmentacao do calorimetro.
Assim, podemos estabelecer também um corte para distinguir os elétrons dos pions.

Finalmente, em alguns testes com feixes foi utilizado o contador Cherenkov
[34]. Este detector, na verdade, é apenas um recipiente contendo uma mistura de
gases. As particulas no feixe estdo a velocidades proximas a da luz. Ao entrarem
neste meio, no qual a velocidade da luz é bem inferior a do vacuo, emitem luz numa
tentativa de perder energia e chegar a velocidade da luz no meio. Esta luz é coletada
através de cintiladores e adquirida. Ora, para uma mesma energia, elétrons, sendo

particulas de massa muito menor do que os pions, adquirem uma velocidade bem
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Figura 3.14: Contador Cherenkov correlacionado com a energia total depositada no
moédulo do TileCal para eventos de um feixe de elétrons a 20 GeV contaminado por

pions e mions.

maior do que estes ultimos no contador Cherenkov. Dessa forma, os elétrons emitirao
mais luz de Cherenkov, como é chamada essa luz, seguindo o nome do pesquisador
que a previu, do que os pions, sendo esta mais uma forma de se separar estes dois
tipos de particulas.

Para os testes em que foi instalado o Contador de Cherenkov, temos este
método auxiliar para verificagao de resultados. Estes resultados estavam disponiveis
nos testes realizados, a 20 GeV. Neste caso, os resultados provenientes de cortes como
o da primeira camada sdo bem mais pobres, dado o fato de que, a 20 GeV, elétrons
e pions desenvolvem menos sua cascata no interior do calorimetro do que a altas
energias (100 GeV, por exemplo). Logo, as cascatas geradas por estas particulas
ficam semelhantes (depositando um pouco de energia na primeira camada) para a
resolucao fornecida pelo TileCal. Se a primeira camada de células fosse fracionada
em células menores, provavelmente seria mantido o mesmo nivel de separabilidade
mesmo para menores energias. Entretanto, a resolucao € escolhida em funcao dos re-
querimentos do experimento ATLAS, que exige células mais largas para as particulas
altamente energéticas que devem ser produzidas no LHC.

Na Figura 3.14 temos o resultado do contador Cherenkov correlacionado com

a energia total. Podemos ver que as particulas que depositam altas energias passam
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a ser distinguiveis em dois grupos, quando aplicado o corte no sinal do contador
Cherenkov, mostrando os elétrons (com maior valor no contador) e os pions, com
menor contagem. Dessa forma, temos mais uma metodologia que pode ser usada

para realizar a discriminagao, neste caso complexo.
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Capitulo 4

O Sistema de Aquisicao de Dados

Neste capitulo, descreveremos melhor o sistema responsavel pela aquisicao
dos dados j4 digitalizados pela eletronica do detector, detalhando as diversas etapas
realizadas durante a aquisicdo e as méaquinas utilizadas. Além do conhecimento
relevante sobre o sistema de aquisigdo de dados (DAQ) e das contribuicbes desta
tese na area, o trabalho junto ao DAQ) leva a uma melhor compreensao do sistema

desenvolvido para a aplicagdo online que serd discutida no Capitulo 8.

4.1 O DAQ para Testes do TileCal

Conforme haviamos descrito, o iltimo estado de tratamento dos dados produ-
zidos pelo detector durante o teste com feixes constitui na coleta dos sinais digitais
produzidos pelas placas digitalizadoras realizada pela placa de interface. Estes da-
dos sao enviados através de fibras Gticas para fora da gaveta que contém a eletronica
do detector, aonde serdo recebidos por um S-Link [35]. Esta coneccao (link), que é
utilizada para transmissdo rapida de dados entre os varios estdgios do sistema de
aquisi¢ao de dados, foi implementada por pesquisadores do préprio CERN para as
exigéncias de velocidade dos experimentos do LHC. Os dados recebidos por via ética
sao inseridos, por meio de uma placa eletronica de controle, no espaco de memoria
de uma placa com o processador Power-PC. Desta forma, os dados passam a um
meio digital programavel, o que é bastante comodo para se realizar os processos
necessarios ao tratamento dos dados.

Na Figura 4.1, temos o esquema geral do sistema de aquisicdo de dados
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Figura 4.1: Sistema de aquisi¢do de dados do TileCal para testes com feixes.

para testes com feixes do TileCal. A parte indicada como Front-end electronics é
a gaveta do mddulo em teste, que envia os sinais digitalizados por via ética. O
sistema é constituido de trés bastidores (Crates) VME (os dois quadros da parte
superior, marcados a esquerda com Beam-CC e ROD-CC e o quadro logo abaixo
destes, marcado com LDAQ) e dois PCs, rodando o sistema operacional Linux {36).
As Crates sao constituidas de médulos funcionais (como ADCs, TDCs, e sistemas
de apoio ao sistema de Trigger e TTC) e médulos Power-PC, rodando o sistema
operacional em tempo real Lynx-OS [37].

As duas Crates VME na parte superior da figura sdo a Beam Crate (esquerda)
e a Read-Out Driver (ROD) Crate (direita). A Crate abaixo destas é a Read-Out
Crate. A Beam Crate é responsdvel, inicialmente, por criar uma parti¢ao TTC
somente para o TileCal. Desta forma, o sistema de Trigger completo do experimento
fica em sincronia com o sistema do acelerador SPS. Através do médulo de controle
(Beam-CCQ), é possivel se programar o médulo TTCvi [38], que, através de registros
mapeados no barramento VME, ajusta esta sincronia e manda comandos para a

eletronica da gaveta. Além disso, 0 Beam-CC, recolhe através do barramento VME,
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os dados adquiridos pelos varios ADCs (Analog-to-Digital Converters), TDCs ( Time-
to-Digital Converters), que sdo as informagdes vindas de detectores auxiliares, tais
como as Camaras de Fios, os Contadores de Cintilagdo, o Contador Cherenkov,
e, finalmente, as respostas dos somadores analdgicos das Trigger Towers. Essas
informacoes formarao um bloco no conjunto de dados final, relativo a um tnico
evento. O médulo marcado como CORBO é responsével por gerar um sinal de busy.
Este sinal marca o periodo no qual o sistema estd trabalhando (no caso da Beam
Crate, os sinais estao sendo adquiridos e enviados via barramento VME ao médulo
Beam-CC). Enquanto o sinal de busy estiver ativado, o sistema nao ird processar
um outro evento, se alguma outra particula vier a ser enviada pela linha do feixe.

A ROD Crate é responsavel por receber diretamente os dados vindos do
calorimetro. As placas marcas como ROD (Read-Out Driver) tém, cada uma, quatro
S-Links, para receber os dados vindos de até trés gavetas (em trés dos S-Links) e
poder emitir, pelo quarto S-Link, os dados ja processados para o préximo estagio de
aquisicdo. Os dados recebidos sao agrupados pelas RODs em pequenos blocos, com
uma formatagdo e marcadores especificos, que permitem, mais tarde, a reconstrugao
do evento completo através de software especifico. A ROD Crate possui também
um médulo CORBO para geracao de sinal de busy, que é, neste caso, o intervalo
de tempo em que um evento € recebido, processado e enviado adiante, estando
o sistema pronto para para receber novos eventos. O médulo ROD-CC somente
controla e monitora as RODs através da transmissao de pequenas mensagens pelo
barramento VME. O processamento realizado por esta placa, que é bem leve em
termos computacionais, sera de vital importancia quando, mais tarde, discutirmos
a implementacao do sistema neural online no Capitulo 8.

A terceira Crate é a Read-Out Crate, ROC. A ROC possui trés modulos
Read-Out Buffers (ROBs), que recebem, através de seus S-Links, todos os blocos de
dados vindos das RODs, e dos ADC/TDCs da Beam Crate ja coletados pelo médulo
Beam-CC. Estes blocos de dados de eventos, vindos de diferentes canais de aquisigio,
sdo chamados de fragmentos. Os fragmentos possuem identificadores do evento a
que pertencem, assim fragmentos de mais de um evento podem ser armazenados nas
ROBs e posteriormente reconhecidos. O Médulo Event Builder InterFace (EBiF),

devidamente acionado pelo médulo de Trigger (TRG), coleta, através do barramento
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VME da Crate, os dados de um tinico evento que estao armazenados nas trés ROBs
e monta uma dnica estrutura de dados no formato especifico do ATLAS. Os eventos
assim agrupados sao, entdo, enviados por uma conexao de alta velocidade (marcada
como Fast Ethernet) para o estigio de armazenamento. Esta Crate também possui
um médulo CORBO para sinal de busy, que, no caso, s6 existe quando alguma
das ROBs estd completamente cheia de fragmentos de eventos e o sistema tem que
esperar que o EBIF colete parte destes fragmentos para que novos eventos possam
ser aceitos. O mddulo LDAQ controla e monitora todos estes médulos, assegurando
o envio de mensagens entre os mesmos e seu perfeito funcionamento.

O PC responsavel pelo armazenamento de dados (Data Recording), recebe
o nome de Sub Farm (que representa um dos conjuntos de potentes processadores
que realiza esta tarefa). E que, no ATLAS, neste estagio, antes de se armazenar os
eventos, o dltimo estagio de trigger realiza um pfocessamento computacionalmente
pesado, que serd realizados por grupos (”fazendas”) de computadores, usando todas
as informagoes vindas de todos os detectores na selecao de eventos. O ponto marcado
como SFi (Sub-Farm Input) recebe através da conexio ripida e dedicada os eventos
ja completamente montados e os organiza em arquivos. Estes arquivos correspondem
a um numero de eventos fixado pelo usuério, quando as condicoes do feixe sdo
mantidas constantes. Os dados que compdem estes arquivos compoéem uma rodada
run do experimento; ou seja, uma dada selecao de feixe, ponto de impacto e selecao
de parametros para o teste. Os arquivos assim produzidos sao depois transmitidos
por uma conexao Ethernet comum para o CDR (Central Data Recording), aonde
gravadores de fitas armazenam os dados para analises futuras (offline).

O outro PC que faz parte do sistema, executa o software de controle do sis-
tema de aquisicao. Este PC envia, através de conexdes de Internet, as informacoes
necessarias para configurar (através de pardmetros fornecidos pelo usudrio) e acio-
nar, de forma seqiiencial e sincrona, todos os subsistemas pertencentes ao sistema de
aquisi¢do de dados. As unidades ROD-CC, Beam-CC e LDAQs estdao sempre em co-
municagdo com este controle. Além disso, uma interface ao usuario (GUI-Graphical
User Interface) permite a0 mesmo um controle grifico através de sele¢coes por mouse
ou imagens coloridas. Na Figura 4.2, temos a tela inicial do sistema de aquisi¢ao de

dados para o TileCal.
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Figura 4.2: Janela do sistema de controle do DAQ do TileCal.

Este software, que é chamado de Online Software {39], escrito em C++ com
ajuda de algumas bibliotecas de padronizacao para diferentes sistemas operacionais
[40], constréi objetos de software que se comunicam para transmissao de informacoes.
Os principais objetos sao chamadas de controladores. Dois principais conjuntos de
informagoes, uma base de dados unificada, escrita em linguagem XML [41], e o IS
- Information System (Sistema de Informagoes) [42] sdo utilizados como sistema de
distribuicdo de informagGes entre os controladores. Um sistema de mensagens, o
Message Report System [43], é utilizado para mensagens que devem aparecer na tela
principal da interface gréfica.

Os médulos Beam-CC, ROD-CC e LDAQs possuem, cada um, seu controla-
dor. Estes controladores sao inicializados pelo Online Software. Uma vez iniciali-
zados, estes programas devem monitorar os médulos por eles controlados em suas
Crates. Programas nos moédulos Power-PC das Crates podem ser também inici-
alizados. Na Figura 4.2, temos, na parte central, um exemplo de uma &rvore de
controladores. Nesse caso, apenas a Beam Crate e a ROD Crate estavam presentes.
Um terceiro Controlador TileCtrl tem que ser definido para sincronizar os demais
(em algumas situagdes, os controladores devem receber comandos numa ordem es-
pecifica e isso leva a necessidade de um controlador extra para gerenciar essa ordem).

O Root_Ctrl é o controlador principal e tem sempre que existir. Com os botbes na
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parte esquerda da tela, pode-se inicializar o sistema inteiro (Comando Boot). O
botao Load carrega a base de dados em todos os controladores, fazendo com que
eles recebam os parametros que lhes sdo necessarios. O botao Config faz com que os
controladores passem os seus parametros para os médulos programaveis, preparando
o sistema para entrar em funcionamento, o que se consegue com o botao Start. No
momento em que a figura foi capturada, os controladores nado tinham sido iniciali-
zados e por isso estdo todos marcados como Absent (ausentes). Outra informagao
importante nesta figura é o nimero da rodada (Run Number). Este nimero designa
o conjunto de dados aonde foram mantidas as mesmas caracteristicas de posicao e
tipo de feixe.

O pacote do Online software vem sendo editado em versdes periddicas [44]
nas quais erros vao sendo corrigidos e novas ferramentas vao sendo adicionadas.
Desta forma, o produto se torna cada vez mais robusto e flexivel, atendendo as
necessidades de todos os subdetectores do ATLAS. O subdetector de miions, foi
o segundo a aplicar o Online software em seus testes com feixes. No caso deste
subdetector, a ROC Crate foi substituida por um PC aonde os médulos (ROBs)
eram placas conectadas ao barramento PCI dos mesmos [24]. Dada a possibilidade
de se comprar PCs com um relégio interno de maior freqiiéncia e com processadores
cada vez mais robustos a precos bem mais em conta do que os médulos Power-PC,
consegue-se um sistema com velocidade crescente com um preco cada vez menor.
Isso viabiliza muitas das experiéncias que vém sendo realizadas atualmente.

Para que se possa reconstruir os dados de forma offline, os mesmos devem ter
um formato especifico. Este formato, especificado para todo o detector ATLAS [45],
define marcas de inicio de blocos de dados. O nimero hexadecimal OXAAAAAAAA
marca o inicio de um novo evento. Ja o nimero OxXEEEEEEEE marca, dentro de um
evento, o inicio de um grupo de dados referente a uma das RODs de um subdetector
do ATLAS. Na Figura 4.3 temos um exemplo de um bloco de dados para a ROD do
TileCal.

Como podemos verificar, o bloco comeca com o marcador do cabegalho que,
como haviamos dito, é o nimero OxXEEEEEEEE e é produzido pelas RODs. Outros
nimeros importantes sdo o Identificador da Fonte (Source Identifier) que diz qual

subdetector (existe uma tabela com os niimeros para cada subdetector do ATLAS)
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Figura 4.3: Formato de dados para uma ROD do ATLAS.

criou aquele bloco de dados. O Bunch Cross ID também faz parte deste bloco, assim
como o Trigger Type, que traz informagcao sobre o tipo de evento (evento fisico, de
calibracio, entre outros). O trecho mais importante corresponde aos Elementos
de Dados (Data Elements), que sdo completamente especificos do detector. No
caso do TileCal, neste trecho dos dados vém as amostras do sinal produzido por
cada fotomultiplicadora de cada célula, junto com bits verificadores de erros numa
seqiiéncia ja conhecida [46].

Os trabalhos desenvolvidos no ambito do Online Software estarao registrados
na préxima secio. Através destes trabalhos, foram adquiridos varios conhecimentos

necessarios para a aplicacdo neural online, conforme veremos mais adiante.

4.2 Exercicios no DAQ para o TileCal

Nesta secio, descreveremos trés importantes exercicios que foram fundamen-
tais para o posterior desenvolvimento da aplicagdo neural. Vamos descrever, ini-
cialmente, o sistema de monitoramento online, utilizado para realizar histogramas
durante a aquisicdo de dados. Na seqiiéncia, vamos descrever o sistema de trans-
missio de dados via barramento VME. Este sistema, mais flexivel e mais rapido
que o implementado anteriormente, possibilitou que o desenvolvimento do sistema

neural online fosse realizada sem reduzir significantemente a taxa de aquisicao do
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sistema de aquisicao de dados. Finalmente, discutiremos uma metodologia de com-
pressao de dados que estd sendo estudada como uma alternativa para se reduzir o

fluxo de dados no sistema de aquisi¢gao, melhorando sua performance.

4.2.1 O Sistema de Monitoracao Online

No projeto do sistema de aquisi¢do do ATLAS, estd prevista a existéncia
de um sistema de monitoracdo dos subdetectores. Este sistema, a principio, deve
ter a opgao de amostrar uma parte dos eventos sem perdas na taxa de aquisicio,
ou adquirir todos os eventos com uma redugao devidamente quantificada desta taxa
[47]. O sistema de monitoragao foi implementado através do Sistema de Informacdes
para possuir duas entidades principais : O Sistema de Distribuicdo de Eventos
(Event Distribution system) e o Sistema de Amostragem de Eventos (Event Sampling
System). Na Figura 4.4 vemos a organizacdo destas entidades.

As Atividades de Monitoragao (Monitoring Tasks) pedem, através de um sis-
tema de enderecamento, os fragmentos vindos dos diferentes Médulos de Entrada
e Saida (Input-Output Modules - IOM) ao Sistema de Distribuicio de Eventos. Os
IOMs podem ser RODs, ROBs; o EBIF ou o SF, ou seja qualquer unidade funcional
que lide diretamente com o fluxo de dados. Se o Sistema de Distribuigao possuir frag-
mentos recentemente adquiridos, fornece-os a Atividade de Monitoragdo que esteja
pedindo. Caso contrario, o mesmo faz uma requisi¢ao ao Sistema de Amostragem

de Eventos que se comunica diretamente com a IOM requisitada parte (ou todos)
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Figura 4.5: Organizacao em classes da Atividade de Monitoracao.

e acessa os fragmentos. Esta organizacao exige que as [OMs sejam projetadas com
habilidade para responder ao sistema de monitoragio. Isso se faz através de uma
interface especifica, chamada API (Application Public Interface). Também as Ati-
vidades de Monitoracdo devem obedecer a uma API especifica para corretamente
enderecarem as IOMs e receber destas os fragmentos de eventos.

Assim, projetamos uma Atividade de Monitoracao com a estrutura de classes
(posto que o programa foi feito em linguagem C++) que pode ser vista na Figura 4.5.
Duas classes principais, a de aquisi¢do (Acquire Class para receber os fragmentos do
sistema de monitoragdo) e a de produgao de Histogramas ( Histograming Class - para
acumular e plotar histogramas), foram implementadas para processar os fragmentos
de eventos vindos do detector do TileCal e dos detectores auxiliares (cujos dados
sao lidos pela Beam Crate) [48].

A Acquire Class tem uma parte de sua aquisi¢ao feita por rotinas que usam
as interfaces com o sistema de distribuicdo de dados. Estas rotinas sdo feitas de
forma geral, que poderia ser utilizada em qualquer outro subdetector do ATLAS.
Esta parte foi desenvolvida para trabalhar numa thread diferente da do resto do pro-
grama. Este caminho foi utilizado para evitar que um bloqueio qualquer no sistema
de monitoracao, ou na prépria IOM que estava fornecendo os eventos, bloqueasse
também o restante do programa, incluindo af a apresentacdo de histogramas ou até
mesmo a interface com o usudrio que depois foi implementada. A parte especifica

para interpretacdo dos fragmentos de dados como varidveis com significado fisico é
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Figura 4.6: Janela com histogramas de varidveis do TileCal em HBook e HPlot

(esquerda) e ROOT (direita).

uma cépia simplificada das rotinas utilizadas em offline para decodificar os eventos.
Era também possivel, para ajudar no desenvolvimento, receber eventos de arquivos
Zebra, que é um formato padrdo do CERN para armazenagem de dados [49].

A segunda classe importante, a de produgao de histogramas, recebia os even-
tos devidamente decodificados em varidveis de uma estrutura em estilo C e verificava
quais destas varidveis tinham sido requeridas pelos usudrios do programa. Estas
varidveis selecionadas enchiam histogramas que iam sendo apresentados assim que
um certo numero de eventos fosse adquirido (por exemplo, como foi utilizado, a cada
200 eventos a tela era atualizada). Para acumulagao e apresentagio de histogramas,
ou seja, para a implementacdo da classe de producao de histogramas, dois pacotes
de rotinas do CERN foram utilizados : O HBOOK (para acumulo) e HPLOT (para
apresentacdo) fizeram parte de uma dessas implementagcdes [50] e o pacote ROOT
fez parte da outra [51]. Na Figura 4.6, temos estas duas opcdes apresentadas. Os
pacotes HBOOK e HPLOT produziram para as varidveis do sistema de laser (injetor
de luz nas telhas para teste do sistema de aquisigdo) o histograma da esquerda. J4 a
tela da direita foi produzida com ajuda das rotinas do ROOT, fazendo histogramas
relativos as camaras de fios. Os pacotes HBOOK e HPLOT (que foram implemen-

tados originalmente em Fortran) sdo mais tradicionais e mais conhecidos dos fisicos,
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Figura 4.7: Interfaces Graficas ao Usuario em QT (esquerda) e integrado ao sistema

de aquisicao (direita).

por isso, foi esta opgdo que teve uma melhor aceitacao de uso. O pacote ROOT de
visual mais arrojado e desenvolvido completamente em C++, também foi utilizado
por representar uma op¢ao mais moderna de uso.

As primeiras versdes do programa exigiam um grande nimero de varidveis
na linha de comando, dificultando em muito sua utilizacdo. Para contornar este
problema, foram implementadas duas versoes de uma interface gréfica ao usudrio.
A primeira, para uso independente da interface ao usuario do sistema de aquisicio
de dados, utilizou o pacote QT [52] para desenvolvimento dos painéis, botdes, entre
outros, para compor a interface. Também foi desenvolvido um outro painel, em
linguagem JAVA, utilizando os recursos do Sistema de Informacdes, para transmitir
as informacoes do painel até a aplicagdo real em C++. Estas duas op¢des aparecem
na Figura 4.7. Na esquerda temos o painel QT e na direita o painel em JAVA
integrado a tela do sistema de aquisi¢do de dados.

Os botoes em ambas implementaces servem para selecionar quais histogra-
mas devem ser apresentados. No caso, ambos estdo com os histogramas de laser,
prontos a serem apresentados. Abaixo, pode-se selecionar o tipo do evento (de fisica,
de pedestal, de laser, de calibragdo ou todos) que se deseja ver. Pode-se selecionar

a aparéncia da tela, o que altera o nimero de histogramas que aparecem na tela a
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cada atualizagdo. Isto ajuda muito, posto que algumas varidveis sido, na verdade,
vetores que devem ser acumulados em histogramas separados. Pode-se atingir até
48 histogramas expostos por vez (o que inclui dois canais néo utilizados), o que é um
numero impossivel de se ver numa tela tao pequena de um monitor comum. Com a
selecao da geometria, pode se dividir este niimero em grupos menores, facilitando a
visualizagao.

Foi feito um teste para se verificar a taxa de eventos que o sistema é capaz
de processar na unidade de tempo. O sistema processou 149 eventos por segundo, o
que é uma amostra bastantes razodvel dos dados adquiridos pelo TileCal. Durante
a fase de preparagdo para testes com feixes, muitas calibragdes devem ser realizadas,
e para tal, sao gravados arquivos com enormes quantidades de dados intteis. Com
o uso desta Atividade de Monitoragao, foi possivel se realizar toda esta tarefa sem
se gravar nenhum dado, apenas com os resultados que apareciam nos histogramas
online [53].

O ponto mais importante deste projeto foi o estudo das rotinas de recons-
trucdo de dados offline e o trabalho com arquivos Zebra e as rotinas HBOOK e
HPLOT. Este estudo permitiu uma maior experiéncia de programacio no ambi-
ente do DAQ, além de fornecer uma visdao bem mais profunda dos procedimentos
de reconstrugao de valores de energia a partir das amostras do sinal nas células do
calorimetro. Esta informagao foi fartamente utilizada durante a implementacéo do
sistema online de redes neurais, dado o fato de que é necessario se converter as
amostras contidas no fragmento do evento para valores de energia, antes de se utili-
zar estes valores como entrada para o processamento neural. Analisaremos melhor
estes detalhes quando formos discutir este processamento (Capitulo8). Outro ponto
vital, que serd de mixima importancia mais tarde, é a transmissio de dados no

barramento VME, que investigaremos na préxima subsecéo.

4.2.2 Transmissao de Dados no Barramento VME

Conforme ja apontado, quando descrevemos a ROD Crate, algumas comu-
nicagoes sao realizadas entre 0 ROD-CC e os mddulos ROD. Esta comunicacio é
realizada através do barramento VME. Por¢des da meméria de um dos processado-

res envolvidos na transmissdo de informagdes sio mapeadas no outro processador,
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Figura 4.8: Medidas da velocidade da transmissao de dados em modo DMA.

podendo-se fazer leituras e escritas nesta memdria remota através da interface VME
existente em cada um dos mddulos Power-PC. Como as transmissdes realizadas
aconteciam a uma pequena taxa e envolviam uma pequena quantidade de dados,
nunca se havia considerado uma possivel restricio de velocidade.

Dada a forma simples com que foram implementadas, inicialmente, as rotinas
de transmissao de dados, o nivel de velocidade atingido era realmente bem pequeno
(da ordem de 1,5 a 2 MB por segundo). De forma a se realizar transmissoes de
dados mais intensas, necessdrias a aplicacdo neural, foram implementadas rotinas
opcionais que se baseavam no uso de transmissées DMA (Direct Move Accelerator).
Este procedimento é realizado por um processador dedicado, capaz de transmitir
diretamente blocos de dados do espago de meméria de um processador para o outro.
Como estas rotinas de DMA exigem um tempo para inicializacdo do processador
DMA, elas sdo contra-indicadas quando o niimero de bytes a ser transmitido é
pequeno (menor que aproximadamente 40 bytes).

Na Figura 4.8 vemos algumas medidas realizadas da velocidade de processa-
mento do sistema. Na primeira linha, temos a quantidade de MBytes transmitidos
por segundo. Na segunda linha, o nimero de eventos transmitido por milisegundo,
e, finalmente, na dltima linha, temos o tempo por transmissio. Na coluna es-

querda, temos o controlador (a ROD-CC é a placa mestra) enviando dados. Na
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da direita, 0 médulo ROD (que chamamos de escravo) é quem gerencia o envio de
dados. Foi realizada a curva para diferentes tamanhos do fragmento de dados (No
caso do TileCal o tamanho do fragmento é em torno de 750 Bytes). Utilizando-se
interrup¢coes VME para parar o processamento enquanto a transmissao nao havia
ainda sido completada, foi possivel atingir uma taxa méxima de 11 MB/s nas trans-
missOes realizadas pela placa mestra e 8,8 MB/s no sentido inverso. Ao avaliarmos
o tempo unicamente utilizado para transmissdo e o tempo morto antes do inicio de
cada transmissao (offset), verificamos que as transmissdes DMA levam a um tempo
morto alto (15 us para transmissoes do mestre e 35us do escravo). Este tempo é bem
superior a0 da transmissdo comum de dados sem DMA (cerca de 3 a 4 us por pala-
vra transmitida) justificando o uso deste tltimo método quando néo for transmitida
uma grande quantidade de dados [54].

Dada a flexibilidade da biblioteca em C++, que disponibiliza as transmissoes
no barramento VME com e sem o auxilio de interrupcdes, esta foi disponibilizada
para outros detectores do ATLAS. Para auxiliar os novos usudrios, que ela possa vir
a ter, foi escrito um guia do usudrio [55].

(Quando formos estudar a implementagio online, veremos a importéancia deste
ganho de velocidade na viabilizacao do procedimento neural durante os testes com

feixes.

4.2.3 Compactacao de Dados

Como ja haviamos mencionado anteriormente, o volume de dados no detector
ATLAS é um problema, néo s6 em termos de armazenagem, como também em fluxo
de dados pelo sistema de aquisicdo. Tentando contornar este problema, algumas
pesquisas foram realizadas na inten¢o de se encontrar um método de compactagio
de dados. Como, no TileCal, a maior parte das células nio é sensibilizada em cada
evento, poderfamos suprimir parte da informagio de energia destas células, obtendo
uma redugao no volume de dados por evento.

Na Figura 4.9, temos o método estudado para se realizar a compactacao de
um grupo de amostras (9 amostras de 10 bits para cada célula). O método é realizado
em duas fases, uma primeira de andlise e a segunda de organizacio das amostras.

Do conjunto de amostras, é descoberta a amostra com méxima e com a minima
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Figura 4.9: Esquema de compactagao das amostras do TileCal.

amplitude. Subtrai-se este maximo do minimo. O resultado é comparado com um
patamar determinado experimentalmente, como descreveremos em seqiiéncia. Se o
resultado da subtragao for maior que o patamar pré-definido, as amostras do sinal sio
todas passadas adiante para uma melhor anélise offline, por se considerar que pode
existir ai um sinal que seja de interesse e, portanto, possa merecer um tratamento
mais preciso. Caso contrario, um célculo simples do valor de energia e do tempo
exato de colisao da particula sdo passados adiante. O resultado deste processo de
selecao é colocado numa palavra extra, no conjunto de dados, para possibilitar a
reconstrucao do sinal quando for realizada a anélise offfine.

Na segunda fase, dependendo do resultado da primeira fase, sdo organizadas
no bloco de dados ou as amostras (o que nos leva a 3 palavras de 32 bits) ou o célculo
de energia e tempo de impacto (o que acarreta numa transmissio de 1 palavra de
32 bits). Isto resulta numa compressdo que, no caso extremo, pode ser de até trés
vezes.

E necessdrio, entretanto, se buscar um método para estabelecimento do pa-
tamar de separagdo entre o sinal de pedestal (quando nenhuma particula tocou a
célula) ou um sinal fisico. O caso mais grave é quando temos de separar eventos
de pedestal de eventos gerados por mitons. Esta particula, como deixa pouquissima,
energia no detector, pode ser mais facilmente confundida com o sinal de pedestal.
Na Figura 4.10, temos a distribuigdo da subtracio da amostra maxima pela minima
para sinal de mions (topo) e sinal de pedestal (embaixo). Como pode-se claramente
ver, ¢ possivel estabelecer um limite em torno de 6 a 8 contagens de ADC para
a separagao, comprimindo eventos de pedestal e mantendo rica a informagcio nos

eventos de muons.

Este ultimo trabalho desenvolvido foi importante, novamente, para aplicacao
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neural. De novo, uma anélise do c6digo usado para célculo de energia a partir das
amostras nas células foi realizada, chegando-se a um c6digo mais simples, gastando

um tempo menor de processamento. Este conhecimento fez parte da reconstrucio

de energia necessdria a aplicacdo neural.
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Capitulo 5
Analise Offline

Na primeira parte deste capitulo descreveremos o processamento neural de-
senvolvido para andlise offline, assim como a andlise comparativa com outros métodos
de andlise. Na segunda parte, iremos estudar a influéncia de diferentes métodos de
normalizacao da informacgao do calorimetro que alimenta o discriminador neural.
Na seqiiéncia, estudaremos a andlise de parametros de treinamento da rede neural,
buscando um conjunto de parametros que agilize o treinamento e garanta uma boa
identificagao dos eventos. A partir da quarta parte deste capitulo traremos algumas
analises especiais que visam validar a metodologia estudada. Estudos com dados
produzidos por um simulador do detector serdo af apresentados. Também discu-
tiremos a aplicacao do procedimento neural aos médulos da extensiao do barril na
quinta parte do capitulo e faremos uma analise da sensibilidade da rede neural trei-
nada em certas condigbes (por exemplo, com uﬁ feixe de particulas a uma certa
energia) quando aplicada em outra situacdo (por exemplo, outra energia diferente
da usada no treino) na sexta parte. Abordaremos, finalmente, na sétima parte, um
pequeno estudo sobre o valor obtido na saida da rede neural em fungio do nivel de

contaminacao presente nas amostras.

5.1 Analise Offline Inicial

Nesta secdo, estudaremos os resultados da analise inicial relativa ao sistema
offline. Aplicaremos a informacao de energia em cada célula do calorimetro, gravada,

em um arquivo apos o teste com feixe, como entradas para o processamento neural.
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Figura 5.1: Esquema de um neurénio artificial.

Conforme veremos, serd feito o estudo de duas separacgdes diferentes, pion/mion
e elétron/pion/mion. Posteriormente iremos ampliar a faixa de energia em que

aplicamos nosso processamento.

5.1.1 Nocgoes Iniciais de Redes Neurais

Redes neurais sdo estruturas que visam imitar o comportamento do cérebro
humano em algumas tarefas especificas. A idéia basica vem da imitagio do neurdnio
humano. Em termos matemaéticos, a simulagdo do neurénio é como aparece na
Figura 5.1.

Nesta figura temos trés partes de processamento basicas. Cada informagio,
obtida de cada entrada do neurénio, é inicialmente multiplicada por um peso, w;,
para um dado neurdnio j. Os valores das entradas multiplicados pelos pesos sdo
todos somados formando a saida h; do neurdnio. Finalmente, a saida do neurénio é
aplicada a uma fung¢ao néo-linear, geralmente com um comportamento de saturagao
como a funcdo sigmdide ou a tangente hiperbdlica, produzindo a saida final do
neuronio.

Camadas com vérios neurdnios artificiais sdo chamadas de redes neurais e va-
riados estudos mostram que esta estrutura possui certas caracteristicas que podem
ser Uteis para processamento de sinais, como, por exemplo, capacidade de reconhe-
cimento de padrées e processamento nao linear [56).

Os pesos da rede, conforme definimos acima, devem ser ajustados através

de algum dos varios métodos de treinamento de rede neural conhecidos. Existem
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métodos de treinamento supervisionados, ou seja, nos quais a rede deve ser ins-
truida com relagdo a qual deve ser a saida a ser produzida para uma dada entrada.
Existem também métodos nao supervisionados, em que caracteristicas baseadas em
propriedades estatisticas do préprio conjunto de dados sdo utilizadas para definir a
saida da rede. No nosso caso, como nosso problema é de classificacio de padrdes,
escolhemos um método supervisionado para nosso estudo.

A rede é treinada por passos de treinamento. Cada passo, representa a apre-
sentagao, no caso de um método supervisionado, de um par entrada-saida para um
treinamento dos pesos da rede. Para cada passo, hd um fator que ¢ utilizado para
ponderar a corregdo maxima que cada peso pode ser submetido. Este fator é cha-
mado de taxa de aprendizado (Ir - learning rate).

Para que a rede possa se aperfeicoar em torno do ponto 6timo para realizar
sua tarefa, esta taxa de aprendizado vai sendo reduzida conforme se avanca no
treinamento, evitando assim oscilagdes muito grandes dos pesos da rede a partir de
um ponto em que a mesma é considerada treinada. Esta reducio se d4 apdés um
numero fixo de passos de treinamento, que chamamos de época, e se faz através da
multiplicagao da taxa de aprendizado por um nimero menor do que um, chamado
razao de queda da taxa de aprendizado (Idr - learning decreasing rate). Assim, a
cada época (que pode consistir, por exemplo, de 100 passos de treinamento), a nova

taxa de aprendizado (Ir,) é calculada da seguinte forma:

Irp, =1lr xldr (56.1)

Apés um ciclo de treinamento, que pode consistir de um certo niimero de
épocas ou um certo nimero de passos de treinamento, um ciclo de teste é realizado.
Este ciclo de teste consiste em apresentar cada uma das entradas 3 rede neural e

avaliar sua saida, verificando alguma medida de acerto para o treinamento da rede.

5.1.2 Rede Neural : Estrutura e Treinamento

Os valores de energia depositados nas células do calorimetros (considerando
sua dupla leitura) formam um vetor de 46 posicoes e serve de entrada & rede neural,
que, entao, possui 46 nés de entrada. Esta rede usa o método backpropagation para

o treino de seus neurénios. Estes neurdnios utilizam como funcio de ativacao a
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Figura 5.2: Esquema da rede neural usada no estudo.

tangente hiperbdlica. O método de backpropagation exige, enquanto método de trei-
namento supervisionado, que sejam fornecidos pares entrada-saida para cada evento,
com a etiquetagem das classes as quais os eventos pertencem. Entretanto, como ji
haviamos apontado, uma parte deste pares estarao necessariamente errados, quando
existe contaminagao do feixe, uma vez que as classes das particulas de contaminacdo
serao substituidas pela classe do feixe de particulas originalmente selecionado. Con-
forme veremos logo adiante, esta situagdo de erro para o treinamento supervisionado
pode ser superada pela extragdo adequada das caracteristicas reais de deposicio de
energia no detector, o que evidenciars o erro na etiquetagem destas particulas de
contaminacdo.

Na Figura 5.2, temos a arquitetura da rede neural usada no problema. Esta
é uma rede completamente conectada (cada neurdnio de uma camada est4 ligado a
todos os neurdnios das camadas anterior e posterior), de trés camadas e com trés
saldas no caso de estarmos separando elétrons, pions e miions. Neste caso, cada
neurdnio de saida se encontra associado a uma dada classe de particulas. Quando
o0 objetivo passa a ser a separagdo entre pions e muons, a rede é praticamente a
mesma, exceto pela camada de saida, que s terd um neurénio.

A etiquetagem para a fase de treinamento é feita da seguinte forma, quando
a rede de trés neurdnios de saida ¢ utilizada. Um evento, proveniente de uma dada
selecao de feixe de particulas, tem como saida desejada a classe do feixe selecionado.
Assim, o vetor-alvo de saida tera o valor +1 na componente do neurénio associado
aquela classe e -1 nas demais componentes. Como exemplo, para um evento pro-
veniente de um feixe de elétrons (que pode ser, na verdade, um elétron ou mesmo

um pion ou um mion de contaminagio), o vetor de saida desejada serd +1 para a
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saida de elétrons e -1 para as outras duas. No caso de estarmos separando pions de
muons, o Unico neurénio de saida sera treinado para ser +1, no caso de pions, e -1
no de muons.

Com respeito & decisdo quanto a classe da particula incidente, na fase de
operacao da rede, a mdxima probabilidade é utilizada quando elétrons, pions e
muons devam ser separados (ou seja, a saida com maior valor identifica a classe
da particula). Quando a separagdo ¢ entre pions e mions, o patamar em zero é
utilizado para a determinacao da classe da particula, visando a média dos alvos
para este caso.

A rede foi implementada através do pacote JetNet-2.0 [57]. Este pacote, es-
crito em Linguagem Fortran, foi devidamente interfaceado com as rotinas HBOOK,
que codifica os dados experimentalmente adquiridos, de forma que os eventos pudes-
sem ser acumulados em dois conjuntos distintos, de treino e de teste. Os eventos de
teste ndo participaram da fase de treinamento, de forma a verificar-se a capacidade
de generalizacao do classificador neural.

Os eventos sdo sorteados aleatoriamente na fase de treinamento, sorteando-
se um par (ou triplo) de exemplares de cada classe a cada ciclo de treinamento. A
normalizacao do vetor de entrada é feita pela soma da energia depositada em todas
as células do detector evento a evento, ou seja, pela energia total absorvida. Assim,
cada entrada da rede neural (En;) é calculada da seguinte forma :

Ei E’i
En; = E, = ﬂ (5.2)

Mais tarde, na Se¢do 5.2, estudaremos os efeitos desta normalizacio.

Apés um dado nimero de ciclos de treinamento avaliam-se ambas as eficiéncias
de classificacdo para os conjuntos de treinamento e teste. Quando ha uma certa esta-
biliza¢do na evolugao destas eficiéncias, consideramos a rede treinada. As eficiéncias
de discriminagdo sdo medidas em relagio & etiquetagem efetuada para cada con-
junto de dados. Deste modo, como todos os eventos provenientes do feixe, quer
sejam pions efetivos ou miuions de contaminagéo, sio etiquetados da mesma forma,
como pions, uma baixa eficiéncia pode significar elevada taxa de contaminagcio.

Os parametros de treinamento da rede, tais como taxa de aprendizado, razio

de decréscimo da taxa de aprendizado, época, valores iniciais dos pesos, ntiimero
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de neurdnios na camada escondida da rede, ndmero de passos de treinamento [58],
devem ser todos fornecidos as rotinas do JetNet antes do inicio do treino. Alguns
destes valores foram determinados de forma empirica, outros terdo um estudo mais
extensivo na Se¢ao 5.3.

O ntimero de neurdnios na camada escondida da rede neural, por exemplo,
foi um destes parametros determinados empiricamente. Inicialmente, foram utili-
zados 20 neurdnios na camada escondida, mas testes subseqiientes foram realizados
mostrando que até com oito neurénios a rede neural era capaz de atingir os mesmos
niveis de classificagao, ganhando, contudo, em velocidade de processamento.

O calorimetro de cinco mddulos chegou a ser utilizado no mesmo tipo de
pesquisas que iremos aqui expor [59]. Dado o fato de que este protétipo nao é
utilizado na fase de calibracao do detector por ser de uma geracio anterior aquela

do Médulo 0, nos restringiremos apenas aos resultados obtidos com o Médulo 0.

5.1.3 Separagao Pion-miion

O primeiro caso que analisaremos e que servird de base aos demais é a se-
paracao entre pions e mions com 20 GeV de energia nominal do feixe. Escolhemos
esta faixa de energia por ser aquela em que a separacao se torna mais dificil, dado
o fato de que tanto pions quanto muons depositam, para esta energia nominal,
quantidades semelhantes de energia no detector.

Treinamos a rede neural com um total de 54000 passos de treinamento divi-
didos em 90 épocas de 600 passos. O conjunto de treino possufa 9914 eventos de
pions (com uma certa porcentagem de muons de contaminacao) e 4645 eventos de
muons.

As eficiéncias de identificagdo (quantidade de eventos sendo reconhecidos
como corretamente pertencendo a seu conjunto) para os conjuntos de treino e teste
de ambas as particulas podem ser vistas na Tabela 5.1.

Os resultados de treino e teste sdo muito semelhantes, o que mostra a boa
generalizacao da rede para os eventos que nao foram apresentados na fase de treina-
mento. Este resultado, j4 era de certa forma esperado, j4 que a grande quantidade de
eventos (mais de 4000 eventos para cada conjunto de dados de treinamento utilizado

neste trabalho), garantia uma boa descricdo estatistica dos padroes envolvidos no
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tipo de feixe

conjunto | pions | muons
treino || 67,40% | 96,84%
teste | 67,06% | 96,40%

Tabela 5.1: Eficiéncias de identificacdo para a separagdo pion-mion com energia de

20 GeV apés 54000 passos de treinamento em 90 épocas de 600 passos de treina-
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Figura 5.3: Histograma da saida da rede neural para os conjuntos de treino (es-

querda) e de teste (direita), para pions (acima) e midons (abaixo).

problema de classificagdo. Vemos, entretanto, que apenas cerca de 67% dos eventos
do feixe de pions foram identificados como pertencendo & classe de pions, ou seja,
apenas 67% dos eventos vindos do conjunto de dados de pions seriam realmente
pions, e ndo mions, segundo a rede neural. Como esta alta generalizacdo se repete
em todos os casos estudados, exploraremos apenas os resultados de treino. Assim,
a nao ser que expressamente mencionado, estamos nos referindo a resultados para o
conjunto de treino da rede.

A Figura 5.3 apresenta as saidas da rede neural para os conjuntos de treino
(esquerda) e teste (direita). Na parte superior, temos a saida para o conjunto de
pions e, na parte inferior, a saida para muons. ‘Vemos que, no conjunto de pions,
existe um pico de eventos que se concentra na parte positiva da escala (logo, conside-
rado, pela rede neural, como sendo pions). A este grupo de eventos bem numeroso,

acrescenta-se outro de menor monta, no lado negativo da escala, que marcamos
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Figura 5.4: Correlacao entre a saida da rede neural e a energia depositada no médulo.

como possivel contaminagao. No conjunto de miions, que supomos ser puro, vemos
que praticamente todos os eventos se concentram na parte negativa da escala. E
interessante notar que estes eventos estio exatamente na mesma posi¢ao dos even-
tos marcados como contaminagdo na parte superior, sugerindo o reconhecimento da
contaminagdo. Se considerarmos, somente para comparagio, no conjunto de pions os
eventos que apresentam uma saida da rede menor do que -0,2, temos para os eventos
(cerca de 3122 eventos) que passariam a ser considerados como contaminacao uma
média de -0,5471 para a distribuicdo da saida da rede para estes eventos, com um
desvio de 0,012 da média. No conjunto de mions, também para os eventos com saida
da rede inferior a -0,4, temos a média de -0,5738 com um desvio de 0,0063 (neste
caso, temos 4445 eventos). A similaridade destes resultados reforca a indicagéo de
que tais eventos sejam de fato mions que contaminam o conjunto de pions. Precisa-
mos, entretanto, de alguma confirmagio mais precisa deste fato, de modo a validar

0 processamento neural.

5.1.3.1 Validagao do Processamento Neural

Na Figura 5.4, temos a correlagdo entre a saida da rede neural, para os eventos
etiquetados como pions, e a energia total depositada no detector por estes mesmos
eventos. Conforme haviamos indicado na Sec¢do 3.2, um fator importante para a

separagao de pions (ou elétrons) de muons é a quantidade de energia depositada no
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Método Rede Neural Método Rede Neural

Cléssico | pions | miuons || Cléssico || pions | mions
pions || 67,00% | 8,39% pions | 1,92% | 1,74%
muons || 0,40% | 24,21% || mdons || 1,25% | 95,09%

Tabela 5.2: Tabela de comparagdo do método neural com o método cléssico (corte
em energia) para o conjunto de pions (esquerda com 91,20% de concordéncia) e de

muons (direita com 97,01% de concordéncia).

detector. Muons tipicamente nao depositam mais do que alguns GeVs, enquanto
pions (e elétrons) depositam valores préximos ao valor nominal do feixe. Assim,
podemos ver na figura que a grande maioria dos eventos que obtiveram uma saida
positiva na rede neural (logo, considerados como sendo pions pela rede) depositaram
um valor de energia mais alto (na faixa dos 8 a 22 GeV) no detector. J4 a maioria
dos eventos que obtiveram um valor negativo da rede neural (logo considerados
miions pela rede neural), foram os mesmos que depositaram muito pouca energia no
detector. Isso parece demonstrar uma clara correlagdo entre o fator fisico (nivel de
energia depositada) e o resultado da aplicacio da técnica de redes neurais. Devemos
salientar que a rede neural nao recebe os valores absolutos de energia (por causa da
normaliza¢do), sendo que seu acerto é unicamente baseado no perfil da cascata.

Precisamos ainda quantificar esta correlagdo e para tal vamos utilizar como
fator de corte exatamente a deposicdo da energia no detector. Estabelecemos um
valor de 7 GeV para separar entre pions e mions e isso nos leva & Tabela 5.2,
que descreve a concordancia entre a metodologia baseada em redes neurais e a
metodologia baseada em cortes de energia, que chamaremos a partir de agora de
cléassica.

Como podemos ver os niveis de concordancia sao altos, sendo maiores do que
91% para o conjunto de pions e cerca de 97% no conjunto de miions. Vemos, entre-
tanto, que, no conjunto de pions, uma parte dos eventos que depositaram mais de 7
GeV, e, portanto, foram considerados, pelo método cléssico, como sendo pions, fo-
ram considerados mions pela rede neural. Esse problema pode ser grave, posto que
a amostra purificada de pions, obtida através da saida da rede neural, pode sofrer

de alguma tendéncia estatistica (eventos de pions com alguma caracteristica espe-
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cial podem estar sendo identificados como mﬁoné). Analisaremos esta possibilidade

melhor na Se¢do 5.2 mais adiante.

5.1.3.2 Relevancia

Para podermos verificar que tipo de informacgdo a rede neural estd levando
realmente em consideragao para efetuar a separagio entre as classes de particulas,
foi realizada uma anélise de relevancia [60]. Esta andlise consiste em se substituir,
considerando-se todo o conjunto de treinamento ou teste, uma das entradas da rede
neural de cada vez por sua média (no conjunto de dados) e, em seguida, avaliar o
desvio quadratico da saida da rede com relacdo a saida original, evento a evento. A

expressao da relevancia é a seguinte para cada componente j do vetor de entrada :

B, Outery i) — Outy (i) (5.3)

relevancia(j) =
onde N € o ntimero de eventos, Out,,,() representa as saidas originais e Out;()
representa as saidas com o valor da entrada alterado para sua média no conjunto de
dados (um valor fixo para todos os eventos). Assim, o que medimos ¢ efetivamente
o erro (efeito) acumulado quando desta substituicio. Se, para uma dada compo-
nente do vetor de entrada, ndo houver um efeito muito significativo em termos de
erro acumulado, a componente sob andlise ndo é muito importante (relevante), se-
gundo o classificador neural. Caso haja uma grande alteragio na saida da rede,
isto significa que a componente sob andlise é relevante para a extracdo de carac-
teristicas do conjunto de dados. Na Figura 5.5 temos esta anélise para as 46 células
do calorimetro.

Como podemos verificar na figura, apenas algumas informacées sdo essenciais
para a decisao da rede neural. Conforme haviamos comentado, quando foi discutido
o método de compressdo de dados, a maior parte das células do detector recebe
apenas sinal de pedestal (ruido), logo o sinal fica retido apenas em algumas células.
No caso, o feixe incidiu na terceira torre, a torre correspondente a um valor de
n = —0.25, que compreende os canais de leitura 5, 6, 25, 26, 41 e 42, que sio
exatamente aquelas entradas que tiveram uma alta relevancia para as saidas da
rede. Assim, confirma-se que a rede é sensivel ao processo fisico da deposicao de

energia no detector pelas particulas que com ele interagem.
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Figura 5.5: Relevancias da rede neural para todas as células do calorimetro.

feixe utilizado

conjunto || elétrons | pions | muons
treino | 62,80% | 65,25% | 96,75%
teste 64,04% | 65,25% | 96,10%

Tabela 5.3: Eficiéncias de acerto para a separagio elétron-pion-midon a 20 GeV.

5.1.4 Separacao Elétron-pion-miion

Nesta subse¢ao, vamos nos dedicar ao estudo da separacao de elétrons, pions
e muons. Vamos, da mesma forma que na subsecao anterior, considerar o caso mais
complexo de 20 GeV, quando pions e elétrons sdo mais facilmente confundidos pelo
fato de terem suas cascatas bem reduzidas a este baixo nivel de energia.

Os conjuntos sao, entao, elétrons (com pions e miions de contaminacio), pions
(ainda com os muons de contaminagdo) e mions. Foram utilizados 9621 eventos
de treino de elétrons, 9914 eventos de pions e 4645 eventos de mions. A mesma
quantidade de eventos foi separada para teste. A rede foi treinada por 120.000
passos. A Tabela 5.3 resume os resultados de eficiéncia encontrados.

Como podemos novamente verificar, a rede neural demonstrou capacidade
de generalizacdo, dando resultados bastante semelhantes (no caso de pions temos

mesmo resultados iguais) para os conjuntos de treino e teste. Mais uma vez, também,
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Figura 5.6: Saidas da rede neural (colunas da esquerda pra direita : elétrons, pions
e muons) para os conjuntos de treino (linhas de cima pra baixo: elétrons, pions e

muons).

verificamos que as eficiéncias para elétrons e pions nao atingiram valores elevados,
o que pode confirmar a existéncia de contaminagao.

Para verificarmos esta possibilidade, vamos avaliar a saida da rede neural ao
fim da fase de treinamento. Na Figura 5.6, temos uma matriz de histogramas, na
qual as colunas sdo os trés nés de saida da rede neural (saida de elétrons, pfons
e muons) e as linhas representam os trés conjuntos de dados, ou seja, os eventos
incidentes, num feixe de elétrons, pions e miion, de cima para baixo. Se todos os
conjuntos de dados fossem livres de contaminacdes, deverfamos ter nos histogramas
da diagonal principal desta matriz distribui¢des préximas a +1 (alvo de cada saida
ativa da rede) e, nos histogramas fora da diagonal principal distribuices préximas a
-1. Entretanto, apesar de podermos ver no primeiro histograma acima e & esquerda,
que corresponde a saida de elétrons para eventos de um feixe de elétrons que, a maior
parte dos eventos apresenta uma saida positiva, para uma parte dos eventos a saida
se tornou negativa. Isto pode nos indicar a presenga de contaminacio no feixe de
elétrons. No histograma a seguir, a direita deste primeiro, relativo & saida de pions
para o mesmo conjunto de elétrons etiquetados, podemos verificar que, para a grande
maioria dos eventos a rede apresentou o valor negativo esperado, enquanto que uma

segunda distribui¢do pode ser observada na parte positiva do eixo, o que nio seria
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esperado. Assim, este histograma confirma o indicativo de pions no conjunto de
elétrons.

Também na segunda linha da matriz de histogramas, vemos um caso seme-
lhante, posto que no histograma central (saida de pions para o feixe de pions), parte
dos eventos prdduz uma distribuicao no lado positivo do eixo (logo eventos con-
siderados pions pela rede neural), enquanto que outra parte se distribui no lado
negativo. Na saida de muons, a direita deste histograma, vemos que parte da saida
da rede neural para eventos do conjunto de pions se deslocou para o lado positivo,
logo, sinalizando a presenga de mions neste conjunto, que sé deveria conter eventos
de pions. A saida de elétrons para o feixe de pions apresenta duas distribuiges.
Estas estao, entretanto, no semi-eixo negativo, mostrando que a saida de elétrons,
ao contrario da de mions, ndo identifica eventos de sua prépria classe, no caso,
elétrons, no conjunto de pions.

Para verificarmos a consisténcia entre as saidas da rede neural, vejamos, a Fi-
gura 5.7. Podemos ver, na figura da esquerda, a correlacio entre as saida de elétrons
e a de pions para os eventos coletados do feixe de elétrons. A saida de elétrons ape-
nas indica se os eventos sao considerados elétrons (semi-eixo horizontal positivo) ou
”néo elétrons” (semi-eixo negativo). A saida de pions, analogamente, indica se os
eventos foram considerados pela rede neural como sendo pions (parte superior no
eixo vertical), ou "ndo pions” (parte inferior). Assim, podemos concluir que pratica-

mente todos eventos que foram considerados elétrons pela saida de elétrons foram
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também considerados "nao pions”pela saida de pions. Da mesma forma, quase to-
dos os eventos que foram considerados "nao elétrons” pela saida da rede deste tipo,
foram também considerados pions pela saida de pions. Alguns eventos vio para os
setores negativos de ambas as saidas, mas nao devemos esquecer que, nesta amostra,
existe uma pequena quantidade de muons no feixe de elétrons, que provavelmente
mereceram uma saida negativa das duas saidas em consideragdo. Outras correlacoes
mostradas adiante provarao este fato.

Na figura da direita da Figura 5.7, temos a mesma situacdo para as saidas
de pions e de muons, considerando-se o feixe de pions. Vemos que a maior parte
dos eventos também se situam nos dois quadrantes feitos por pions e ”nao mions”e,
também, “nao pions”e muons, demonstrando, assim, consisténcia entre estas duas
saidas da rede neural.

Podemos observar a consisténcia entre as saidas quando uma combinac¢io
das trés saidas é realizada. Na Figura 5.8, temos esta combinacdo. Esta figura
traz a subtragao das saidas de elétrons menos a saida de pions (eixo horizontal)
correlacionada com a saida de pions menos a de mions (eixo vertical) no feixe
de elétrons, que, ao que parece, contém contaminacdo por pions e mtions. Estas
subtragoes atuam como dois quesitos para se julgar cada evento do feixe em questao,
sendo que cada quesito separa apenas duas classes de particulas, ndo servindo para
julgar a terceira classe.

Assim, no semi-eixo horizontal positivo estdo os eventos que sio elétrons, ou
nao sao pions ou muons (sobre esta ultima possibilidade a subtracio da saida de
elétrons menos a saida de pions ndo nos permite tirar nenhuma concluso). O semi-
eixo vertical positivo traz os evento que podemvser elétrons, pions ou ndo muons.
Sendo assim, a tnica possibilidade para o quadrante com os dois semi-eixos positivos
€ que os eventos af sejam elétrons, j4 que um evento nio pode ser, a0 mesmo tempo,
pions e nao pion ou mion e nio muon.

Usando esta mesma légica, conseguimos definir as regides marcadas na figura,
onde devemos ter somente eventos de elétrons, pions e mions. H4 uma quarta regiso
em que nao poderia, a principio ter nenhum tipo de evento. Podemos ver que nio
existem situacoes ambiguas, ou seja, a rede claramente dispde cada evento como

pertencendo a uma das trés classes de particulas em questio.
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elétrons.

5.1.4.1 Validagao do Processamento Neural

Para verificarmos a correlagido dos resultados da rede com fatores cléssicos,
analisaremos a Figura 5.9. Na figura da esquerda, temos a correlagao entre a sub-
tracdo da saida de pions da saida de elétrons e a energia total depositada no detec-
tor, para eventos adquiridos do feixe de elétrons. Sempre lembrando que a rede nao
recebe esta informagao de energia (por causa da normalizagao feita pela energia to-
tal absorvida), realce-se que, no lado positivo da subtrac@o, temos todos os eventos
considerados como sendo elétrons pela rede, enquanto que, no negativo, aqueles con-
siderados pions ou muons. Podemos observar trés concentragoes de eventos. Duas
concentragoes se ddo em alta energia : sdo elétrons e pions. A terceira menor seria
a de muons com baixa energia.

No gréafico da direita na Figura 5.9, temos a mesma correlacao considerando-
se agora a subtracao calculada entre a saida de pions e a de muons para o feixe de
pions. Como podemos ver, a rede conseguiu dividir os eventos segundo sua energia.
Os eventos do lado positivo da subtragio (logo considerados pela rede como pions)
tém alta energia, enquanto que os do lado negativo (logo considerados mtons) tém
baixa energia.

A partir destas figuras, podemos inferir que a rede parece estar fazendo o

65



n
-3

18F -

a
T

[}
n
v

eletrons

energia depositada no detector
5
energia depositada no detector
3

>~

ret>o HE. Bt x

s L L L n ' -
0.5 1 15 2 -15 -1 ~0.5 0 1 1.5

o 05
Saida de eletrons menos saida de pions Saida de pions menos saida de muons

Figura 5.9: Correlacado com a energia depositada no detector com a subtragao cal-
culada da saida de elétrons menos a de pions para eventos do feixe de elétrons
(esquerda), e com a subtragao calculada da saida de pions menos a de mions para

o feixe de pions (direita).

seu trabalho de identificacdo de forma correta, particularmente no que tange a dis-
criminacao de eventos de muons contaminantes no conjunto de elétrons e pions.
Precisamos, entretanto, verificar melhor se a discriminagio entre elétrons e pions
estd sendo satisfatéria. Conforme haviamos explicado no capitulo anterior, dois fa-
tores podem ajudar nesta discriminacao : a fracio de energia depositada na primeira
camada de células do detector e o valor do contador Cherenkov.

Na Figura 5.10, o gréafico da esquerda traz a correlagiao da subtracgéo calculada
da saida de elétrons menos a de pions, para os eventos do feixe de elétrons, com a
fracdo (em %) da energia depositada na primeira camada de células do detector.
Conforme podemos facilmente verificar, os eventos considerados pela rede como
sendo elétrons (no semi-eixo horizontal positivo) depositaram mais de 75% de sua
energia na primeira camada de células, o que é uma caracteristica tipica de cascatas
de elétrons. Ao contrario, os eventos rejeitados como elétrons pela rede (no semi-
eixo horizontal negativo) depositaram, em geral menos de 75% de sua energia na
primeira camada de células do calorimetro. Vemos aqui uma forte correlagéo entre o
que se esperava pela fisica do problema e o resultado da rede neural. Alguns eventos
considerados como pions, entretanto, tém um alto valor depositado na primeira
camada. Esta ¢ uma caracteristica dos eventos pertencente a esta classe (de pions)

que dificulta a separagdo entre elétrons e pions.
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(esquerda) e com o valor do contador Cherenkov(direita).

No grafico da direita da Figura 5.10, temos a correlagdo desta mesma sub-
tracao com a contagem de Cherenkov. Como jid haviamos explicado, os elétrons
(que, por terem uma menor massa, tém mais velocidade a uma mesma energia),
produzem uma contagem maior no contador Cherenkov. Vemos que os eventos com
uma contagem menor do que 80 no eixo vertical (logo pions pelo contador Cheren-
kov) estdo no semi-eixo horizontal negativo, enquanto que os eventos restantes, que
tém uma contagem maior, estdo no semi-eixo horizontal positivo, sendo considera-
dos, portanto, elétrons pela rede neural. Vemos aqui também uma boa concordancia
entre a fisica do problema e a rede neural.

Precisamos, para completar, quantificar essas conclusdes sobre a validacao
do processamento neural na tarefa de classificacdo de particulas. Para tal, visto
que o sinal do contador Cherenkov estava disponivel para os dados em anilise,
podemos estabelecer os seguintes cortes como forma de definir um método cléssico

de separagao elétron-pion-mdon :
e Se o evento depositar menos de 7 GeV no calorimetro, sera considerado mion.

e Se o evento depositar mais de 7 GeV no calorimetro e tiver um valor no

contador Cherenkov menor que 80, tal evento serd considerado pion.

e Finalmente, se o evento depositar mais de 7 GeV no calorimetro e tiver mais

do que 80 contagens no contador Cherenkov, este evento sera considerado um
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Método Rede Neural Método Rede Neural
Cléssico || elétron | pion | mion || Cléssico || elétron | pion muon
elétron | 58,24% | 1,85% | 0,03% ||| elétron | 0,24% | 1,92% | 0,19%
pion 4,56% | 31,09% | 2,17% pion 587% | 62,65% | 4,52%
muon 0,0% | 0,12% | 1,93% muon | 0,0% | 0,69% | 23,86%

Método Rede Neural

Cléssico || elétron | pion | mion

elétron || 0,0% |1,01% | 0,88%

pion 0,04% | 1,14% | 0,58%

muon 0,0% | 1,05% | 95,29%

Tabela 5.4: Correlagdo entre o método cldssico e a rede neural para o feixe de
elétrons (alto & esquerda), com 91,26% de concordancia, pions (alto & direita) com

86,75% de concordancia, e mions (embaixo) com 96,43% de concordancia.

elétron.

Assim, utilizando esta metodologia para comparacdo com o processamento
neural, as Tabelas 5.4 indicam um elevado nivel de concordancia. Nestas tabelas,
cada coluna traz a fragdo dos eventos classificados pela rede neural para cada classe
de particulas que é confrontada com as linhas, que trazem a mesma andlise para a
discriminacao clédssica, baseada em cortes de enefgia e Cherenkov. Assim, da tabela
superior a esquerda, nota-se que 58,24% coletados do feixe de elétrons, por exemplo,
foram considerados elétrons pelos dois métodos. Por sua vez, 1,85% destes eventos
foram considerados pions pela rede neural e elétrons pelo método classico, indicando
discordancia.

Conforme podemos ver, tanto as contaminacdes por pions e miions no con-
junto de elétrons, como a contamina¢do de mions no conjunto de pions foram iden-
tificadas por ambos os métodos. Os niveis de concordancia atingem valores maiores
do que 86% no pior caso, que foi para o feixe de pions, o que pode ser considerado
bastante satisfatério, considerando-se que a rede neural utiliza apenas a informacéo

normalizada em energia do calorimetro. Note-se que os conjuntos de dados expe-
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rimentais continham niveis de contaminagdo bastante altos. No caso do feixe de
elétrons a contaminacdo por muons ndo foi muito alta (cerca de 1,9%), mais a de
pions foi elevada (cerca de 31%). No feixe de pions, a contaminagido por muons
também foi significativa (cerca de 24%).

Claramente, estes altos niveis de contaminacao acarretam em uma caracte-
rizacdo errénea para muitos eventos de pions e miions (neste caso os que estao conta-
minando o feixe) durante a fase de treinamento. Gragas as caracteristicas marcantes
dos perfis de deposicao de energia, o método de backpropagation consegue realizar
a separacao de particulas, mesmo com toda essa informacao de etiquetagem (alvo)
errada. Podemos, no entanto, notar que as saidas da rede, para eventos de pions e
miuons, se desviam de seu alvo, o que é causado pelo fato de que alguns eventos de
um mesmo tipo serem treinados ora com alvo em +1 e ora em -1. Na Figura 5.6,
podemos ver que, na saida de pions para eventos do feixe de pions, a distribuicéo
do lado positivo est longe do alvo desta saida (que seria +1). O mesmo se d4 para
a saida de muons, no conjunto de mions.

Além deste desvio, vemos que uma parcela de eventos do feixe de elétrons foi
considerada, pela rede, como sendo elétrons (cerca de 4,5%) ou miions (mais do que
2%), enquanto que o método clédssico os identificou como pions. No feixe de pions,
a mesma situagao se reproduz, eventos considerados pions pelo método cléssico sio
considerados, pela rede, como sendo elétrons (quase 6%) e muons (cerca de 4,5%).
Estes problemas serao revisitados na Segao 5.2, quando identificaremos as razdes des-
tes desvios e possiveis solugdes. Além disso, podemos explorar a possivel existéncia
de um melhor conjunto de pardmetros de treino da rede, que possa conduzir a uma

reducgdo destes erros. Revisitaremos esta questao na Secao 5.3.

5.1.4.2 Andlise de Relevancia

Da mesma forma que anteriormente, podemos também pensar em termos das
relevancias. Neste caso, a relevancia de cada componente foi extraida verificando-se
o erro (agora vetorial) do vetor de saida da rede (com trés componentes), quando se
substitui, de cada vez, uma das entradas da rede por sua média. Sendo assim, a Fi-
gura 5.11 resume o resultado desta analise. Se compararmos estas relevancias com as

da separacdo pion-mdon (veja a Figura 5.5), veremos que a rede ” concentrou” muito
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Figura 5.11: Relevancias para a separagdo elétron-pion-mion a 20 GeV.

mais sua atenc¢ao nas células da primeira camada (5 e 6), claramente mais solicita-
das nesta situacio, dada a maior dificuldade de se distinguir entre elétrons e pions.
Como podemos ver, ao se retirar a informacdo da célula 6, de maior relevancia, a
rede praticamente colapsa, com erro muito maior do que das outras componentes.

Esta idéia estd também em clara concordincia com a fisica do problema.

5.1.4.3 Treino com Conjunto Descontaminados de Pions

Foi treinada também uma segunda rede, na qual foram utilizados os mes-
mos conjuntos de dados dos feixes de elétrons e mions, mas com o conjunto de
dados adquiridos do feixe de pions purificado segundo o resultado da separacio
neural pion/mion. Desta forma, este seria, a principio, um conjunto livre de con-
taminagoes. Com esta remocdo da potencial contaminagio de muons, sobraram,
no conjunto de pions, 6665 eventos dos 9914 que existiam anteriormente. Os resul-
tados da identificagdo de contaminagio no feixe de elétrons estdo sumarizados na
Tabela 5.5. Vemos que, excetuando-se o conjunto de eventos do feixe de pions, para
o qual ndo foi mais verificada a presenca significativa de mions, nenhuma grande
alteracdo pode ser identificada.

Vemos, entretanto, que os erros para o feixe de pions parecem ter crescido
significativamente (de 5,87 para 7,34%, por exemplo, no caso de eventos identificados

como elétrons pela rede neural e pions pelo método cléssico), mas devemos nos
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Método Rede Neural Método Rede Neural

Cléssico || elétron | pion | mion ||| Classico || elétron | pion | mtion

elétron || 57,75% | 2,34% | 0,03% || elétron || 0,32% | 2,64% | 0,05%
pion || 3,98% |29,34% | 4,50% ||| pion | 7,34% |88,06% | 1,01%
mton | 0,01% | 0,06% | 1,99% || mton | 0,00% | 0,41% |0,11%

Método Rede Neural

Cléssico || elétron | pion | muon

elétron 0,0% |0,90% | 0,99%
pion 0,02% | 0,90% | 0,84%
mion 0,0% |0,78% | 95,57%

Tabela 5.5: Correlagdo entre o método classico e o processamento neural para
elétrons (alto & esquerda), com 89,08% de concordéncia, pions (alto & direita), com

88,49% de concordancia, e muions (embaixo) com 96,47%.

lembrar que estes percentuais agora estao sendo calculados sobre um nimero de
eventos menor (6665 eventos). Assim, por exemplo, a discordancia sobre os eventos
considerados como pions pela rede neural mas que os métodos classicos avaliaram
como elétrons, poderia ter passado de 5,87 para 5,87x9914/6665=8,73%, no caso
de escalarmos o resultado com o nimero de eventos apds a eliminacao da potencial
contaminagao. Entretanto, este nivel de discordancia atingiu 7,34%, indicando uma
melhora efetiva na performance da rede e uma redugdo na quantidade absoluta de

eventos classificados de modo diverso ao realizado pela metodologia cléssica.

5.1.5 Resultados para outras energias

Conforme haviamos mencionado anteriormente, nao temos a nossa disposicao
o contador Cherenkov para todas as condigoes de aquisi¢do. Isso ocorre porque a
mistura de gases que compoe o sistema do contador Cherenkov tem de ser ajustada
para cada diferente nivel de energia, o que nem sempre pode ser feito durante o
teste com feixes. Assim, para situagOes nas quais ndo havia este recurso de deteccao,

uma outra metodologia de separacao entre elétrons e pions teve de ser estabelecida.
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Figura 5.12: Fracao da energia depositada na terceira camada (esquerda) e nos cinco

modulos (direita) por um feixe de 100 GeV.

Para tal, contamos com a ajuda da fracao de energia depositada na primeira camada
(conforme discutimos no capitulo anterior), mas precisamos da ajuda de outras duas
varidveis que discutiremos agora. Assim, podemos usar a informacao na terceira
camada e a fracao de energia que vaza do Médulo 0 para os cinco médulos, quando
estes estao instalados ao redor do detector.

A Figura 5.12 traz a esquerda a fracdo de energia depositada na terceira
camada de células. No histograma superior, temos esta medida para o feixe de
elétrons com contaminagao por pions. Elétrons nunca chegam a depositar alguma
energia nesta camada de células, por isso marcamos o bloco do conjunto de elétrons
como sendo a distribui¢do préxima de zero. Ao contrério, pions, embora possam nao
vir a depositar nenhuma energia, podem deixar algum sinal nesta camada. Desta
forma, podemos separar os dois conjuntos de particulas através de um corte nesta
informagéo.

Na parte direita da Figura 5.12, temos a fragio de energia depositada nos
cinco modulos usados ao redor do detector. Estes médulos foram dispostos ao re-
dor do detector exatamente para tentar conter os pions que podem atingir os cinco
modulos. Assim, vemos que nos eventos adquiridos do feixe de elétrons (com con-
taminagao por pions) temos um pico proximo a zero que, por saber que elétrons
nao tendem a vazar do detector, associamos a elétrons, e um outro grupo de eventos
com distribui¢ao semelhante aquela dos pions puros do histograma inferior. Por isso,

associamos este segundo grupo com os pions contaminantes do conjunto de elétrons.
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Figura 5.13: Energia depositada no calorimetro para eventos de 100 GeV de um

feixe de elétrons.

Assim, podemos estabelecer uma metodologia alternativa, que usaremos en-
quanto método cldssico para feixes de particulas com valores de energia acima de
20 GeV. E importante lembrar que esta metodologia falha em 20 GeV, posto que,
em baixa energia, a cascata de pions é menor e mais curta, ndo atingindo a ter-
ceira camada e nem os cinco médulos. Isto impossibilita o uso destas varidveis para
estabelecer cortes.

A metodologia para separar elétrons e pions de miions continua a mesma, qual
seja, um corte no valor de energia depositada no detector. Na Figura 5.13, temos a
energia depositada por eventos de um feixe de elétrons a 100 GeV no calorimetro.
Como podemos ver, temos uma distribuicio na faixa de mais alta energia, que é
estabelecida pela deposicao da energia de elétrons e pions. Na faixa de escala mais
baixa, temos outra distribui¢ao, que corresponde aos miions. Neste caso, podemos
estabelecer o corte em 20 GeV como fator de separacao entre estas duas distribuicdes.

Para separar elétrons, pions e muons o método final é um pouco mais complexo :

e Se o evento depositou menos de 20 GeV no detector, ele serd considerado

muon.

¢ Se nao for muon, e, depositar menos de 2,5% de sua energia nos cinco médulos
ao mesmo tempo que ou deposita mais de 72% de sua energia na primeira ca-

mada ou menos de 1% na terceira camada de células, sera considerado elétron.
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E s 7 tot E e i W tot
20 |1 91,20% | 97,01% | 94,06% ||| 20 || 91,26% | 86,75% | 96,43% | 91,39%
100 || 94,35% | 92,79% | 93,76% ||| 100 || 93,31% | 89,25% | 93,41% | 91,97%
180 || 93,98% | 98,62% | 96,27% ||| 180 | 95,23% | 94,92% | 96,86% | 95,67%

Tabela 5.6: Concordancia para diferentes energias de feixe (em GeV) para o caso

pion-mion (esquerda) e o caso elétron-pion-muon (direita).

Estes valores sao estabelecidos a partir das Figuras 3.13 e Figura 5.12.
e Os eventos restantes serao considerados pions.

Este critério se relaciona profundamente com o que vinhamos discutindo com
relagdo as varidveis de auxilio, buscando o maximo que nos pode fornecer a fisica
do problema.

Assim sendo, temos nas Tabelas 5.6 os resultados de concordéancia entre esta,
metodologia cléssica alternativa e o classificador neural para 100 e 180 GeV nas
duas separagoes realizadas. No lado esquerdo, temos a discriminacdo entre pions e
muons e, no lado direito, a discriminagéio entre elétrons, pions e muons.

Nas tabelas, os resultados de 20 GeV, embora tenham sido obtidos pelo
método descrito na secdo anterior (com uso do contador Cherenkov), foram in-
cluidos a titulo de comparagdo. Vemos que o pior resultado para a separacdo
pion/miion foi para 20 GeV (91,39%), enquanto que o menor resultado da separagio
elétron/pion/miion por conjunto foi o de pions a 20 GeV (86,75%).

Na préxima secdo iremos discutir alternativas que visem melhorar bastante

este desempenho.

5.2 Normalizacoes Alternativas

Algumas discussées com fisicos do CERN, durante os testes com feixes, a-
cabaram apontando possiveis melhorias para uma das eficiéncias do processamento
neural no problema de separagdo de particulas. Ao se investigar tais questdes,
acabamos descobrindo que parte dos erros de classificagao era advindo do processo de

normalizagao. Assim, nesta segdo, vamos discutir este problema e propor alteracdes
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Figura 5.14: Correlagdo entre a saida da rede neural e a energia depositada no
calorimetro por eventos de um feixe de pions (com contaminagao) de 20 GeV. Notar

o grupo com alta energia, mas considerado muon pela rede neural.

na metodologia de normalizagdo dos dados.

5.2.1 Analisando a Normalizagao pela Energia Total

Quando fizemos a andlise de comparagio entre o método classico e o proces-
samento neural na separag¢ao pion-muon a 20 GeV, obtivemos uma eficiéncia elevada
para o classificador neural, com um nivel de concordincia de 91,20%. Entretanto,
observou-se uma discordancia de 8,39% (como pode ser visto na Tabela 5.2) para
os eventos que eram estranhamente associados pela rede neural a eventos de mions,
embora depositassem mais de 7 GeV no detector. Precisamos investigar, entao, dois
pontos importantes. Primeiro, se o conjunto de eventos de contaminaco identifica-
dos pela rede neural possui alguma tendéncia estatistica, que possa vir a polarizar a
amostra de pions que sobra quando usamos o critério da saida da rede neural positiva
para definir o conjunto puro de pions. O segundo ponto consiste em investigar se,
no caso da existéncia de alguma tendéncia na classificagdo neural, pode-se reduzir
este erro de classificagdo, aumentando a eficiéncia da rede.

Para iniciarmos nossa abordagem, vejamos a Figura 5.14. Nesta figura, con-
forme haviamos mostrado anteriormente, temos a saida da rede neural correlacio-

nada com a energia total para o feixe de pions de 20 GeV. Vemos, de forma clara, o
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eventos com alta energia depositada e considerados muons pela rede neural (direita).

grupo de pions com elevada energia de deposi¢ao no calorimetro e uma resposta po-
sitiva da rede neural e o grupo de miions com resposta negativa da rede e baixo nivel
de deposicao de energia. Vemos também um grupo de pontos, que marcamos com
pontos de interrogagao, que apresenta um comportamento inesperado. Este grupo é
formado por eventos com um nivel de energia maior que 7 GeV, os quais, portanto,
nao deveriam ser considerados mions, embora a rede neural os tenha considerado
como tal. Estes sao exatamente os eventos que formam o conjunto de discordéncia
de 8,39% na Tabela 5.2, para o feixe de pions.

Para tentarmos elucidar esta questao, podemos verificar o perfil de deposicao
de energia destes eventos. Assim, na Figura 5.15 temos o perfil médio para miions
(a esquerda) e o perfil médio referente a estes eventos que parecem ter sido mal
identificados pela rede neural (a direita).

Podemos verificar que tais perfis sdo bastante similares, particularmente com
relacao a primeira e segunda camada de células do detector. Os niveis de energia
em cada célula estao anotados, junto com o percentual que representam no total da
energia depositada no detector. Assim, vemos que, na célula sensibilizada da pri-
meira camada, o nivel de energia é de apenas 0,25 GeV para o perfil médio de mion
e 0,66 GeV, no perfil médio do conjunto potencialmente mal classificado. Vemos, en-
tretanto, que os niveis percentuais sdo préximos, 4,8% neste e 7,2% naquele. Vemos

também que algo semelhante acontece na célula sensibilizada da segunda camada,
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primeiro histograma pelo segundo.

onde apesar de termos 0,69 GeV no perfil de muons e 3,48 GeV no perfil de eventos
com erro potencial, os percentuais sao semelhantes (20,2% e 25,1%). Até mesmo na
terceira camada, os percentuais também sdo aproximados (11,6% e 15,1%). Ora, a
rede dada a normalizacdo, nao recebe valores absolutos de energia, e sim os valo-
res percentuais, relacionados com os percentuais médios que estivemos comentando.
Logo, isso significa que a rede pode estar confundindo eventos de pions que tenham
perfis semelhantes, em termos percentuais, a mdons. Assim, a solucio para este
problema pode estar numa mudanca do método de normalizacio da excitacdo da
rede neural.

Podemos acrescentar a informagao longitudinal do perfil de deposicio de
energia, evento a evento, para um aprofundamento da andlise. Na Figura 5.16,
temos histogramas relativos a deposi¢ao da fracao de energia na terceira camada de
células do calorimetro para eventos que depositaram mais de 10 GeV no detector
completo (assim, temos uma maior garantia de estarmos tratando com pions). Na
primeira figura, temos dentre estes eventos aqueles que foram considerados como

muons pela rede neural (conjunto de erro). Vemos que 98,0% dos eventos deste
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conjunto depositou mais de 10% de sua energia na terceira camada. Vemos que dos
eventos que depositaram mais de 10 GeV no calorimetro, que aparece no histograma
do meio, apenas 12,9% dos eventos ocupam esta mesma faixa. Finalmente, vemos
no histograma inferior a divisao do histograma superior pelo inferior, canal a canal.
As barras de altura préxima a um (ou igual a um) representam canais do histograma
aonde todos os eventos do histograma superior também est&o no inferior. Da mesma
forma, barras préximas a zero indicam que eventos do histograma inferior que nio
estao presentes naquele superior. Algumas barras estao com valor 0 na parte superior
do histograma (acima de 0.5). Isto se deve a nio existéncia de nenhum sinal tanto
no histograma do meio quanto no superior (canal vazio do histograma). Assim,
vemos que na faixa de 0 a 10% de deposi¢io de energia na terceira camada, na
qual a maior parte dos eventos se situa, ndo houve erro de classificacio da rede
neural. Entretanto, passando-se o patamar dos 10% praticamente todos os eventos
sdo erroneamente classificados. Isto significa que os eventos do feixe de pions que
tiverem depositado uma fracao significativa da sua energia na ltima camada serdo
erroneamente considerados como muons. Ora, a partir deste erro, posto que existem
eventos de pions com muita energia na terceira camada, hd a introducdo de uma
tendéncia estatistica na purificagio do feixe de pions pela andlise neural, com o
conjunto purificado contendo menos eventos com a caracteristica de deposicio de

energia elevada na ultima camada de células do calorimetro.

5.2.2 Normalizagao pela raiz quadrada

Assim sendo, pelos motivos expostos acima, uma possibilidade de modificar o
processo de normalizagao seria introduzir a informagao de energia (valores absolutos
de energia) na entrada da rede neural. Isto iria facilitar a separacio entre pions e
muons. O unico problema é que esta atitude ird introduzir a dependéncia em energia
como conseqiiéncia no processo de separagao de particulas. A normalizagdo baseada
na energia total nos dé um classificador independente de energia, o que ndo é uma
vantagem. Assim, se a dependéncia com a energia pode ser admitida, a eficiéncia
na classificacdo neural pode ser ainda mais aprimorada.

Uma maneira de se normalizar a informacao de entrada da rede neural clas-

sificadora e introduzir o valor de energia, evento a evento, no perfil de energia é usar
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a raiz quadrada da energia total absorvida pelo calorimetro como fator de norma-
lizacao. A idéia de se utilizar esta normalizacao se reside no fato de a raiz quadrada
da energia se relacionar com a resolucao na medida da prépria energia através de
[33]:

) a

== =tb (5.4)

Aonde a e b sio constantes determinadas experimentalmente. Desta forma,
para baixos valores de energia, a resolucao (definido como o desvio da média dividido
pela média) é dominada pelo fator relacionado com a raiz quadrada da energia e
ponderado por a, indicando a variabilidade do préprio processo de produgao da
cascata na estrutura do detector (que em baixas energias pode variar muito de evento
a evento). Quando a energia aumenta, a dispersdo relativa ao processo passa a ser
bem menor em relagao ao nivel de energia e o fator b, que se liga a dispersao relativa
a ganho da célula fotomultiplicadora, quantidade de féton-elétrons produzidos pela
telha cintilante, entre outros fatores, passa a ser mais importante.

Desta feita, como a raiz quadrada da energia é de interesse para a fisica do
problema, resolvemos aplicar a normalizagdo que se segue. A energia En;, em cada
célula do detector serd, com esta normalizacao:

E; E;

VIE] \/|2;%6=1E,-|

Com este novo enfoque de normalizagdo, a nogdo de energia (na verdade,

E’I’Li

(5.5)

a raiz quadrada da energia) fica preservada em cada célula. Conseqiientemente, a
separacao entre pions e muons fica mais simples para a rede neural. Realizamos,
assim, o treino da rede tanto para o caso pion/mion (feixe contaminado de pions)
quanto para o elétron-pion-muion (feixe contaminado de elétrons).

Para 20 GeV a Tabela 5.7 traz o resultado de concordéancia com a metodologia
classica de andlise (corte em energia).

Como podemos nitidamente verificar, para um feixe contaminado de pions,
o procedimento proposto para a normalizacdo do vetor de entrada da rede neural
melhorou bastante a eficiéncia do sistema neural. A discordancia anterior de 8,39
caiu para apenas 0,92%, o que, para o caso de 20 GeV, que, conforme apontamos,

é um caso mais dificil, é uma melhora excelente. No total, temos uma melhora
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Método Rede Neural Método Rede Neural

Classico T 7 Classico vis 7

T 74,47% | 0,92% T 2,30% | 1,36%
u 0,03% | 24,58% 7 0,04% | 96,30%

Tabela 5.7: Concordancia com a metodologia classica quando utilizamos a norma-
lizagao pela raiz quadrada da energia. Concordéncias para feixes de 20 GeV de pions

(esquerda, total 99,05%) e mions (direita, total 98,60%).

201

Valor de energia depositada no moduio

1 1 1 1 1 1
-1 08 06 04 02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Saidas da rede neural

Figura 5.17: Correlacao da saida da rede neural com a energia total, quando a raiz

quadrada é usada no processo de normalizacdo para eventos de pions a 20 GeV.

bastante expressiva nos niveis de concordancia, de 91,20% para 99,05% para pions,
e de 97,01% para 98,60% para mions. Esta significativa melhora elimina, pratica-
mente, o problema da introducao de tendéncias nas amostras purificadas resultantes
da anadlise neural.

Na Figura 5.17, temos a correlacdo da saida da rede com a energia total
depositada no calorimetro, para esta nova situagdo. Como podemos ver, somente
duas classes sao definidas, com redugdo expressiva na incerteza de classificacio.
Assim, dois aglomerados sao observados, um com baixa energia, no lado negativo da
saida da rede, que redine os milons de contaminagio identificados no feixe de pions;
outro, na faixa de alta energia, do lado positivo da saida da rede, reunindo os pions

identificados.
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Método Rede Neural Método Rede Neural
Cléssico e T 7 Cldssico e T 7
e 59,24% | 0,87% | 0,01% e 0,16% | 2,06% | 0,11%
T 3,75% | 34,09% | 0,38% s 3,06% | 69,15% | 0,83%
/1, 0,0% | 0,17% | 1,89% M 0,0% | 0,59% | 24,03%
Método Rede Neural
Cléssico e T I
e 0,30% | 0,73% | 0,86%
vis 0,22% | 0,86% | 0,69%
i 0,02% | 0,06% | 96,25%

Tabela 5.8: Concordancia entre os resultados da rede neural, com normalizagio pela
raiz quadrada da energia total, e 0 método classico, baseado no contador Cherenkov
e no corte em energia. Acima, a esquerda, eventos adquiridos do feixe de elétrons,
com concordincia de 95,22%. No alto, & direita, eventos de um feixe de pions, com
concordancia de 93,34%, e, embaixo, eventos do feixe de mions com concordancia

de 97,41%. a energia dos feixes é de 20 GeV.

E claro que a normalizacao teve uma conseqiiéncia positiva no funcionamento
da rede na separagao pion-mion, mas ndo é necessariamente 6bvio que o caso elétron-
pion-muon também melhore muito. Algum ganho de performance deve se verificar,
posto que os miuons de contaminagdo nos feixes de elétrons e de pions podem ser
melhor identificados.

Na Tabela 5.8, apresentamos os resultados de concordancia para os feixes de
20 GeV. As tabelas de concordancia foram construidas usando-se para comparacio
o método classico baseado no contador Cherenkov e corte em energia, conforme an-
teriormente exposto na normalizacao baseada na energia total (Veja a segdo 5.1.3).
Desta forma, podemos ver que os niveis de concordincia subiram muito, principal-
mente para elétrons (de 91,26% para 95,22%) e pions (de 86,75% para 93,34%).
Para muons, a concordéncia com o método clédssico, sofreu também uma melhora de

96,43% para 97,41%.
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E s 1 tot E e ™ 7 tot
20 |} 99,05% | 98,60% | 98,82% || 20 | 95,22% | 93,34% | 97,48% | 95,33%
100 || 99,43% | 98,88% | 99,15% || 100 94,19% 96,90% | 99,68% | 96,89%
180 || 99,85% | 99,53% | 99,69% ||| 180 || 94,62% | 95,10% | 97,61% | 95,77%

Tabela 5.9: Concordancias entre o método classico e o processamento neural para
diferentes energias, quando se utiliza a normalizacao baseada em raiz quadrada da
energia. Resultados para um feixe contaminado de pions (& esquerda) e para a

contaminagio no feixe de elétrons (& direita).

Como podemos ver, a maior parcela de discordancias residuais nestas tabelas
estd na identificacao de elétrons e pions. Este resultado era, de certa forma, esperado.
Como haviamos j4 salientado, neste baixo nivel de energia, com a granularidade do
Moédulo 0, é muito mais dificil separarem-se estes dois tipos de particulas, posto que
suas cascatas de decaimento em energia sao bastante similares.

Finalmente, temos que verificar o nivel de acerto para diferentes energias.
Na Tabela 5.9, apresentamos estas comparagoes para os feixes de pions e elétrons
para 20, 100 e 180 GeV. Como podemos ver, utilizando o processo de normalizacao
baseada na raiz quadrada da energia, todos os resultados totais de concordancia
foram melhores e praticamente todos os resultados de concordancia para cada classe
de particula foram melhores que os expostos na Tabela 5.6, referentes a normalizacao
pela energia total. Notamos também que o pior caso nas duas situacoes foi para a
energia de 20 GeV, acumulando os piores resultados globais. Notamos, finalmente,
que as eficiéncias na separac¢ao pion/mion sio todas maiores que 98,6% e, no caso
elétron/pion/mion, maiores que 93,3%, o que indica um alto nivel de eficiéncia do
sistema neural.

Para o caso 20 GeV as saldas da rede neural e as relevancias por célula sao
mostradas na Figura 5.18, quando se projeta o classificador com a nova normalizacio.
Como podemos ver, as saidas de elétrons e pions ficaram bem mais concentradas,
demonstrando uma melhor definicdo dos conjuntos de dados. O conjunto de mions,
nas saidas de pions e muons, ficou um pouco mais disperso.

Quanto as relevancias, a importancia das células da torre que contém a maior

energia levam a uma relevancia acentuada.
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Figura 5.18: Saidas da rede para feixes de 20 GeV, usando a normalizacao pela raiz

quadrada da energia (esquerda). Relevancias para este classificador (direita).

Assim, temos dois métodos diferentes de normalizar a informacao de entrada

da rede neural classificadora:

1. De forma independente da energia da particula incidente, que pode levar &

introducao de uma tendéncia estatistica na amostra.

2. De uma forma que depende da energia da particula incidente, mas que se

mostra ser mais precisa e ndo introduz tendéncia significativa.

5.2.3 Normalizagao pelo Valor Maximo

Podemos explorar ainda mais duas normalizacoes diferentes. A primeira que
iremos estudar ¢ a divisao das componentes do vetor de entrada pela maxima ener-
gia de deposi¢ao numa unica célula. Assim, dividimos a energia de cada célula
pela energia da célula com o maximo de deposigdo de energia. Tentamos com isso
recuperar a independéncia com relagao a energia.

Na Figura 5.19, temos, na parte esquerda, a correlacio entre a saida da rede
neural e a quantidade de energia depositada no detector, para o feixe de pions de
20 GeV. Como podemos ver, pions e muons se encontram bem definidos, apesar de
haver um pequeno grupo de eventos com alta energia e identificados como miuons
pela rede neural. Isso significa que podemos estar sofrendo de novos problemas de

introducao de tendéncia na amostra purificada de pions.
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Figura 5.19: Correlagao entre a saida da rede e a energia depositada no detector
(esquerda), para a normalizacdo pelo méximo de energia, considerando-se um feixe
contaminado de pions. Anélise da deposicdo de energia na terceira camada (di-
reita), no histograma do topo temos os eventos que depositaram mais de 10 GeV e
foram considerados muons pela rede neural. No histograma do meio, temos todos os

eventos com mais 10 GeV e, abaixo, a divisdo do histograma superior pelo do meio.

Nos histogramas a direita da Figura 5.19, analisamos a tendéncia estatistica
introduzida. O primeiro histograma traz exatamente os eventos do feixe pions que
foram considerados mions, mesmo depositando mais de 10 GeV no calorimetro. O
segundo histograma traz todos os eventos adquiridos do feixe de pions que deixaram
mais de 10 GeV no calorimetro. O terceiro, é a divisao, canal a canal, do histograma,
superior pelo intermedidrio. No conjunto de eventos que apresenta um potencial
erro de classificagdo, 96,4% dos eventos deixaram mais de 10% de sua energia na
terceira camada, enquanto, num conjunto purificado pela andlise classica apenas
12,2% dos eventos depositaram mais de 10% de sua energia nesta camada de células
do calorimetro. Vemos que, praticamente, nenhum evento na faixa de 0 a 10%
de energia é observado neste conjunto com potencial erro de classificacdo. Assim,
identificamos uma tendéncia estatistica nesta amostra obtida pelo processamento
neural, pois eventos que depositaram mais de 10% de sua energia na terceira camada
sao confundidos com mions.

Isso nos permite confirmar que métodos de normalizacdo que venham a su-
primir a informagao de energia total produzem tal tendéncia, quando purificamos

o feixe de pions. A titulo conclusivo desta terceira forma de normalizacio, apre-
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E /i1 7 tot E e T 7 tot
20 | 95,45% | 96,21% | 95,83% ||| 20 91,59% 86,07% | 97,20% | 91,51%
100 || 94,95% | 97,55% | 96,24% ||| 100 | 93,64% | 96,39% | 99,37% | 96,44%
180 || 95,84% | 98,62% | 97,22% ||| 180 | 96,75% | 93,58% | 99,42% | 96,55%

Tabela 5.10: Concordancia com a analise classica para o processamento neural com
normalizagao pelo valor maximo da energia. Na esquerda, temos o caso pion/miion

e, na direita, o caso elétron/pion/mion, considerando-se feixes de 20, 100 e 180

GeV.

sentamos, na Tabela 5.10, a concordancia obtida para este enfoque de normalizagao
com respeito a andlise classica, para diferentes energias de feixe de pions e elétrons.
Podemos verificar que, praticamente, todos os resultados sdo um pouco melhores
do que os da divisao pela soma da energia. Isso pode encontrar alguma explicagdo
pelo fato de que a divisdo pelo maximo da energia geralmente levar a nimeros numa
escala um pouco maior do que a divisao pela sofna, logo, o evento é apresentado a
rede com um maior detalhamento. Por outro lado, vemos que praticamente todos

os resultados sao inferiores a normalizagao pela raiz quadrada.

5.2.4 Normalizacao por Coordenada Extra

Veremos entao o ultimo tipo de normalizagdo que exploraremos neste traba-
lho, que corresponde a uma normalizacdo utilizando uma coordenada extra no vetor
de entrada da rede neural [61]. A coordenada extra é adicionada com valor fixo +1.
Assim, o vetor de entrada da rede passa a ter 47 componentes. Neste novo vetor
de entrada é realizada uma normalizagdo exatamente igual a que fizemos anterior-
mente, dividindo-se cada componente pela soma de todas as componentes do vetor,
que agora atinge o valor F; + 1. Desta forma, a tltima componente fica sendo ﬁ,
guardando em si, de alguma forma, a informagéd de energia.

Na parte esquerda da Figura 5.20 podemos ver a distribuicdo desta nova
coordenada j& normalizada, para um feixe de pions a 20 GeV. Como podemos ver,

temos uma distribui¢ao que pode ser utilizada pela rede para extrair a informacao de

energia discriminante para as classes de particulas e que produz uma faixa dinadmica
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Figura 5.20: Coordenada extra ja normalizada (esquerda) e saida da rede neural
(direita) para um feixe de pions de 20 GeV, a qual é correlacionada com a energia

total depositada no detector.

E s W tot E e T I tot

20 || 99,03% | 98,56% | 98,79% ||| 20 | 93,63% | 90,13% | 97,46% | 93,69%
100 || 99,81% | 99,35% | 99,58% ||| 100 || 94,18% | 96,58% | 97,22% | 95,98%
180 || 99,89% | 99,27% | 99,58% ||| 180 || 97,02% | 95,03% | 99,67% | 97,22%

Tabela 5.11: Resultados para a normalizacao pela coordenada extra para feixes
contaminados de 20, 100 e 180 GeV. Na esquerda, temos o caso pion/mion e na

direita o caso elétron/pion/muion.

compativel com a fun¢ao de ativacao da rede neural. Na parte direita da Figura 5.20,
temos as saidas da rede neural correlacionadas com a energia total depositada no
mddulo, para o mesmo feixe de pions a 20 GeV. Desta forma, vemos que os conjun-
tos de pions e de mions estdo bem separados, sem a existéncia de uma tendéncia
significativa aparente.

Utilizando esta técnica de normalizacao, levantamos as tabelas de concor-
dancia com a metodologia cldssica conforme vemos na Tabela 5.11. Como podemos
ver, os resultados sao em geral ndo muito diferentes dos resultados da normalizagao
pela raiz quadrada, reforcando a idéia de que é importante fornecer & rede neural a
informagao sobre a energia absoluta de deposi¢do no calorimetro, evento a evento,

como forma de se separar elétrons e pions de muons.
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Figura 5.21: Relevancias para as células do detector e coordenada extra na posigao

47 (esquerda). Detalhe das relevancias das células (direita).

Um aspecto interessante desta andlise é o nivel de relevancia da coordenada
extra, com relacdo a relevancia das células do detector. Na Figura 5.21, temos a
relevancia calculada para o nosso projeto do classificador neural, considerando-se
o feixe contaminado de pions de 20 GeV. Podemos ver que a coordenada extra é
muitas vezes mais relevante (cerca de 19 vezes) do que as outras componentes de
entrada para realizar a discriminagdo pion/mudon. Na parte da direita, temos um
detalhe das relevancias das demais componentes do vetor de entrada, onde podemos
ver que as células da torre de impacto das particulas incidentes ainda trazem alguma,
relevancia para a discriminacao.

Na Figura 5.22, mostramos as relevancias para o caso elétron/pion/mion.
Neste caso, a célula da primeira camada (posi¢coes 5 e 6) e a coordenada extra
(posigao 47) sdo claramente mais relevantes. Isto se d4 porque é necesséaria a coor-
denada extra para se separar elétrons e pions de mions (baseando-se na informacao
de energia af existente) e da célula da primeira camada, para que se possa realizar

a discriminacédo entre elétrons e pions.

5.2.5 Sumario das Normalizacoes Estudadas

A titulo de conclusdo deste estudo do impacto dos diferentes enfoques de
normaliza¢do do vetor de entrada, um sumario dos resultados alcancados pode ser

visto na Tabela 5.12. Na parte superior, sao mostradas as eficiéncias para a se-
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Figura 5.22: Relevancias, considerando-se a coordenada extra na posi¢cdo 47, na

separagao elétron/pion/muon.

paracao pion/mion, enquanto que, na parte inferior, sdo mostradas as eficiéncias na
separagao elétron/pion/mion.

Como podemos inferir desta tabela, hd em praticamente todos os casos um
aumento da eficiéncia do método neural de identificacdo com o aumento da energia
da particula incidente. Também podemos notar que, em praticamente todos os casos,
temos que os métodos dependentes da energia (raiz e coordenada extra) superaram

em desempenho os métodos independentes da energia (soma e maximo).

5.3 Analise de Parametros

Durante nossa andlise do comportamento da rede para variadas situacoes de
normaliza¢do ou compactagao dos dados vindos do calorimetro, sempre consideramos
0s mesmos parametros de treino da rede neural. No caso, trés pardmetros sdo de
particular interesse : a taxa de aprendizado (learning rate - Ir), a queda da taxa de
aprendizado (learning decreasing rate - 1dr) e a época de treino.

A Ir é a constante que controla a variagao dos pesos para um passo de treino.
Assim, se a corre¢do de um peso da rede é calculada como sendo +1, apenas 0.2 serd
corrigido. Este mecanismo facilita a procura de um minimo da funcao de erro da

rede, evitando saltos em torno deste minimo que poderiam levar a um erro maior.

88



método 20 GeV | 100 GeV | 180 GeV

E; 94,06% | 93,76% | 96,27%
VIEi| 98,82% | 99,15% | 99,69%
mazE; 95,83% | 96,24% | 97,22%
coord. extra. || 98,79% | 99,58% | 99,58%

método 20 GeV | 100 GeV | 180 GeV

E, 91,39% | 91,97% | 95,67%
VIE 95,33% | 96,89% | 95,77%
mazE; 91,51% | 96,44% | 96,55%

coord. extra. || 93,69% | 95,98% | 97,22%

Tabela 5.12: Desempenho dos métodos de normalizacao para a separagao pion-mion
nas vérias energias (tabela superior) e para a separagdo elétron-pion-mion (tabela

inferior), com respeito ao método cldssico de andlise.

A busca no espago de pesos é mais suave e mais garantia temos com relagdo aos
nossos resultados.

A 1dr é usada como fator de reducao da taxa de aprendizado. Assim, a cada
época de treino (um certo nimero predeterminado de passos de treino), a taxa de
aprendizado é multiplicada pela ldr, que é sempre menor ou igual a 1. A lIr reduzida
permite que a busca no espaco de pesos seja realizada com passos menores. Assim,
quando nos aproximamos do minimo, a procura com passos menores permite que
uma maior aproximacao ocorra.

Assim sendo, uma avaliacao interessante de ser realizada seria descobrir se
existem intervalos nos espagos de definicdo destes parametros que podem levar a

uma maior ou menor acuidade da rede neural.

5.3.1 Estudo da taxa de aprendizado

Iniciaremos nossa andlise pela taxa de aprendizado (Ir). Assim, para a se-
paragdo pion/mion a 20 GeV, realizamos 20 treinamentos com diferentes inicia-

lizagGes dos pesos da rede para cada valor dentro de uma faixa de valores da taxa
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Figura 5.23: Acertos (lado esquerdo) e erros (direito) da rede neural (RN) em relagdo

ao corte em energia (clas) em fun¢io da taxa de aprendizado.

de aprendizado. Para podermos nao nos preocupar com a queda da taxa de apren-
dizado e a época, fixamos a queda da taxa de aprendizado em 1. Foram realizadas
90000 épocas de 200 passos (num total de 18000k passos de treino) visando se esta-
belecer um resultado no qual a rede ndo varie praticamente em torno do ponto de
convergencia.

Assim, na Figura 5.23, temos para o conjunto de pions, as concordancias e
discordancias da rede neural em relacdo ao corte em energia (método classico) em
funcao do valor da taxa de aprendizado. No caso, a normalizacio pela raiz quadrada
foi utilizada. Assim, o primeiro quadro no alto & esquerda traz a porcentagem de
eventos que foram ditos pions pelos dois métodos e o quadro imediatamente abaixo
deste os eventos ditos muions por ambos os métodos. No lado direito alto temos a
porcentagem de eventos ditos mions pela rede neural e pions pelo método cldssico.
No quadro abaixo deste temos a porcentagem de eventos considerados pions pela
rede neural e muions pelo método cléssico. |

Podemos ver claramente que o indice de acerto para mions (quadro inferior
esquerdo) é bastante alto para pequenas razdes de aprendizado. Com o aumento
da taxa de aprendizado vemos que a partir do valor 1073 a rede comeca a ter uma
grande queda no valor deste acerto. Vemos que o resultado de erro em que os

eventos sdo ditos pions pela rede neural e mions pelo método cléssico (quadro a
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Figura 5.24: Concordéncia e discordancia total em fungao da taxa de aprendizado

para a normalizagdo pela raiz quadrada, separagdo pion/mion a 20 GeV.

direita) comega a subir em correspondéncia com a queda de acerto.

Se pensarmos em termos de totalizacdo de erros e acertos, temos a Fi-
gura 5.24. Na parte superior desta figura temos o indice de concordancia que no
valor da taxa de aprendizado em 10733 atinge seu maximo igual a 99.4%. Na parte
inferior temos o indice de discordancia que, a partir da taxa de aprendizado em 1073
comeca a subir vertiginosamente, de acordo com o problema exposto acima.

A primeira conclusdo importante que podemos tirar deste resultado é que
um efetivo controle da taxa de aprendizado é fundamental para o funcionamento do
sistema neural. Para podermos assumir este controle e, a0 mesmo tempo, garantir
uma alta velocidade no treino, iremos incluir adiante o efeito da queda da taxa de
aprendizado e da época.

Precisamos, entretanto, encontrar uma causa para o problema de m4 classi-
ficacdo quando a taxa de aprendizado é alta. Para tanto, treinamos individualmente
duas redes neurais, uma com a taxa de aprendizado em 10735, ou seja, no ponto de
maior concordancia entre o método neural e o método cldssico, e outra em 1072, ou
seja, no ponto de maior discordancia. O erro médio quadritico calculado sobre a
saida da rede para os ultimos 200 eventos de treino, ficou, com a taxa de aprendi-
zado menor em 0.335. Quando treinamos a rede com a taxa de aprendizado maior,
ficamos em 0.118. Sendo assim, a situagdo de maior discordancia entre o método

classico e a rede neural leva a um erro médio quadratico menor do que a situacio
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Figura 5.25: Correlagao entre a saida da rede e a energia depositada no detector
para lr = 10735 (esquerda) e Ir = 1072 (direita). Notar dispersdo da saida de mions

neste segundo caso.

de maior concordéncia.

Na Figura 5.25, temos uma possivel explicagdo para este fato. Esta figura
traz para as rede treinadas com diferentes razdes de aprendizado as correlagoes entre
a energia depositada no detector e a saida da rede.

Na figura da esquerda, temos as correlagdes para a taxa de aprendizado em
1073, Neste caso, podemos verificar claramente a boa correlacio entre os eventos.
Os eventos considerados pions pela rede neural (com saida positiva), depositam
bastante energia no mdédulo. Por outro lado, os eventos com baixa energia sao
considerados muons pela rede neural (com saida negativa). Na figura da direita
que leva em consideragdo os resultados quando usamos a taxa de aprendizado 1072,
vemos uma situacao completamente diferente. Neste caso, os eventos de mtons
foram completamente dispersados por todo os valores de saida da rede. Temos
muons com saidas da rede positivas e saidas negativas.

A explicagdo para este erro da rede reside no fato de que o método de treino
backpropagation tenta reduzir o erro médio global, incluindo af o erro para mudons. O
problema é que, dada a presenca de eventos de muon no conjunto de pions, muitos
eventos de miuons recebem o valor alvo de pions para treino da rede. A rede, ao ser
deixada com uma maijor liberdade (com uma taxa de aprendizado maior), consegue

atingir um valor de erro menor dispersando os eventos de mions do que colocando-
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Figura 5.26: Acertos (lado esquerdo) e erros (direito) da rede neural (RN) em relagao
ao corte em energia (clas) em fun¢do da taxa de aprendizado. Caso com normalizagio

pela energia total.

os apenas no semi-eixo negativo. Desta forma, a rede consegue em parte satisfazer
a ambos os valores alvo recebidos pelos eventos de muons.

Podemos também verificar se 0 mesmo problema aparece para a rede treinada
sem o uso da raiz quadrada como fator de normalizacdo. Na Figura 5.26, temos
as figuras de evolugdo das concordancias e discordancias em func¢do da taxa de
aprendizado. De novo, 20 diferentes treinamentos da rede foram realizados e cada
ponto é a média destes treinamentos. Como podemos ver a mesma queda no acerto
aparece, entretanto, apenas apés um valor bem maior de taxa de aprendizado (cerca
de 1072).

Podemos notar também que o erro em que eventos com alta energia, logo
considerados pions pelo método classico e miions pela rede neural (curva no alto a
direita), nunca fica menor do que 2%, bastante acima do minimo em torno de 0.5%
obtido para o mesmo erro com a normalizacio pela raiz quadrada. Este é o erro que
analisamos nas segGes anteriores, relativo a eventos de miions que, por possuirem
alguma caracteristica especial (por exemplo, depositarem muita energia na terceira
camada de células do detector) sao erradamente confundidos com mions.

As curvas totalizadoras para esta situagdo (com normalizagdo pela energia

total) podem ser vistas na Figura 5.27.
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Figura 5.27: Curvas com concordéncia (superior) e discordancia (inferior) entre o

método classico e o método neural em funcao da taxa de aprendizado.

Neste caso, vemos que o maximo da concordancia se registra um pouco mais
tarde, em torno de 10723 e seu valor é de 97.2%, ou seja, bem abaixo do valor
obtido para a situagdo com a normalizagdo pela raiz quadrada (99.4%). Assim
sendo, concluimos que, em ambos os casos, um controle da taxa de aprendizado
através da definicdo de uma taxa de queda para esta taxa e da época de treino sdo

importantes.

5.3.2 Controlando a taxa de aprendizado

Assim, dadas as razoes expostas acima, parece-nos bastante importante con-
trolar a evolugao da taxa de aprendizado, visando atingirmos rapidamente um ponto
de boa classificagdo e limitando o treino antes que o mesmo nos leve para problemas
como o exposto acima com o conjunto de mions.

Devemos nos lembrar que os fatores queda na taxa de aprendizado e época
estao bastante inter-relacionados, e, portanto, o ideal seria estudi-los ao mesmo
tempo. Um fator de queda muito brusco (por exemplo 0.9) pode reduzir drastica-
mente a capacidade de treino da rede se a época for menor que, por exemplo, 200
ou 300 passos de treino. Se, por outro lado, a época for muito grande (maior que
3k passos de treino), uma rede que pode ser treinada com cerca de 60k passos no

val ter muito reduzida sua taxa de aprendizado.
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da taxa de aprendizado e época).

Assim, fizemos o estudo conjugado de ambos os fatores, pesquisando vérios
valores de época (23 diferentes épocas de 2 até mais de 6500) e para cada uma destas
variamos também a queda na taxa de aprendizado de 0.985 até 0.999. Estes valores
foram ecstabelecidos com base na experiéncia pratica, e, como veremos adiante, sao
suficientes para nossas avaliagoes. Para cada ponto deste realizamos 10 treinamentos
da rede com 60k passos de treino, parando de 1500 em 1500 passos para realizar
um teste de performance. Neste teste todos os eventos sdo apresentados a rede e os
resultados sao comparados com o método classico. Assim, apds trés quartos do treino
(quando ja podemos supor que exista alguma convergéncia da rede), descobrimos
para cada treino o valor minimo fornecido de acerto fornecido pela rede em todos
os conjuntos de dados (média dos valores obtidos em cada conjunto).

Na Figura 5.28 temos, para 10 treinamentos da rede com os parametros
fixos, um histograma dos valores minimos obtidos nos iltimos trés quartos destes
trelnamentos. Utilizamos como medida da qualidade para cada ponto no espaco de
parametros estudados o minimo destes valores minimos de cada treino. Fazemos isso
com a intencao de garantir que, dentro dos limites da estatistica fornecida por apenas
10 treinamentos, possamos garantir que apés os trés quartos do treino de uma rede
neural com os parametros dados nao encontramos nenhuma situacao em que a rede

tenha ficado abaixo do valor que assumimos como medida. Um pouco mais adiante,
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Figura 5.29: Variacdo da concordancia da rede neural para separa¢do pion/muon
a 20 GeV em funcdo da queda da taxa de aprendizado e da época (esquerda). Na

direita temos as curvas de nivel geradas com escala de tons de cinza.

investigaremos também o limite superior do acerto da rede, investigando o méaximo
dos valores maximos de concordancia para cada ponto no espaco de parametros.

Assim, para a situacdo de 20 GeV, na separagao pion/mion com o uso da
raiz quadrada da energia total como fator de normalizagao para as entradas da rede
neural, temos os graficos de concordancia que podem ser vistos na Figura 5.29. Nesta
figura, podemos ver & esquerda a varia¢do de nossa medida (minimo dos minimos
dos 10 treinamentos para cada ponto) em fungdo de nossos paradmetros de treino.
Como podemos ver, existe uma faixa de valores em que o comportamento da rede é
bem estavel e acima de um valor bastante alto. Na figura da direita temos as curvas
de nivel geradas a partir da curva da esquerda. Podemos ver que para uma longa
faixa de valores de nossos parametros em estudo a eficiéncia minima encontrada
esteve acima dos 98%, o que é um resultado bastante promissor.

Também podemos ver que um aumento da época parece levar a medidas bem
menores. Isto se deve ao fato de que a rede com uma época bastante grande tende
a reduzir pouco a sua taxa de aprendizado. Como o nimero de passos de treino ¢é
fixo, com, por exemplo, uma época definida em 100 passos de treino, sio realizadas
600 épocas, durante o treinamento, o que reduz bastante a taxa de aprendizado. J4
com uma época definida com 1000 passos de treinamento, apenas 60 épocas serao
realizadas, assim, a redugdo na taxa de aprendizado é bem inferior, o que leva a

uma oscilacao bastante elevada no final do treino entre os minimos locais da funcao
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Figura 5.30: Concordancia minima nos trés conjuntos de dados estudados combina-
das para a rede com normalizagio pela raiz quadrada da energia total (esquerda) e

pela energia no detector (direita).

de erro, e nao conseguindo convergir para um bom valor e 14 se estabilizar.

Para podermos avaliar melhor o procedimento neural realizado, resolvemos
combinar para cada caso estudado as informacgoes para 20 GeV, 100 GeV e 180
GeV. A forma para realizarmos esta combinacao foi, para cada ponto considerado,
utilizarmos a média geométrica dos pontos nas trés energias. A intencao era, neste
caso, rejeitar pontos que tivessem uma medida de qualidade baixa mesmo em apenas
um dos casos. Assim, os resultados nos dariam a garantia de obter o valor pesquisado
em qualquer situacao.

A Figura 5.30 traz para os dois tipos de normalizacio estudados os resultados
minimos de concordancia obtidos quando comparamos o método neural e o método
classico. Na figura da esquerda temos os resultados considerados quando a norma-
lizacao pela raiz quadrada da energia é aplicada e na da direita quando aplicamos
apenas a energia.

Como podemos ver, nos dois casos temos uma faixa mais ou menos central
aonde os maiores valores sao obtidos. Para épocas muito grandes, problemas como o
que estudamos na subsecao anterior e problemas de instabilidade sao verificados, fa-
zendo que os resultados de concordancia rapidamente se degenerem. Na Tabela 5.13
temos a avaliagdo de quantos pontos no espago de pardmetros receberam uma me-
dida superior a 95% de concordéncia.

Podemos ver que os resultados para normalizacao pela raiz quadrada nos le-
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medida Norm. raiz | Norm. soma

# pontos 228 130
% 49,57 28,26

Tabela 5.13: Niimero de pontos no espaco de parametros e porcentagem com relacao

ao total (460 pontos) dos pontos que atingiram mais do que 95% de eficiéncia.
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Queda da razao de aprendizado Queda da razao de aprendizado

Figura 5.31: Concordincia minima nos trés conjuntos de dados estudados combina-
das para a rede com normalizacao pela raiz quadrada da energia total (esquerda) e

pela energia no detector (direita). Separagdo elétron/pion/mion.

vam a quase o dobro de pontos acima de 95% de concordancia do que a normalizagao
pela energia simplesmente.

Da mesma forma que fizemos a andlise para a separac¢io pion/mion, fizemos
também para a separagdo elétrons/pion/midon combinando os resultados para as
trés energias (20, 100 e 180 GeV) que dispomos. A Figura 5.31 traz os resultados
destas combinagoes para a normalizacao pela raiz quadrada (esquerda) e pela energia
(direita).

Como podemos claramente identificar, neste caso a normalizacao pela raiz
quadrada produziu apenas algumas pequenas regioes aonde temos resultados acima
dos 91%, enquanto a normalizacao pela soma mantém uma faixa acima deste mesmo
valor. Isto nos leva a concluir que o método baseado em raiz quadrada sofre mais dos
problemas apontados na sub-se¢ao anterior. Isto era de certa forma esperado, posto

que como o método separa bem os muons de elétrons e pions, evidencia também o
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medida acima de 90% | acima de 91%

Norm. raiz | Norm. soma | Norm. raiz | Norm. soma

# pontos 43 110 26 75
% 9,35 23,91 9,65 16,30

Tabela 5.14: Nimero de pontos no espaco de pardmetros e porcentagem com relagao
ao total (460 pontos) dos pontos que atingiram mais do que 90% e 91% de eficiéncia.

Separagao elétron/pion/muon.

erro de se incluir os muons nos conjuntos destas duas particulas, fazendo com que
a rede mais rapidamente convirja para a situacao de ma classificacdo de mions. Na
normaliza¢ao pela soma, ha de certa forma o beneficio da duvida sobre estes eventos,
o que diminui a tendéncia a se atingir o estado de ma classificacdo de muons.

A Tabela 5.14 traz a quantidade de pontos que estao acima de dois valores
diferentes (90 e 91% de concordancia entre método cléssico e método neural).

Como podemos ver, em acordo com a informacao provinda das figuras, fica
claro que temos mais pontos acima de 90 e 91% no caso da normalizagio pela soma
das energias em todas as células do detector. Assim, ficamos na didvida sobre se
devemos ou nao utilizar o método neural com normalizacao pela raiz quadrada, ji
que o mesmo garante um valor relativamente mais baixo de acerto. Uma possivel
justificativa para mantermos o estudo do método baseado na normalizacdo pela raiz
quadrada da energia total pode estar no estudo dos maximos.

Neste estudo, buscamos avaliar o maximo de acerto que a rede forneceu em
algum ponto de seu treino, e usamos este valor como medida do treino. Como
medida de qualidade para o ponto no espago de pardmetros usamos o maximo dos
maximos obtidos nos 10 treinamentos para aquele ponto. Sendo assim, temos na
Figura 5.32 as medidas do maximo para ambos os métodos de normalizacéo.

Como podemos ver, para a figura da normalizacio pela raiz quadrada (es-
querda), conseguimos manter uma eficiéncia superior a 96% por uma longa faixa, o
que ndo se d4 com a normalizacdo pela energia total (direita) aonde valores acima
deste patamar sé aparecem numa estreita faixa no canto superior direito.

Na Tabela 5.15 temos a avaliagdo da porcentagem ocupada por estas faixas.

Como podemos ver a normaliza¢io pela raiz quadrada leva a valores maximos por
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Figura 5.32: Concordancia maxima nos trés conjuntos de dados estudados combi-
nadas para a rede com normalizagio pela raiz quadrada da energia total (esquerda)

e pela energia no detector (direita). Separacgdo elétron/pion/muion.

medida acima de 95% ' acima de 96%

Norm. raiz | Norm. soma | Norm. raiz | Norm. soma

# pontos 377 77 239 33
% 81,96 16,74 51,91 7,17

Tabela 5.15: Numero de pontos no espaco de parametros e porcentagem com relagao
ao total (460 pontos) dos pontos que atingiram mais do que 95% e 96% de eficiéncia.

Separacao elétron/pion/muon.

faixas bem mais largas no espaco de parametros.

Sendo assim, concluimos que, com um aumento no risco de cairmos numa
regiao de menor eficiéncia, temos, usando a normalizacdo pela raiz quadrada, a
chance de atingirmos valores mais altos de concordancia entre o método cldssico e

o método neural.

5.4 Dados Simulados

Nesta secao, exploraremos o uso de dados simulados como entrada para ambos
classificador neural e método cldssico. O uso desta ferramenta nos permite avaliar

melhor a performance do método neural, confrontado com o método cléssico utili-
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zado como validador, ja que, usando dados simulados, temos certeza sobre a classe
a que pertence o evento em andlise, ndo havendo dividas sobre a sua classificacao.
cldssico. A tnica dificuldade, com relacao ao uso de simuladores do calorimetro,
reside no fato de que a fisica que descreve os processos de deposi¢ao de energia nao
é muito simples, podendo ndo ser mesmo muito realistica.

Além disso, uma perfeita descricdo do detector deve ser realizada, o que,
muitas vezes, envolve a aplicacao de complexos descritores de geometria e materiais.
Atualmente, as interagoes eletromagnéticas (causadas por particulas como elétrons e
foétons) sdo bem realizadas pelos programas. As interacoes hadronicas, causadas por
pions ou prétons, sdo mais complexas e discrepancias significativas sao encontradas

entre os dados experimentais e os simulados.

5.4.1 Simuladores para o LHC

Durante o desenvolvimento do projeto do detector ATLAS, um dos pontos
chaves para uma perfeita compreensao das necessidades de deteccao é a utilizagao
de simuladores de colisdes, da geometria do detector e da interagao das particulas
incidentes com o detector. Estes simuladores estudam os processos que podem vir
a ocorrer no ATLAS, a resposta do detector e mesmo a freqiiéncia com que alguns
dos processos fisicos podem vir a aparecer. Assim, varias bibliotecas de software
vém sendo produzidas, com estimativas do comportamento esperado para o ATLAS
nas condicoes de operacao do LHC. Claramente, dado que muitos destes resultados
dependem de fatores para os quais sé existem previsoes tedricas, existem muitas
partes onde existem incertezas, principalmente na parte geradora das colisdes de
particulas, quando muitas hipdteses, conjecturas e simplificagbes sobre qual teoria
fisica deve ser aplicada a cada caso podem interferir nos resultados.

O programa PYTHIA [62] é um destes programas que gera colises de parti-
culas no ambiente do LHC, baseando-se no Modelo Padrao. A saida deste programa,
produz dados sobre as particulas vindas da linha do feixe, apés uma colisao, num
formato de descrigao especifico, ji projetado para funcionar corretamente com os
simuladores do detector, que processarao estes eventos.

Existem vérios simuladores de detectores. Um dos mais utilizados é o simu-

lador GEANT [63]. Este simulador consegue caracterizar os diferentes efeitos fisicos
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resultantes da incidéncia das particulas sobre os sub-detectores do ATLAS, incluindo
al, possiveis efeitos de distorcao de trajetéria decorrentes dos campos magnéticos do
detector. Num caso mais simples, pode-se simular apenas um sub-detector, no caso
o calorimetro de telhas, para avaliacao de suas caracteristicas, tais como nivel de ra-
diacdo, extensdo da cascata na estrutura do detector, resposta temporal do mesmo,
entre outras. O simulador calcula a se¢ao de choque das particulas na estrutura do
calorimetro e, baseando-se num gerador de Monte Carlo [64], simula as interagdes
das particulas com os dtomos dos materiais que compdem esta estrutura.

O qnico problema do simulador GEANT € que a acuidade da descrigdo das
interacoes hadrénicas (as interacdes de pions, prétons e néutrons) deste pacote,
apesar de continuamente melhorada, ainda ndo permite uma plena simulagdo das
condigoes experimentais para calorimetros hadronicos, como é o caso do TileCal.
Desta forma, a cada nova versdo do programa, novas tentativas sao feitas no sentido
de melhor simular os efeitos destas interagdes no detector [65]. A maior dificuldade
é a alta flutuacao estatistica, que pode acontecer nas interagoes hadronicas. Assim,
embora nao seja um método de validacao definitivo, podemos aplicar o método
neural proposto nos conjuntos de dados simulados pelo GEANT, numa situacdo em
que, ao contrdrio da realidade, temos certeza do tipo de interacdo com a qual estamos
lidando, porém, sem plena reproducao das interagdes reais que ocorrem no detector.
Além disso, aplicamos também a analise cldssica aos mesmos dados simulados, de
modo a verificar o nivel de acuidade de ambos os métodos para este conjunto de

dados de referéncia.

5.4.2 Produzindo os Dados Simulados

Assim, foram produzidos, através do GEANT, conjuntos de dados para as
mesmas energias utilizadas nos testes desenvolvidos até aqui. Deve-se destacar que
o GEANT produz a energia depositada em cada conjunto de telhas que representa
uma célula do detector o que corresponde a uma pequena fracido da energia total
absorvida no detector, sem nenhuma corre¢io da eletronica, como a que temos no
caso dos dados experimentais. Assim, precisamos re-escalar os valores obtidos de
energia para que a média da energia total no detector atinja o valor nominal do feixe

que estd sendo simulado. Este procedimento é similar aquele adotado durante as
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Figura 5.33: Distribuigdo para elétrons simulados de 20 GeV (esquerda) e a lineari-

dade da simulagédo (direita).

calibragoes dos moédulos com feixes experimentais de particulas, quando a resposta
da eletrénica do detector é re-escalada para que o valor médio medido seja o valor
nominal da energia do feixe. No histograma da Figura 5.33, temos um exemplo
da energia depositada por uma simulagdo de 20 GeV, considerando-se um feixe de
elétrons. No caso, a média obtida foi 0,5461, através do fitting Gaussiano sobre o
histograma. A direita, na Figura 5.33, temos os valores obtidos para a faixa de
energia coberta (incluindo, ainda, 100 e 180 GeV), indicando a variaco linear (ndo
linearidade menor do que 1%) da deposi¢do de energia no calorimetro.

A geometria usada, neste caso, considerou cinco médulos do Barril, com o
feixe incidindo no médulo do meio, visando a méxima contengao possivel da cascata.
Como o feixe de elétrons fica contido no médulo sobre o qual incidiu, o seu valor é
utilizado para re-escalar também eventos dos feixes de pions e de miions simulados.
Entretanto, dada a ndo compensagao do TileCal [33] (o fato de que a energia da
parte hadronica da cascata nao ser medida da mesma forma que a energia na parte
eletromagnética), o calorimetro responde com sinais ligeiramente inferiores para o
feixe de pions. Este fato, entretanto, é uma propriedade intrinseca do detector, e,
portanto, aparece também em condigOes experimentais.

Assim, realizamos o experimento que consistia nos seguintes passos: primei-
ramente, re-escalamos o valor de cada evento segundo a média dos eventos estimada

a partir do fitting Gaussiano para o conjunto de elétrons encontrada para eventos
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da mesma energia nominal que a do evento em questdo. Assim, eventos de elétrons,
pions e mions a 20 GeV, foram corrigidos pelo valor 20/0,5461 (valor nominal di-
vidido pelo valor médio encontrado no fitting, resultando em 36.62. Em seguida,
aplicamos os dois principais tipos de normalizacao que discutimos na secao 5.2,
quais sejam, a normalizacao pela energia total e a normalizacdo pela raiz quadrada
do valor absoluto da energia total. Finalmente, aplicamos o processamento neural,
para verificarmos o indice de acerto e 0 comparamos com o método classico aplicado
aos mesmos eventos. Além destes resultados, exploramos também a possibilidade
de induzirmos contaminacoes nos dados simulados, simplesmente utilizando parte
dos eventos de um dado conjunto (por exemplo, eventos de mions), para treino em
outro conjunto (de pions, por exemplo), simulando o caso real de contaminagao por
muons no feixe experimental de pions. Assim, conseguimos simular a situagio real
e avaliar a performance de acerto nos conjuntos puros, ja que temos como controlar

quais eventos pertencem a que conjuntos.

5.4.3 Separagao Pion/mion

Inicialmente, vamos analisar o caso de 20 GeV, com normalizacao pela energia,
total. Na Tabela 5.16, temos, da mesma forma que nas se¢oes anteriores, o indice de
concordancia entre ambos os métodos neural e cldssico para cada tipo de particula.
Neste caso, entretanto, incluimos uma coluna e linha extra em cada tabela, totali-
zando o percentual de eventos identificados por cada método. Assim, vemos que,
para o conjunto de pions, na tabela da esquerda, 96,85% dos eventos foram reconhe-
cidos como pions por ambos os métodos. Por outro lado, 2,25% dos eventos foram
reconhecidos como pions pelo método cléssico (corte em 7 GeV) e como muons
pela rede neural. No total, 99,10% dos eventos foram reconhecidos como pions pelo
método classico. Por seu turno, a rede neural reconheceu 97,00% dos eventos como
pions. Neste caso, vemos que o método neural teve uma performance inferior em
relagdo ao método classico. O mesmo pode se dizer para o conjunto de muions, no
qual o método classico errou em 0,60% dos eventos e o método neural errou em
1,80% dos eventos. Ainda assim, entretanto, a eficiéncia de acerto do método neural
é bastante elevada, em ambos os casos.

Em seguida, realizamos o treino da rede neural, utilizando ndo mais a energia
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Método Rede Neural Método Rede Neural
Classico s 7 tot Classico ™ 7 tot
s 96,85% | 2,25% | 99,10% s 0,55% | 0,05% | 0,60%
L 0,15% | 0,75% | 0,90% 7 1,25% | 98,15% | 99,40%
tot 97,00% | 3,00% | 100% tot 1,80% | 98,20% | 100%

Tabela 5.16: Concordancia entre os métodos neural com normalizagdo pela energia
total e cldssico, para feixes puros de pions (esquerda, com concordéancia de 97,60%)
e muons (direita, com concordancia de 98,70%), usando dados simulados pelo GE-

ANT. Feixes de 20 GeV.

Método Rede Neural Método Rede Neural
Classico s 7 tot Classico vis 7 tot
s 99,05% | 0,05% | 99,10% T 0,50% | 0,10% | 0,60%
H 0,00% | 0,90% | 0,90% ) 0,05% | 99,35% | 99,40%
tot 99,05% | 0,95% | 100% tot 0,55% | 99,45% | 100%

Tabela 5.17: Concordancia entre os métodos neural, com normaliza¢io baseada na
raiz quadrada da energia, e cldssico, para feixes de 20 GeV puros de pions (esquerda,
com concordancia total de 99,95%) e mions (direita, com concordancia de 99,85%)

usando dados simulados pelo GEANT.

total, mas sim a raiz quadrada do absoluto da energia depositada em todo o detector
como fator de normalizagdo. Os resultados estdo sumarizados na Tabela 5.17. Desta
vez, podemos ver que, para ambos os conjuntos, o indice de concordancia entre
os métodos subiu bastante, e que, embora a rede erre 0,05% na identificagdo no
conjunto de pions (tabela & esquerda), o processamento neural acerta melhor do que
o método cléssico exatamente este mesmo indice (0,05%) no conjunto de mions (o
erro na identificagdo de mions é 0,60% pelo método cldssico e 0,55% pelo método
neural).

No terceiro caso, simulamos uma contaminacdo de 23% de mions no conjunto
de pions, mantendo, é claro, o conjunto de midons puro, visando simular uma situacao

préxima a encontrada experimentalmente. Neste caso, a Tabela 5.18 apresenta os
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Método Rede Neural Método Rede Neural
Classico T I tot Classico T ) tot
s 99,10% | 0,00% | 99,10% s 0,60% | 0,00% | 0,60%
o 0,00% | 0,90% | 0,90% 7 0,10% | 99,30% | 99,40%
tot 99,10% | 0,90% | 100% tot 0,70% | 99,30% | 100%

Tabela 5.18: Concordancia entre o método neural, com normalizacdo baseada em
raiz quadrada da energia e o método cldssico para feixes de pions (esquerda, com
concordancia de 100%) e muons (direita, com concordancia de 99,90%) usando dados

simulados pelo GEANT.

resultados. A normalizagao escolhida foi a raiz quadrada, por ter se mostrado a
melhor metodologia.

Neste iltimo caso, podemos ver que as concordincias entre os métodos atin-
giram valores bastante altos e também que o método neural teve uma performance
inferior aquela do método cldssico em apenas 0,1%, no conjunto de mions, igualando
a performance do método classico no conjunto de pions.

Para as outras energias, encontramos resultados bastante semelhantes. Para
100 GeV, temos, na Tabela 5.19, as identificacdes neurais (média da identificagao
nos conjuntos de pions e mions) e concordancias com o método classico (baseado
no corte em 20 GeV para feixes de 100 e 180 GeV) e os trés métodos de andlise que
utilizamos até aqui (normalizagao pela energia total, pela raiz da energia e simulacio
de 23% de contaminagao). A identificacdo por métodos classicos para pions ficou
em 99,50% e, para muons, em 99,65%. Na média dos dois conjuntos de dados (pions
e muons) a concordancia foi de 99,57%.

Para 180 GeV, temos os resultados que estao expressos na Tabela 5.20.
A identificacao usando o método cléssico, neste caso, ficou em 100% para pions
e 98,95% para mions. Na média, tivemos 99,47% de identificacio por métodos

cldssicos.
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Normalizacao Id. = Id. p | Média | Conc.
E, 98,65% | 99,20% | 98,92% | 99,10%

\/@ 99,40% | 99,65% | 99,52% | 99,95%

23% contaminacao || 99,50% | 99,65% | 99,57% | 100%

Tabela 5.19: Percentual de identificagdo para pions e muons pela rede neural nos
trés métodos (normalizagio pela energia total, pela raiz da energia e com conjunto

de pions contaminado por muons) e concordéncia com o método cldssico usando um

feixe de 100 GeV.

Normalizagao Id =« Id. 4 | Média | Conc.
E, 99,40% | 99,20% | 99,30% | 98,97%
VIE] 99,90% | 99,70% | 99,80% | 99,57%

23% contaminagdo || 99,90% | 99,60% | 99,75% | 99,62%

Tabela 5.20: Percentual de identificacdo para pions e miions pela rede neural nos
trés métodos (normalizagdo pela energia total, pela raiz da energia e com conjuntos

de pions contaminados por mions) e concordancia com o método cldssico usando

feixes de 180 GeV.
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Id. Cléssica
energia e T I’ total
20 99,95% | 79,20% | 99,40% | 92,85%
100 100% | 95,90% | 99,65% | 98,51%
180 100% | 98,51% | 98,95% | 99,15%

Tabela 5.21: Identificacdo das particulas em cada conjunto de dados adquirido de

um feixe simulado segundo o método cléssico.

5.4.4 Separacao Elétron/pion/muon

Da mesma forma, realizamos a separagdo entre elétrons, pions e mions. A
Tabela 5.21 traz os resultados de identificacdo pelo método cldssico baseado nos
mesmos cortes nas fracoes de energia e energia total que haviamos utilizado com
dados experimentais, para os trés niveis de energia discutidos. No caso, a média da
identificacdo em cada conjunto de dados proveniente de um feixe (elétrons, pions e
muons) foi também calculada por faixa de energia.

Como podemos ver nesta tabela, o indice de identificacao para 20 GeV é
relativamente baixo. Isto se deve ao fato de nao termos o Contador de Cherenkov
para esta situagéo, ja que o mesmo é um detector auxiliar, posicionado na linha do
feixe, durante testes com particulas no ambiente experimental. A solucdo adotada
consistiu em usarmos o mesmo método cldssico que vimos utilizando para as ener-
gias mais altas de feixe (100 e 180 GeV), baseado em cortes de energia nas fragoes
depositadas nas camadas. Esta é a maior causa deste erro ter sido relativamente
elevado, ja que tal método classico nao funciona bem para niveis mais baixos de
energia, dada a reducdo no tamanho das cascatas de elétrons e pions, o que leva a
uma confusao entre as duas, tanto nas fragées de energia depositadas na primeira e
terceira camada de células do detector, quanto na energia que atinge os mddulos pe-
riféricos. Estes mddulos se encontram situados acima e abaixo do médulo que recebe
o feixe, posto que foram simulados cinco médulos do barril com o feixe atingindo o
moédulo do meio.

Os resultados da andlise neural para este conjunto estao na Tabela 5.22.

Nesta tabela, os resultados sao apresentados considerando-se a média dos resultados
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Normalizacao 20 GeV 100 GeV 180GeV

Id. Neu | Conc. |Id. Neu. | Conc. |Id. Neu. | Conc.

energia 95,65% | 90,65% | 98,92% | 98,01% | 99,14% | 98,59%
raiz 96,15% | 91,66% | 98,65% | 97,63% | 98,99% | 98,68%

raiz cont. | 96,57% | 91,88% | 98,68% | 97,70% | 98,87% | 98,53%

Tabela 5.22: Identificagdo neural para dados simulados em trés diferentes energias e
as respectivas concordancias com o método cldssico, considerando-se dois métodos
de normalizacdo (pela energia total, pela raiz quadrada da energia e a indugao de

contaminagdo do feixe).

relativos a cada um dos trés tipos de particulas (elétrons, pions e mions). Assim,
por exemplo, para o feixe simulado de elétrons a 20 GeV, 98% dos eventos foram
identificados pelo método neural usando a normalizacdo pela energia total como
sendo elétrons. No conjunto de pions, esta identificacdo cai para 90,20% (pior de
todos os casos) e, para muons, a rede identifica 98,75%. Assim sendo, temos na
média 95,65% que é o resultado apresentado na tabela.

Vemos, claramente, que nos trés métodos estudados, os casos de 20 GeV e de
100 GeV obtiveram melhores resultados do que o método cldssico apresentado na
Tabela 5.21, 92,85% para 20 GeV e 98,51% para 100 GeV. Conforme ja dissemos,
nenhuma eficiéncia individual ficou menor do que 90,2%. O caso de 180 GeV teve
resultados de identificagdo neural um pouco abaixo daqueles atingidos pelo método
classico, sem, entretanto, comprometer muito o resultado final. Vemos também que,
para os casos de 100 e 180 GeV, quando o método tem melhor desempenho do que
a 20 GeV, o indice de concordancia entre ambos os métodos (neural e cldssico) se
mantém alto (acima de 97,6%).

Concluimos assim que o método neural mantém um alto nivel de corres-
pondéncia com o método cldssico, o superando em alguns casos (particularmente

em niveis mais baixos de energia), perdendo em outros.
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Figura 5.34: Moddulos da Extensao do Barril configurados para teste. Os cinco

modulos também foram utilizados.

5.5 Extensoes do Barril

Nesta secdo estudaremos o desempenho de nosso sistema neural para os
modulos da Extensao do Barril. Alguns testes experimentais foram realizados com
o feixe de particulas atingindo uma combinacao destes mdédulos do TileCal e discu-

tiremos aqui os resultados obtidos.

5.5.1 Arranjo Experimental e Geometria

A configuracao utilizada para teste experimentais com a secao do barril es-
tendido pode ser vista na Figura 5.34. Como podemos ver, temos dois médulos
da Extensdo do Barril, que se encontram no meio, com trés mdédulos dos cinco
prototipos da geragao anterior posicionados embaixo e os outros dois por cima, para
reduzir o vazamento de energia das cascatas de particulas mais largas.

Os dois médulos foram testados conjuntamente, mas com feixe direcionado
para apenas um deles de cada vez. Desta forma, uma utilizagdo mais eficaz do
feixe de particulas pode ser realizada, posto que nao ha pausa no direcionamento do
feixe de particulas para a incidéncia nos médulos. Além do mais, durante o teste
dois institutos de pesquisas diferentes, que realizaram a montagem dos mddulos
individualmente, puderam verificar possiveis diferengas na resposta dos mesmos, que
estivessem associadas, eventualmente, a alguma diferenga no processo de producao

de médulos.
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Figura 5.35: Disposi¢ao das células para mdédulos da Extensao do Barril.

Como ja apontamos anteriormente, a avaliagdo do processamento neural para
esta configuragdo experimental é de suma importancia, por representar o seu com-
portamento para uma geometria diferente daquela do Médulo 0.

A geometria das se¢oes da Extensao do Barril pode ser vista na Figura 5.35.
Neste caso, contamos também com trés camadas de células, mas a geometria delas
é bastante diferente da geometria dos médulos do Barril. As células da terceira
camada (D05, D06 e DO7), por exemplo, sdo bem maiores do que as da terceira
camada do Barril. Dependendo do teste a ser realizado, algumas vezes o feixe
chegava a penetrar no mdédulo pela sua lateral esquerda. O estudo dos métodos
classicos fica, inclusive, bem mais complicado. Por exemplo, a defini¢io da primeira
camada (bastante usada nos nossos estudos anteriores) fica dependendo bem mais
da posigao do feixe do que nos estudos do Barril. Como a primeira camada inclui,
na verdade, a célula de impacto do feixe de particulas no calorimetro, temos, para
a posicdo n = —1,1, usada em nossos testes adiante, a ”primeira camada”’sendo a
primeira célula da segunda camada (B11 na figura).

Outro detalhe é o menor nimero de células deste caso. Temos 5 células na
primeira camada, 6 na segunda (a pequena célula marcada como C09 na figura entre
a segunda e a terceira camadas é considerada como sendo da segunda camada) e 3
células na terceira. Assim, temos no total 14 células com dupla leitura, o que leva

a 28 canais de leitura para a rede neural. Assim, nossa rede neural para este caso
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terd 28 entradas ao contrario das 46 usadas para mdédulos do Barril.

Uma dificuldade que enfrentamos, entretanto, foi encontrar dados experimen-
tais suficientes com incidéncia projetiva do feixe (segundo a dire¢do 7). Assim, ndo
pudemos reproduzir as andlises para as mesmas energias de feixe usadas no estudo
do Barril, tendo trabalhado com as energias 20, 80 (ambas em n = —1,1) e 100 (em

n=-1,3).

5.5.2 Resultados da Aplicacao Neural

A rede foi projetada usando-se os mesmos parametros de treinamento defi-
nidos para o caso do médulo do Barril, modificando-se apenas o nimero de nés de
entrada. Mantiveram-se os 8 neurdnios da camada intermedidria e 1 (ou 3) neur6nio
na camada de saida. Quando se utiliza um dnico neur6nio de saida , realiza-se a
separagio pion/mion, que é desenvolvida para identificar eventos de um feixe de
pions. Para um feixe de elétrons, a separacdo elétron/pion/mion necessita dos trés
neurdnios de saida, cada um associado a uma classe de particulas. A comparacgao
com os métodos classicos foi feita baseando-se no corte em energia (7 GeV) mais
corte no contador Cherenkov (80 contagens) para 20 GeV e cortes nas fragoes de
energia para as outras energias, variando com a posic¢ao e energia do feixe. Assim,
por exemplo, para o feixe em n = 1,1 a célula B11 foi utilizada como primeira ca-
mada (com corte para separar elétrons de pions em 64% da energia total absorvida
pelo conjunto de calorimetros) a terceira camada foi utilizada completa (com corte
para separar pions de elétrons em 0,5%) e corte na energia que vaza para o outro
moédulo da extensao do Barril e os cinco médulos protétipos (em 4,2% para definir
elétrons). O corte de 20 GeV, em altas energias, para separar elétrons e pions de
muons também foi utilizado. Mais uma vez, estudamos a resposta da rede para as
duas normalizagoes (pela energia total depositada no médulo e pela raiz quadrada
desta energia).

Os resultados de concordancia na separacao de particulas para feixes de pions
e muons, através da rede neural e pelo método cldssico, estdo apontados na Ta-
bela 5.23. Os resultados sdo a média das concordancia nos dois conjuntos de dados
experimentais (pions e muons) para cada caso.

Como podemos ver, temos resultados de concordancia bastante altos (maio-
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Energia E; | Ey|
20 96,58% | 97,38%
80 96,72% | 99,60%
100 97,25% | 97,70%

Tabela 5.23: Concordancia da resposta da rede neural com o corte em energia
(método cléssico) para trés energias e dois enfoques de normaliza¢es. Resultados

para as Extensoes do Barril e dados provenientes de feixes de pions e muons.
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Figura 5.36: Correlacao entre a saida da rede, com normalizacao pela energia total
(esquerda) e pela raiz quadrada da energia (direita), com a energia depositada no

modulo da extensao do barril para um feixe de pions de 80 GeV.

res do que 96,58%), o que denota um bom funcionamento do sistema baseado em
redes neurais. Vemos também que, de novo, temos resultados melhores quando a
normalizacdo é baseada na raiz quadrada da energia total. Assim, podemos dizer
que os resultados ora obtidos ndo sao muito diferentes do que os discutidos para o
modulo do Barril.

Na Figura 5.36, temos as saida da rede correlacionada com a energia total
para a situacao de feixe de pions a 80 GeV e com normalizacio pela energia total
depositada no mddulo (esquerda) ou pela raiz quadrada da energia (direita). Ve-
mos que os eventos com mais baixa energia foram considerados midons enquanto os
eventos de alta energia foram considerados pions.

Podemos também observar o efeito da normalizacao pela energia que volta a
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Energia E, | E4|
20 92,52% | 94,11%
80 93,60% | 95,03%
100 91,02% | 93,40%

Tabela 5.24: Concordancia da resposta da rede neural com o corte em energia
(método cldssico) para diferentes energias e dois enfoques de normalizacées. Re-

sultados para a separagao elétron/pion/mion nas Extensoes do Barril.

exibir tendéncia na classificacdo de particulas, como ja vimos no caso dos moédulos
do Barril. Alguns eventos, apesar de terem deixado bastante energia no detector,
sao identificados como muons pela rede neural classificadora. Vemos que este efeito
desaparece com o uso da raiz quadrada da energia como fator de normalizacao.

Realizamos também os testes para a separagdo elétron/pion/muion. Neste
caso, temos a Tabela 5.24 que sumariza os resultados de concordancia entre o método
neural e o método classico. Novamente, consideramos as duas normalizagoes e os
trés niveis de energia utilizados até agora.

Podemos ver que a concordancia entre os métodos, que ja era superior a 91%
para a normalizacao pela energia total, aumento.u quando a normalizagao pela raiz
quadrada é aplicada, o que concorda com todos os resultados que exploramos até
o momento. Desta maneira, conclui-se que o processamento neural é bem sucedido

na tarefa de identificagdo de particulas também para a se¢do da extensdo do barril.

5.5.3 Estudos das Relevancias

Para os casos de 80 e 100 GeV, como hd uma mudanga de posi¢ao do feixe
(de p = —1,1 a 80 GeV para n = —1,3 a 100 GeV), ¢ interessante observarmos a
relevancia relativa & estes dois pontos de impacto.

Na parte da esquerda da Figura 5.37, temos as relevancias para 80 GeV com
o feixe em 7 = —1,1. Vemos, neste caso, que a maior relevincia se deu para a
segunda célula da primeira camada (célula B11 na Figura 5.35), que corresponde as
componentes 13 e 14 em termos do vetor de entrada da rede neural. Na figura da

direita, temos que a célula de maior relevancia acabou por ser encontrar na primeira
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Figura 5.37: Relevancias da energia depositada em cada célula do detector para

feixes de 80 GeV (esquerda) e 100 GeV (direita).

camada (célula A13 na Figura 5.35, correspondente as entradas 3 e 4 da rede neural),
o que esta de acordo com a nova posicao do feixe em n = —1,3. Vemos também que
alguma relevancia foi registrada nas posicoes 17 e 18, que correspondem a célula da
segunda camada por onde passa o feixe.

Sendo assim, concluimos que a metodologia neural apresentada ndo depende
necessariamente do calorimetro em questao, bastando apenas que este disponibilize

uma informagao detalhada do perfil de deposi¢ao das particulas.

5.6 Analise de Sensibilidade

Nesta secao, iremos detalhar a anilise relafiva a sensibilidade do resultado de
identificacao de particulas obtido pela rede neural, quando aplicada a uma situacao
diferente daquela em que foi treinada, em relacdo a energia do feixe incidente. Esta
analise permite um alargamento da aplicabilidade de uma dada rede a uma situacao
diferente daquela do projeto inicial, mostrando a sua possivel independéncia da
energia.

Assim sendo, utilizamos as redes projetadas para identificar elétrons, pions
e muons para trés diferentes energias e com dois métodos de normalizagdo (pela
energia total e pela raiz quadrada da energia), considerando-se um médulo do barril

do TileCal. Para cada uma das redes projetadas, avaliamos o indice de concordancia
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Ener. e T 7 Ener. e s I

100 GeV | 91,20% | 93,09% | 97,04% ||| 100 GeV || 86,00% | 37,08% | 98,14%
180 GeV || 89,56% | 89,83% | 97,04% ||| 180 GeV | 57,65% | 6,48% | 98,14%

Tabela 5.25: Indices de concordancia entre os métodos cldssico e neural para dados
provenientes de feixes de 100 e 180 GeV para um treinamento da rede neural com
feixes de 20 GeV. Normalizacao pela energia total (esquerda) e pela raiz da a energia

(direita).

das mesmas com os métodos classicos, quando aplicados a dados de feixes de outras
energias. No primeiro caso, utilizando as redes projetadas para 20 GeV obtivemos
os resultados de concordancia com métodos classicos para a aplicagao nos dados
provenientes dos feixes (elétrons, pion e mions) com 100 e 180 GeV. Os resultados
se encontram na Tabela 5.25.

Como podemos ver, os resultados com normalizagao pela energia total no
detector (na tabela a esquerda) conseguem ser bem mais estiveis. Isto se deve ao
fato de que o treino com esta normalizagdo torna a rede bastante independente da
energia, haja visto que esta normalizacdo ndo introduz uma informacdo definida
sobre o nivel de energia do feixe incidente, concentrando-se no perfil de deposi¢ao
de energia relativo de cada classe de particulas. Entretanto, uma pequena queda de
performance é observada nos dados de feixes de elétrons e pions (veja a Tabela 5.6),
o que era de se esperar, posto que as cascatas destes tipos de particula tém um perfil
de deposi¢do que varia com a energia. A cascata de pions, por exemplo, invade muito
mais a segunda e mesmo a terceira camadas de células do detector quando a energia
do feixe se eleva significativamente.

Entretanto, quando se utiliza a normalizagao pela raiz quadrada da energia
total, quando, entdo, a informacao de energia absoluta é introduzida diretamente, o
classificador neural colapsa na identificacdo de elétrons e pions. Este resultado era
esperado, j& que a dependéncia com a energia, introduzida para diminuir a possibi-
lidade de tendéncia na amostra de dados filtrada, pondera os perfis de deposicao de
energia, fazendo uma maior dependéncia da rede da sua fase de treinamento. Assim,

temos aqui uma forte limitacdo do uso de raiz quadrada como processo normaliza-
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Ener. e T 7 Ener. e T 1

20 GeV || 87,59% | 76,06% | 92,73% 20 GeV 56,66% | 25,09% | 96,66%
180 GeV || 91,23% | 88,57% | 93,41% |||} 180 GeV | 97,04% | 94,70% | 99,61%

Tabela 5.26: Indices de concordancia entre os métodos cléssico e neural para dados
provenientes de feixes de 20 e 180 GeV para um treinamento da rede neural com
feixes de 100 GeV. Normalizagdo pela energia total (esquerda) e pela raiz da a

energia (direita).

dor. Toda vez que altera-se a energia do feixe de particulas, é necessario um retreino
da rede, neste caso, para podermos garantir uma alta eficiéncia. Ou seja, quando
uma tunica rede treinada deve ser utilizada na aplicagdo, a opcao pela normalizacao
baseada na energia total é, claramente, a melhor opcao.

Vamos agora verificar a situacdo das redes treinadas com feixes de 100 GeV
aplicados a conjuntos de dados provenientes de féixe de 20 e 180 GeV. Os resultados
estdo na Tabela 5.26.

Mais uma vez, na tabela da esquerda, temos os resultados para a normalizacao
pela energia total e, na da direita, pela raiz quadrada. Como podemos ver, na
tabela da esquerda, a rede treinada para 100 GeV, quando aplicada a dados com
20 GeV, perdeu bastante em termos de capacidade de classificagdo para pions. Isto
é explicavel pelo fato de a cascata de pions para 20 GeV nio penetrar muito no
detector, podendo mesmo penetrar menos do que uma cascata de elétrons a 100
GeV, depositando, praticamente, a sua energia na primeira camada de células do
detector, em relagdo ao ponto de impacto. Ora, a rede treinada com dados a 100
GeV, ou seja, com cascatas de elétrons um pouco mais profundas, confunde mais
estes dois tipos, reduzindo a eficiéncia na identificacdo de pions. Para 180 GeV, o
indice de concordancia fica maior, posto que na faixa de energias de 100 a 180 GeV,
a diferenca de estrutura da cascata tende a ser menor e a normalizac¢ao, neste caso,
nao prejudica muito a andlise.

Para a tabela da direita, que traz a normaliza¢do pela raiz quadrada da
energia total, notamos que a rede treinada com feixes de 100 GeV colapsa para

os feixes de 20 GeV, Entretanto, quando aplicada a feixes de 180 GeV apresenta
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Ener. e i1 7! Ener. e i 7

20 GeV || 86,13% | 73,77% | 96,26% 20 GeV || 81,85% | 50,64% | 18,78%
100 GeV || 94,06% | 94,69% | 96,86% ||| 100 GeV || 22,53% | 27,82% | 80,28%

Tabela 5.27: Indices de concordéncia entre os métodos cldssico e neural para dados
provenientes de feixes de 20 e 100 GeV para um treinamento da rede neural com
feixes de 180 GeV. Normaliza¢do pela energia total (esquerda) e pela raiz da a

energia (direita).

uma performance bastante boa. Uma possivel explicacao para este fato é a pequena
diferenca de ponderacao; a raiz quadrada de 100 é 10 e a de 180 é 13,4, o que se
traduz num pequeno fator de escala.

Finalmente, na Tabela 5.27, uma rede treinada com feixes de 180 GeV é
aplicada em dados de 20 e 100 GeV. Na tabela relativa & normalizacdo pela energia
no moédulo, vemos novamente a performance para pions diminuida, o que pode
ser explicado pela mesma taxa do caso anterior da rede treinada a 100 GeV. As
cascatas de pions a 20 GeV penetram pouco no calorimetro e sdo confundidas com
elétrons. Na aplicacdo a 100 GeV, vemos, de novo, uma boa performance, mostrando
a provavel semelhanca entre os perfis de deposigéo de energia na afixa de energia de
100 a 180 GeV.

No caso da normalizacao pela raiz quadrada da energia total, que temos na
tabela da direita, vemos que as performances de classificacao estao bem degradadas.
O maior problema, no caso, se registra pelo fato de que a rede considerou os eventos
de elétrons e pions, por estarem numa faixa de energia menor (20 e 100 GeV) do
que os elétrons e pions usados no treino da rede (180 GeV) como sendo eventos de
muons. Ao que parece, o limite usado pela rede para diferenciar elétrons e pions de
muons, deve ter sido um limite de energia bem elevado, posto que mesmo para 100
GeV a rede ndo conseguiu manter um bom nivel de classificacao.

Diante dos resultados, a normalizacao pela energia total confirma a sua ro-
bustez e pode ser indicada para um projeto de classificador que tenha que operar

numa faixa de energia do feixe experimental.
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Figura 5.38: Saidas da rede neural para feixes de pions contaminados por muons
(histograma superior) e de muons (inferior), considerando-se os conjuntos de trei-

namento. Feixes de 20 GeV.

5.7 Estudo das Saidas da Rede Neural

Quando comegamos a anélise offline no Capitulo 5, um dos primeiros resulta-
dos abordados foi a saida da rede neural para o problema da separag¢do pion/muon.
Reproduzimos, na Figura 5.38, os resultados obtidos naquela primeira se¢ao.

Nesta figura, temos as saidas da rede para um feixe incidente de pions a 20
GeV, no histograma superior, e mions, no histograma inferior. Haviamos identifi-
cado, naquele momento, uma contaminacio presente na amostra de dados do feixe de
pions, cuja disposi¢do na escala do histograma sugeria (como depois pudemos confir-
mar), que estes eventos eram, na verdade, muons presentes no feixe experimental de
pions. Entretanto, como pudemos também observar, enquanto pions identificados
apresentavam resultados préximos a +1, seu valor-alvo para a fase de treinamento,
os muons identificados (contaminagdo ou néo) eram ligeiramente desviados do seu
valor-alvo, atingindo uma média de -0,57, como ja enunciado no Capitulo 5.

Este desvio é explicavel considerando-se que durante o treinamento super-
visionado da rede, os muons de contaminacdo identificados pela rede recebem um
valor-alvo errdoneo (no caso +1), enquanto que os eventos equivalentes e que sdo
provenientes do feixe de muons recebem um valor-alvo igual a -1. Assim sendo, o
treinamento, visando reduzir o erro produzido por esta dupla marcacdo de even-

tos de um mesmo padrao tenta adequar a média da saida a um valor que satisfaca
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Figura 5.39: Distribui¢do da saida da rede tomada antes da aplicagao da funcio
de ativacdo do neurdnio de saida para os feixes de pions contaminado (histograma

superior) e puro de muons (inferior). Feixes de 20 GeV.

melhor a ambas as demandas.

Algumas perguntas surgem entdo desta observagdo. A primeira se relaciona
com a existéncia de alguma relacdo entre o nivel de contaminagdo de um dado feixe
(ou conjunto de dados) e a quantidade de desvio que esta provoca na saida do da rede
(no caso desta discussdo, a saida para mions). Uma outra divida seria a existéncia
de algum impacto para a classificagio de eventos quando este desvio é considerado,
ou seja, se o desvio poderia levar, no caso ao qual nos referimos, a saida da rede
para muons além do patamar de corte (zero para a separagdo pion/ mton) para as
duas particulas.

Na Figura 5.39, temos a resposta do neurdnio da terceira camada da rede
para feixes de pions e mitons, sendo esta coletada antes da aplicagao da fungao
de ativacdo do neurdnio (a tangente hiperbdlica). Fizemos isto buscando descobrir
alguma possivel estrutura probabilistica que possa refletir o efeito da contaminagao
na resposta da rede neural. Vemos que a saida para o feixe de mions (histograma
inferior) aparece bastante centrada em torno de um valor bastante negativo, com
uma pequena cauda para o lado positivo do eixo. Utilizaremos o valor médio desta
distribuicdo para um conjunto puro de miions como medida de nosso desvio, quando

o feixe de pions incidente sofre por contaminagdo por muons.
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Figura 5.40: Médias das saidas da rede neural para o feixe puro de muons de 20
GeV (esquerda) e o resultado da aplicagao da tangente hiperbdlica sobre estas médias

(direita).

5.7.1 Desvio por Muions de Contaminacao

Assim, realizamos o seguinte experimento : através de corte em valores de
energia, foram simulados diferentes niveis de contaminagdo para os conjuntos de
dados. Assim, para uma dada situagdo, por exemplo, para um feixe de pions de
20 GeV, foram mantidos 20 eventos de baixa energia (menor do que 7 GeV) para
cada 80 eventos com energia elevada (maior do que 7 GeV). Desta forma, simulamos
uma contaminacao de 20%. Outros niveis de contaminagio foram simulados, numa
faixa de 0 a 55%. Os dados com esta contaminacdo simulada foram aplicados & rede
neural (foram realizados 100 treinamentos com diferentes inicializacdes da rede) e as
médias da saida do neurénio da terceira camada, antes da tangente hiperboélica ser
aplicada, foi avaliada para o feixe puro de mions. Assim, foi possivel se tragar uma
curva do desvio da saida em funcao dos diferentes niveis de contaminacao, conforme
pode ser visto na Figura 5.40.

Na parte esquerda desta figura, temos as medidas realizadas para os diferentes
niveis de contaminacdo que simulamos. Como podemos ver, inicialmente, quando
pouca contaminacao é registrada, a média fica bastante negativa, em torno de -1.8.
Conforme a contaminacdo aumenta, vemos que esta média vai sendo naturalmente
”puxada”para a dire¢do do semi-eixo positivo. No final da curva, quando nos apro-

ximamos do semi-eixo positivo, temos uma tendéncia a atingir a saturacao. Na
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Figura 5.41: Curva da tangente hiperbédlica das medidas quando a rede é treinada
com normalizacio pela raiz quadrada da energia. A funcdo linear é estimada por

processo de fitting.

figura da direita, aplicamos sobre as médias da curva esquerda a fungao de ativagdo
do neurénio (tangente hiperbélica). Obtemos uma curva ndo muito distante de
uma relaco linear entre o indice de contaminag¢do e o desvio produzido no alvo de
treinamento.

Os resultados apresentados até o momento se referem a separagao pion/muion
a 20 GeV, utilizando a normalizagdo pela energia total absorvida no médulo. Po-
demos novamente estudar o problema quando utilizamos a normalizacao pela raiz
quadrada da energia. Neste caso, a curva com a aplicacdo da tangente hiperbdlica
as médias parece bem mais linear como podemos ver na Figura 5.41.

Nesta curva, além dos pontos tracamos também a estimativa de uma curva
linear (feita através de processo de fitting que passe por todos os pontos). Vemos que
esta curva continua subindo conforme a contaminacdo aumenta, e, baseando-se nos
parametros do fitting, que podem ser vistos na prépria figura (sendo a o coeficiente
angular e b o coeficiente linear), podemos estimar que com 100% de contaminacéo a
média dos muons ficaria em 0,106 com um erro de 0,083. Idealmente, com 100% de
contaminacéo, a rede estaria sendo treinada com dois alvos para apenas um tipo de
evento. Seria entdo normal se esperar que a rede tendesse para a média dos alvos
(zero), o que ndo estd muito longe dos resultados obtidos com este experimento.

Sendo assim, podemos responder as duas perguntas que levantamos no inicio
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desta se¢do. Primeiro, fica clara a relagdo entre o indice de contaminagao e o desvio
da média para a distribuigio da saida da rede para o feixe de miions, ao final da fase
de treinamento. Segundo, porque em casos extremos de contaminacao, este desvio
pode ter conseqiiéncias nos resultados de classificacdo, quando comparamos com o
patamar de discriminagio até aqui adotado em zero. Poderiamos, por exemplo, ter,
para cada situagdo, diferentes pontos de corte da resposta da rede para a classificagao
de eventos do feixe, nos baseando em estimativas a priori da contaminagéo (quando

estas fossem, é claro, disponiveis).
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Capitulo 6

Discriminador Neural Remoto de

Particulas

Neste capitulo iremos estudar o sistema desenvolvido[66] na andlise offline
que vimos descrevendo nas segbes anteriores deste capitulo, que consiste em uma
interface via paginas http da internet capaz de realizar a andlise neural e, através
de um programa de andlise estatistica feito por pesquisadores do CERN, podem
ser realizadas andlises complementares. Este sistema foi implementado para que se
pudesse disponibilizar a pesquisadores do mundo inteiro a técnica de andlise neural,
sendo que, como veremos, muitas das andlises aqui realizadas podem ser feitas no
ambiente disponibilizado pelo trabalho, sendo este bastante amigével.

Na Figura 6.1 temos a tela do Discriminador Neural Remoto de Particulas,
que, por simplicidade, iremos chamar a partir de agora de DNRP. Esta tela pode
ser simplesmente invocada em qualquer Web Browser com acesso & internet pelo
enderecgo hitp://www.lps.ufrj.br/ neural.w. Para se utilizar o sistema deve-se inici-
almente cadastrar uma senha através da prépria interface grafica. A apresentacao
do sistema é como se mostra nesta tela, uma janela na lateral esquerda traz opcoes
que podem ser ativadas com o uso do mouse e uma janela maior na direita com
campos para entrada de dados ou saidas das analises.

Vamos na primeira parte desta secao descrever a tecnologia empregada e as
propriedades do sistema. Na segunda parte, iremos realizar uma andlise passo a

passo para demonstrar a potencialidade do sistema.
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Figura 6.1: Tela inicial do Discriminador Neural Remoto de Particulas.

6.1 Tecnologia e Propriedades

O sistema DNRP usa péginas desenvolvidas com a linguagem HTTP que foi
criada por pesquisadores do CERN para poder espalhar informacoes pela internet
através de simples interfaces graficas. A pagina inicial que vemos na Figura 6.1 é
toda construida desta forma. Entretanto, alguns detalhes adicionais sao importan-
tes. Por exemplo, toda vez que sdo introduzidos dados através dos campos (neste
caso, o nome e a senha), algumas verificacoes iniciais podem e devem ser realizadas.
No caso, se um nimero muito pequeno ou muito grande de caracteres for intro-
duzidos nestes campos, fora de uma faixa permitida, seria interessante avisar ao
usuario do sistema sobre este problema antes mesmo de se enviar os dados através
da internet. Isso poupa trafego pela internet, e evita que o servidor trabalhe sobre
dados seguramente incorretos, diminuindo a carga computacional sobre o mesmo.
Estas andalises iniciais sao realizadas com a integragao aos cédigos HTTP, cédigos
baseados em linguagem JavaScript [67, 68], que sdo suportados por praticamente to-
dos os Web Browsers atualmente. Em outros trechos, aonde devem ser introduzidos
parametros para o treino da rede neural, os JavaScripts sdo usados para se verificar
se 0s numeros introduzidos estao dentro da faixa esperada para os mesmos.

Outra tecnologia importante que teve de ser utilizada se relaciona com o fato
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Figura 6.2: Somente algumas opgoes utilizdveis (esquerda); todas as opgdes uti-

lizdveis (direita).

de que, dependendo do estdgio da andlise atingido por cada usudrio, podem ser
apresentadas a estes uma certa gama de opgdes. Assim, por exemplo, um usudrio
que ja tenha realizado a fase de treino da rede neural tem mais dados que podem ser
trabalhados pelas rotinas de andlise, e, portanto, tem mais opgoes a serem exploradas
do que um usudrio que ainda nao realizou este treino.

Para se realizar estas alteracoes das paginas Web em tempo de abertura das
mesmas, foi utilizada a tecnologia de Common Gateway Interface [69, 70, 71], que
chamaremos de CGI. As caracteristicas fundamentais de cada pigina eram arma-
zenadas em arquivos que foram nomeados por extensoes ”.src”. Estes arquivos sao
lidos por programas CGI escritos em linguagem C++ quando as paginas sao solici-
tadas pelos usudrios. Assim, as paginas vao modificando as opg¢oes dependendo de
condicoes que sao verificadas pelos programas em C++-.

Como exemplo, temos a Figura 6.2. Nesta figura vemos a esquerda uma
pagina gerada para um usudrio que nao realizou ainda a operagao de treino da rede.
Vemos que as dnicas opcoes possiveis (marcadas em negrito na parte esquerda da

pagina) sdo as opgoes de treino (Training), de saida do sistema (Logout) e limpeza
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dos resultados conseguidos até o momento (Clean Up). Na figura da direita temos
a mesma pagina apds o treino da rede, quando todas as outras opgOes aparecem
marcadas. Estas novas opcdes sao: Output Files, para se ter acesso a arquivos de
saida; Remove Outsiders, para a remogao de eventos de contaminagao; Standard
Analysis para se realizar um conjunto de anélises padrao conforme veremos mais
tarde; User-Defined Analysis para se realizar uma anélise definida pelo usuario.

Outro ponto importante é o programa de andlise neural. Este programa, es-
crito em linguagem Fortran, é o mesmo que utilizamos para todas as nossas andlises
offline descritas até agora. Este programa usa as rotinas HBOOK para ler os arqui-
vos gerados pelo sistema de aquisi¢do do calorimetro e rotinas do pacote JetNet-2.0
para simular a rede neural.

Para se realizar as andlises sobre os resultados do programa neural é uti-
lizado um pacote de andlises fisicas, o Physics Analysis Workstation, PAW [72].
Este pacote também tem acesso aos arquivos HBOOK e pode fazer variados tipos
de andlises com os dados do calorimetro ou dados em arquivos texto, como sao os
dados produzidos pelo programa neural. Para se realizar estas andlises devem ser
utilizados scripts para o PAW. Alguns scripts, produzindo andlises padrao j4 estao
prontos, incluindo um script para descontaminacao dos conjuntos de dados baseado
na resposta da rede neural, mas o DNRP aceita que novos scripts sejam produzi-
dos, dando total flexibilidade ao usudrio. Cuidaremos melhor deste tépico quando

fizermos um exemplo de anilise.

6.1.1 Controle de Usuarios

De forma a controlar o acesso do usuario aos dados que ele produziu, o sis-
tema mantém uma base de dados para os usuérios, constando do nome, senha, e
um diretério aonde serdo armazenados os dados. Assim, dados de usudrios dife-
rentes sdo armazenados em diretérios diferentes no servidor, para que nao ocorra
nenhuma mistura. Este sistema também possibilita que o usudrio possa parar a
andlise que vem realizando num certo ponto e a retome mais tarde, sem perder os
dados produzidos até o momento da parada.

A base de dados também define trés diferentes niveis de usudrios, o iniciante,

avancado ou expert. Estes niveis foram estabelecidos para que o usudrio possa
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Figura 6.3: Janela para entrada de dados para treino da rede (esquerda) e janela

apos treino com opgoes de analise (direita).

ir realizando operagoes cada vez mais complexas conforme sua intimidade com o
sistema for aumentando. O usudrio iniciante pode realizar a analise neural com um
conjunto predefinido de parametros, ver resultados das analises padrao e mesmo ter
acesso aos graficos gerados pelo PAW. O usudrio avancado ja tem um controle maior,
podendo definir por si mesmo os parametros de treino da rede. O usudrio expert ja
pode definir ndo s6 os parametros de treino da rede como também novas andlises
através da escrita de novos scripts para o PAW. Se forem gerados arquivos ou graficos
desta andlise criada pelo usuério, estes podem ser visualizados ou descarregados para
o computador do usuério.

Para podermos ter uma melhor compreensao do que foi explicado até agora,

realizaremos uma, analise de exemplo.

6.2 Exemplo de Anailise

Para podermos realizar nossa andlise exemplo, vamos utilizar o nivel expert,
de forma a ter acesso a toda a potencialidade do sistema.

A primeira coisa importante é o treino da rede neural. Na Figura 6.3 temos
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Figura 6.4: Saidas da rede neural para cada conjunto de dados produzida pelo

DNRP.

os detalhes necessarios para este tépico. Na figura da esquerda, temos a entrada
de parametros para a rede neural. Os campos relativos a alguns destes parametros
aparecem na figura, tais como nimero de neur6nios da rede para cada camada, a
taxa de aprendizado (Learning Rate), etc. Além destes pardmetros, podemos (e de-
vemos) definir os arquivos com os dados do calorimetro. Inseridos estes parametros,
pode-se selecionar o link Submit no canto esquerdo superior que o treino da rede
neural comeca a ser realizado. Na figura da direita da Figura 6.3, a rede neural ja
foi treinada. Vemos para cada passo de teste realizado as eficiéncias obtidas em cada
conjunto de dados (elétron, pion e mions) para treino e teste. Ao fim do treino a
mensagem Neural Network successfully trained indica que o processamento foi reali-
zado perfeitamente. Vemos também que o Menu de opgoes mudou automaticamente

para as opcoes de andlise, para trabalharmos com os dados novos gerados pela rede.

6.2.1 Realizando Analises Pré-definidas com o DNRP

Usando a opcao Standard Analysis, temos vérias andlises padrdao que iremos

discutir a partir de agora. Na Figura 6.4, temos a saida de uma das andlises predefi-
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Figura 6.5: Correlagao entre as saidas de elétrons e pions no conjunto de elétrons.

nidas. No canto esquerdo, podemos ver que a op¢do Training Output foi usada. Esta
opcao gerou a figura que vemos na parte direita da figura. Estes histogramas sao do
mesmo tipo que os que vimos durante a andlise offline. As trés colunas de histogra-
mas se relacionam com as trés saidas da rede neural e as trés linhas se relacionam
com os conjuntos de dados. Esta figura, pode ser carregada para o computador
em que estiver o usudrio em formato PostScript, podendo ser utilizada em textos e
artigos.

Conforme fizemos anteriormente, uma outra analise importante é a correlacao
entre as saidas da rede para demonstrar a coeréncia interna da rede neural. Se fizer-
mos a correlacio entre as saidas na opcao Output Correlation, podemos encontrar a
Figura 6.5.

Nesta figura temos a correlagdo entre as saidas de elétrons e pions para o
conjunto de elétrons. Da mesma forma que antes, podemos ver que uma parte dos
eventos recebeu valores positivos pela saida de elétrons (eixo horizontal) e valores
negativos na saida de pions (eixo vertical), logo permitindo que se conclua que os
eventos rejeitados pela saida de pions sao os mesmos aceitos pela saida de elétrons.
Por outro lado, uma parte dos eventos foi rejeitada pela saida de elétrons e aceita
pela saida de pions, logo representando uma possivel contaminacao de pions no

conjunto de elétron. Uma parte dos eventos foi rejeitada por ambas as saidas, tendo
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Figura 6.6: Resultados de uma anélise de comparagio com método cldssico realizada

pelo usuario.

valores negativos e constituindo a contaminacao de muons.

6.2.2 Criando sua Prépria Analise

Estes foram dois exemplos de andlises predefinidas que podemos utilizar di-
retamente do sistema. Podemos também realizar nossas préprias andlises, bastando
para isso algum conhecimento para preparar os scripts para o PAW. Seguindo os
exemplos dos scripts ja prontos e incluidos na ferramenta, fica bastante ficil progre-
dir nesta tarefa. Fizemos um pequeno exemplo, em que, usando trechos de programa
em linguagem Fortran (0 PAW interpreta pequenos trechos nesta linguagem), rea-
lizamos toda a andlise de comparacao entre métodos cldssicos (baseado em corte
de energia e no contador Cherenkov) para cada conjunto de dados (podemos ver
Electron set, Pion set e Muon set). Na Figura 6.6, temos a tela de saida desta
analise.

Nesta figura, podemos ver as tabelas de comparagao entre o método classico e

o método neural com o resultado final de concordéancia para cada conjunto de dados

131



Hetseape: Hotrsd Hiseriminalor Session {user: damasi} Leigh . S

»

i 3 4 1 i P
-1 ~us

DR WK X1 ¢}

Figura 6.7: Figuras resultantes de uma anélise do usudrio. Correlagao entre saida
de elétrons menos a de pions com a fracdo de energia na primeira camada para o
conjunto de elétrons (esquerda), e correlacdo entre saida de pions menos a de muons

com a energia total para o conjunto de pions (direita).

estudado. Estes resultados sao os mesmos que estivemos explorando nas andlises
offline, e também mostram que o sistema neural esta perfeitamente identificando as
contaminacgoes. Esta andlise gerou também algumas figuras usando a parte gréfica
do PAW. O sistema reconhece automaticamente estes arquivos e, usando a opcao
Plots All que podemos ver no canto esquerdo da tela, podemos ter acesso a estas
figuras.

As figuras resultantes desta andlise podem ser vistas na Figura 6.7. Na
figura da esquerda temos a correlagdo da saida de elétrons menos a de pions da
rede neural contra a fracao da energia depositada na primeira camada de células do
detector para o conjunto de elétrons contaminado. Esta figura comprova de forma
qualitativa que os eventos identificados pela rede como sendo eventos de elétrons
tem um alto nivel de deposicao de energia na primeira camada (acima de 75%),
enquanto os outros eventos deste mesmo conjunto, identificados como sendo pions
pela rede neural depositam menos energia na primeira camada. Isso comprova que
a rede neural estd corretamente identificando esta contaminacao.

Na figura da direita, temos a correlacao entre a saida de pions menos a de
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cima) e conjunto contaminado (embaixo).

muons da rede contra o valor de energia depositado no calorimetro inteiro para
o conjunto pions. Esta correlagdo comprova que os eventos de muons que estao
contaminando o conjunto de pions (e que depositam pouca energia no detector)
estao sendo corretamente isolados pela rede neural que produz valor negativos da
subtracdo de suas saidas para os eventos de pouca energia (muons). Estas figuras
estao disponiveis para qualquer usudrio que queira fazer estas mesmas andlises.
Uma das andlises padrdo que ainda nao discutimos e que é também im-
portante é a eliminagdo de contaminagées através do resultado da rede neural. E
possivel se gerar um novo conjunto de dados sem nenhuma contaminagao de dados
através de um outro script do PAW ja definido. Apés a retirada desta contaminagao
com um clique do mouse, temos um novo conjunto de dados que pode ser acessado
pelo usuario. E interessante se verificar as propriedades do conjunto de dados que
ficou. Assim, sobre este novo conjunto de dados (no caso o conjunto de elétrons,
do qual retiramos as contaminagdes de pions e muons), realizamos outra anélise

definida pela usuario.
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Na Figura 6.8, temos a energia total depositada no calorimetro pelos eventos
de elétrons. No histograma inferior temos todos os eventos (incluindo as conta-
minacdes identificadas pelo método neural), e, na figura superior temos apenas os
eventos selecionados como sendo elétrons pela rede. Elétrons e pions isoladamente
tendem a depositar sua energia no detector no formato de uma Gaussiana. Assim,
podemos realizar um processo de fitting para estimar os pardmetros desta Gaussiana.
A qualidade do fitting realizado é medida pelo fator chamado qui-quadrado. Quanto
mais préximo o qui-quadrado for de 1, melhor foi o fitting realizado, e, isso significa
que os dados podem ser realmente representados pela curva tedrica (no caso a Gaus-
siana). No caso dos eventos selecionados pela rede neural como sendo elétrons puros,
o qui-quadrado foi 1.14. Enquanto isso para todos os eventos (com contaminagdes),
mesmo selecionando apenas os canais do histograma do pico de mais alta energia,
temos um qui-quadrado de 28.35, mostrando que esse segundo conjunto de dados
nao é descrito por uma Gaussiana (por conter, na verdade, uma mistura de elétrons

e pions representadas por curvas Gaussiana com paradmetros diferentes).
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Capitulo 7

Pré-processamento e Compactagao

de Sinais

Neste capitulo iremos investigar alguns usos especiais de rede neurais apli-
cadas ao problema de calorimetros da fisica experimental. Na primeira parte deste
capitulo, estudaremos os possiveis mapeamentos topolégicos que podem ser rea-
lizados com as informagoes vindas do calorimetro. Esta andlise visa aproveitar
caracteristicas basicas do perfil de deposicao de energia da particula incidente no
calorimetro como apoio ao processamento neural.

Na segunda parte desta se¢do, iremos investigar o uso de redes especialistas,
tentando incluir alguma informacao extra em nossa andlise vinda dos calorimetro
auxiliares. Adiante, estudaremos o uso de Componentes Principais de Discriminagao
no nosso problema, o que ajuda a definir uma rede de dimensées menores (e con-

seqiientemente de processamento mais rapido) para realizar a mesma discriminagao.

7.1 Mapeamentos Topoldgicos

Nesta se¢ao, iremos estudar formas de compactar a informagao do calorimetro,
agrupando as informagoes fornecidas pela leitura das células do detector. Assim, a
forma de se agrupar a informagao explora o conhecimento fisico especialista do modo
pelo qual uma particula de uma dada classe deposita energia no calorimetro. Ou
seja, aproveita-se o conhecimento que se tem do perfil de deposicao de energia para

se definir um mapeamento de células que melhor se adeque a topologia do processo
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fisico de deposicao de energia no calorimetro.

As vantagens de se encontrar um tal mapeamento eficiente sio basicamente
de dois aspectos. Primeiro, agrupando-se topologicamente as células do calorimetro,
reduzimos a dimensdo do espaco de entrada de dados, o que pode tanto reduzir
a complexidade do sistema neural de identificacdo de particulas,como até mesmo
melhorar a eficiéncia de discriminacéo, ji que a distribuigdo dos sinais de entrada
tende a ser menos esparsa no espago compactado, além do processo de otimizagao
requerido pela fase de treinamento ser facilitado.

Uma segunda vantagem é em termos da velocidade de processamento. Com
a dimensdo do espaco de entrada reduzida pelo pré-processamento topoldgico, o
processamento tende a ser mais veloz, o que pode ser essencial numa aplicagao

online.

7.1.1 Média da Energia na Célula

A primeira forma mais simples de se agrupar as leituras das células é reduzir
a uma tnica leitura a dupla leitura das células, através de algum processo. A mais
simples forma de se fazer isso é pela média aritmética das leituras. Assim, as novas
informacoes que a rede passa a receber sao :

E; = (Egi + E3i1)/2

Este pré-processamento ji reduz para aproximadamente a metade o numero
de entradas da rede de 46 para 23. Por exemplo, para uma rede de discriminagao
entre pions e muons, esta redugdo faz com que o nimero de pesos seja reduzido de
376 (46 vezes 8 mais 8 vezes 1) para 192 (23 vezes 8 mais 8 vezes 1), representando
uma significativa diferenca no tempo de treino.

Sobre este novo vetor de entrada, podemos aplicar as normaliza¢oes que dis-
cutimos no capitulo 5, como, por exemplo, a normalizacao pela soma de todas as
componentes da entrada ou pela raiz quadrada desta soma. Na Tabela 7.1 temos os
niveis de concordancia com a metodologia classica (corte em energia) da média da
dupla leitura com ambos enfoques de normalizag;:io na separacao pion-muon.

Podemos ver, se compararmos a tabela da esquerda com a Tabela 5.6, que em
todos os resultados globais houve uma melhora nas concordancias entre os método

classico e neural. Podemos assumir que a compactacao das informacoes reduz o
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E (GeV) s I tot E (GeV) ™ © tot
20 96,86% | 96,77% | 96,81% 20 98,93% | 98,73% | 98,83%
100 97,37% | 94,12% | 95,73% 100 99,97% | 99,85% | 99,91%
180 99,17% | 97,63% | 98,56% 180 99,94% | 99,63% | 9978%

Tabela 7.1: Concordancia com a metodologia cldssica da energia média por célula
(23 componentes) para a normalizagio pela energia total (esquerda) e pela raiz
quadrada da energia total(direita) considerando-se fixes de pions contaminados por

muons.

nivel de ruido existente em cada uma das entradas da rede neural, ao produzir
a média de duas entradas diferentes (e ruidosas). Podemos também comparar a
tabela da direita que traz os resultados da normalizagdo pela raiz quadrada com
a Tabela 5.9. Nota-se que os resultados globais sdo ligeiramente melhores para o
sistema compactado (23 entradas).

Na Figura 7.1, temos a saida da rede contra a energia no detector para o caso
20 GeV, quando a normalizacdo pela raiz quadrada da energia total é utilizada.
Se compararmos com a Figura 5.17, veremos que praticamente nao existe diferenca
entre as duas figuras, mostrando que é razodvel se utilizar esta compactacao de
informacao.

Na Tabela 7.2, temos as concordincias para o caso elétron-pion-muon. Se
compararmos estes resultados com aqueles da Tabela 5.6 e da Tabela 5.9, veremos
que ora hd um ganho para o método compactado, ora este apresenta uma queda
de eficiéncia em relagdo ao uso da informacao nao compactada. A maior diferenca
em termos de percentuais é de apenas 2,12%, logo ficando dificil eleger um dos
dois sistemas como sendo o melhor. Podemos entdo pensar em termos do aumento
de velocidade do método compactado como critério de diferenciacao e tendermos a

optar por este numa aplicacao online.

7.1.2 Torres de Trigger

O segundo método de compactacao que estudaremos é o das torres de trig-

ger. Conforme haviamos explicado na Secao 3.1.1, as torres de trigger sao direcoes
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Figura 7.1: Saida da rede neural contra a energia absorvida no detector para um
feixe de pions de 20 GeV usando 23 entradas com normalizacao pela raiz quadrada

da energia total.

E (GeV) e ™ w tot
20 90,22% | 84,70% | 96,65% | 90,39%
100 93,76% | 92,73% | 95,80% | 94,09%
180 95,78% | 93,93% | 98,04% | 95,90%

E (GeV) e s © tot
20 94,65% | 91,98% | 97,25% | 94,60%
100 95,31% | 96,41% | 97,33% | 96,35%
180 96.50% | 95,19% | 99,46% | 97,03%

Tabela 7.2: Concordancia entre o método classico e o método neural para o caso
elétron/pion/mion para diferentes energias quando usada a média da energia por
célula. Normalizagido pela energia total (acima) e pela raiz quadrada da energia

(abaixo).
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Figura 7.2: Definicdo das torres do TileCal. As células da ultima camada tem cada

uma de suas leituras associadas a uma das duas torres que nela tocam.

6timas de detecgdo de particulas que provenham do ponto de colisao relativo ao
ATLAS. Estas direcoes seguem em angulos, os quais se encontram bem definidos na
estrutura de detector. Nos mdédulos do calorimetro, as torres estdo definidas con-
forme a Figura 7.2. As diregoes estdo marcadas com tons diferentes para facilitar
a visualizacdo. As células da tdltima camada tém sua dupla leitura dividida entre
torres diferentes, por isso seu tom no desenho é diferente das demais.

Os sinais das 10 torres existentes no Médulo 0 foram utilizados como entrada
para o sistema neural. As torres foram normalizadas pela raiz quadrada da soma
das mesmas (ou seja, pela raiz quadrada do valor de energia depositado em todas
as células). Assim, temos uma redugao dréstica do conjunto de entrada de 46 para
apenas 10 variaveis.

Os resultados da concordancia entre o método neural aplicado as torres e o
método cldssico estao sumarizados na Tabela 7.3. Como podemos ver, praticamente
todos os resultados estdo no nivel das melhores andlises feitas até agora. A tnica
excecao seria a analise elétron/pion/mion para o caso de 20 GeV. Neste caso, 0s
resultados de elétrons e pions ficaram bem piores do que aqueles obtidos pela norma-
lizacao através da raiz quadrada da energia (23 ou 46 entradas). A explicacio para
este fato pode estar no problema de ser a discriminacao entre estas duas particulas
extremamente dependente da distribuicao de energia entre as células da mesma torre,

no caso, a torre em que as particulas estao incidindo, o que perdemos ao utilizar
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E (GeV)

7I'

1

tot

20

99,46%

99,35%

99,40%

100

99,18%

97,63%

98,40%

180

99,78%

99,57%

99,67%

E (GeV)

e

T

L

tot

20

92,68%

89,69%

96,98%

93,07%

100

97,55%

97,62%

97,80%

97,66%

180

97,70%

94,42%

99,48%

97,18%

Tabela 7.3: Concordancia entre o método cldssico e 0 método neural usando as torres
de trigger. Acima, temos os resultados por energia para a separagdo pion/mton.

Em baixo, temos a separagao elétron/pion/mion.

este sistema de compactagao.

Para verificarmos quais informagoes estao sendo mais utilizadas pela rede,
vemos na figura a esquerda da Figura 7.3 as relevancias para 20 (em cima) e 100
GeV (embaixo). Como podemos ver, nestas figuras a relevancia da torre niimero trés,
que ¢é a torre para qual o feixe foi direcionado, é bem maior que do que a relevancia
das outras torres, tanto pra 20 quanto pra 100 GeV. Vemos também que as torres
laterais & torre principal também tém uma certa importancia na discriminagao. Isso
se d4 porque os eventos de pions vazam da torre principal (posto que sua cascata é
mais larga), tocando um pouco as torres laterais. Sendo assim, o toque nas torres
laterais é um fator identificador de pions. Vemos também na figura, que, a 20 GeV,
a importancia relativa da torre principal em relagdo as torres laterais é bem menor
do que a 100 GeV. A razao da releviancia da torre principal contra a soma das
relevancias das duas torres laterais no caso 100 GeV é cinco vezes maior do que a
mesma razdo a 20 GeV.

Uma possivel explica¢@o para este fato pode ser obtida no gréfico a direita da
Figura 7.3, onde temos a soma do sinal na segunda e quarta torres (torres laterais
a principal) para 20 GeV (em cima) e 100 GeV (embaixo) para os trés feixes de
particulas estudados. Como podemos ver a 20 GeV, nao ha praticamente nenhuma,

separacao visivel entre os conjuntos, parecendo o histograma de um tipo tnico de
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Figura 7.3: Relevancias para a andlise com torres de trigger a 20 e 100 GeV (es-
querda). Quantidade de energia absorvida pelas torres laterais para 20 e 100 GeV

(direita). Em ambos os casos, os trés feixes de particulas foram utilizados.

dados. A 100 GeV, vemos um pico préximo ao zero (relativo a elétrons e mions) e
um outro pico com mais energia ligeiramente acima. Isto ocorre porque, como disse-
mos, a cascata de pions a 100 GeV se espalha pelas outras torres, ajudando a separar
pions das outras particulas, mas, a 20 GeV, nem os eventos de pions conseguem de-
senvolver uma cascata suficiente para vazar da torre principal. Por isso nao vemos
separabilidade no sinal das torres a 20 GeV. A rede reconhecendo esse problema dd
menos importéancia as torres laterais no caso 20 GeV. Como a informagao principal
que sobra para se realizar a separagio a 20 GeV é a informagao nas células, demons-
trando a profundidade da interagdo da particula, e esta é mascarada pela soma das

células na torre, também a eficiéncia para este caso cai.

7.1.2.1 Meétodo Hibrido

De forma a se tentar descobrir uma metodologia alternativa para resolver
esse problema mantendo o nivel de compactacao alto, uma outra metodologia de
compactacdo pode ser proposta. Mantemos a estrutura de torres, exceto na torre
principal. Nesta torre usamos as células individuais. Assim, mantemos a reducao
de dimensionalidade na entrada da rede em um bom nivel de 46 para 14 (9 torres
e 5 células da torre principal). Este método alternativo fornece melhores resultados
do que as torres como podemos ver na Tabela 7.4.

Os resultados apresentados nesta tabela sdo compardveis aos obtidos com
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E (GeV)

™

1

tot

20

98,22%

98,69%

98 45%

100

99,50%

99,19%

99,34%

180

99,88%

99,66%

99,77%

E (GeV)

e

(s

7

tot

20

95,60%

93,83%

97,57%

95,65%

100

95,94%

96,12%

99,73%

97,25%

180

96,98%

93,66%

99,48%

96,68%

Tabela 7.4: Eficiéncias para sistema neural com pré-processamento hibrido com
torres e células. Acima, temos o caso pion/muon e abaixo o caso elétron/pion/mion

para as energias consideradas.

a raiz quadrada (com 23 ou 46 entradas). Para verificarmos se foi feita uma boa
escolha de varidveis para esta rede neural, temos na Figura 7.4 as relevancias para
as entradas da rede neural. Vemos que as células da torre principal tem um alto
nivel de relevancia, enquanto as torres laterais, que agora acrescentam pouco a esta
discriminagdo, aparecem com uma pequena relevancia.

Com isso encerramos as andlises de torres e do sistema hibrido. Podemos,

entretanto, continuar nossa analise com diferentes métodos de compactagao.

7.1.3 Camadas de Segmentagao

O método que veremos agora é o que causa maior compactagao. Este método
consiste em somarmos todas as células de cada camada. Os métodos classicos sao
baseados, em parte, na distribuicao de energia entre as camadas, logo, é de se esperar
que este método possa ter um certo sucesso na andlise neural. Na Figura 7.5 temos
a definicao das camadas de célula.

Os valores de energia das camadas sdo normalizados pela raiz quadrada da
soma destes mesmos valores. Este método reduz de 46 entradas da rede neural para
apenas trés entradas, representando uma absurda reducao no espago de dados.

Nas Tabelas 7.5 temos os resultados da comparacao entre o método classico
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mion a 20 GeV.

Figura 7.5: Definicdo das camadas para analise neural.
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E (GeV)

m

W

tot

20

99,13%

99,44%

99,28%

100

99,97%

99,85%

99,91%

180

99,78%

99,27%

99,52%

E (GeV)

€

(

M

tot

20

92,77%

87,90%

97,59%

92,67%

100

94,46%

96,81%

99,12%

96,78%

180

96,64%

94,49%

99,54%

96,87%

Tabela 7.5: Concordancia entre método classico e processamento neural para analise

por camadas. Acima, a andlise pion/muon. Abaixo, anélise elétron/pion/mion.

e as rede neurais para diferentes energias. Como podemos verificar facilmente, este
método é extremamente satisfatério, sendo comparavel & andlise com as 46 células
com a normalizacdo pela raiz quadrada. O tnico ponto fraco foi a 20 GeV na
anélise elétron-pion-muon. Para os conjuntos de‘ elétrons e pions, a definicdo exata
do ponto de divisdo entre um tipo e outro é mais confuso (lembremo-nos que a
20 GeV, temos as cascatas de pions e de elétrons muito concentradas na primeira

camada), precisando, de informages mais detalhadas (uma maior granularidade das

informagoes) para realizar bem a separagao.

7.1.4 Anéis Concéntricos

O ultimo método, ou melhor, grupo de métodos conforme veremos, é a anélise
por anéis de energia. Esta andlise se baseia na tentativa de montar um sistema que
tenha um certo nivel de casamento com o sinal esperado. Assim, como sabemos que
um sinal de elétrons tem, em geral, a maior parte de sua energia no ponto de choque
da particula e que esta energia decresce rapidamente conforme nos afastamos do
ponto de colisdo, podemos criar anéis de célula,s,' sendo o primeiro anel exatamente
este ponto com mais energia, o segundo, as células em torno do ponto mais forte,
depois as células em volta deste segundo anel e assim por diante.

Para pions também podemos fazer algo semelhante, s6 que utilizando anéis
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Figura 7.6: Defini¢do das estruturas em anel para elétrons (esquerda) e pions (di-

reita).

que comecem na segunda camada do calorimetro, posto que ¢é ai que eventos desta
espécie de particula costumam deixar o maximo de sua energia. Na Figura 7.6 temos
as estruturas de anéis para elétrons e pions. Na estrutura de elétrons o primeiro
anel se situa na terceira célula (da esquerda para a direita) da primeira camada. O
segundo anel, em tom mais claro, circunda este ponto e o terceiro circunda o segundo.
O tltimo anel considerado é aberto, consistindo de duas células da extrema esquerda
superior e algumas células do lado direito do ponto de colisao. As células na direita
de tom mais escuro nao sao utilizadas por praticamente nao possuirem sinal. Assim,
temos a reducao de 46 para apenas 4 no vetor de entrada.

Na figura direita da Figura 7.6, temos a estrutura em anéis otimizada para
eventos de pions. A célula central em cor mais clara é o ponto de méximo e primeiro
anel. Vemos os outros anéis circundando este até termos também o primeiro anel
aberto. Também foi utilizada a normalizacdo pela raiz quadrada da soma dos valores
dos anéis para esta analise.

Implementamos assim, trés andlises separadas, uma utilizando os anéis de
elétrons (4 entradas da rede neural), outra utilizando os anéis de pions (também 4
entradas), e, finalmente, uma tltima andlise em que foram utilizados ambos os anéis
como entrada (8 entradas). Esta ultima visava deixar a rede com entradas redundan-
tes, de forma que esta ultima pudesse, por si 86, selecionar quais eram as informagoes
que deveriam ser utilizadas e fossem importantes para realizar a discriminacao. Nao
temos anéis definidos na estrutura de muons, posto que estas particulas tendem a
depositar sua energia segundo a torre em que incide, nao havendo como interpretar

esta deposicdo como um anel.
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E (GeV) 7 o tot E (GeV) T U tot
20 99,18% | 99,03% | 99,10% 20 98,74% | 98,97% | 98,85%
100 99,87% | 99,63% | 99,75% 100 99,70% | 99,68% | 99,69%
180 99,80% | 99,44% | 99,62% 180 100,0% | 99,78% | 99,89%

E (GeV) m n tot
20 99,49% | 99,61% | 99,55%
100 99,72% | 99,48% | 99,60%
180 99,92% | 99,54% | 99,73%

Tabela 7.6: Comparacdo entre os métodos baseados em anéis para redes neurais
e a metodologia classica. Temos anéis otimizados para eventos de elétrons (alto

esquerda), pions (alto direita) e ambos (embaixo).

Assim sendo, para estas trés diferentes anilises temos, nas Tabelas 7.6 os
resultados destas trés anilises para a separagao pion-muon.

Como podemos observar da tabela, todos os resultados estao muito préximos
do que poderiamos chamar de acerto absoluto, ou seja, todos os resultados estao
acima de 98,74% o que é uma marca bastante forte para os métodos neurais.

Na Tabela 7.7 temos os resultados das mesmas andlises para o caso elétron-
pion-midon. Também temos resultados bastante confidveis, com destaque para o
caso 20 GeV, aonde, apesar dos anéis individuais terem deixado bastante a desejar
principalmente para eventos de pions, parece que o uso de ambas estruturas de anéis
favoreceu bastante o Discriminador que conseguiu melhorar tanto individualmente
em cada conjunto como no total. |

A deteccdo de pions a 180 GeV parece ter sido um pouco prejudicada em
todas as andlises (sendo melhor exatamente nos anéis para pions). Uma possivel
explicagdo para este fato é que eventos de pions a 180 GeV interagem mais perto
ainda do fim do calorimetro, o que pode fazer com que os anéis centrados na segunda

camada nao sejam sempre os dtimos para detectar este tipo de particula.
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E (GeV) e s n tot
20 93,23% | 90,33% | 97,82% | 93,74%
100 96,13% | 97,50% | 99,53% | 97,71%
180 96,68% | 90,77% | 99,53% | 95,59%

E (GeV) e s © tot
20 92.22% | 89,20% | 98,04% | 93,08%
100 93,42% | 95,43% | 98,66% | 95,81%
180 95,06% | 93,60% | 99,05% | 95,88%

E (GeV) e 7r © tot
20 93,62% | 93,52% | 98,10% | 95,06%
100 95,73% | 95,91% | 99,39% | 97,00%
180 96,46% | 91,60% | 99,33% | 95,74%

Tabela 7.7: Comparacao entre os métodos cldssicos e os métodos neurais baseados
em pré-processamento pelo sistema de anéis de células no caso elétron/pion/muion.
No topo, anéis otimizados para elétrons. No meio, anéis otimizados para pions. Em

baixo, ambos os anéis.
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7.1.5 Sumario

Agora, que acabamos de explorar todos os métodos topoldgicos que foram
propostos para este trabalho. Apenas a titulo de recordagao e conclusao, temos a
Tabela 7.8, em que resumimos todos os resultados totais das anélises baseadas em
mapeamentos topolégicos realizadas para cada energia.

Para a analise pion-miion (tabela superior), vemos que, excetuando-se o caso
de normalizacio pela soma, todos os métodos atingiram um alto nivel de eficiéncia
em todas as energia. Para a analise elétron-pion-mion, (tabela inferior), a variagao é
maior, mas podemos concluir, que, de novo excetuando-se a normalizagio pela soma,
todos os métodos sdo bastante eficientes, havendo alguma variacdo dependendo da

faixa de energia considerada.

7.2 Redes Especialistas

Conforme haviamos dito anteriormente, uma parte da energia das cascatas
nio consegue ficar contida no interior de um tinico médulo do calorimetro hadronico,
posto que o mesmo ¢ fino para suportar toda a dimensdo da cascata de particulas.
Assim, durante os testes experimentais utilizamos os cinco médulos do protétipo
anterior na esperanca de conter completamente a cascata. Tipicamente, o problema
maior aparece em cascatas de pions, que tendem a se expandir além dos limites do
moédulo. Assim, vemos na Figura 7.7 a energia total depositada nos cinco médulos
por eventos de elétrons (aonde os mions de contaminagao foram retirados através de
corte em energia e a contaminagio por pions nio foi retirada) no histograma superior.
No histograma inferior temos os eventos de pions (também sem contaminagdo de
muons).

Como podemos ver, existe uma estrutura que pode ser descrita por uma
Gaussiana na parte de mais baixa energia no histograma superior. Relacionamos
estes eventos com os elétrons presentes no feixe, dado que as cascatas de elétrons nao
atingem estes mddulos. No histograma inferior, temos uma Gaussiana descrevendo
os eventos na parte de mais alta energia do histograma. Estes sao os eventos de
pions, posto que as cascatas de pions invadem os médulos. Assim, temos no his-

tograma superior uma parte dos eventos que ndo se parecem muito com elétrons e
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Método 20 100 180

23 energia | 96,81% | 95,73% | 98,56%
23 raiz 98,83% | 99,91% | 99,78%
torre 99,40% | 98,40% | 99,67%
hibrido 98,45% | 99,34% | 99,77%
camadas | 99,28% | 99,91% | 99,52%
anel el. 99,10% | 99,75% | 99,62%
anel pi. 98,85% | 99,69% | 99,89%
anel ambos | 99,55% | 99,60% | 99,73%

Método 20 100 180

23 energia | 90,39% | 94,09% | 95,90%
23 raiz 94,60% | 96,35% | 97,03%
torre 93,07% | 97,66% | 97,18%
hibrido 95,65% | 97,25% | 96,68%
camadas | 92,67% | 96,78% | 96,87%
anel el. 93,74% | 97,71% | 95,59%
anel pi. 93,08% | 95,81% | 95,88%
anel ambos | 95,06% | 97,00% | 95,74%

Tabela 7.8: Concordincia entre o método classico e os métodos neurais com pré-
processamento topoldgico. Andlise para o caso pion/mion (topo) e para o caso

elétron/pion/muon.
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Figura 7.7: Histogramas da energia total depositada nos cinco médulos por eventos
de elétrons (contaminado por pions) e pions. Em ambos os casos um corte na energia

total no médulo em teste permitiu a eliminagdo da contaminagao de muons.

sim com pions. Claramente, esta é a nossa contaminagdo. Concluimos que pode ser
interessante utilizar esta informacdo extra para a separacgao de particulas. Assim,
montamos a experiéncia detalhada na Figura 7.8.

Nesta experiéncia demos um tratamento diferenciados para os dois tipos de
entradas que temos no sistema neural. As 46 entradas do Mdédulo 0, devidamente
normalizadas pela raiz quadrada, foram utilizadas numa rede neural com 10 nés
na camada intermedidria. Esta rede era treinada para separar elétrons de pions
(mais tarde veremos porque os muons nio foram incluidos nesta pesquisa). Uma
outra rede, baseada na resposta dos cinco médulos (no total eles tém duzentas
células) e sem nenhuma normalizagdo foi treinada para realizar a mesma separagao.
Desta vez apenas 5 nds foram usados na camada intermedidria. Dessa forma, as
saidas dos neur6nios das primeiras camadas das duas redes acumulam informacdes
discriminantes sobre os conjuntos de dados. Utilizando uma terceira rede, como a
que podemos ver na Figura 7.9, faremos a discriminagao final.

Esta rede recebe como 15 entradas os sinais extraidos pelas duas redes ante-
riores, sendo 10 vindos da rede relativa ao Mdédulo 0 e 5 vindos da rede dos cinco
modulos. Assim sendo, esta rede (completa, com duas camadas) é treinada de novo

pelo método de backpropagation para diferenciar elétrons de pions. Esta nova rede
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Figura 7.8: Esquema para extragdo das componentes de redes especializadas em
cada uma das informacdes vindas separadamente do médulo em teste e dos cinco

moddulos.
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Figura 7.9: Terceira rede neural baseada nas informacoes extraidas pelas duas pri-

meiras redes.
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Método Rede Neural Método | Rede Neural
Classico e v Cléssico e T
e 35,74% | 2,17% e 0,47% | 0,90%
s 2,02% | 60,17% T 3,16% | 95,47%

Tabela 7.9: Resultados da separagdo elétron/pion para a rede treinada apenas com
o médulo 0. Na esquerda temos o conjunto de elétrons (concordincia de 95,81% e

na direita o conjunto de pions (95,94% de concordancia).

recebe informacoes privilegiadas das outras redes, com as caracteristicas principais
para realizar a discriminacdo devidamente extraidas, facilitando o trabalho de clas-

sificacdo dos eventos.

7.2.1 Resultados

Assim, para o conjunto de 180 GeV, usando a rede apenas para o Médulo 0
na separacao entre elétrons e pions, temos os resultados que estdo na Tabela 7.9.

Como podemos ver a rede consegue operar mesmo com uma contaminagao de
pions de 60% no conjunto de elétrons, o que é um resultado bastante interessante. O
nivel médio de concordancia entre o método neural e o clissico (baseado em fracoes
de energia) para os dois conjuntos fica sendo entdo de 95,87%. Este alto indice
de contaminagdo por pions no conjunto de elétrons era esperado pelas andlises do
método cléssico.

Nas Tabelas 7.10, temos a mesma andlise de concordancia aplicada ao caso
em que os 200 sinais dos cinco médulos foram utilizados na entrada da rede sem
nenhuma normalizagao.

Como podemos reparar, neste segundo caso, temos um maior erro com relagao
ao caso anterior. Vemos inclusive que os niveis de concordancia sao mais baixos dos
que aqueles que tinhamos na separacao realizada com informacoes do médulo 0. No
caso, podemos reparar que uma parcela razodvel dos eventos ditos pions pelo método
classico foi considerada como sendo elétrons pelo método neural. Na Figura 7.10
vemos a correlagdo entre a saida da rede neural e a energia depositada nos cinco

maédulos. Como podemos ver, uma parte dos eventos com alta energia nos cinco
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Método Rede Neural Método | Rede Neural
Cléssico e ™ Cléassico e s
e 37,66% | 0,25% e 1,01% | 0,36%
s 8,60% | 53,48% s 6,05% | 92,57%

Tabela 7.10: Resultados da separagao elétron/pion para a rede treinada apenas
com os cinco médulos. Na esquerda temos o conjunto de elétrons (concordancia de

91,14% e na direita o conjunto de pions (93,59% de concordéncia).

s
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Saidas da rede neural

Figura 7.10: Correlagdo entre a resposta da rede neural (eixo horizontal) treinada
apenas com as informagoes dos cinco médulos e a energia total depositada nestes

médulos para o conjunto de elétrons contaminados.

médulos (logo considerados pions pelos métodos classicos), fica dentro do intervalo
positivo da saida da rede. Assim, podemos concluir que o nosso erro provem desta
cauda que ultrapassa os limites do corte em 0 da rede neural.

Quando utilizamos as saidas das primeiras camadas de neurdnios das duas
redes que discutimos até agora para implementarmos a terceira rede neural, temos
os resultados que estdo expressos nas Tabelas 7.11.

O indice de concordancia médio nestas tabelas ficou em 98,24%. Assim,
vemos que houve um aumento do nivel de acerto com relagao aos dois casos an-
teriores. Podemos ver que o aumento se deu ndo s6 na média como também nos

conjuntos individuais, reforgando a idéia de que a rede especializada nos dados dos

cinco médulos, mesmo nao obtendo tanto acerto quanto a rede baseada no Mddulo
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Método Rede Neural Método | Rede Neural
Cléssico e T Cléssico e s
e 36,68% | 1,23% e 0,38% | 0,99%
T 0,79% | 61,30% s 0,51% | 98,12%

Tabela 7.11: Resultados da separacio elétron/pion para a rede treinada totalizadora.
Na esquerda temos o conjunto de elétrons (concordéancia de 97,98% e na direita o

conjunto de pions (98,50% de concordancia).
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Figura 7.11: Energia total nos cinco médulos para eventos de elétrons contaminados

por pions (acima) e mions (abaixo). Vemos que as médias sao préximas.

0, trouxe alguma informagdo importante para a rede final que conjuga ambos os
resultados.

Precisamos ainda responder a pergunta de porque ndo incluimos eventos de
muons nesta analise. A resposta estd na Figura 7.11.

Podemos ver que a energia depositada por eventos de elétrons, no histograma
superior, é bastante préximos do nivel de pedestal (sinal fisico nulo) da resposta do
detector. Isto significa que ndo had nenhuma possivel estrutura de deposicao de
energia a ser analisada neste caso, diferentemente do que acontece com os pions que
contaminam este feixe de elétrons. Com os eventos de mions, que aparecem no
histograma inferior na figure, acontece a mesma coisa do que com elétrons, ou seja,

nio hé nenhum sinal a ser observado. A conclusdo é que a rede especializada nos
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Rede 20 GeV 100 GeV
e w tot e 7r tot
Mod. 0 || 95,54% | 95,22% | 95,38% | 96,69% | 96,53% | 96,61%
5 Mod. || 69,32% | 96,76% | 82,54% | 97,15% | 96,97% | 97,06%
Tot. | 70,48% | 95,73% | 83,11% | 97,42% | 97,46% | 97,44%

Tabela 7.12: Concordancias para as trés redes baseando para cada conjunto e na
média. As trés primeiras colunas trazem os resultados para 20 GeV e as trés tltimas

para 100 GeV.

cinco médulos nao consegue diferenciar elétrons de muons, ndo convergindo para
nenhum resultado interessante. Dessa forma, uma rede total nao se beneficiaria
com os resultados desta rede especialista, ao contrdrio, seria prejudicada por este
resultado.

Podemos entdo estender os resultados até agora obtidos para outros niveis
de energia. No caso, fizemos para o nivel de 100 GeV (cortando eventos de mudons
com corte na energia total de 20 GeV) e 20 GeV (cortando muons com corte em 7
GeV). A Tabela 7.12 sumariza os resultados nestes dois casos.

Podemos ver que o caso de 100 GeV obteve alguma melhora com o procedi-
mento de usar a rede neural que totaliza os resultados. Ja para 20 GeV temos um
problema, ja que os resultados da rede especializada nos cinco médulos perde per-
formance de identificagdo de forma bastante significativa. A rede totalizadora nao
consegue se recuperar, posto que a mesma tem que basear parte de sua decisao nos
resultados da rede especializada em cinco médulos. A Figura 7.12 traz a explicacao
para este problema.

Como podemos ver, os eventos de elétrons (com contaminagao de pions), fi-
cam na mesma faixa em que encontramos os eventos de pions. Isto acontece porque
os eventos de pions a 20 GeV tendem a produzir uma cascata bem menor do que
aquela produzida a altas energias (100 e 180 GeV, por exemplo), ficando possivel
se conter a cascata quase completamente no Médulo 0. Conseqiientemente, a in-
formacgao disponivel para separar os eventos de elétrons dos eventos de pions através
apenas dos cinco médulos é bem pouca. Assim, tanto a rede especialista quanto a

totalizadora sao prejudicadas.
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Figura 7.12: Energia depositada nos cinco médulos por eventos de elétrons com con-

taminacdo de pions (histograma superior) e eventos de pions (histograma inferior).

7.3 Componentes Principais de Discriminacgao

Nesta secdo, exploraremos uma outra forma de treinamento da rede visando
otimizar sua capacidade de discriminagao para 0 nosso problema de classificacao.
Ao mesmo tempo, tentaremos reduzir o nimero de neurénios na camada escondida
da rede, o que pode ser importante por reduzir o tempo total de treino de nossa
rede.

A técnica é baseada em Componentes Principais de Discriminagao [73]. Estas
Componentes, ao contrario das conhecidas Componentes Principais [74], nao sao
extraidas com a intencio de se manter uma boa descrigdo do conjunto de dados,
mas sim uma alta capacidade de discriminacdo entre os conjuntos que compoOe nosso
universo de dados. A técnica de extracdo destas componentes baseando-se em redes
neurais pode ser vista na Figura 7.13.

Na rede mostrada em (a) na figura, estamos extraindo a primeira compo-
nente. Neste caso, treinamos uma rede neural com as 46 entradas (para as 46
células do médulo 0) e trés saidas (para as trés particulas envolvidas - elétrons,
pions e muons). O treinamento é realizado com o método de backpropagation vi-
sando atingir a maxima eficiéncia de acerto na classificagdo. Esta eficiéncia de acerto

é a porcentagem de eventos identificados como sendo da classe a que pertencem, por
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Figura 7.13: Esquema para extragio da primeira Componente Principal (a) e da

m-ésima componente (b).

exemplo, os elétrons no conjunto de elétrons. Claramente, esta medida é influenci-
ada pelos niveis de contaminagao que possam Vir a existir. Veremos, entretanto, que
este fator nio prejudica o funcionamento do sistema. Ao fim deste treinamento, con-
sideramos que a melhor representagéo possivel do conjunto de dados para realizar a
separagcio foi atingida e se encontra nos pesos da rede neural entre os nés de entrada
e 0 neurénio da camada escondida. Sendo assim, fixamos estes pesos e adiciona-
mos um segundo neurdnio a nossa rede, sendo este completamente conectado com
a camada de entrada e a de saida. Assim, com os pesos da primeira camada ao pri-
meiro neurdnio fixos, treinamos esta segunda rede para, de novo, atingir a maxima
classificacao possivel. E importante notar, que os pesos da camada intermediaria
(agora com dois neurdnios) para a camada de saida sao deixados livres, para que
o treinamento em si dé a devida importancia para cada uma das componentes que
estio sendo estudadas. Assim, seguimos adiante extraindo cada componente até que
a eficiéncia da rede atinja um patamar bem alto e ndo melhore mais com a extragao

de novas componentes.

7.3.1 Resultados

Embora em nosso caso, durante o treino das redes para extracdo de cada

componente, tenhamos usado o indice de reconhecimento como medida de acerto
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Figura 7.14: Concordancias médias entre rede extraindo Componentes Principais de
Discriminagao e método cldssico para rede com normalizagio pela soma (esquerda)

e pela raiz quadrada (direita).

para definirmos o ponto de parada do treinamento, estamos mais interessados é no
nivel de concordancia dos resultados da rede com os resultados obtidos por métodos
classicos. Assim, estudaremos os nossos resultados baseando-nos exatamente nesta
medida. Na Figura 7.14 temos exatamente estas concordancias (média da con-
cordancia para os trés conjuntos de dados - elétrons, pions e mions) para cada
componente em cada treinamento realizado (a concordéncia é representada pelo pe-
queno losango). A energia do feixe neste caso era 20 GeV. Mais uma vez realizamos
varios treinamento para garantir os resultados que estivemos explorando com al-
guma estatistica. A linha que aparece é a média destas concordancias para cada
componente. Mais uma vez, temos o uso da normalizacdo pela soma da energia no
moédulo (esquerda) e pela raiz quadrada (gréfico a direita).

Como podemos ver claramente, o grafico relativo a evolugao da concordancia
para cada componente com a normalizacao pela soma da energia, que temos uma
evolucao deste nivel de concordancia até a sétima componente, atingido ai um
maximo. Quanto ao nivel de concordéancia relativo & analise com normalizagao pela
raiz quadrada, vemos que o mesmo atinge um maximo logo na segunda componente
(méximo este maior do que qualquer treino com a normalizagdo pela soma) e, ao
contrario do caso anterior, o nivel de concordancia comega a diminuir a partir dai.

Realizamos este estudo para cada uma das energias que viemos utilizando

até agora e o nivel de concordancia médio com métodos classicos mais alto obtido
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Energia | soma |cs| raiz |cr
20 90,77% | 7 | 95,77% | 2
100 92,54% | 5 | 96,45% | 3
180 94.23% | 3 | 94,70% | 2

Tabela 7.13: Concordancias para extracio das Componentes Principais de Discri-
minacao com normalizagdo pela soma e pela raiz da energia no médulo. A compo-
nente de méaxima concordancia para soma em cada energia é cs e para normalizagao

pela raiz é cr.

801

Concordancia media

501

401

30

) 4 5
Componente exiraida

Figura 7.15: Evolugao das concordéncias para 100 GeV com normalizagio pela raiz

quadrada mostrando rapida ascensdo e queda também brusca.

para uma dada componente, estd na Tabela 7.13.

Podemos ver que o nivel de concordéncia para o método baseado em raiz é
bem maior do que a concordancia para as redes treinadas com normalizagdo pela
soma das energias. Também podemos notar que a componente aonde ¢ registrado
o maximo é anterior no caso da normalizacdo pela raiz quadrada do que aquelas
encontradas com a normalizacio pela soma. Entretanto, em alguns casos, com a
normalizacdo pela raiz quadrada da energia, com a continuagao da extragdo das
componentes, o indice de concordancia cai muito. Por exemplo, no caso de 100
GeV, temos o grafico que pode ser visto na Figura 7.15.

Como podemos ver, embora o maximo registrado tenha sido bem alto (96.45%

na terceira componente), na quarta componente ja temos uma queda bastante forte,
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Comp. e T 7

3 56,15% | 62,80% | 99,50%
78,29% | 62,84% | 86,59%
75,62% | 63,00% | 88,48%
78,75% | 63,09% | 85,75%
78,44% | 62,97% | 86,31%

g o |lo |

Tabela 7.14: Indice de identificagdo de eventos para cada conjunto de dados de
acordo com a componente a partir da componente de maxima concordancia para

100 GeV com normalizacgdo pela raiz quadrada.

ficando a média da concordéncia j& abaixo de 83%. Ao que parece a rede estd tendo
algum problema na classificagdo de eventos com o aumento de componentes. Ao
observarmos o indice de identificacao pela rede em cada conjunto de dados (elétrons,
pions, muons) que se encontra na Tabela 7.14 vemos que, no final de uma das
extracoes da terceira componente mais de 99,5% dos mions eram identificados com
tal. Na extracdo da quarta componente utilizando esta terceira componente ja
extraida, esta identificacéo j4 cai para menos de 86,6%. Vemos também que o indice
de identificagdo para elétrons sobe bastante, o que na prética significa que eventos
de muons estdo sendo incorretamente identificado como elétrons.

Isso demonstra que a rede comega a encontrar alguma dificuldade. Na Fi-
gura 7.16 temos para a extracao da terceira e da quarta componente a saida da
rede neural de elétrons menos a de muons (fator para separacdo entre estas duas
particulas) correlacionada com a energia depositada no médulo para eventos de
elétrons contaminados por pions e mions.

Como podemos ver, na regiao de alta energia, temos dois grupos de eventos.
Um deles pode ser relacionado com elétrons (o mais préximo do alvo de elétrons)
e o outro com pions (no meio da escala). Como podemos também reparar, ha
pouca mudanca quando passamos de uma situagdo para a outra nesta regido de
mais alta energia, ou seja, os eventos de elétrons parecem continuar aonde estavam
e os de pions também. Na regido de baixa energia, entretanto, pode se notar um

movimento dos eventos que na terceira componente eram considerados pela rede
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Figura 7.16: Saida de elétrons menos a de mions correlacionada com a energia no
detector no final da extragdo da terceira (esquerda) e da quarta (direita) componen-

tes.

como sendo muons (subtragdo das saidas negativa) passam na quarta componente
a ser considerados como sendo elétrons (subtragdo das saidas negativa).

Sabemos de nossas analises anteriores que este conjunto de elétrons possui
uma grande quantidade de eventos de mions (cerca de 256%}), o que nos leva a concluir
que a rede neural esta tentando diminuir o erro encontrado ao trabalhar com estes
eventos de muons que contaminam o conjunto de elétrons. Devemos lembrar que
estes eventos sao treinados com o alvo de elétrons (+1 na saida de elétrons e -1
na saida de mions), embora apresentem as mesmas caracteristicas de eventos de
muons de verdade (treinados com a saida de elétrons em -1 e a de mions em +1).
Assim, a rede neural tende a levar o conjunto de mions para valores préximos a 0,
satisfazendo ambas as condigbes conflitantes encontradas no treino.

A andlise baseada na normalizagio pela raiz quadrada parece evidenciar as
diferencas entre os conjuntos (particularmente a diferenca entre elétrons/pions e
muons), isso faz com que o erro da rede (que o método de treino estd tentando
minimizar) fique bastante alto, fazendo com que esta tendéncia de trazer os eventos
para a média fique mais forte.

Podemos também observar a queda do erro em ambos os casos. Na Fi-
gura 7.17 temos o erro médio quadratico da rede neural (erro entre a saida obtida
e a saida de alvo) na tltima época de treino (na. pratica nos iltimos 600 passos do

treino). No caso, cada ponto representa o erro médio em um treinamento e a linha
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Figura 7.17: Evolucao do erro médio quadratico para cada componente com a norma-

lizagao pela energia total no médulo (esquerda) e pela raiz da energia total (direita).

Energia | Soma | Raiz

20 0,5224 | 0,4564
100 0,5773 | 0,4730
180 0,5772 | 0,5452

Tabela 7.15: Erros médios quadraticos apoés a extracao da sétima componente para

normalizagao pela soma da energia no detector e pela raiz quadrada.

a média dos erros médios quadraticos. A energia é de 20 GeV.

Como podemos notar, a rede com normalizagao pela energia total tem seu erro
médio quadratico caindo até atingir um patamar minimo em torno do qual ela fica
oscilando. No 1iltimo ponto do treino este valor é de 0,5224. Quanto a rede baseada
na normalizacao pela raiz quadrada da energia total, vemos que o erro consegue
cair mais ainda, chegando ao limite de 0,4564 na ultima componente. Neste caso,
vemos uma queda do erro entre os dois métodos, o que nao é necessariamente uma
vantagem para a classificagdo como argumentamos acima. Para as outras energias
envolvidas temos entao os resultados que estdo sumarizados na Tabela 7.15.

Como podemos ver o0 método com normalizagao pela raiz quadrada da energia
tem sempre um erro menor do que pela energia total.

Para o caso 20 GeV com normalizagdo pela raiz quadrada temos na Fi-

gura 7.18 a correlagao entre a saida de elétrons de uma rede neural treinada conven-
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Figura 7.18: Correlagdo entre a safda de elétrons de uma rede treinada normalmente
(8 neurdnios na camada escondida) com a rede treinada com Componentes Principais

de Discriminacio (com apenas 2 neurdnios).

cionalmente e da rede treinada usando Componentes Principais de Discriminagao
para o conjunto de elétrons contaminado por pions e muons.

O dado interessante é que, enquanto a rede convencional utilizou 8 neurdnios
na camada escondida a rede com Componentes Principais de Discriminagao utilizou
apenas 2 nés para obter uma performance semelhante de classificagdo. Vemos af a

vantagem deste método de compactagdo da rede neural.
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Capitulo 8

Analise Online

Neste capitulo estudaremos a aplicacao online do sistema neural que vimos
estudando até o momento de forma offline. Uma metodologia foi desenvolvida e
testada durante um dos periodos de testes com feixes para o TileCal.

Esta metodologia se baseou em dois fatos. Inicialmente, foi considerado o
fato de que a rede trabalha de forma comparativa. Assim, para se retirar uma
contaminacio de mions de um conjunto de pions, é necessirio dispor de amostras
de eventos puros de mions, o que forma o padrao médio desta particula, facilitando
sua identificagdo no conjunto de pions.

O segundo ponto importante considerado foi a definicdo dos tipos de con-
taminagoes presentes nos feixes. Assim, no feixe de mions lembramos que nao ha
nenhuma contaminagao, enquanto no feixe de pions temos a contaminacao tipica por
muons, e, finalmente, no feixe de elétrons temos a contaminacao de pions e mions.

Assim, a metodologia desenvolvida para o processamento neural online foi

estabelecida em trés passos a seguir :

e Inicialmente, sao adquiridos eventos de miions. Um certo numero de eventos
deste feixe é armazenado, ajudando a formar o padrdao médio de eventos de
muons para o processamento neural. Neste estigio todos os eventos sao con-
siderados muons, ja que este é um conjunto tido como puro. Nao ha, assim,

realmente execucao de processamento neural.

e Na segunda fase comegam a ser adquiridos eventos de pions com contaminagao

de mions. Apés a aquisicdo de um certo niimero de eventos (para que se possa
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ter um padrao deste segundo tipo - pions - definido), uma rede neural comeca
a ser treinada usando os eventos de mions adquiridos no passo anterior e 0s
eventos novos do feixe de pions com contaminacao de mions. Esta rede possui
apenas uma saida realizando a identificagao dos miions no feixe de pions. Desta
forma, os eventos que vao chegando, recebem a resposta da rede neural. Para
que a rede se mantenha atualizada com relacdo ao padrdo de pions, os mais
novos eventos devem ser constantemente utilizados no treino da rede, mesmo
que a mesma ja esteja corretamente classificando os eventos. Assim, um banco

de dados com os tltimos eventos é sempre mantido e utilizado no treinamento.

e Na terceira fase, elétrons sio adquiridos. Uma outra rede neural comega a ser
treinada, utilizando o conjunto de dados relativo ao feixe de muions adquirido
na primeira fase, o conjunto de dados de pions (que pode manter ou nao a
contaminacio de mions) adquirido na segunda fase e os elétrons de feixe que
vao sendo adquiridos (com contaminagdo de pions e mions). Esta segunda
rede possui trés saidas, posto que sera responsavel por classificar entre elétrons,

pions e muions.

Esta metodologia estd de acordo com as condigdes que discutimos anterior-

mente, mas algumas questdes ficam um pouco abertas :

e Qual o nimero minimo de eventos que deve ser utilizados para que as duas
redes neurais iniciem seu treino. Ou seja, no caso da rede da segunda fase,
quantos eventos de pions devem ja ter sido adquiridos para que a rede neural
possa, mantendo um alto nivel de acerto, classificar os novos eventos que estao
chegando. O mesmo pode se dizer do nimero de eventos de elétrons que ja

devem ter sido adquiridos na terceira fase.

e Se o sistema deve funcionar online, a velocidade de processamento deve ser
considerada em duas vertentes, a saber : na velocidade em que a rede neural
deve estar pronta para dar respostas corretas (velocidade de treino), e no
tempo de resposta para cada evento que € adquirido (avaliacio de um tunico
evento), de forma a ndo ocorrer atrasos no sistema de aquisi¢ao de dados. Além
disso, como realizar as duas operagdes (treino e avaliagao de novos eventos) de

forma balanceada.
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e Os dados vindos do calorimetro sdo dados brutos, sem os valores de energia
por célula que alimentam a rede neural. Precisamos realizar esta conversao
de forma a obter valores iguais aos que seriam obtidos pela andlise offline, o
que coloca de novo o problema de velocidade (as rotinas para decodificagao de

eventos sao relativamente pesadas computacionalmente).

¢ Finalmente, temos o problema de definir em que ponto do fluxo de dados
iremos inserir o nosso processamento neural. Esta questao é importante,
pois pode implicar em uma redugdo na taxa de processamento do sistema de
aquisi¢ao de dados do calorimetro, o que seria completamente contra-produtivo
e inviabilizar a utilizagdo online da técnica. Podemos também, caso os eventos
de contaminagao sejam rejeitados do fluxo de dados, diminuir o peso computa-
cional sobre as unidades do sistema de aquisi¢ao apds o ponto onde os eventos

sao rejeitados.

As respostas para a primeira questao colocada serdo estudadas na préxima
se¢ao, onde andlises offline verificardao melhor os limites de aplicagdo da técnica
neural, quando sao aplicadas restrigoes relativas a execucado online.

As outras questoes serao estudadas na segunda secao deste capitulo, quando
descreveremos as solugoes utilizadas para se ter o processamento online corretamente
implementado.

Finalmente, a terceira se¢do deste capitulo traz os resultados que foram ob-
tidos com a aplicacao neural online, bem como uma avaliagdo dos resultados e da

performance relativa a questoes como a taxa de aquisicao.

8.1 Preparando para a Analise Online

Embora o titulo desta secao se refira a analise online, aqui faremos uma
pequena andlise offline para demonstrar a viabilidade da aplicagdo. No caso, o
fator mais importante que podemos aqui discutir se refere a quantidade minima de
eventos que podemos ter durante o treino da rede para podermos manter um alto
nivel de classificacdo de novos eventos. Como no nosso caso, o treinamento da rede
é realizado online, é fundamental saber apds quantos eventos adquiridos a rede pode

fornecer respostas corretas, ja que teremos que desconsiderar seu resultado para os
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primeiros eventos de pions (na segunda fase de nossa metodologia) e de elétrons (na

terceira fase de nossa metodologia).

8.1.1 Separagao Pion/mion

Comecgamos entdo pela andlise de 20 GeV na separagdo pion/mion com nor-
malizacgao pela soma e pela raiz quadrada da energia total no detector. Realizamos
um treino no qual restringiamos significativamente o tamanho do conjunto de treino
da rede, mantendo o teste para todo o resto do conjunto. Este treinamento foi reali-
zado diversas vezes, visando acumular alguma estatistica no procedimento, através
de uma inicializacao aleatéria da rede. Assim, fomos computando o nivel de con-
cordancia ao final do treinamento da rede com relacao ao método classico correspon-
dente a situagdo (corte em energia para a separagao pion/muon e contador Cheren-
kov ou cortes baseados em fracao de energia para a separagio elétron/pion/miion)
exatamente como haviamos realizado nos capitulos de andlise offiine. Esta con-
cordancia era, obviamente, computada no conjunto de teste de todas as particulas,
para estimar a qualidade da generalizagdo produzida pela rede neural.

Na Figura 8.1 podemos ver o resultado desta andlise. Os pequenos losangos
representam a concordancia com métodos classicos no conjunto de teste para cada
treinamento realizado, em funcdo do nlimero de eventos no conjunto de treinamento.
A linha passa pela média dos valores obtidos em cada ponto. Como podemos ver,
em ambos casos, com normalizagdo pela energia total (esquerda) ou pela raiz qua-
drada da energia total (direita), a capacidade da rede fica bastante comprometida
quando usamos apenas 20 eventos de cada tipo no treinamento. A concordancia vai
gradualmente aumentando conforme avangamos no nimero de eventos utilizados no
treinamento até atingir um patamar aonde ocorre praticamente o estacionamento
desta melhora, com variacoes normais relativas as diferentes inicializagoes.

Podemos ver na figura relativa a normalizagao pela soma que um resultado
bastante positivo pode ser encontrado por volta de 100 eventos no treinamento,
ficando nitidamente acima dos 90% de concordancia com o método classico. J4 no
caso de normalizagao pela raiz quadrada, a estabilizagao parece chegar mais tarde.
Entretanto, esta estabilizagao ocorre num patamar mais alto. Podemos utilizar um

patamar perto de 200 para termos alguma garantia em nossos resultados. Assim,
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Figura 8.1: Analise da capacidade de generalizacao da rede com um nimero restrito
de eventos durante o treino. Normalizagio pela energia total (esquerda) e pela raiz

quadrada da energia total (direita).

energia | norm. energia | norm. raiz

20 92,71% 93,88%
100 94,92% 95,15%
180 98,13% 99,70%

Tabela 8.1: Tabela de indice de concordancia médio nos conjuntos de teste para as
trés energias e duas metodologias de normalizacao quando 200 eventos sdo usados

no treinamento para cada tipo de particula.

temos na Tabela 8.1 o nivel de concordancia médio com corte em energia para as
trés energias que temos até agora considerado (20, 100, 180) para os dois métodos
de normalizacao. O corte em energia utilizado foi 7 GeV, para feixes de 20 GeV, e
20 GeV, para feixes de 100 e 180 GeV.

Como podemos ver na tabela, os valores obtidos com a normalizacdo pela
soma sao um pouco menores do que os obtidos pela normalizagao pela raiz quadrada.
Também notamos que hd um aumento do nivel de concordancia com o aumento da

energia, num resultado semelhante ao que exploramos na analise offline.
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Figura 8.2: An4lise da capacidade de generalizacdo com niimero restrito de eventos
para treinamento na separagéo elétron/pion/mion. Normalizacdo pela energia total

(esquerda) e pela raiz quadrada da energia (direita).

8.1.2 Separagao Elétron/pion/mion

Da mesma forma, realizamos o mesmo procedimento para a separacao e-
létron/pion/mion. Visamos também neste caso determinar o nimero de eventos
minimo a ser considerado durante o treino. A Figura 8.2 traz este resultado de
concordincia para o método classico, utilizando corte em 7 GeV e 80 contagens do
contador Cherenkov para 20 GeV. Da mesma forma que anteriormente, temos o
resultado para normalizacio pela soma das energias em todas as células (esquerda)
e pela raiz quadrada desta soma (direita). Também da mesma forma que anterior-
mente, temos niveis de concordincia bastante ruins para o comeco, quando usamos
apenas 20 eventos por feixe considerado, sendo que adiante temos um comporta-
mento assintético para um dado valor mais alto. Novamente, o treino realizado com
normalizacao pela energia total parece atingir o seu patamar mais rapidamente do
que o pela raiz quadrada da energia, estabilizando-se por volta de 200 eventos por
tipo de particula. O caso em que usamos normalizagdo por raiz quadrada parece
demorar um pouco mais para atingir o seu patamar, fazendo-o apenas apds os 300
eventos.

Assim, usando 300 eventos como ponto de determinagdo do nimero minimo
para este caso, podemos levantar a tabela de nivel médio de concordancia para este

novo caso. A Tabela 8.2 traz este resultado. Nesta tabela os valores sao inferiores
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energia || norm. soma. | norm. raiz

20 86,85% 88,20%
100 88,67% 86,14%
180 92,18% 92,65%

Tabela 8.2: Tabela de indice de concordancia médio para as trés energias e dois
métodos de normalizacao quando 300 eventos sdo usados no treinamento para cada

tipo de particula.

ao da tabela anterior, mas também o problema de classificar entre trés particulas
é bem mais complexo, como ja haviamos notado anteriormente. Nos casos de 20
e 180 GeV manteve-se a tendéncia de concordancias ligeiramente superiores para a

normalizagdo pela raiz quadrada da soma.

8.2 Implementacao da Classificacao Neural Online

Nesta secao, discutiremos o sistema que foi implementado durante a estadia
no CERN para analise neural online durante testes com feixes. Conforme apontamos
no comeco deste capitulo, um dos problemas cruciais deste sistema é a velocidade,
tanto para treinamento quanto para teste da rede neural.

O pacote JetNet-2.0 que viemos utilizando até entao para simulagao da rede
neural, é escrito em linguagem Fortran. Dado o fato de que os compiladores Fortran
atuais nao passam de tradutores para C, se esperava que esta versdo nao seria
a mais otimizada para lidarmos com uma situagao aonde a restricio de tempo é
muito forte. Assim, durante o desenvolvimento de um experimento para a marinha
brasileira [75], desenvolvemos um cédigo para treino e teste de uma rede neural
pelo método de backpropagation utilizando linguagem C ansii para a aplicagdo num
Processador de Sinais Digitais (Digital Signal Processor - DSP) da Analog Digital
Inc., o ADSP-21060 [76].

Considerando a estrutura repetitiva das operagoes para treino e teste de uma
rede neural, a operagdo desta num DSP, seria extremamente ridpida. Entretanto,
como o codigo foi desenvolvido em linguagem C ansii, 0 mesmo pode ser aplicado

em qualquer processador para o qual exista este compilador. Para alcancar o maximo
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Linguagem || 600K passos | 1 passo

Fortran 7,2 sec. 12 psec

C ansii 3,7 sec. 6,17 usec

Tabela 8.3: Comparacao entre velocidade de processamento em duas linguagem de

programacao diferentes.

de velocidade, utilizamos estruturas que pudessem reduzir ao maximo as operagoes
de localizacdo na memoria do processador dos valores dos pesos, parte que pode
desacelerar bastante os procedimentos de treino e teste da rede neural. Assim, por
exemplo, no trecho abaixo, varidveis locais (indicel e indice2) sdo criadas com a
intengao de economizar o tempo de chamada das fungoes find_neuron e find_weight.
Normalmente, as chamadas a esta funcao viriam dentro do loop relativo a neuronl.
Na verdade, sé é necessario se encontrar o primeiro peso de um dado neurdnio, posto
que, dada a estrutura utilizada, os outros pesos daquele mesmo neurdnio estao em
seqiiéncia apds o primeiro. Dai o uso das varidveis indicel, indice2 e do operador de

incremento ++.

for (neuron=0;neuron<neu_per_samp[1] ;neuron++)q{
indicel=find_neuron(1,neuron);
indice2=find_weight (1,neuron,0);
for (neuroni=0;neuroni<neu_per_samp[0] ;neuroni++){
weight [indice2]+=parf [0]*deltalindicel]*in_vec[neuroni];

indice2++;

Lagos como este fazem que sejam economizadas neu_per_samp/[0]-1 (que no
caso € o nimero de neurdnios da primeira camada menos um, ou seja, no caso do
barril, este nimero é igual a 45) operagoes de find_neuron e find_weight por loop,
otimizando bastante o processamento.

A titulo de comparagdo temos a Tabela 8.3 com os tempos de processamento
para rotinas de treino da rede neural em Fortran (JetNet-2.0) e em C ansii (realizado

por nds para esta tese). Nesta tabela, os valores medidos de tempo para as operagoes
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foram realizados no mesmo processador (um AMD K7 rodando a 1,3 GHz). Temos
na tabela a medida que constitui em se rodar 600.000 vezes o treino da rede em
ambas as implementagdes. O valor considerado como sendo o tempo de um passo
é simplesmente o tempo de 600.000 passos de treinamento dividido por este mesmo
numero. Vemos que houve um ganho de quase 2 vezes s6 nas versoes do software. Foi
também medido o erro entre as duas implementacoes para os valores dos pesos e das
saidas da rede apés 50.000 passos. O erro medido foi inferior a 107°, o que nos faz
considerar as duas implementacoes como sendo totalmente equivalentes. Mais tarde
veremos que este cédigo foi portado para um computador Power-PC com o sistema
operacional LynxOS. Como a freqiiéncia deste processador era menor, 200 MHz,
além de sua diferente estrutura, o tempo de uma chamada da rotina de treinamento
passava a ser de 65 us.

De forma a se aumentar a flexibilidade das aplicagoes nas quais poderiamos
aplicar o cédigo neural, resolvemos encapsular o mesmo em classes C++, dando ao
sistema a possibilidade de trabalho com redes neurais como objetos simples desta
linguagem, que podem ser criados e destruidos em tempo de execucdo. Através
de uma interface simples os objetos ” Neurais” podem ser manipulados, podendo ser
chamadas rotinas de treino e teste. Os pesos sao parte de cada objeto, sendo possivel
que duas rede coexistam e sejam treinadas ao mesmo tempo.

A dltima alteragao importante feita no cédigo neural online foi a conversao
de seu cdédigo a um cédigo multithread. Este tipo de implementagdo permite que
um mesmo processo se divida em dois (ou mais), de forma que o conteddo de suas
varidveis continue a ser compartilhado. No caso de termos uma maquina com mais
de um processador pode-se inclusive executar threads a0 mesmo tempo, uma em cada
processador. Assim, partes do processamento podem ser realizadas por uma thread,
e outras partes por outra thread [77]. Desta forma, temos uma resposta simples para
a segunda questao que apresentamos na introducao deste capitulo. Nosso sistema
tem duas prioridades que devem ser atendidas de forma imediata : responder o mais
réapido possivel & chegada de novos eventos e treinar mais rapidamente possivel os
pesos da mesma. A parte de resposta a novos eventos é implementada numa thread.
Esta thread, fica parada esperando uma interrup¢ao que significa a chegada de um

novo evento. Quando o evento chega, a interrup¢do ”acorda’a thread que realiza
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o processamento daquele dnico evento. Enquanto nenhum evento novo chega, o
processador fica liberado automaticamente pelo sistema operacional para executar
a outra thread que é responsavel por realizar o treino com os eventos que ja foram

acumulados até o momento.

8.2.1 Aplicagao Neural no DAQ

O ultimo ponto, que devemos observar para completar as exigéncias rela-
tivas & nossa aplicagdo neural online, é como inserir corretamente a aplicacdo no
sistema de aquisicdo de dados. Dois aspectos importantes devem ser considerados.
Inicialmente, devemos lembrar que deve se interferir o minimo possivel no fluxo de
eventos. Também é importante o acesso aos dados. Assim, conforme estudamos no
capitulo 4 e estd descrito na Figura 4.1 a Beam Crate nao tinha acesso aos dados
do calorimetro, logo ndo nos interessa como ponto de aplicacao do sistema neural.
A ROC Crate tem acesso aos dados do calorimetro, mas, infelizmente, esta parte
tem um software muito pesado computacionalmente, sobrando pouca disponibili-
dade para um processamento a mais. Nos PCs bara gravacao dos dados também o
processamento é pesado, e além disso, se houver a intengao de se rejeitar eventos,
este seria um ponto muito alto na escala do sistema de aquisicdo para tal, tendo o
evento a ser descartado ja sobrecarregado todas as unidades anteriores.

Assim, o melhor ponto para a inser¢ao do sistema neural seria a ROD Crate.
Esta Crate estd logo no comeco do processamento e tem dados do calorimetro,
logo é boa candidata a aplicagdo neural. O inico problema é que os processadores
que recebem os dados do calorimetro tem uma carga computacional muito forte, fi-
cando mesmo inacessiveis durante o periodo de aquisigao (é impossivel se manter um
mesmo terminal de acesso funcionando para esta miquina durante estes periodos).
Assim, a tnica opgao seria aplicar o sistema neural na placa controladora (marcada
como ROD-CC na Figura 4.1). Esta placa tem um nivel de processamento que se
restringe a algumas operagoes por segundo para comunica¢do com o sistema geral
do DAQ.

Assim, na Figura 8.3 temos, de novo, a ROD Crate com os seus processa-
mentos normais do controlador (ROD Controler) e o processamento dos dados do

calorimetro (ROD Board). Adicionamos na placa controladora o processo neural
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Figura 8.3: Inser¢do do processamento neural na ROD Crate.

(Neural Network Application). O tnico problema desta configuragao é o fato de que
os eventos chegam para o processo ROD Board, e logo nao estao disponiveis de forma
simples na placa controladora. A forma de se vencer este obstaculo é utilizar a co-
municacao VME para se trazer os eventos da placa ROD Board para a controladora.
Exatamente por isso, trabalhamos com as bibliotecas desenvolvidas com métodos de
transmissao usando DMA conforme descrito na segdo 4.2.2. Conforme descrevemos
nesta se¢ao, para o tamanho aproximado dos fragmentos de eventos do TileCal, a
velocidade de transmissao desta biblioteca atinge cerca de 7500 eventos por segundo,
da placa escrava (ROD Board) para a controladora. Assim, o programa de redes
neurais também utiliza objetos C++ especializados para transmissao de dados no
barramento VME.

As respostas da rede neural podem ser armazenadas em um arquivo texto ou
serem devolvidas para a ROD Board para serem inseridas no fluxo de dados. No
caso, 0 ponto para inser¢ao das respostas na estrutura de dados do fragmento do
TileCal é a Status Word conforme apresentamos na Figura 4.3. A resposta recebida
pelo barramento VME, é re-escalada de -1 a +1 para 0 a 1.000.000 (posto que os
nimeros tem que ser inteiros no fragmento de dados), e adicionada ao fragmento.
Um pequeno programa para extrair os valores de resposta da rede neural foi de-
senvolvido posteriormente para facilitar a andlise offline dos resultados. Notamos
que nesta primeira experiéncia, nao foram realizédos cortes de eventos baseados na
resposta neural, apenas a associagdo das respostas a estrutura dos mesmos.

Cabe ainda salientar que a ROD Board e a placa controladora sio maquinas

Power-PC rodando o sistema LynxOS, como ja haviamos descrito na secao relativa
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ao sistema de aquisicio. Assim, nosso cédigo teve de ser também compilado neste
sistema. Podemos também adicionar que como o sistema operacional LynxOS é um
sistema em tempo real, os processamentos relativos a parte multithread e a geréncia
de interrupgoes se ddo em tempo real, o que s6 veio facilitar nossa aplicacdo. No
sistema Linux, obedecendo ao scheduler do sistema operacional, o processador seria
disponibilizados para outras tarefas (tais como swap de dados entre o disco e a
memoéria) pelo tempo ”infinito” para a aplicacdo de 10 ms (tempo padrio do Linux).
Isso arrasaria a capacidade do sistema de respbnder na taxa requeria pelo DAQ
do TileCal. Assim, nosso cédigo neural acabou por ser completamente testado e
utilizado em trés plataformas completamente distintas, a saber : para o DSP ADSP-
21060 da Analog Digital Inc. (apenas as rotinas de treino e teste, ja que nao existiam
na época compiladores C++ nem um sistema operacional com capacidades como
ser multithread para este DSP); PCs rodando o sistema operacional Linux (como a
linguagem utilizada é C ansii, 0 mesmo vale para o sistema operacional Windows);
e, finalmente, Power-PCs em barramento VME com o sistema operacional LynxOS
em tempo real.

Conforme ja haviamos dito anteriormente, os dados brutos vindos do detector
sao recebidos na ROD Board, e devem ser processados para se extrair as informagoes
de energia por célula do calorimetro. No presente caso, apenas nove amostras do
sinal das células (ver Figura 3.5 a direita), estava disponivel para se extrair a in-
formacgao de energia. As rotinas utilizadas para este calculo sdo bastante complexas,
pois dependem de um célculo inicial para se localizar o inicio do sinal (fase) para
se estimar o pedestal (ruido de fundo, como ji haviamos mencionado) e se calcular
ndo s6 a energia, mas também a fase correta do sinal. Durante o trabalho com o
sistema de monitoragao do detector 4.2.1, tivemos a oportunidade de lidar bastante
com estas rotinas de decodificagcdo dos dados brutos.

Foi implementada uma versao simplificada deste processamento dos dados,
aonde todo calculo que pudesse ser considerado supérfluo foi eliminado. Por exem-
plo, o calculo do tempo de chegada do sinal (fase), foi eliminado, assim como a
determinacao de vérias outras varidveis que sao utilizadas para dar maior garantia
ao processamento offline. Assim, apenas o calculo da energia foi mantido com total

consisténcia, mantendo o mesmo resultado da analise offline. A unica alteracdo com
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relacdo a estes dados, foi o fato de ndo dispormos de constantes de calibragao que
s6 sao disponibilizadas muito depois dos testes com feixe, quando algumas runs es-
peciais de calibragiao (com o sinal sendo gerado por uma pequena amostra de césio
que percorre a estrutura do calorimetro) sdo completamente analisadas. Entretanto,
todos os testes que fizemos na secdao offline foram realizados com estas constantes
brutas, garantindo que nao hé problemas em se utilizar uma calibragdo crua (todas
as constantes em um mesmo valor para todos os canais).

Mais uma questdo importante é que, durante o teste com feixes, alguns even-
tos de calibragdo (como por exemplo, com a simulac@o do sinal eletrénico em subs-
tituicdo ao sinal vindo da foto-multiplicadora, ou simples medidas do sinal de pe-
destal) sdo realizados entre os eventos ocasionados por particulas. Isto é feito para
se verificar a estabilidade do sistema com relagéb a calibragao que é produzida por
runs de calibracdo anteriores as runs de eventos fisicos. Estes eventos representam
um problema, posto que seus valores ficticios podem atrapalhar muito o treino da
rede com os eventos da fisica. Assim, tivemos de alterar a complicada légica de
trigger associada ao sistema de aquisicdo para cancelar estes eventos de calibragao
pelo menos durante nossos testes, somente permitindo que eventos de fisica (eventos
relativos & particulas vindas do feixe), pudessem ocorrer. Na seqiiéncia do trabalho,
com auxilio do sistema de TTC, podemos, de forma relativamente facil, realizar esta
identificagao por software, e somente enviar para o processamento neural os eventos

relativos 3 fisica.

8.2.2 Estrutura Final da Aplicagcao Neural

Assim, a aplicacdo desenvolvida pode ser descrita pela Figura 8.4. Nesta
figura separamos o processo em trés partes principais, suas duas threads separadas
para resposta aos eventos e treino da rede (parte esquerda e parte inferior direita
respectivamente). Também marcamos a parte de memoria que os processos dividem
(na parte superior a direita).

Dados todos estes detalhes, a parte responsdvel pela resposta do sistema e
introducao de novos dados no Buffer de dados trabalha da seguinte forma : Esta
thread permanece completamente desativada enquanto ndo chega uma interrupgao

VME vinda da ROD Board indicando a presenca de um novo evento. Quando esta
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Figura 8.4: Aplicagio online da rede neural em duas threads para testes com feixe

do TileCal.

interrupcdo é recebida pelo processador, o sistema operacional ”acorda”a thread
que, utilizando a biblioteca de transmissdo répida de eventos, recebe o bloco de
dados contendo as amostras do sinal. E, entdo, aplicado o processamento para se
converter as amostras em sinal de energia. Quando a energia de todas as células é
calculada, o evento é normalizado pela energia total (na época em que o teste foi
feito ndo havia sido explorada ainda a solu¢do da normalizagéo pela raiz quadrada).
O evento normalizado é colocado no Buffer de Dados, que é circular (um nidmero
méximo de eventos é aceito, quando o limite é atingido, cada novo evento substitui o
mais antigo ainda no Buffer). O evento ¢ testado pela rede neural para que se possa
ter a resposta da mesma ao evento. Os pesos na meméria compartilhada sao usados
para este teste (devemos lembrar que estes pesos estdo sendo treinados pela outra
thread). A resposta da rede, devidamente re-escalada para um ndmero inteiro é
devolvida pela comunicagdo VME para a ROD Board para ser incluida na estrutura
do evento. Neste momento esta thread volta a esperar a interrup¢do VME, sendo
desativada pelo sistema operacional.

A outra thread espera até que exista um nimero minimo de eventos para que
se tenha uma certa representatividade dos conjuntos de dados. Quando o nimero
minimo é atingido a rede comega a ser treinada com os eventos que estejam presentes
no Buffer de Dados. Os pesos treinados sdo os da meméria compartilhada. Desta
forma, foi possivel se realizar um processamento balanceado e que inclua todas as
fases necessarias para treino e teste da redes.

Assim, podemos passar aos resultados do teste realizado online durante o
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teste com feixes.

8.3 Resultados do Experimento Online

Durante o teste com feixes realizado em setembro de 2001, foram testados
para fins de calibracio, dois médulos da Extensdo do Barril. Estes moédulos, com
toda sua eletrénica completamente funcional, foram conectados via link ético, a cada
um das duas placas Power-PC na ROD Crate. Desta forma, cada placa teria acesso
a uma das metades do evento. Como o feixe, sé6 pode atingir uma destas metades
de cada vez, a aplicacdo neural s6 precisa ser informada (através de um parametro
de configuragio) sobre qual dos médulos estava recebendo o feixe.

Estas placas Power-PC (tanto a controladora aonde o processo neural sera
realizado, como a ROD Board que deve preparar os eventos para a transmissao
de dados), sdo do modelo Rio II [78], com o processador de 200 MHz e 32 M-
Bytes de memodria. O sistema operacional utilizado é o LynxOS versao 3.0.1 da
Creative Labs. Este sistema operacional trabalha com o sistema de threads Posix,
que é um padréo utilizado em vérios sistemas operacionais. As placas possuem um
processador préprio para as transmissdes DMA no barramento VME. O tempo de
treino desta rede (consideramos a rede treinada a partir de 50.000 passos de treino)
foi medido em cerca de 3.25 segundos, posto que as rotinas de treino precisam de
65 s por passo de treino nesta arquitetura.

Como o médulo do barril estendido possui 28 leituras de suas 14 células, e
os valores das leituras foram combinados (por simples média aritmética), o vetor
de entrada da rede neural tinha dimenséo 14. Assim, a rede de trés camadas tinha
14 neurdnios de entrada, 8 na camada escondida e 1 neur6nio na tltima camada.
Devido a dificuldade de se trocar muito rapidamente de feixe de particulas, e o
fato de termos pouco tempo para trabalhos especificamente com a rede neural, s6
conseguimos realizar o experimento de separagdo entre pions e mudons. Por isso, s6
testamos a rede neural com apenas um neurénio na tltima camada, indo apenas até
o segundo passo de nossa metodologia apresentada no comeco deste capitulo.

Os eventos foram normalizados pela soma das energias depositadas nas células.

A learning rate inicial utilizada para treino da rede foi 0,2 e sua queda a cada época
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Figura 8.5: Deposigao de energia no detector por Runs de pions a 180 GeV com
contaminacao. Run 120324 (esquerda) e 120326. Notar que a primeira tem uma

indice maior de contaminagao.

foi definida como sendo 0,997. A época inicial foi estabelecida em 600 passos de
treino. O Buffer de dados podia conter no méximo os tltimos 200 eventos que che-
garam conforme estudamos na primeira secdo deste capitulo e a rede comegava a
ser treinada apés os primeiros 50 eventos de pions terem sido adquiridos (o banco
de dados de muons ficava com os 200 eventos adquiridos durante a run de muons
realizada antes).

Os resultados que iremos agora explorar se referem a 4 runs, duas de feixe de
mtons e duas de feixe de pions com contaminagdo de mions a 180 GeV. Na Figura
8.5, temos, para as runs de pions de nimero 120324 e 120326 com 10.000 eventos
cada uma, a deposicao de energia no detector. A run 120324 tinha um indice de
contaminacdo (estimando pelo corte em energia) de 32%, enquanto a segunda run
tinha uma contaminacao de cerca de 8%. Conforme veremos adiante, estas conta-
minacoes foram identificadas pela rede neural. Os diferentes niveis de contaminagao
foram obtidos através de ajustes realizados no feixe. As runs 120323 e 120325 de
apenas 200 eventos foram realizadas com feixe de mions apenas para se encher a
parte relativa a esta particula no Buffer de Dados.

Para os eventos dos feixes de pions, temos na Figura 8.6 as correlagoes entre
a saida da rede neural treinada online para os eventos apds o evento de nimero 200
(quando a rede ja pode ser considerada treinada). Como podemos ver, a rede parece

ter corretamente identificado os padrdes de cada particula, pois, mesmo sendo ali-
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Figura 8.6: Correlacdo entre a resposta da rede neural (eixos horizontais) com a
energia depositada nos médulos (eixos verticais) para a run 120324 (esquerda) e a

run 120326 (direita).

mentada com eventos normalizados pela energia no detector (logo, sem informacao
de energia absoluta), ela foi capaz de distinguir os conjuntos baseando-se em seus
perfis de distribuicio de energia. Vemos nos dois casos que os eventos ditos pions
pela rede neural (com saida positiva), sio 0s mesmos que possuem um maior nivel
de energia (logo, pions pela metodologia classica). Por outro lado, os eventos no
lado negativo (logo considerados muons pela rede neural) sdo os que depositaram
menos energia no detector. Finalmente, vemos que em ambos os casos, existe uma
certa quantidade de eventos que depositou um grande nivel de energia mas foi consi-
derado muon pela rede neural. Marcamos tais eventos com pontos de interrogagao.
Devemos lembrar, que quando na segao 5.2.1 estudamos as normalizacdes, vimos
que este efeito pode acontecer quando utilizamos a normalizagao pela energia to-
tal. Este efeito pode ser neutralizado pelo uso da normalizacdo pela raiz quadrada
ou da coordenada extra para guardar a informacao de energia conforme estudamos
naquela secao.

Nas Tabelas 8.4 vemos o resultado de concordincia para estes conjuntos.
Como podemos ver houve um alto nivel de concordancia com o corte em energia.
No caso da run 120324 o nivel de concordancia chegou a 94,21% e da run 120326 este
mesmo nivel chegou a 96,49%. Vemos que existem pequenos erros nos dois casos,
que devem ser atribuidos ao fato de estarmos usando a normalizacao pela energia

total.
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Método Rede Neural Método | Rede Neural
Classico s 1 Cléssico T I
™ 64,79% | 3,43% 0 88,81% | 3,09%
7 2,36% | 29,43% 7 0,42% | 7,68%

Tabela 8.4: Concordancias entre o corte em energia e a rede neural treinada online
para a run 120324 (esquerda, com 94,21% de concordéncia) e a run 120326 (direita,

com concordéncia de 96,49%), ambas relativas a feixes de pions a 180 GeV.

25

20

Primeiros eventos (antes do treino)

;

-1 -08 -06 04 -02 0 0.2 c4 06 0.8 1
Saida da rede neural

Numero de eventos

Eventos apos o treino

Figura 8.7: Valores de saida da rede neural para os primeiros eventos da run 120324.
Vé-se que parte dos eventos vai para valores entre -0.2 e 0 e que logo comegam a ir

para os picos em -0.8 e +1 j4 caracterizando o efeito do treinamento.

Um outro aspecto importante é analisar como ficam os primeiros 100 eventos,
aqueles para os quais a rede ainda ndo pode ser considerada como treinada. Para
tanto, temos na Figura 8.7 as saidas da rede neural para os primeiros 100 eventos
da run 120324, Vemos que existe um pico com cerca de 60 a 70 eventos com valo-
res entre -0.2 e 0, que foram resultantes de testes com a rede ndo treinada. Apds
estes primeiros eventos, comecam a aparecer os picos em -0.8 e +1 que sao carac-
teristicos dessa discriminacgdo correta. Isto s6 ocorre gragas ao fato de realizarmos
o treinamento de forma online em relagdo a aquisicdo dos dados. Este primeiros
eventos, podem ser forcadamente aceitos numa situacao em que cortes de eventos

sejam implementados, visando sua andlise e retirada posterior em andlise offline.
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Com relacéo a velocidade de resposta, aumentamos ao maximo a taxa que o
feixe poderia produzir. O DAQ com a aplicagdo neural online foi capaz de responder
eficientemente com taxas de aproximadamente 2200 eventos por rajada. Cada rajada
é um periodo de 2.3 segundos nos quais o feixe esta ativo (depois o feixe fica parado
por 11 segundos para possiveis atividades de calibragdo). Assim, a taxa média
obtida foi de 957 eventos por segundo. Um pico com 5502 eventos em um rajada foi
registrado (resultando em 2392 eventos em um segundo). Desta forma, o sistema
neural pode manter a taxa aproximada do DAQ para a situagio em questdo. Ao que
parece para lidar com um feixe de elétrons que possui taxas mais altas de eventos
(podendo atingir mais de 10.000 eventos por rajada), seria necessirio se aumentar
a velocidade do sistema. Isso poderia se dar através do uso de Power-PCs modelo
Rio III que estavam saindo no mercado & época do teste com uma maior freqiéncia
de operagio e uma revisio do sistema operacional. Entretanto, as placas de S-Link
para coneccao com a eletronica do calorimetro ndo eram ainda compativeis com este
modelo de Power-PC.

Assim, algumas experiéncias como o teste com a rede de trés saidas (para
incluir a discriminacao de elétrons) e o teste com a normalizacdo pela raiz quadrada
para se obter uma melhor performance do sistema nao foram realizados. Entretanto,
o fato de um teste tdo significativo quanto o que conseguimos realizar (um treina-
mento e classificacio online de uma rede neural) mostra que apenas questoes técnicas
devem ser resolvidas para que se possa ter um sistema neural treinado online pelo
método de backpropagation mesmo quando contaminagdes devem ser consideradas.
Podemos assim inferir que todas as analises feitas no capitulo anterior de forma

offline podem ser realizadas de forma online.
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Capitulo 9

Conclusoes

Durante este trabalho, foi apresentado um sistema neural capaz de identificar
particulas de um feixe experimental que incidiam sobre um calorimetro em processo
de calibracdo. Durante a geracdo do feixe, para certas classes de particulas sele-
cionadas, era inerente a produgio de eventos de particulas de outras classes. Tal
contaminacdo, naturalmente, dificulta o projeto de um classificador neural, dado
que o estabelecimento de um padrio estatistico para cada classe de particulas fica
prejudicado pela existéncia de contaminacao.

O sistema neural, mesmo sendo treinado de modo supervisionado e com a
etiquetagem eventualmente incorreta, nos eventos de contaminagao, consegue con-
tornar esta dificuldade do processo de treinamento, reconhecendo as caracteristicas
bésicas do perfil de deposicao de energia no calorimetro especifico para cada classe
de particulas.

A metodologia neural foi criteriosamente comparada com a metodologia clas-
sicamente utilizada pelos fisicos experimentais. Este método cldssico é bastante de-
pendente da energia do feixe de particulas e do ponto de impacto no calorimetro.
Além disso, é necessario um conhecimento especializado em calorimetria para o de-
senvolvimento destes cortes.

Nestes testes de comparacdo, duas principais vertentes do processamento
neural foram estabelecidas. A primeira vertente, utilizando a normalizacao das en-
tradas da rede pela energia total depositada no detector pela particula incidente,
consegue atingir niveis superiores a 91% de concordancia com o método cldssico na

separacao pion/mion e também 91% na separacdo elétron/pion/muon. Esta nor-
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malizagdo, entretanto, poderia produzir tendéncia estatistica na amostra de dados.
Por esta causa, uma segunda vertente, baseada na normalizacdo pela raiz quadrada
da energia total foi utilizada. Esta versao, dependente da energia, conseguiu reduzir
efetivamente as chances de introducio de tendéncias nos dados e obteve um indice
de concordancia com os métodos classicos maior do que a rede com a normalizagao
pela energia. Atingimos mais de 98,5% na separagdo pion/mion e mais de 95% de
concordancia na separagio elétron/pion/mion.

A introducio da dependéncia com relagdo a energia, pela utilizagdo da norma-
lizagdo pela raiz quadrada da energia total, tem, entretanto, um revés demonstrado
em nossa analise de sensibilidade da rede: o método dependente da energia pra-
ticamente deixa de funcionar se a energia do feixe de particulas variar muito, por
exemplo, de 20 para 100 GeV. A normalizagdo pela soma sofre menos com estes
efeitos.

Também ampliamos os limites de nossa aplicagdo ao realizarmos o estudo de
pardmetros para treinamento da rede neural. Um ndmero considerdvel de treina-
mentos foi realizado para cada conjunto de pardmetros com diferentes inicializagoes
da rede, visando uma maior garantia sobre os resultados. Tal estudo permitiu ve-
rificar que mesmo aplicando diferentes normalizactes as entradas da rede, existe
uma clara dependéncia da eficiéncia de identificacdo do classificador com relagéo
aos parametros de treinamento.

Na separac¢do pion/miion conseguimos estabelecer um nivel minimo de con-
cordancia entre o método neural e o método cldssico superior a 97% (normalizagao
pela energia total) e 99% (pela normaliza¢do pela raiz quadrada da energia), sendo
definidas faixas no espago de pardmetros para as quais se garante tais niveis de con-
cordancia. A vantagem de uma alta concordancia com o método cléssico reside no
conhecimento fisico que foi utilizado para defini¢do deste método.

Na separagao elétron/pion/mion também foi estabelecido um limite para o
valor minimo de concordancia que podemos garantir. Neste caso, o maximo valor
minimo para normalizacio pela energia total ficou em 92%. Para a normalizagao
pela raiz quadrada da energia total, este valor também ficou em 92%, sendo que
a faixa em que é mantido este valor é bem mais estreita (na verdade se resume

a alguns poucos pontos) do que no caso da rede com normalizagdo pela energia
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total. Entretanto, em termos do maximo valor de concordancia, o valor obtido
pela rede neural com normalizagdo pela energia ficou com 96%, um valor inferior
aquele obtido com a normalizagéo pela raiz quadrada da energia total, 97%. Isto nos
permite concluir que a normalizagdo pela raiz quadrada da energia consegue atingir
melhores valores, mas tem uma maior variagdo em seus valores, podendo, inclusive,
ficar com um valor de concordancia entre o método neural e cldssico menor do que
a rede neural usando normalizagdo pela energia total.

Também pudemos verificar, tanto na andlise de parametros quanto na poste-
rior analise de Componentes Principais de Discriminag@o, que se o treinamento da
rede continua por muitos ciclos com uma alta taxa de aprendizado, pode ocorrer que
os tipos de particulas treinados com dois valores alvos diferentes (o seu alvo original
e o alvo da classe a qual este tipo contamina), podem vir a tender & média entre
estes dois alvos. Isto acontece numa tentativa do método de backpropagation de
acomodar sua minimizacao do erro médio quadrético da rede com relacdo aos dois
alvos. De fato, o erro médio quadratico para treinamento diminui quando as saidas
sofrem este efeito, mas os resultados de classificagdo pioram muito. Este problema
aparece mais claramente no treinamento da rede com normalizagio pela raiz qua-
drada. Neste caso, fica mais 6bvia a existéncia de um mesmo tipo com diferentes
alvos. Por esta razao, o controle da taxa de aprendizado deve ser realizado pela
época e a queda na taxa de aprendizado.

Estudamos também esta tendéncia da rede de arrastar o valor das saidas
para a média dos dois valores alvos relativos a uma dada classe contaminante, por
exemplo, muons que sdo treinados com o alvo para mions de feixe e para muons no
feixe de pions. Foi possivel encontrar uma clara relagdo entre este arrasto e o nivel
de contaminagao.

O método neural também foi aplicado a dados simulados, o que nos permitiu
verificar um pouco melhor o nivel de acerto obtido pelas rede neurais. Os métodos
cldssicos, utilizados como medida de acuidade, possuem regides de divida bastante
significativas, o que nos levou ao teste com dados simulados quando sabemos exa-
tamente a classe de cada evento estudado. Assim, é possivel se avaliar tanto o
processamento neural quanto a classificagdo por métodos cldssicos. Vemos que o

método neural atinge elevados valores de acerto. Podemos verificar também que,
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para a faixa de alta energia (100 e 180 GeV), o método cldssico tem uma eficiéncia
de acerto ligeiramente superior ao método neural. A baixas energias (20 GeV), en-
tretanto, sem o apoio do contador Cherenkov, a eficiéncia do método classico caiu
muito, enquanto a eficiéncia do método neural ficou bem superior. Isto demonstra
uma grande vantagem do método neural.

Foi realizada também a andlise neural sobre os médulos da extensao do bar-
ril do calorimetro. Esta andlise permite verificarmos que a metodologia neural ¢
independente da topologia do detector em si, bastando, apenas, que haja suficiente
detalhamento da informacdo nas entradas do detector para que as classes sejam
minimamente separaveis.

Também desenvolvemos diferentes arranjos da rede neural visando compac-
tar a informacao de entrada, o que poderia levar a uma rede mais precisa (dado o
fato de que, ao combinarmos as entradas, podemos reduzir o ruido de fundo ine-
rente a cada uma delas) e de menores dimensdes (o que, aumenta a velocidade de
treino e operacdo da rede). Os resultados comprovam o funcionamento da técnica
de pré-processamentos topolégicos baseados em torres, camadas, anéis de células do
calorimetro, entre outros, que exploram o perfil de deposi¢do de energia para dife-
rentes particulas no detector. Em todos os tipos de pré-processamento as eficiéncias
de classificacio ficaram bem elevadas, acima de 98% para a separagdo pion/mion
e acima de 93% para a separacao elétron/pion/mion. Também realizamos a de-
composicdo em Componentes Principais de Discriminacdo, quando uma redugao
dristica no nimero de neurdnios da camada escondida foi obtida. Também ai discu-
timos a questdo em que um treinamento muito longo pode minimizar o erro médio
quadrético e levar a um maior erro de classificagdo.

Uma outra técnica estudada para pré-processamento foi o uso das redes espe-
cialistas. Uma rede foi projetada para trabalhar com os dados do médulo principal
do calorimetro (Médulo 0) e a outra para trabalhar com os 5 médulos do protdtipo
anterior, que s3o, por vezes, utilizados para conter vazamentos. A combinagao das
duas redes pode melhorar seus resultados individuais. Entretanto, caso um dos
resultados individuais nao seja muito bom, o classificador final fica prejudicado.

Ainda no Ambito desta tese, dada a dispersao geografica dos pesquisadores da

colaboracdo internacional relacionada ao TileCal, foi desenvolvido o Discriminador
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Neural Remoto de Particulas. Este sistema, baseado em paginas da Web, permite
que o sistema neural seja utilizado por pesquisadores no mundo todo. Isto facilita a
divulgagao do método e disponibiliza a metodologia como ferramenta para estudo e
descontaminacdo dos dados para qualquer pesquisador interessado em ter conjuntos
de dados livres da contaminagio de feixe.

Finalmente, tivemos a oportunidade de implementar e usar um sistema neural
capaz de ser treinado e operar online. O sistema etiquetou efetivamente os eventos,
realizando a separacdo pion/muon com eficiéncia conforme comparacoes entre a
saida da rede e o valor de energia depositada no detector, concordando em mais de
94% com este critério. Pudemos, inclusive, observar, como foi usada a normalizagéo
pela energia total, que temos a criagdo da tendéncia estatistica caracteristica desta
normalizacdo. Anélises de correlagdo provaram que eventos de pions (com alta
energia) depositando grande parte de sua energia na terceira camada de células do
calorimetro estavam sendo erroneamente consideradas como muons.

A integracdo com o sistema de aquisi¢do para testes de calibragio do ca-
lorimetro foi realizada no Read-Out Driver. O sistema neural instalado pode ser
treinado e operar online, usando uma combinagéo de programagao multithread em
C++ com interrupcoes e transmissdo de dados no barramento VME. O sistema
neural foi capaz de produzir sua classificagio sem comprometer a taxa normal de
operacao do sistema de aquisicdo. Como o sistema online reproduziu resultados
semelhantes aos encontrados na analise offfine, concluimos que o experimento foi
um sucesso, e que podemos estender os resultados que obtivemos na anélise offline
para a continuagao de um trabalho de andlise online.

Dada a quantidade de t6picos analisados, é impossivel conseguirmos abarcar
todas as possibilidades de analises que esta tese nos apresenta. Assim, alguns de-
talhes poderiam constituir uma continuagao interessante deste trabalho. Podemos
citar como um destes tépicos a andlise neural com método de treinamento nao su-
pervisionado. Possivelmente, este método levaria a um classificador neural bastante
preciso, j4 que néo sofreria dos mesmos problemas de falsa etiquetagem (métodos
nao-supervisionados nao dependem de etiquetagem) que temos com o método de
backpropagation. A combinagao entre um método ndo supervisionado e o método de

backpropagation também poderia ser uma alternativa.
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Outro tépico interessante seria a aplicagdo do sistema neural online para a
separacdo elétron/pion/muon, a qual nao conseguimos realizar durante os curtos
espacos de tempo de teste com feixes. Também em termos de andlise neural online,
poderiamos aplicar algumas das técnicas de pré-processamento para aumentar a
velocidade do sistema neural ao reduzir seu nimero de entradas.

Uma outra proposta seria realizar o estudo de parametros utilizando como
pré-processamento a rede neural os métodos topolégicos aqui estudados. Talvez
esta exploragio fornecesse um classificador mais compacto e com niveis mais altos
de eficiéncia de identificagao dos que os obtidos nesta tese.

Uma anélise interessante para processamento ¢ utilizacao de filtragem casada
sobre os sinais do calorimetro. No caso, o casamento seria com os sinais de energia
para as células no detector. Testes com relacdo a esta filtragem foram inicializados
e os primeiros resultados se mostraram promissores, quando sao estudados os pata-
mares de decisdo do filtro em relacao & concordancia entre os resultados do mesmo
e métodos cldssicos. Sua exploragao, entretanto, por nao se relacionar com sistemas
neurais foge ao escopo desta tese.

Um outro ponto a ser discutido seria a aplicagdo da metodologia aqui estu-
dada a outros calorimetros. Por exemplo, poderiamos tentar aplicar nossa metodo-
logia ao calorimetro de Argonio Liquido do ATLAS. Outros experimentos, indepen-
dentes do CERN poderiam ser, também, considerados.

Métodos de descriciao dos conjuntos de dados como Componentes Principais
(PCA) ou Componentes Principais Nao-Lineares (NLPCA), poderiam ser explora-
dos. Uma primeira rede extrairia as caracteristicas dos conjuntos de dados enquanto

uma outra, posteriormente, realizaria a classificagao.
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Apéndice A
Artigos e Notas Técnicas

No decorrer deste trabalho vérios artigos e notas técnicas foram escritos. Na
seqiiéncia listaremos os artigos com um pequeno texto explicativo.

Artigos Publicados em Revista :

1. ”An Online Neural Network Triggering System for the Tile Calorimeter”. De-
nis Oliveira Damazio, José Manoel de Seixas e Paulo Vitor Magacho. IEEE
Transactions on Nuclear Science. V. 49, No. 2, Abril 2002.

Este artigo traz a proposta do sistema neural a ser utilizado online no sis-
tema de aquisicdo do calorimetro de telhas. A metodologia a ser utilizada e a

insercao do sistema neural sdo abordados. .

2. ” An Online Calorimeter Trigger for Removing Outsiders from Particle Beam
Calibration Tests” Denis Oliveira Damazio e José Manoel de Seixas. Aprovado
para publicacdo na Revista Nuclear Instruments and Methods, na edigéo es-
pecial do congresso Advanced Computing and Analysis Techniques. 2002.
Este artigo traz os resultados obtidos através da andlise online. A inser¢io
do classificador neural no sistema de aquisi¢io de dados e comparag¢ao com

métodos cldssicos para garantir o acerto sdo apresentados.
Notas Técnicas publicadas no CERN :

1. ”Data Compression on Tilecal ROD”. D. O. Damazio. http://edms.cern.ch/
document/339395/1. janeiro, 2002.

Esta nota expoe a proposta de um mecanismo para suprimir dados que néo
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tragam nenhuma informagdo relevante (zero supress) do sistema de aquisi¢ao

do calorimetro hadro6nico.

. "User’s Guide to the RODIPC Library”. D. O. Damazio, M. Joos, J. Petersen,
L. Tremblet. http://edmsoraweb.cern.ch:8001/cedar/doc.info?cookie=782781
&document_id=320874& version=1. agosto,2001.

Esta nota traz a descricao da interface C++ para um sistema de transmissao

de dados através do barramento VME. Transmissdes do tipo single cycle e

DMA sao abordadas.

. ”Event Sampling in the ROD Crate”. D. O. Damazio, M. Joos, J. Petersen,
L. Tremblet. http://edmsoraweb.cern.ch:8001/cedar/doc.info?cookie=782781
&document_id=320878&version=1. agosto, 2001.

Esta nota descreve uma analise de desempenho da biblioteca C++ para trans-

missao de dados através do barramento VME.

. ”An Online Monitoring Task to Produce Histograms at the TileCal Test
Beam”. D. O. Damazio, J. Petersen, L. Tremblet. http://edmsoraweb.cern.ch
:8001/cedar/doc.info?cookie=782781&document.id=320880& version=1.
agosto,2001.

Esta nota descreve o sistema de monitoragao utilizado no CERN durante os
testes com feixes de particulas. Este sistema era parte do sistema de aquisigao

de dados e facilitava a calibragdo e ajustes do feixe.
Artigos Publicados em Congressos :

. "Neural Networks to Identify Particles Using Topological Properties of Ca-
lorimeters”. D.O. Damazio e J.M. Seixas. XIV Congresso Brasileiro de Au-
tomdtica. Natal, Rio grande do Norte. 2002.

Este artigo traz a decomposi¢do em torres para o calorimetro hadronico como
entrada para a rede neural. Andlises de compara¢do com o método cldssico e

de relevancia sdo apresentadas para assegurar os resultados da rede neural.

. ”Neural Network Discrimination Using Calorimeter Segmentation Preproces-
sing”. D.O. Damazio e J.M. Seixas. XXIII Encontro Nacional de Fisica de
Particulas e Campos. Aguas de Lindéia, Sdo Paulo. 2002.
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Este artigo descreve a aplicagdo do sinal vindo das camadas de células do de-
tector como entradas para o processamento neural. E enfatizada a reducéo de
dimensionalidade como fator de reducao de ruido de fundo do experimento e

ganho de velocidade de processamento.

3. ”Um Classificador On-Line para a Fisica de Particulas”. D.O. Damazio, P.V.
Magacho e J.M. Seixas. V Congresso Brasileiro de Redes Neurais. 2001.
Este artigo trata das questdes relativas a tempo de treino para uma rede neural.

Este quesito é bésico para a operagdo online do sistema.

4. "Wayvelet Transform as a Preprocessing Method for Neural Classification of
Passive Sonar Signals”. J.M. Seixas, D.O. Damazio, P.S.R. Diniz e W. Soares
Filho. IEEE International Conference on Electronics, Circuits and Systems.
Saint-Julians. Estados Unidos. 2001.

Este artigo traz a decomposigdo do sinal de sonar passivo em componentes
wavelet. Esta decomposicao é usada como pré-processamento para um sistema

neural classificador de sons de contactos marinhos (navios, submarinos, etc).

5. ”Efeito da Estimacao do Ruido Ambiente na Classificacdo com Redes Neurais
do Ruido Irradiado por Navios”. D.O. Damazio, J.M. Seixas e W. Soares Fi-
lho. XIII Congresso Brasileiro de Automética. Florianépolis, Santa Catarina.
2000.

Este artigo trata da descrigdo de um método para estimagdo do ruido de
fundo quando se lida com sinais de sonar passivo. Os efeitos desta estimagéo

na aplicacdo neural para classificagdo de navios é observado.

6. ”Um Classificador Neuronal Compacto e Eficiente com Capacidade de Identi-
ficar Contaminacdo em Dados Experimentais. D.O. Damazio, A.C. Soares e

J.M. Seixas. XIII Congresso Brasileiro de Automética. Floriandpolis, Santa

Catarina. 2000.
Este artigo trata da aplicagdo das Componentes Principais de Discriminagéao

as informacdes produzidas pelas extensoes do barril.

7. ”A Compact Online Neural System for Classifying Passive Sonar Signals”.

J.M. Seixas, W. Soares Filho, J.B.O. Souza Filho, D.O. Damazio, N.N. Moura.
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10.

11.

International Conference on Signal Processing Application and Technology,
Orlando, Florida, Estados Unidos. 1999. http://www.lps.ufrj.br/~damazio/
artigos/icspat992.ps.gz.

Este artigo traz a descrigio do trabalho desenvolvido com apoio da marinha
brasileira para a implementacdo de um sistema neural para classificagao de
contactos marinhos (navios, submarinos, entre outros) a partir de sinais de

sonar passivo.

. ?Um Identificador Neural Compacto de Contactos”. D.O. Damazio, W.S.

Filho, J.M. Seixas. Apresentado no IV Encontro de Tecnologia em Acistica
Submarina, Rio de Janeiro. 1999. http://www.lps.ufrj.br/~damazio/artigos/
ETAS99.zip

Este trabalho traz os resultados obtidos com a classificagdo por redes neurais

aplicadas ao sinal de sonar passivo.

" Particle Discriminator Using Matched Filters and Expert Neural Networks”.
W.S. Filho, D.O. Damazio, J.M. Seixas. IEEE International Conference on
Electronics, Circuits and Systems. Paphos, Chipre. 1999.
http://www.lps.ufrj.br/~ damazio/artigos/icecs924.ps.gz
Este artigo traz uma analise dos sinais do calorimetro usando filtros casados

e redes neurais especialistas.

"Um Discriminador Neural em Fisica de Altas Energias Usando Préprocessa-
mento”. D.O.Damazio, J.M. Seixas, B.O.B. Corréa. II Encontro Nacional de
Inteligéncia Artificial, Rio de Janeiro. 1999. http://www.lps.ufrj.br/~damazio
/artigos/enia_ex.ps.gz

Este trabalho traz uma andlise inicial de diferentes pré-processamentos abor-

dados para reduzir a quantidade de dados apresentados a rede neural.

»Um Discriminador de Particulas de Altas-Energias Baseado em um Calorime-
tro Projetivo”. D.0.Damazio, J.M. Seixas.» IV Congresso Brasileiro de Redes
Neurais. Sao José dos Campos, SP. 1999. http://www.lps.ufrj.br/”damazio/
artigos/cbrn991.ps.gz.

Este artigo apresenta a andlise neural para as extensoes do barril.
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12.

13.

14.

15.

16.

» A Remote Neural Discriminator for the Scintillating Tile Calorimeter of
ATLAS”. J.M. Seixas, C. Maidantchik, ‘D.O. Damazio, F. Lacerda. VIII
International Conference on Calorimetry in High Energy Physics. Lisbon,
Portugal. 1999.

http://www.lps.ufrj.br/~damazio/artigos/icchep99.ps.gz

Este artigo apresenta um exemplo de andlise offline que pode ser realizado

com o Descriminador Neural Remoto de Particulas.

» Outsider Identification in a Neural Particle Discriminator Based on Calori-
metry”. D.O. Damazio, J.M. Seixas. Artificial Inteligence on High Energy
Physics. Creta, Grécia. 1999.
http://www.lps.ufrj.br/~damazio/artigos/aihenp299.ps.gz

Este artigo apresenta a identificacdo offline de particulas de contaminagao no

feixe de outras particulas. Possiveis implementagdes online sao discutidas.

» A Neural Discriminator Capable to Identify Impurities in the Data Sample”.
J.M. Seixas, D.O. Damazio. 5 IEEE International Conference on Electronics,
Circuits and Systems, pp 261-264, Lisboa, Portugal. 1998.
http://www.lps.ufrj.br/~damazio/artigos/icecs982.ps.gz

Este trabalho discute também a identificacdo offline de particulas. Neste caso
o calorimetro protétipo de 5 médulos é usado. Andlise de correlagao com

métodos cldssicos sao realizadas.

»High Energy Particle Identification Based on Calorimetry and Neural Net-
works”. J.M. Seixas, D.O. Damazio. Congresso Brasileiro de Automatica, pp
331-335, Uberlandia, Brasil. 1998.

http://www.lps.uftj.br/ damazio/artigos/cba981.ps.gz.

Este trabalho descreve o problema de classificacio elétron/pion/muon offline
quando as contaminacoes sdo retiradas através de métodos classicos. As cor-
relacdes com métodos classicos sdo realizadas para demonstrar a capacidade

do método.

" Mapeamentos Topoldgicos para um Classificador Neuronal de Particulas Ba-
seado no Calorimetro Hadrénico de Telhas Cintilantes”. D.O. Damazio, J.M.

Seixas, B.O. Brasil. XIX Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos,
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17.

pp 33, Caxambd, Brasil. 1998.
Este trabalho descreve as vérias possiveis andlises topologicas que podem ser

realizadas com os dados do calorimetro hadronico de telhas cintilantes.

» A Neural Particle Discriminator for Calorimetry in High Energy Physics”.
J.M. Seixas, D.O. Damazio. III Congresso Brasileiro de Redes Neuronais,
Florianépolis. 1997.

http://www.lps.ufrj.br/ damazio/artigos/cbrn972.ps.gz.

Este é o primeiro artigo em que a metodologia neural é aplicada a protétipos de
calorimetro. No caso a separacdo elétron/pion era realizada (as contaminagoes

de muons eram retiradas por corte em energia).
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Apéndice B

Cdédigo Neural usado para os

estudos offline

Neste apéndice apresentaremos o cédigo neural usando nos estudos offline.
Este cédigo foi usado como base para varios estudos desta tese como, por exemplo,
o codigo para diferentes normalizagdes, alguns estudos de pardmetros, a anlise por
decomposicdo em Componentes Principais de Discriminagio, Redes Especialistas
entre outros. As rotinas de aquisicio de dados sdo do pacote Hbook [50] e as rotinas

de treino da rede sdo do pacote JetNet-2.0 [57).

PROGRAM pos3

PARAMETER (maxpat=30000)
PARAMETER (MAXI=1000, MAX0=1000)
PARAMETER (INPUT=46)
PARAMETER (INPUT5m=200)
PARAMETER (nvar=46)
COMMON/PAWC/H (500000)
DIMENSION TR_PAT(MAXPAT,INPUT), TR_DESO(MAXPAT,3)
DIMENSION TST_PAT(MAXPAT,INPUT), TST_DESO(MAXPAT,3)
DIMENSION X(246)

COMMON/JNINT1/0(2000) ,A(2000) ,D(2000),T(2000) ,DT(2000),
&W(150000) ,DW(150000) ,NSELF (150000) ,NTSELF (2000)
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COMMON/ JNDAT1/MSTJN (40) ,PARJIN(40) ,MSTIM(20) ,PARIM(20),
& OIN(MAXI),OUT(MAXO) ,MXNDJM

COMMON/ JNDAT2/TINV(10) ,IGFN(10) ,ETAL(10) ,WIDL(10),SATM(10)

COMMON/SLATE/ISL(40)
DOUBLE PRECISION ISEED

CHARACTER*80 TRAIN_FILE_O, TRAIN_FILE_1,TRAIN_FILE_2
CHARACTER*80 TEST_FILE_O, TEST_FILE_1,TEST_FILE_2

CHARACTER*80 WEIGHT_FIL_NAME
CHARACTER*80 CONFIG_FIL_NAME

CHARACTER*80 DUMP_FIL_NAME
CHARACTER*80 ERRTRN_FIL_NAME
CHARACTER*80 ERRTST_FIL_NAME
CHARACTER*80 OUTNET_FIL_NAME
CHARACTER*80 TRN_FIL_NAME
CHARACTER*80 TST_FIL_NAME

INTEGER*4 NCYCLES,NTSTFREQ,STEP

INTEGER*4 NTRPATS_O,NTRPATS_1,NTRPATS_2
INTEGER*4 NTSTPATS_O,NTSTPATS_1,NTSTPATS_2
INTEGER*4 IPAT,ICYCLE,INODE

INTEGER*4 nntuplel,nntuple2,nntuple3
REAL INP_MULT, INP_SHIFT
REAL OUT_CUT_TST

DOUBLE PRECISION INP_MULTS5m

INTEGER*4 ITA,ITB,ITRA,ITRB,ICF,ION,IWEI,IWEI2,ISCR,IER
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INTEGER*4 ITST,ITR
include ’hcwn.inc’
Equivalence(x(1), sim0(1))
Equivalence(x(21), s2m0(1))
Equivalence(x(39), s3m0(1))

CALL HLIMIT(200000)

C /* Units Number */
ICF = 22
ITRA = 24
ITRB = 26
ITA =28
ITB = 30
ION = 40
IWEI = 20
IWEI2 = 10
ISCR = 50
IER = 60
ITRN = 70
ITST =171

C//***********************************************************

CONFIG_FIL_NAME=’303.cnf’
PRINT*,’READ CONFIGURATION FILE ’,CONFIG_FIL_NAME,’...°
OPEN (ICF,FILE=CONFIG_FIL_NAME,STATUS=’0LD’ ,ERR=999)
C//...read number of layers

READ(ICF,*) MSTJN(1)

C//...read number of nodes in input layer:

READ(ICF,*) MSTJN(10)
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C//...read number of nodes in hidden layer(s):
IF(MSTJN(1) .GE.3) THEN
READ(ICF,*) (MSTJN(10+I),I=1,MSTIN(1)-2)
ENDIF

C//...read number of nodes in output layer:

READ (ICF,*) MSTJN(10+MSTJN(1)-1)

C//...read learning rate:

READ(ICF,*) PARJN(1)

C//...read learning decreasing rate:

READ(ICF,*) PARJN(11)

¢//...read momentum:

READ(ICF,*) PARJN(2)

C//...read width of initial weights:

READ(ICF,*) PARJN(4)

C//...read name of trainfile
READ(ICF,*) TRAIN_FILE_O
READ(ICF,*) TRAIN_FILE_1
READ(ICF,*) TRAIN_FILE_2

READ(ICF,*) nntuplel
READ(ICF,*) nntuple2

READ(ICF,*) nntuple3

C//...read name of weight file

READ(ICF,*) WEIGHT_FIL_NAME

C//...read name of weight file

READ(ICF,*) DUMP_FIL_NAME
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C//...read name of weight file
READ(ICF,*) ERRTRN_FIL_NAME

C//...read name of weight file
READ(ICF,*) ERRTST_FIL_NAME

C//...read name of weight file
READ(ICF,*) OUTNET_FIL_NAME

C////...read no of train cycles

READ(ICF,*) NCYCLES

C////...after how many cycles to test
READ(ICF,*) NTSTFREQ

C//...read no of patterns per update in JNTRAL
READ(ICF,*) MSTJN(2)

C//...read no of updates per epoch
READ(ICF,*) MSTJIN(9)

C//...read which error measure to use

READ(ICF,*) MSTJN(4)

C//...READ WHICH GAIN FUCTION TO USE
READ(ICF,*) MSTJN(3)

C//...read factor for multiplication of input

READ(ICF,*) INP_MULT

C//...read factor for multiplication of modules

READ (ICF,*) INP_MULTS5m
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C//...read shift of input
READ(ICF,*) INP_SHIFT

C//...definition of cuts on output

READ(ICF,*) OUT_CUT_TST | QUTPUT CUT USED FOR TESTING

CLOSE(ICF)
PRINT*,’CONFIGURATION FILE SUCCESSFULLY READ.’
OPEN(58,file=’energies.dat’,status=’UNKNOWN’)

C//*************************************************************

C//****xx*x START READ TRAINING AND TESTING: PATTERNS kkkkkkx
c//

c//..... READ TRAINING AND TESTING PATTERNS OF TYPE O (Eletrons)
C//**************************************************************
C.. open the ntuple

call hropen(i,’luni’,train_file_0,’ ’,8190,istat)

if (istat.ne.0) stop 1
call hcdir(’//luni’,’ )
call hldir(’ ?,’T’)
C.. obtain the address and parameters of ntuple id
c call hgnpar (1000, hproji’)
C.. obtain the total number of events in the ntuple
call hrin(0,9999,0)
call hrecov(nntuplel,’ ’)
call hnoent(nntuplel,nevnt)
call hrend(’lunl’)
close(1)
c.. split into training and testing files
Ntrpats_O = nevnt/2

Ntstpats_0 = Ntrpats_O
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c.. copy into an array the event contents of the ntuple

call hropen(1,’luni’,train file_ O,’ ?,8190,istat)

if (istat.ne.0) stop 1
call hedir(’//lunl’,’ ’)
call hrin(0,9999,0)
call hrecov(nntuplel,’ ’)
DO IPAT=1,NTRPATS_O
call hbname(nntuplel,’ ’,.0,’$clear’)

call hbname(nntuplel,’moduleO’,s1m0(1),’$set’)

call hgnt(nntuplel,ipat,ierr)
if (ierr.ne.0) stop 2
x(39)=x(40)
x(25)=x(26)

do i=1, (INPUT)
tr_pat(ipat,i)=x(i)

enddo

C// e ok sk ok k6 o 3 ok sk o ok 3k ok 3k sk 3 3 o ok e ok 3k sk e 3 3k 3k o e e e ok ok 3 3k ok ke 3k oK K oK ok 3k oK ok ok
c// NORMALIZING/MULTIPLYING AND SHIFTING THE INPUT
C// s 3k sk 3k 3 3k 3k ok ok s 2k 3k 3k 3K 3k 3k ok ok 3 2k ok oK ok e ok 3k 3k 3K o 3k 3 3k o oK o o ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
TOTEN=0
DO I=1,INPUT
TOTEN=TOTEN+TR_PAT (IPAT,I)
ENDDO
write(58,*) toten

if(toten.eq.0) toten = 1

IF (INP_MULT.EQ.O) THEN

INP_MULT =1

TOTEN = 1

ENDIF
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toten=sqrt (abs(toten))
DO I=1,INPUT
TR_PAT(IPAT,I)=INP_MULT*(TR_PAT(IPAT,I)/TOTEN)+INP_SHIFT

ENDDO

C//  *kdkkrkskkkkkiokskiohkiorkioRokkokkoRkiorkok ok koK Kok kK okkok ok
TR_DESO(IPAT,1)=1
TR_DESO(IPAT,2)=-1
TR_DESO(IPAT,3)=-1
ENDDO

call hrend(’luni?)

close(1)

100  PRINT=*,IPAT-1,’ TRAINING PATTERNS OF TYPE O READ’
NTRPATS_0=IPAT-1

C/ /% x*xxxknkiokrddkskkkkkrkix START READing TEST PATTERNS *xkxkkskx

c//eovin. READ TEST PATTERNS OF TYPE O

call hropen(i,’lunl’,train_file O,’ ’ ,8190,istat)

if (istat.ne.0) stop 1
call hcdir(’//luni’,’ ’)
call hrin(0,9999,0)
call hrecov(1001,’ *)
DO IPAT=ntrpats_O+1,ntrpats_O+NTSTPATS_O
call hbname(nntuplel,’ ’,.0,’$clear’)

call hbname(nntuplel,’module0’,s1m0(1) ,’$set’)

call hgnt(nntuplel,ipat,ierr)
if (ierr.ne.0) stop 2
x(39)=x(40)
x(25)=x(26)
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do i=1, (INPUT)
tst_pat (ipat-ntrpats_0,1i)=x(i)

enddo

C//  Hkkkskskkikkkkkkkokkokkkok koo KKK
c// NORMALIZING/MULTIPLYING AND SHIFTING THE INPUT
C// ************************************************
TOTEN=0
DO I=1,INPUT
TOTEN=TOTEN+TST_PAT(IPAT-ntrpats_0,I)
ENDDO
write(58,*) toten
if (toten.eq.0) toten =1
IF (INP_MULT.EQ.O0) THEN
INP_MULT = 1
TOTEN = 1
ENDIF
toten=sqrt (abs(toten))
DO I=1,INPUT
TST_PAT(IPAT-ntrpats_0,I)
1=INP_MULT* (TST_PAT(IPAT-ntrpats_0,I)/TOTEN)+INP_SHIFT
ENDDO
C// s 3k ok 3 o ok ok 3k oK 3K 3k 3k 3K ok ok 2 3k ok ok k3 ok oK ok ok 3k ok ok ok ok ok b sk ke ok ok ok ok ok ok e e e ok ke ok ke
Tst_DESO(IPAT-ntrpats_0,1)=1
Tst_DESO(IPAT-ntrpats_0,2)=-1
Tst_DESO(IPAT-ntrpats_0,3)=-1
ENDDO
call hrend(’lunil’)
close(1)
300 PRINT*,IPAT-ntrpats_0-1,’ TEST PATTERNS OF TYPE O READ’
NTSTPATS_O=IPAT-ntrpats_0-1

C//************************************************************

C//....... read training patterns of type 1 (Pions)

210



C/ /%o o sk o oo oo ook ok ok s o ko o s o ko o Aok R Ao 3R KR Aok Aok ok ok
nevnt=0
C.. open the ntuple
call hropen(2,’lun2’,train_file_1,’ ’,8190,istat)
if (istat.ne.0) stop 1
call hcdir(’//1un2’,’ ’)
call hldir(’//1un2’,’T’)
C.. obtain the address and parameters of ntuple id
c call hgnpar(1001, ’hproj1’)
C.. obtain the total number of events in the ntuple
call hrin(0,9999,0)
call hnoent (nntuple2,nevnt)
call hrend(’lun2’)
close (2)
¢.. split into training and testing files
Ntrpats_1 = nevnt/2
Ntstpats_1 = Ntrpats_1

c.. copy into an array the event contents of the ntuple

call hropen(2,’lun2’,train_file_1,’ ’,8190,istat)
if (istat.ne.0) stop 1

call hedir(’//1un2’,’ ?)

call hrin(0,9999,0)

DO IPAT=1,NTRPATS_1

call hbname(nntuple2,’ ’,.0,’$clear’)

call hbname(nntuple2, ’module0’,sim0(1) ,’$set’)

call hgnt(nntuple2,ipat,ierr)
if (ierr.ne.0) stop 2
x(39)=x(40)
x(25)=x(26)

do i=1, (INPUT)

tr_pat(ipat+ntrpats_0,i)=x(i)
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enddo

C// sk iok ok ok doRtorkoRkoKk ok ki kokok Aok ko ok ok ok ok ok
c// NORMALIZING/MULTIPLYING AND SHIFTING THE INPUT
C//  #ksdoksdoksokskkokokok Kok ok ok oKk ok ok ok ok ko ok ok Aok ko
TOTEN=0
DO I=1,INPUT
TOTEN=TOTEN+TR_PAT (IPAT+ntrpats_0,I)
ENDDO
write(58,*) toten
if(toten.eq.0) toten = 1
IF(INP_MULT.EQ.0) THEN
INP_MULT = 1
TOTEN = 1
ENDIF
toten=sqrt (abs(toten))
DO I=1,INPUT
TR_PAT(IPAT+ntrpats_0,I)
1=INP_MULT*(TR_PAT(IPAT+ntrpats_0,I)/TOTEN)+INP_SHIFT
ENDDO
C// ¥k iokiok ok sk okokokdok ook Aok ok Aok ok ok Aok KK ok K
TR_DESO(IPAT+ntrpats_0,1)=-1
TR_DESO(IPAT+ntrpats_0,2)=1
TR_DESO(IPAT+ntrpats_0,3)=-1
ENDDO
call hrend(’lun2’)
close(2)
200 PRINT*,IPAT-1,’ TRAINING PATTERNS OF TYPE 1 READ’
NTRPATS_1=IPAT-1

C//************************************************************

C//....... read test patterns of type 1
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0/ /%4 A AR KR A ARk KRR KRR KRR AR KK
call hropen(2,’lun2’,train_file_1,’ ’,8190,istat)
call hedir(’//1un2’,’ ?)
call hrin(0,9999,0)
DO IPAT=1+ntrpats_1,ntrpats_1+NTSTPATS_1
call hbname(nntuple2,’ ’,.0,’$clear’)

call hbname(nntuple2, ’module0’,s1m0(1) ,’$set’)

call hgnt(nntuple2,ipat,ierr)
if (ierr.ne.0) stop 2
x(39)=x(40)
x(25)=x(26)

do i=1, (INPUT)
tst_pat (ipat+ntstpats_O-ntrpats_1,i)=x(i)

enddo

C// 3 3K 3k 3k 3k 3k 5K 3 3K 3 2k sk 2k 2k ok 3k ok 3K ok 3k 2k ok 2 o 3k ok 3 ok ok ok 3k ok ok ok o ok e ke e 3k ok ke e ok o ok ok %k
c// NORMALIZING/MULTIPLYING AND SHIFTING THE INPUT
C// s 3 sk 3k 3 3k ok 3k 3 3k ok ok A ok 3k 2k 3K ok 3k ok ok 3k o 3 ok 3K ok 3 sk 3 ok ok 3k ok 3K ok 3k ok 3 ke o ok ok Kk ok
TOTEN=0
DO I=1,INPUT

TOTEN=TOTEN+TST_PAT (IPAT+ntstpats_O-ntrpats_1,I)
ENDDO

write(58,*) toten
if(toten.eq.0) toten = 1
IF(INP_MULT.EQ.O) THEN

INP_MULT = 1

TOTEN = 1
ENDIF

toten=sqrt (abs(toten))

DO I=1,INPUT

TST_PAT(IPAT+ntstpats_O-ntrpats_1,I)

1=INP_MULT#*(TST_PAT(IPAT+ntstpats_O-ntrpats_1,I)/TOTEN)

213



c//

400

&+INP_SHIFT

ENDDO

3k 3 2k ok 3k 3k ok 3 ok 3 3k 3k 3K 3K ok 3k 3k ok e ok 2k 2k 3 3k ok 3k sk e ok e ok ok ok 3 ok e ok ok ok sk sk sk e ok ok ok ok
Tst_DESO(ipat+ntstpats_O-ntrpats_1,1)=-1
Tst_DESO(ipat+ntstpats_O-ntrpats_1,2)=1

Tst_DESO(ipat+ntstpats_O-ntrpats_1,3)=-1

ENDDO
call hrend(’lun2’)

close(2)

PRINT* ,IPAT-NTrPATS_1-1,’ TEST PATTERNS OF TYPE 1 READ’
NTSTPATS_1=IPAT-NTrPATS_1-1

C//************************************************************

....... read training patterns of type 2 (Muons)

C//************************************************************

nevnt=0

. open the ntuple

call hropen(3,’lun3’,train_file_2,’ ’,8190,istat)
if (istat.ne.0) stop 1

call hcdir(’//1un3’,’ ?)

call hldir(’//1un3’,’T’)

. obtain the address and parameters of ntuple id

call hgnpar(1001, ’hprojl’)

. obtain the total number of events in the ntuple

call hrin(0,9999,0)

call hnoent(nntuple3,nevnt)
call hrend(’lun3’)

close (3)

. split into training and testing files

Ntrpats_2 = nevnt/2

Ntstpats_2 = Ntrpats_2

. copy into an array the event contents of the ntuple
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call hropen(3,’lun3’,train_file_2,’ ' ,8190,istat)

if (istat.ne.0) stop 1

call hedir(’//1lun3’,’ °)

call hrin(0,9999,0)
DO IPAT=1,NTRPATS_2

call hbname(nntuple3,’ ’,.0,’$clear’)

call hbname(nntuple3,’module0’,s1im0(1) ,’$set’)

call hgnt(nntuple3,ipat,ierr)

if (ierr.ne.0) stop 2

x(39)=x(40)
x(25)=x(26)

do i=1, (INPUT)

tr_pat (ipat+ntrpats_O+ntrpats_1,i)=x(i)

enddo

C// o 3k 3k 2k 2k 3k 2k ok ok e 3 3 ok 3 3k 3 3K 3k 2k e e ol ok ok e ok ok ok 3k ok 2k ok 3K ok ok 3k Ak ok ok ok ok Ak ok Ak ok ok

c// NORMALIZING/MULTIPLYING AND SHIFTING THE INPUT

C// o 3k 3k 3k 2k 2k 3k o 3k e 3k 3 3 3 3 2 2k 3k ok s A ke ok ok ke ok 3k A Ak ok ok ke 3k e ok 3k 2k o ok ke ke ko ok Ak ok ok

TOTEN=0
DO I=1,INPUT

TOTEN=TOTEN+TR_PAT (IPAT+ntrpats_O+ntrpats_1,I)

ENDDO

write(58,*) toten
if (toten.eq.0) toten = 1
IF(INP_MULT.EQ.O) THEN
INP_MULT = 1

TOTEN = 1
ENDIF

toten=sqrt(abs(toten))

DO I=1,INPUT

TR_PAT (IPAT+ntrpats_O+ntrpats_1,I)
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ENDDQO

c//

1=INP_MULT#*(TR_PAT(IPAT+ntrpats_O+ntrpats_1,I)/TOTEN)+INP_SHIFT

3k o 3 3 e e ke ok ok o 2 3k e 3k ok ok 3k 2 3 3k 3 3 3K K ok ok ok ok ok 3k 3k ok 3 ok ok ok ok ok ok o ok ok kK ok ok 3k %k

TR_DESO(IPAT+ntrpats_O+ntrpats_1,1)=-1

TR_DESO(IPAT+ntrpats_O+ntrpats_1,2)=-1

TR_DESO(IPAT+ntrpats_O+ntrpats_1,3)=1

250

ENDDO
call hrend(’lun3’)
close(3)
PRINT*,IPAT-1,’ TRAINING PATTERNS OF TYPE 1 READ’
NTRPATS_2=IPAT-1

C//**************************************************************

...... read test patterns of type 2

C/ /¢33 38 e 3 ok 3 o ok oo 3 o o o 3 ook ok ok oo ok ok o oK Sl ok ok e s s ke ook s o o o o ok o oo o ok oo sl ok ok o o ok sk ok o ok

call hropen(3,’lun3’,train_file_2,’ ’,8190,istat)
call hcdir(’//1un3’,’ ?)

call hrin(0,9999,0)

DO IPAT=1+ntrpats_2,ntrpats_2+NTSTPATS_2

call hbname(nntuple3,’ ’,.0,’$clear’)

call hbname (nntuple3, 'module0’,sim0(1) ,’$set’)

call hgnt(nntuple3,ipat,ierr)

if (ierr.ne.0) stop 2

x(39)=x(40)
x(25)=x(26)

c//
c//
c//

do i=1, (INPUT)
tst_pat (ipat+ntstpats_O+ntstpats_l-ntrpats_2,i)=x(i)

enddo
3 e e 3 3k o 3 3k 3 ok sk 3k 3k 3k sk 3k e ke A ke e 3k ke ok oK 3k K 3k A A ek 3k Ak 3¢ 3k ok Ak ok ok ke e 3k ok sk sk ok sk

NORMALIZING/MULTIPLYING AND SHIFTING THE INPUT

e 3 2k o 3 ok 3k 3 ok ok e o oK 2k e e 3 2k 3 ok 3k ok 3 ok oK ok ok o 3k 3k 3 3 ok e ok sk ok ok ok ok 3k ok 3k ok ok ok ok ok
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TOTEN=0
DO I=1,INPUT
TOTEN=TOTEN+TST_PAT (IPAT+ntstpats_0
1 +ntstpats_1l-ntrpats_2,I)
ENDDO
write(58,*) toten
if(toten.eq.0) toten =1
IF (INP_MULT.EQ.O) THEN
INP_MULT = 1
TOTEN = 1
ENDIF
toten=sqrt (abs(toten))
DO I=1,INPUT
TST_PAT(IPAT+ntstpats_O+ntstpats_i-ntrpats_2,I)
1=INP_MULT*(TST_PAT(IPAT+ntstpats_O+ntstpats_1l-ntrpats_2,I)/TOTEN)
&+INP_SHIFT
ENDDO
C// ke e o ok e 2k 3k 2 ok ke ok 3k 3 ok 3 ok 3k sk 3k 2k ok ok 3k 3¢ ke 3k ok ok o ok 3k ok dk 3k e ofe ok ok Ak Ak e 3k 3k ok oKk Xk
Tst_DESO(ipat+ntstpats_O+ntstpats_l-ntrpats_2,1)=-1
Tst_DESO(ipat+ntstpats_O+ntstpats_l-ntrpats_2,2)=-1

Tst_DESO(ipat+ntstpats_O+ntstpats_l-ntrpats_2,3)=1
ENDDOQ
call hrend(’1lun3’)
close(3)
450 PRINT*,IPAT-NTrPATS_2-1,’ TEST PATTERNS OF TYPE 1 READ’

NTSTPATS_2=IPAT-NTrPATS_2-1
CLOSE(58)

C/ [ * %k kxsskksonkkdokkkkkdokkkkkxk INITIALIZE TRAINING RUN skokokokkok ok ok ok
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C// Opening file for net outputs
IF (OUTNET_FIL_NAME.NE.’NONE’) THEN
OPEN (I0N,FILE=0UTNET_FIL_NAME,STATUS=’UNKNOWN’ ,ERR=999)
ENDIF

C// Opening file for screen net outputs
IF(ERRTST_FIL_NAME.NE.’NONE’) THEN
OPEN (ISCR,FILE=ERRTST_FIL_NAME,STATUS=’UNKNOWN’,ERR=999)
ENDIF

C// Opening file for net error
IF (ERRTRN_FIL_NAME.NE.’NONE’) THEN
OPEN(IER,FILE=ERRTRN_FIL_NAME,STATUS=’UNKNOWN’ ,ERR=999)
ENDIF

C//...initialize the net:

CALL JNINIT

C//**%x%xx* OPTION TO READ NET FROM DISK ****x*x
IF(WEIGHT_FIL_NAME.NE.’NONE’) THEN

PRINT*, ’READING WEIGHTS...’

OPEN (IWEI ,FILE=WEIGHT_FIL_NAME,STATUS=’0LD’ ,ERR=999)

CALL JNREAD(IWEI)

CLOSE(IWEI)

ENDIF
o A ok ok o o o oo oo o o oo oo o o o o o K R koK K Kok ok ko ook o o e e
c// ...... sdokkkokkkkxkkkkk START TRAINING NET skskokotokokokokokokdkokokokk ok k
c//....... o o o oo o o o oK o oK R R R R K R K K K K o K KKKk oo o s o o o o o o o o oK
c//ooo.... loop over training cycles
C//eeviiviiiinns, SWITCH TO WORKSTATIONS.....

CALL DATIME(ID,IT)
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ISEED=ISL(2)
x0=ntrpats_0-1
x1=ntrpats_1i-1

x2=ntrpats_2-1

C//*%xxrxkkkxxtkkkx INITIALIZING TRAINING CYCLE kskokakakakokokokokokakdokokk k¥
DO ICYCLE=1,NCYCLES
L loop over training patterns'

DO IPAT=1,MSTJIN(9)/3 !Begin training cycle..

C//eevviiiii e, SELECT RANDOMLY A PATTERN OF TYPE O
ISELPAT=RANF (ISEED) *X0+1

C//eveviviiiiiian.. loop over input nodes
DO INODE=1,nvar
OIN(INODE)=TR_PAT(iselpat,INODE)
ENDDO
do INODE=1,3
0UT (inode)=TR_DESO(iselpat,inode)
enddo

CALL JNTRAL

C//evviiiii .. select randomly a pattern of type 1
ISELPAT=RANF (ISEED) *X1+NTRPATS_0+1

C//eivvniiiiiinan.. loop over input nodes

DO INODE=1,nvar
OIN(INODE)=TR_PAT(iselpat ,INODE)

ENDDO

do INODE=1,3
OUT(inode)=TR_DESO(iselpat,inode)

enddo

219



CALL JNTRAL

C//eviiiiiiiiiann, select randomly a pattern of type 1

ISELPAT=RANF (ISEED) #X2+NTRPATS_ _O+ntrpats_1+1

(o 7 P loop over input nodes

DO INODE=1,nvar
OIN(INODE)=TR_PAT(iselpat,INODE)

ENDDO

do INODE=1,3
OUT(inode)=TR_DESO(iselpat,inode)

enddo

CALL JNTRAL

C//.ovviin. INIT TEST PERFORMANCE
IF (MOD(ICYCLE,NTSTFREQ) .EQ.0) THEN
C// Output training error

WRITE(IER,*) ICYCLE,PARJN(1) ,PARJIN(9)

C// LOOP OVER TRAINING PATTERNS

N1=0
N1ok=0
N2=0
N20k=0
N3=0
N3ok=0
C//evvvienn. LOOP OVER TEST PATTERNS

DO IPAT=1,NTRPATS_O+ntrpats_1i+ntrpats_2

oF 7 A LOOP OVER INPUT NODES
DO INODE=1,nvar
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OIN(INODE)=TR_PAT(IPAT,INODE)
ENDDO
CALL JNTEST

¢//....WRITE TO A FILE THE NET QUTPUT

IF(ICYCLE.EQ.NCYCLES) WRITE(ION,*)OUT(i),0UT(2),OUT(3),ipat
IF(TR_DESO(IPAT,1) .GE. (0.98)) THEN
N1i=N1+1
IF((OUT(i).GT.out(2)).and.(out(l).gt.out(S)))
& THEN
Niok=Niok+1
ENDIF
endif
IF(TR_DESO(IPAT,Z).GE.0.98) THEN
N2=N2+1
IF((OUT(2) .GT.out (1)) .and. (out(2) .gt.out(3)))
& THEN
N2ok=N2ok+1
ENDIF
endif
IF (TR_DESO(IPAT,3) .GE.0.98) THEN
N3=N3+1
IF((OUT(3) .GT.out (1)) .and. (out(3) .gt.out(2)))
& THEN
N3ok=N3ok+1
ENDIF
endif
ENDDO
PT1=100*FLOAT (Niok) /FLOAT(N1)
PT2=100*FLOAT (N20k) /FLOAT(N2)
PT3=100%FLOAT (N30k) /FLOAT(N3)

¢// END LOOP OVER TRAINING PATTERNS
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Niok=0
N2=0
N20k=0
N3=0
N3ok=0
C//oeeveienan LOOP OVER TEST PATTERNS

DO IPAT=1,NTSTPATS_O+ntstpats_1+ntstpats_2

C// e LOOP OVER INPUT NODES
DO INODE=1,nvar
OIN(INODE)=TST_PAT(IPAT,INODE)
ENDDO
CALL JNTEST

¢//....WRITE TO A FILE THE NET OQUTPUT
IF(ICYCLE.EQ.NCYCLES) WRITE(ION,*)OUT(i),out(2),out(3),ipat
IF(Tst_DESO(IPAT,1).GE.0.98) THEN
Ni=N1+1
IF((OUT(1) .GT.out(2)) .and. (out (1) .gt.out(3))) then
Niok=Nlok+1
ENDIF
ENDIF
IF(Tst_DESO(IPAT,2).GE.0.98) THEN
N2=N2+1
IF((OUT(2) .GT.out (1)) .and. (out(2) .gt.out(3))) then
N2ok=N2ok+1
ENDIF
ENDIF
IF(Tst_DESO(IPAT,3).GE.0.98) THEN
N3=N3+1
IF((QUT(3) .GT.out (1)) .and. (out(3) .gt.out(2))) then
N3ok=N3ok+1
ENDIF
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ENDIF
ENDDO

PTt1=100*FLOAT (Niok) /FLOAT(N1)

PTt2=100*FLOAT (N20k) /FLOAT(N2)

PTt3=100*FLOAT (N3ok) /FLOAT(N3)

PRINT*,ICYCLE, ’TST:’,pttl,ptt2,ptt3

PRINT#*,’TRN:’,pt1,pt2,pt3
WRITE(ISCR,*)ICYCLE,pttl,ptt2,ptt3,ptl,pt2,pt3

C//**x*xx* Saves weights of net each teste cycle *¥¥kkkkkkkkkikkk
ENDIF
C//************* END TEST NET PERFORMANCE % % s sk sk a sk o o 3 o o ok ok ok 3k ok
C// End of training cycle
ENDDO
C//**xxxxkxkxxxxx END OF TRAINING CYCLE sk kskkokokikhk
C// Saving trained weights on file
IF (DUMP_FIL_NAME.NE.’NONE’) THEN
print *,dump_fil_name
OPEN (IWEI2,FILE=DUMP_FIL_NAME,STATUS=’UNKNOWN’ ,ERR=999)
CALL JNDUMP(IWEI2)
ENDIF
open(81,FILE=’nevents.dat’,STATUS="UNKNOWN’)
write(81,*) NTRPATS_O
write(81,*) NTRPATS_1
write(81,*) NTRPATS_ 2
CLOSE(81)
CLOSE(IER)
CLOSE(ION)
CLOSE(IWEI2)
CLOSE(ISCR)

999 STOP
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Apéndice C
Cédigo Neural usado online

Neste apéndice traremos o cédigo neural utilizado durante os experimentos
realizados online durante o periodo de aquisi¢do de dados do feixe de particulas.
Este c6digo estd dividido em trés parte principais. A primeira parte que consta
deste apéndice é a parte que traz a interface utilizada para acessar a classe Neural,
responsavel pela criacdo da rede completamente conectada, seu treino e teste. A
segunda parte traz as rotinas em si. Finalmente, a terceira parte é o programa
que acessa via VME os dados e os utiliza no treino e teste da rede. Um detalhe
importante é que a classe Neural herda da classe Thread as caracteristicas de ser
uma thread. Esta classe Thread [79] foi desenvolvida para o sistema de selecao
(Trigger) do detector ATLAS.

Abaixo temos a interface da classe Neural :

//First Definitions
#define MAX_NEURONS 30
#define MAX_WEIGHTS 1000
#define SIZE_LUT 1024
#define X_LUT 4.0
#define USE_LUT O

// Includes

#include <stdio.h>
#include <iostream.h>
#include <unistd.h>

#include "os/Thread.h"
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#include "neural/NeuralTypes.h"
#include "acquire/AcquireTypes.h"
#include "neural/table.h"
#include <sched.h>

#include “devs/SemInt.h"

class Neural : public Thread

{

public:
Neural(int numtypes, int num_samp,int * neu_per_samp,
int * pari,float * parf, int maxim); //Constructor
“Neural(); //Destructor
void train(float * in_vec, float * out_vec);
void test(float * in_vec, float * out_vec_got, float * err);
void event_input(int type, T_Event * event);
void event_inputno(int type, T_Event * event) ;
void event_input_tr(int type, T_Event * event, float* out);
void dump_out(void)
{flag_dump=true;while(flag_dump) ::sleep(1);}
void dump_outl(void) ;
void dump_in(void);
void eff(void)
{flag_eff=true;while(flag_eff) ::sleep(1);}
void effi(void);
void cycle();
virtual void execute(); // code to run in loop (Acquisition)
float * weight;
void interact(int interaction)
{m_interact = interaction;}

SemIntReq* sem_reql;

private:

int find_weight(int layer, int neuronl, int neuron?) ;
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int find_neuron(int layer, int neuronl) ;

float func(float input);

float func_lin(float input);

private: // Variables
int num_samp;
int * neu_per_samp;
float * trsh;
int * pari;
float * parf;
nn_input *** type;
nn_output *** out;
volatile int * num;
FILE * fileh;
bool first;
int sum_wei;
int sum_neu;
int numtypes;
int m_maxim;

volatile State m_state;
volatile bool flag_eff;
volatile bool flag_dump;
volatile bool flag_input;
int temptype;
T_Event* tempevent;
float* tempout;
SemIntReq* sem_req;
SemIntHan* sem_han;
SemIntHan* sem_hanl;
int Counter;
bool stoptrain;
nn_output Out[3];

int m_interact;
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}; //End of Class Neural

Vamos agora ao c6digo da rede neural em si. A maior parte do codigo se

relaciona com o teste e treino da rede :

// Includes

#include <stdlib.h>
#include <iostream.h>
#include <fstream.h>
#include <math.h>
#include "neural/Neural.h"

#include "neural/tstamp.h"

Neural::Neural(int numtypes, int num_samp_in,int * neu_per_samp_in,
int * pari_in,float * parf_in,int maxim)
numtypes (numtypes) ,num_samp (num_samp_in),
neu_per_samp{(neu_per_samp_in) ,pari(pari_in),

parf (parf_in) ,m_maxim(maxim) // Constructor

fileh = fopen("randomics.dat","w");
num = new int[numtypes];

for(int i=0;i<numtypes;i++) num[i]=0;
int sum_wei=0;

int sum_neu=0;

for(int i=1;i<num_samp;i++) {
sum_wei+=neu_per_samp[i-1]*neu_per_samp[i];
sum_neu+=neu_per_samp [i] ;

}

weight= new float[sum_wei];

cout << (unsigned int) weight << endl;
trsh = new float[sum_neu];

for(int i=0;i<sum_wei;i++){

int temp=rand();
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int k;
if (temp>(RAND_MAX/2))
k=1;
else
k=-1;
weight [i]=parf [3]*k*( (float) temp/RAND_MAX);
fprintf (fileh,"if \n",weight[i]);
}
for(int i=0;i<sum_neu;i++) {
int temp=rand();
int k;

if (temp>(RAND_MAX/2))

k=1;
else
k=-1;

trsh[i]=parf [3]*k*( (float) temp/RAND_MAX);
fprintf(fileh,"%f \n",trsh[il);
}
type = new (nn_input**) [numtypes];
for(int i=0;i<numtypes;i++)
typel[i] = new (nn_input*) [m_maxim];
out = new (nn_output**) [numtypes];
for(int i=0;i<numtypes;i++)
out[i] = new (nn_output*)[m_maxim];
for(int j=0;j<numtypes;j++)
for(int i=0;i<m_maxim;i++){
type[j] [i]=new nn_input;
out[j] [i]l=new nn_output;
}
cout << "passei 1" << endl;
for(int j=0;j<numtypes;j++)
for(int i=0;i<m_maxim;i++){
delete type[jl[il; typeljl[i] = NULL;
delete out[jl[il; out[jl[i] = NULL;
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}

cout << "passei 2" << endl;

printf ("number of weights %d \n",sum_wei);
printf ("number of threshoulds %d \n",sum_neu);

first=true,

Counter = 0;
for(int i=0;i<numtypes;i++){
if(i==0) {
Out[i] .outputchan[0]=1.0;
Out[i] .outputchan[1]=-1.0;

Out[i] .outputchan[2]=-1.0;

}
if(i==1) {
Out [i] .outputchan[0]=-1.0;
Out[i] .outputchan[1]=1.0;
Out [i] .outputchan[2]=-1.0;
}
if (i==2) {
Out [i] .outputchan[0]=-1.0;
Out [i] .outputchan[1]=-1.0;
Out [i] .outputchan[2]=1.0;
}
}
for(int i=0;1<28;i++)
place[il--;
}

Neural:: ~Neural() // Destructor
{

cout << "Counter inside train " << Counter << endl;

cout << "Weight inside train " << weight[0] << endl;
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dump_in();

cout << "I dumped the input" << endl;

for(int j=0;j<numtypes;j++) {
delete typelj];
delete out[jl;

}

sleep(2);

if (weight!=NULL) delete weight;
if (trsh!=NULL) delete trsh;
delete type;

delete out;

fclose(fileh);

void
Neural::train(float * in_vec, float * out_vec) // Train method
{

float out_vec_got [MAX_NEURONS] ;

int sample;

int neuron;

int neuroni;

int indicel,indice2,indice3;

float input[MAX_WEIGHTS];

float out_neu[MAX_NEURONS];

float delta[MAX_NEURONS];

float sum;

for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [0] ;neuron++){
input [neuron}=in_vec [neuron] ;

}

for(sample=1;sample<num_samp;sample++){ /* For each sample */
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indice2=find_neuron(sample,0) ;
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [sample] ;neuront+)
{ /* For each neuron in that sample */
sum=0.0;
indicel=find_weight (sample,neuron,0);
for(neuroni=0;neuroni<neu_per_samp[sample-1] ;neuroni++){
sum += (weight[indicell) * (input[neuroni]);
/* Calculates the inner product between Weight and input */
indicel++;
}
sum += trsh[indice2];
out_neulindice2]=func(sum);
delta[indice2]=(1-out_neulindice2] *out_neu[indice?2]);
indice2++;
}
indice3=find_neuron(sample,0);
for (neuron=0;
(! (sample==num_samp-1) ) ¥&neuron<neu_per_samp [sample] ;neuron++){
input [neuron]=out_neu[indice3];
indice3++;

} /* Save Output of a prior sample as input to the next one */

for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [num_samp-1] ;neuron++){

out_vec_got [neuron] = out_neu{find_neuron(num_samp-1,neuron)];

};

/*Calculates delta at the last layer*/
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [num_samp-1] ;neuron++){
delta[find_neuron(num_samp-1,neuron)]*=
(out_vec[neuron]-out_neu[find_neuron(num_samp-1,neuron)]);
}
/*Calculates delta for the other layers*/

for (sample=num_samp-2; sample>0;sample--){
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for (neuron=0;neuron<neu_per_samp[sample] ;neuront++){
sum=0.0;
for (neuron1=0;neuroni<neu_per_samp[sample+1] ;neuroni++){
sum+=weight [find_weight (sample+1,neuroni,neuron)]
*delta[find_neuron(sample+1,neuroni)];
}

delta[find_neuron(sample,neuron)]*=sum;

/*Updates Thresholds#*/
for(sample=1;sample<num_samp;sample++){
indicel=find_neuron(sample,0);
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp[sample] ;neuron++) {
trsh[indicel]+=deltalindicel] *parf[0];

indicel++;

/*Updates weights in the first layerx*/
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp[1] ;neuron++){
indicel=find_neuron(1,neuron);
indice2=find_weight (1,neuron,0);
for (neuron1=0;neuroni<neu_per_samp[0] ;neuroni++){
weight [indice2]+=parf [0]*deltal[indicel]*in_vec[neuroni];

indice2++;

/*Updates weights in the other layers#/

for(sample=2;sample<num_samp;sample++){
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [sample] ;neuron++){

indicel=find_neuron(sample,neuron);

indice2=find_weight (sample,neuron,0);
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indice3=find_neuron(sample-1,0);

for (neuroni=0;neuroni<neu_per_samp[sample-1] ;neuroni++){
weight [indice2]+=parf [0]*delta[indicel]*out_neul[indice3];
indice2++;

indice3++;

}
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [num_samp-1] ;neuron++){

out_vec [neuron]=out_vec_got [neuron] ;

/*Updates learning at each epoch*/
pari[0]++;
if ((pari[0]%pari[1])==0){

parf [0]*=parf[1];

return;

int

Neural::find_weight(int layer, int neuronl, int neuron2){
// Finds weights in the net
int i;

int posic=0;

for(i=1;i<layer;i++){
posic+=neu_per_samp[i]*neu_per_samp[i-1];

}

posic+=neuronl*neu_per_samp[layer-1];

posic+=neuron2;

return(posic) ;
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int

Neural::find_neuron(int layer, int neuroni){
// find a neuron in the net
int i;

int posic=0;

for(i=1;i<layer;i++){
posic+=neu_per_samp[il;

}

posic+=neuroni;

return(posic);

void
Neural::test(float * in_vec, float * out_vec_got, float * err)
{

// Tests the network

int sample;

int neuron;

int neuroni;

int indicel,indice2,indice3;

float input[MAX_WEIGHTS];

float out_neu[MAX_NEURONS];

float sum;

for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [0] ;neuron++){
input [neuron]=in_vec[neuron] ;
}
for (sample=1;sample<num_samp;sample++){ /* For each sample */
indice2=find_neuron(sample,0) ;
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [sample] ;neuron++){
/* For each neuron in that sample */

sum=0.0;
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indicel=find_weight (sample,neuron,0);
for (neuron1=0;neuroni<neu_per_samp [sample-1] ;neuroni++){
sum += (weight[indice1]) * (input[neuroni]);
/* Calculates the inner product between Weight and input */
indicel++;
}
sum += trsh[indice2];
out_neu[indice2] = func(sum);
indice2++;
}
indice3=find_neuron(sample,0);
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [sample] ;neuron++){
input [neuron]=out_neu[indice3];
indice3++;
} /* Save Output of a prior sample as iﬁput to the next one */
}
for (neuron=0;neuron<neu_per_samp [num_samp-1] ;neuron++){
*err=+err+(out_vec_got [neuron]
-out_neu[find_neuron(num_samp-1,neuron)])
*(out_vec_got[neuron]—out_neu[find_neuron(num_samp-i,neuron)]);
out_vec_got [neuron] = out_neu[find_neuron(num_samp-1,neuron)];
}
return;
}
float
Neural::func(float input){
/* Non linear functions for the backprop calc */
float output;

int pos;

if (1USE_LUT){
output=(float)tanh((double)input);
return(output);

}else{
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pos=(int) (SIZE_LUT*input/X_LUT)+SIZE_LUT;
if (pos<0) pos=0;

if (pos>=SIZE_LUTx2) pos=SIZE_LUTx2-1;
//return(table[pos]);

return(0) ;

float
Neural::func_lin(float input){
/* Non linear derivative functions for the backprop calc */

float output;

output=1-input*input;

return(output) ;

void

Neural::event_input(int type_of_input, T_Event * event){
// Inputing events to circular buffer

float sum=0.0;

nn_input* tempor;

int number = num[type_of_input]’m_maxim;

if (num[type_of_input]<m_maxim)//{ // Brackets added for test
type [type_of _input] [number] = new nn_input;
tempor = type[type_of_input] [number];
if ((qum[0] == 2) || (aum[0] == 3)) {
cout << num[0] << endl;
for(int i=0; i< 28; i++)
cout << event->signal([0].Energy[i] << "
cout << endl;
}
for(int i=0;i<NUMBER_CHAN_IN;i++){
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int jil=place[2*i];int j2=place[2*i+1];
tempor->inputchan[i]=(event->signal[0] .Energy[j1]+
event->signal[0] .Energy(j2]);

sum+=tempor->inputchan[i];

}

if(sum == 0.0) sum=1.0;

for(int i=0;i<NUMBER_CHAN_IN;i++){

// Normalization step
tempor->inputchan[i] /=sum;

}

tempor->number_of_event=(int)event->trig.Evt;

tempor->run_number=(int)event->trig.Run;

num[type_of_input]++;
return ;

}

void

Neural::event_inputno(int type_of_input, T_Event * event){
// No normalization applied

float sum=0.0;

nn_input* tempor;

int number = num[type_of_input]’m_maxim;

if (num[type_of_input]<m_maxim)

type [type_of _input] [number] = new nn_input;

tempor = typel[type_of_input] [number] ;

for(int i=0;i<NUMBER_CHAN_IN;i++){
int j1=2#%i;int j2=2*i+1;
tempor->inputchan[i]=(event->signal [0] .Energy[j1]

+event->signal[0] .Energy(j2]);
}
tempor->number_of_event=(int)event->trig.Evt;

tempor->run_number=(int)event->trig.Run;
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num[type_of _input]++;
return ;

¥

void

Neural::event_input_tr(int type_of_input, T_Event * event, float* out){
float sum=0.0;

float err;

nn_input* temporptr;

int number = num[type_of_input]%m_maxim;

if (num[type_of_input]<m_maxim)
type [type_of _input] [number] = new nn_input;

temporptr = type[type_of_input] [number];

for(int i=0;i<NUMBER_CHAN_IN;i++){
int jil=place[2#i];int j2=place[2*i+i];
temporptr->inputchan[i]l=(event->signal[0] .Energy[j1]

+event->signal [0] .Energy[j2]);

sum+=temporptr->inputchan(i];

}

if(sum == 0.0) sum=1.0;

sum=sqrt (abs(sum)) ;

for(int i=0;i<NUMBER_CHAN_IN;i++){
temporptr->inputchan([i] /=sum;

}

temporptr->number_of_event=(int)event->trig.Evt;

temporptr->run_number=(int)event->trig.Run;
num[type_of_input]++;

this->test (temporptr->inputchan,out,&err);

return ;
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void

Neural: :dump_out1(void){
// Dump output and weights
fstream outfile;

outfile.open("outfile.dat",ios::out);

for(int k=0;k<numtypes;k++)
for(int i=0;i<num[k];i++){
if (out [k] [i] '=NULL){
outfile << out[k] [i]l->number_of_event << " ";
outfile << out[k] [i]->run_number << " ";
for(int j=0;j<NUMBER_CHAN_OUT; j++)
outfile << out[k] [i]->outputchan[j] << " ";

outfile << endl;

outfile.close();

FILE * fp;
fp=fopen("pesosout.dat","w");
for(int i=0;i<260;i++)
fprintf (fp,"%17.10e\n" ,weight[i]);
fclose(£fp);
fp=fopen("biassout.dat","w");
for(int i=0;i<13;i++)
fprintf (fp,"%17.10e\n",trsh[il);
fclose(fp);
}
void
Neural: :dump_in(void){
// Dump input data

fstream outfile;
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float outnet[NUMBER_CHAN_OUT];
float err;
outfile.open("infile.dat",ios::out);

int maximum;

for(int k=0;k<numtypes;k++){
if (num[k] < m_maxim)

maximum = num(k];

else
maximum = m_maxim;
for(int i=0;i<maximum;i++){
if (type[k] [i]!=NULL){
outfile << typel[k][i]->number_of_event << " ";
outfile << typel[k] [i]->run_number << " ";
for(int j=0;j<NUMBER_CHAN_IN;j++) {
outfile << typelk][i]->inputchan[j] << " ";
}
this->test (&(type[k] [i]->inputchan[0]) ,outnet,&err);
for(int j=0;j<NUMBER_CHAN_OUT;j++) {
outfile << outnet[i] << " ";
}
outfile << endl;

}

outfile.close();

3

void
Neural::cycle(void)
{ // Cycle for neural network training (all data sets)

float outnet [NUMBER_CHAN_OUT];
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int* select = new int[numtypes];

Counter++;

for(int i=0;i<numtypes;i++){

int maximum;

if (num([i]<m_maxim)
maximum = num[i];

else
maximum = m_maxim;

select[i] = rand()%(maximum-1);

for(int j=0;j<NUMBER_CHAN_OUT;j++)
outnet[j1=0ut[i] .outputchan[j]l;

this->train(&(typeli] [select[i]l]->inputchan[0]),outnet);

void

Neural::effi(void){ // Calculates efficiency
int *n,*nok;

float err[1];

*err=0.0;

n = new int[numtypes];

nok = new int[numtypes];

for(int k=0;k<numtypes;k++){
nok [k]=0;
n[k]=0;
for(int i=0;i<num[k];i++){
if (out [k] [i] '=NULL) {delete out[k][i]; out[k] [i] = NULL;
out [k] [i] = new nn_output; }
else {out[k][i] = new nn_output; }

out [k] [i] ->number_of_event = typel[k] [i]->number_of_event;
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out [k] [i]->run_number = type[k] [i]->run_number;
n(k]++;
test(type[k][i]—>inputchan,out[k][i]—>outputchan,err);
if (out [k] [i]->outputchan[0]>0) nok[k]++;

}
}
printf(" %f - 4f \n", 100* ((float)nok[0]/(float)n[0]),
100* ((float)nok[1]/(float)n[1]));
}
void

Neural: :execute(void){
// Code to run in other thread to train network
flag_eff=false; |
flag_dump=false;
flag_input=false;
m_state=Running;
stoptrain = false;
int counter=0;
// Definitions to use time_stamp
tstamp tsi;
tstamp ts2;
float delta;

int train_steps = 25000;

cout << "Starting Neural Network training" << endl;
// Time measurement functions
ts_open(1,TS_DUMMY);

ts_clock(&tsl);
while(Thread::state() == Thread::Running) {

if (num[numtypes-1] < 50) {

cout << "Gonna Sleep " ;
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::sleep(1);
}
else {
if (counter==train_steps) {
ts_clock(&ts2);
delta = ts_duration(tsl,ts2);
ts_close (TS_DUMMY) ;
cout << delta << endl;
cout << " End of train" << endl ;
cout << " latest train event : ";

cout << num[1] << endl;

if (counter< train_steps+1){
counter+=m_interact;
for(int i=0;i<m_interact;i++){

cycle();

if (counter > train_steps+1){
: :sleep(1);
counter+=m_interact;
for(int i=0;i<m_interact;i++){

cycle();

}

cout << "Counter = " << dec << counter << endl;
cout << "Weight inside train " << weight[0] << endl;

return;
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Finalmente, temos o cédigo que usando as fungoes desta biblioteca e da bi-
blioteca de acesso VME consegue acessar os dados e treinar a rede neural. Algumas
fungdes de interpretacio de dados sdo definidas antes do bloco principal (main) do

cédigo em si.

/*

Neural Network dealing program
developped by Denis Oliveira Damazio
*/

#define NUMBER_OF_EVENTS 200
#define MAX_BURST 4

#define NUMBER_PIONS 200
#define NUMBER_MIN 50
//#define ONLINE

#include "neural/Neural.h"
#include "devs/RODIPC.h"
#include "devs/VMEih.h"
#include <unistd.h>

#include <iostream.h>

#include <fstream.h>

#include "app/tile_event.h"
#ifdef ONLINE

#include <rc/rc_is_infotype.h>
#include <sys/types.h>
#include <sys/stat.h>

#include <fcntl.h>

#include <confdb/dfdal.h>
#endif

extern int firstl;

extern T_TileCalibChannel calib[MAX_CALIB_FRAG*MAX_RAW_CHAN];

// To produce time measuements

#include "tstamp.h"
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extern void fill_digi( void * rod, unsigned int rodsize,
int rodnum, int verbosity, T_Event * event) ;

extern void InitParam(int verbosity, T_Event * event);

int main( int argc, char **argv )
{
static T_Event ** events = NULL;
int * nevents;
int i ;
char* filename;
unsigned long vme_address;
unsigned long vme_address_resp;
char vme_address_char[10];
int maximum;
int first2=1;
firsti=1;
nevents = new int;
int waitvar;

int interaction=100;

// Arguments understanding
cout << "interpreting cmd line arg ..." << endl << endl;
if (arge>=2) {
maximum=catoi(argv([1]);
} else {
maximum=NUMBER_PIONS;
1
if (arge>=3) {

interaction = catoi(argv[2]);

// Neural Network Inicialization

int num_samp = 3;
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int *num_per_samp = new int[num_samp];

num_per_samp[0] = 14;
num_per_samp[1] = 8;
num_per_samp[2] = 1;

int pari[2];
float parfl[4];
parif[0] = 0; pari[i] = 600;

parf[0] = 0.2 ; parf[1] = 0.997;
parf[2] = 1.0 ; parf[3] = 0.3;
cout << "neural network initialization ..." << endl << endl;

Neural* neural =
new Neural(2,num_samp,num_per_samp,pari,parf ,maximum) ;

neural->interact(interaction);

// Some general variables
int len;

unsigned long buffer[400];

// Interrupts mechanism will be used untill the end
const int VME_vector = 140;
const int VME_level = 5;

VMEih* ih = new VMEih(VME_level, VME_vector);

// Access to system status

#ifdef ONLINE
IPCPartition p("tilecal_testbeam2001");
ISInfoDictionary id(p);
string server_name ("RunCtrl.RODCtrl");
ISRCStateInfo c;

#endif

// Muons Acquisition Phase

// Waiting the system to be in running state
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#ifdef ONLINE
id.findValue(server_name.c_str(),c);
while(!c.inSameState (ISRCStateInfo: : ACT_Running)){
id.findValue(server_name.c_str(),c);

sleep(1);

#endif

// Some time to let the rodst create the new RODIPC

sleep(2);

// Waiting to start up

ih->wait () ;

// Reading the RODIPC address from the file

ifstream* input = new ifstream("MonAddrs.dat");
(*input) >> vme_address_char;

vme_address = catoi(vme_address_char);

(*input) >> vme_address_char;

vme_address_resp = catoi(vme_address_char);

// Crating the RODIPC object to fetch events
RODIPCmaster* ipc = new RODIPCmasterDMA(vme_address);
RODIPCmaster* ipc_resp = new RODIPCmasterSC(vme_address_resp);
ipc_resp->reset();

cout << "Value used as address ";

cout << hex << vme_address << " and " << endl;

cout << vme_address_resp << dec << endl;

T_Event * eventl = new T_Event;

InitParam(0,eventl);

int count = O;

float out([3];

unsigned int outint[3];

tstamp ts_mu_1,ts_mu_2;

float delta;
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ts_open(1,TS_DUMMY);

ts_clock(&ts_mu_1);

for(;;){
if (first2 t=1) {
ih->wait();
} else
first2=0;
while(!ipc->read(len, (char*)buffer))
cout << "pooling 1" << endl;
//cout << len << " : " << hex << ((unsigned int*)buffer) [0];
//cout << hex << " " << ((unsigned intx*)buffer) [4];
//cout << dec << endl;
if ((len!=4)&&((*(unsigned int*)buffer!=0x111))){
fill_digi(buffer,len,0,0,eventl);
eventl->trig.Run=0;
eventl->trig.Evt=count++;
neural->event_input (0,eventl);
out[0]=0.5;
outint [0] = 1500000;
while(!ipc_resp->write(4, (char*) (&outint [0])))
cout << "pooling 2" << endl;
} else
break;
}
ts_clock(&ts_mu_2);
delta = ts_duration(ts_mu_1,ts_mu_2);

ts_close(TS_DUMMY);

// finish the communications
delete ipc;
delete ipc_resp;

delete eventi;
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cout << "Finished muons acquisition" << endl;
cout << (count-1) << " Events in during ";
cout << delta << " seconds" << endl;

cout << "That means " << (count-1)/(delta);

cout << " events per second" << endl;

// Pions Acquisition Phase

// Waiting the system to be in running state
#ifdef ONLINE
id.findValue (server_name.c_str(),c);
while(!c.inSameState (ISRCStateInfo: :ACT_Running)){
id.findValue(server_name.c_str{(),c);

sleep(1);

#endif
// Some time to let the rodst create the new RODIPC

sleep(2);

// Waiting to start up

ih->wait () ;

// Reading the RODIPC address from the file
input = new ifstream("MonAddrs.dat");
(*input) >> vme_address_char;

vme_address = catoi(vme_address_char);
(*input) >> vme_address_char;
vme_address_resp = catoi(vme_address_char);
// Crating the RODIPC object to fetch events
ipc = new RODIPCmasterDMA(vme_address);
ipc_resp = new RODIPCmasterSC(vme_address_resp);
ipc_resp->reset();

cout << "Values used as address";

cout << hex << vme_address << dec << endl;
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#ifndef

#endif

#ifndef

#endif

cout << hex << vme_address_resp << dec << endl;
eventl = new T_Event;

InitParam(0,eventl);

first2=1;

count = 0O;

tstamp ts_pi_1,ts_pi_2;

TB_OPTIMIZE

ofstream outout("outnet.dat");

ts_open(1,2);

neural->start();
sleep(1);
ts_clock(&ts_pi_1);
for(;;){
if(first2 = 1) {
ih->wait () ;
} else{
first2=0;
}
while (!ipc->read(len, (char*)buffer))
cout << "pooling 1" << endl;
//cout << len << " : " << hex << ((unsigned int*)buffer) [0];
//cout << hex << " " << ((unsigned int*)buffer)[4];
//cout << dec << endl;
if ((len!=4)&& ((*(unsigned int*)buffer!=0x111))){
£ill_digi(buffer,len,0,0,eventl);
eventl->trig.Run=1;
eventl->trig.Evt=count++;
neural->event_input_tr(1l,eventl,out);
TB_OPTIMIZE

outout << out[0] << endl;
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#ifndef

#endif

outint [0] = (unsigned int) ((out[0]+1.0)%*1000000.0);

vhile(!ipc_resp->write(4, (char*) (&outint [0])))
cout << "pooling 2" << endl;
} else{
break;

}

//usleep(1);
}
ts_clock(&ts_pi_2);
delta = ts_duration(ts_pi_1,ts_pi_2);
ts_close(2);
neural->cancel();
cout << "Finished acquiring pions data" << endl;
cout << (count-1) << " Events in during ";
cout << delta << " seconds" << endl;
cout << "That means " << (count-1)/(delta);

cout << " per second" << endl;

// finish the communications
delete eventl;
delete ipc;

delete ipc_resp;

TB_OPTIMIZE

outout.close();

delete neural; // Turn off the neural network system
delete ih;

return O;
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