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O ATLAS é o maior detector do acelerador de particulas LHC. Nas colisoes,
uma enorme quantidade de informagao é produzida, porém, apenas uma pequena
parcela é importante para a caracterizagao dos fenomenos fisicos de interesse, o que
exige um eficiente sistema para detecgao (filtragem) online de eventos. Os elétrons
sao particulas extremamente importantes para o LHC, e aparecem mascarados por
um intenso ruido de fundo composto de jatos hadronicos, os quais podem apresen-
tar perfil de deposi¢ao de energia nos calorimetros semelhante ao de elétrons. Os
calorimetros sao medidores de energia com fina segmentacao e, no ATLAS, sao di-
vididos em sete camadas, totalizando mais de 100.000 sensores. Neste trabalho, ¢é
proposta a utilizacao do modelo nao-linear da andlise de componentes independen-
tes no processo de extracao de caracteristicas, visando otimizar o desempenho do
sistema neural de filtragem online de elétrons no ATLAS (Neural Ringer). Para ex-
plorar toda a segmentacao e granularidade disponiveis, a extracao de caracteristicas
foi efetuada separadamente para cada camada do calorimetro. Diversos algoritmos
foram utilizados na estimacao dos componentes independentes. Através da aborda-
gem proposta, foi possivel alcangar alta eficiéncia de discriminacao, gerando dados

mais limpos para a anélise offline.
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ATLAS is the largest detector of the Large Hadron Collider (LHC). A large
amount of information is produced in the collisions, but only a small fraction is
important for characterizing interesting physics, demanding an efficient online event
detection (trigger) system. Electrons are extremely important for the LHC and
are immerse in a huge background noise of hadronic jets, as these last signatures
present calorimeter energy deposition profile similar to electron one. Calorimeters
are highly segmented energy measurement systems and in ATLAS are split into
seven layers and more than 100,000 sensing elements. In this work, the nonlinear
independent component analysis (NLICA) model is proposed to extract features
aiming at the optimization of the ATLAS electron online neural discriminator (Neu-
ral Ringer). In order to cope with the full segmentation and granularity available,
feature extraction was performed at layer-level. Different algorithms were used for
the independent components estimation. Through the proposed approach, higher

discrimination efficiency was achieved, producing cleaner data for offline analysis.
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Capitulo 1

Introducao

O processamento estatistico de sinais encontra aplicacoes nas diversas areas do co-
nhecimento, desde medicina e saide publica até as bolsas de valores. Seu uso pode
simplificar as tarefas de andlise de dados e classificacao, pois permite mapear o
conjunto de sinais em um espaco onde sua estrutura fundamental estd mais acessivel.

Este trabalho descreve a aplicacao das técnicas de processamento estatistico no
sistema de filtragem (detecgao) online de um detector de particulas elementares de
altas energias. O objetivo é extrair caracteristicas relevantes para guiar o processo

de identificacao das particulas.

1.1 Contexto

Com os constantes avancos tecnoldogicos dos sistemas eletronicos de aquisigao de
informacoes, é crescente a necessidade de técnicas eficientes para o processamento
online de sinais. As grandezas fisicas sao registradas por elementos sensores, que
podem ser tnicos (como na medigao da velocidade de um motor), ou combinados aos
milhares para obter o resultado final (como na captura de video e imagem digitais).

Em aplicagoes onde a fina granularidade da informagao é necessaria para des-
crever adequadamente o processo fisico em questao, e sinais com alta dimensao sao
assim gerados por sistemas de medicao compostos por um numero elevado de sen-
sores, o custo computacional geralmente é alto. Em alguns casos, a informagao
disponivel pode estar segmentada, pois foi produzida a partir de conjuntos de sen-

sores com caracteristicas distintas.



Se ha a necessidade de uma resposta rapida, pode ser utilizada a combinacao
de técnicas de compactacao de sinais e processamento distribuido. O cenario pode
ficar ainda mais complicado quando o volume de dados é alto e o problema a ser
resolvido apresenta elevado grau de complexidade.

O ambiente de aplicacao deste trabalho é o sistema online de filtragem do ATLAS
(A Toroidal LHC Aparatus) [1], maior detector de propésito geral do acelerador de
particulas LHC (Large Hadron Collider) [2]. O LHC entrou em operagao no final
de 2008, logo depois passou por reparos no sistema de resfriamento de um dos seus
supercondutores, voltando a operar no final de 2009.

No LHC, os sinais de interesse sao raros, estao imersos em um intenso ruido de
fundo e a perda de um desses eventos compromete severamente o desempenho dos
detectores. Neste caso, é necessaria uma estratégia de filtragem capaz de remover,
ou pelo menos atenuar a intensidade do ruido de fundo sem perder os eventos de
interesse.

Combinado a isso, a taxa de ocorréncia de eventos é extremamente elevada, fa-
zendo com que o intervalo entre eventos consecutivos seja extremamente pequeno.
Considerando ainda que os detectores sao altamente segmentados e apresentam
fina granularidade de células detectoras, a quantidade de informagao produzida é
enorme (~60 TB/s). Neste contexto, a selegdo de eventos precisa ser realizada de
modo online e sob severas restricoes no tempo de processamento.

Técnicas que utilizam informagcdes da estatistica dos sinais, como Analise de
Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) [3], Andlise de
Componentes Independentes (ICA - Independent Component Analysis) [4] e Redes
Neurais Artificiais (RNA) [5], sdo frequentemente utilizadas na solugao de problemas

onde ha a necessidade de processamento veloz, flexivel e eficiente.

1.2 Motivacao

Desde o final do século 19, quando foi descoberto o elétron, o estudo da fisica de
particulas elementares de altas energias, ou simplesmente fisica de altas energias
(HEP High-Energy Physics), teve um crescimento acentuado. Na década de 1950,

com o uso dos aceleradores, foram descobertas centenas de novas particulas. A fisica



de particulas de altas energias pretende encontrar os componentes fundamentais da
matéria e descrever suas formas de interacao.

O LHC [2] é o maior e mais potente acelerador de particulas jamais construido
e estd em operagao no CERN (Organizacao Européia para Pesquisa Nuclear) desde
2008. Ao operar na maxima capacidade, produzird uma taxa de colisoes que chegara
a 40MHz. Entretanto, as assinaturas de interesse ocorrerao numa freqiiéncia muito
menor, o que faz do sistema de filtragem online um componente fundamental para
os detectores.

O ATLAS [1] é um detector de proposito geral do LHC e esté posicionado em um
dos pontos de colisao. Entre os principais objetivos do ATLAS, pode-se destacar
a busca do bdson de Higgs, que, segundo estudos tedricos, seria responsavel por
interagir com as particulas fornecendo-lhes massa [6]. A particula de Higgs ainda
nao foi verificada experimentalmente.

Parcela importante das informagoes necesséarias para a caracterizacao dos even-
tos é obtida do sistema de calorimetros, que no ATLAS é subdividido em 7 camadas.
Os calorimetros sao medidores de energia compostos por um grande nimero de sen-
sores (células). Ao interagirem com o material do calorimetro, as particulas perdem
energia (e consequentemente velocidade). As células dos calorimetros quantificam a
energia perdida pelas particulas incidentes e a informacao do perfil de deposicao de
energia ¢ utilizada para a caracterizacao do tipo de particula.

Os objetivos principais dos sistemas de filtragem online, em experimentos de
fisica de altas energias, sdo maximizar a probabilidade de detecgao (e consequente
armazenamento) dos eventos de interesse e minimizar a probabilidade de armazenar
eventos nao desejados (ruido de fundo ou falso-alarme). Em um ambiente como este,
a alta dimensao dos dados, o intenso ruido de fundo e o curto tempo de resposta
exigido sao sérios entraves para o processamento e a classificacao online de eventos.

No ATLAS, o sistema online de filtragem (trigger) de eventos é composto por
trés niveis de selecao sequenciais. O ruido de fundo é gradualmente reduzido a
cada nivel de filtragem, esperando-se armazenar, em midia permanente, uma taxa
méxima de 200 Hz [7]. Considerando que a freqiiéncia de colisoes é 40 MHz, deve
haver uma reducao de 2 x 10° vezes.

No contexto dos diversos canais de interesse para a fisica no ATLAS, este trabalho



dedica-se a discriminacao elétron/jato (e~ /j). Os elétrons podem estar envolvidos
em fenomenos como o decaimento do béson de Higgs, supersimetria e a descoberta
de novos bdsons. Porém, em termos de calorimetria, alguns jatos podem apresentar
um perfil de deposicao de energia semelhante ao dos elétrons. Portanto, os jatos
representam ruido de fundo no processo de identificacao de elétrons. Apenas uma
parcela dos candidatos a elétrons aceitos pelo primeiro nivel sao realmente elétrons;
cabendo a filtragem de alto nivel (segundo e terceiro niveis) reduzir ainda mais o
ruido de fundo, mantendo a maior parte das assinaturas de interesse.
Considerando a alta taxa de eventos e a intensidade do ruido de fundo produzidos
pelo LHC, a busca por algoritmos de filtragem online mais eficientes demonstra ser
uma tarefa importante. A redugdo do nimero de eventos nao relevantes (ruido de
fundo) armazenados em midia permanente significa maior eficiéncia na anélise offline
dos eventos de interesse e redugao do espago (midia) necessério para armazenamento.
Neste trabalho, estao sendo propostas alternativas para o algoritmo padrao de de-
tecgao de elétrons em uso atualmente no segundo nivel de filtragem (L2) do detector
ATLAS. Os algoritmos desenvolvidos apresentaram maior eficiéncia de discriminagao

e tempo de processamento dentro das restricoes do L2.

1.3 Trabalhos Anteriores Desenvolvidos pelo
Grupo de Pesquisa

Considerando os desafios existentes no ambiente de filtragem online do
ATLAS, no qual os sinais sao adquiridos com fina segmentacao, estao imersos em
intenso ruido de fundo e as assinaturas de interesse sao raras, técnicas avancadas
de extracao de caracteristicas podem ser utilizadas para melhorar a eficiéncia de
classificagao.

No trabalho [§] foi inicialmente proposto o uso de um classificador neural supervi-
sionado (arquitetura Perceptron de Multiplas Camadas) para o canal elétron/jato do
segundo nivel de filtragem do detector ATLAS. Utilizando informacao especialista
a respeito do problema, os sinais medidos nos calorimetros sao formatados em anéis
concéntricos de deposicao de energia. A formatacao dos anéis preserva a informacao

discriminante do perfil de deposigao de energia e compacta a informagao (de 1000



células para 100 anéis).

Em [9] o sistema neural de identificacdo de elétrons (que ficou conhecido como
Neural Ringer) foi implementado no sistema (software) de filtragem do ATLAS.
Numa comparagao de desempenho entre o Neural Ringer e o discriminador oficial
do ATLAS (T2Calo) foi mostrado que o Ringer apresenta desempenho superior e,
embora produza aumento no tempo de processamento da ordem de 90 %, é capaz
de operar dentro da janela de tempo permitida para o segundo nivel (L2).

Devido a fatores como a alta taxa de eventos e o longo tempo de operacao espe-
rado para o acelerador, o ambiente de filtragem online de eventos no ATLAS exige
algoritmos com alta eficiéncia e rapida decisao. Neste contexto, modificacoes na
estrutura basica do discriminador Neural Ringer foram propostas visando otimizar
suas caracteristicas.

No trabalho [10] alguns métodos de compactagao como Anélise de Componentes
Principais (PCA - Principal Component Analysis) [3] e Componentes Principais de
Discriminacao (PCD - Principal Componentes of Discrimination) [11] foram apli-
cados em conjunto com o modelo linear da Analise de Componentes Independentes
(ICA - Independent Component Analysis) [4], sobre os sinais em anéis como um
pré-processamento para o classificador neural. A utilizacao destas técnicas de ex-
tracao de caracteristicas e compactagao permitiu um aumento do desempenho de
classificagao e reducao do tempo necessério para tomada de decisao. Neste trabalho,
foi realizada também uma implementacao otimizada do Neural Ringer no sistema
online de filtragem do ATLAS operando como uma sub-rotina do T2Calo. Nesta
nova versao, o custo computacional foi reduzido e o Ringer utilizou uma parte do

processamento realizado pelo T2Calo.

1.4 Objetivos

Os calorimetros sao projetados para serem detectores lineares, porém, diversas fontes
de nao-linearidades podem surgir numa implementacao pratica [12]. Neste caso, um
método nao-linear de extracao de caracteristicas talvez seja mais indicado para o
problema.

O principal objetivo do presente trabalho é avaliar o desempenho obtido pelo



discriminador Neural Ringer quando os sinais em anéis sao pré-processados por
métodos de extracao de caracteristicas baseados no modelo nao-linear da analise de
componentes independentes (NLICA - Nonlinear Independent Component Analy-
sis) [13].

Neste contexto, foram utilizados diversos modelos e algoritmos de estimacao da
NLICA e seus resultados foram comparados em termos da eficiéncia de discriminagao
e do tempo de processamento. Foi proposta também a segmentacao dos processos
de extracao de caracteristicas e classificacao, visando explorar adequadamente toda
segmentacao e granularidade disponiveis no detector.

O modelo da NLICA foi originalmente definido para realizar a extracao de carac-
teristicas de modo nao-supervisionado, ou seja, nao had como garantir que a trans-
formagao seja 1til para o problema de classificagdo (no sentido de revelar carac-
teristicas discriminantes). Neste trabalho, portanto, foram propostas modificagoes
no modelo tradicional da NLICA visando a estimagao de componentes com maior

poder de discriminacao entre as classes.

1.5 Metodologia

O projeto dos discriminadores de particulas foi realizado a partir de um conjunto
de eventos simulados. Estas simulagoes, por técnicas de Monte Carlo [14], consi-
deram todas as caracteristicas fisicas do detector e do acelerador. Foram utiliza-
dos, também, conjuntos de dados experimentais obtidos na fase inicial de operacgao
do LHC. Sabe-se que os raios césmicos representam ruido de fundo para o canal
elétron/jato, pois produzem muons no detector. Assim, os algoritmos propostos
foram também testados para uma base de dados composta de eventos de raios
cosmicos, visando verificar a capacidade de rejeicao para esse sinal. Uma outra
analise utilizou eventos de colisao obtidos recentemente na fase inicial de operacgao
do LHC.

Foram aplicados diversos algoritmos para estimar o modelo nao-linear dos
componentes independentes (NLICA). Visando explorar adequadamente as carac-
teristicas do detector, o modo de executar as tarefas de extracao de caracteristicas

e classificagao foi variado entre as abordagens segmentada (que o processamento é



feito em cada camada do calorimetro) e nao-segmentada (quando os sinais em anéis,
gerados a partir de todas as camadas, sdo concatenados em um tnico vetor).

Entre os diversos modelos existentes para a estimacao da NLICA, foram utili-
zados o modelo sem restrigdo estrutural (através dos mapas auto-organizaveis) e o
modelo pds nao-linear (que restringe os mapeamentos nao-lineares possiveis a uma
mistura linear seguida de func¢oes nao-lineares aplicadas a cada componente desta
mistura). A ICA Local, que é um modelo diretamente ligado ao da NLICA, também
foi utilizada. Para cada modelo proposto foi realizado um estudo comparativo de
desempenho com o discriminador neural operando diretamente sobre os sinais em
anéis (Neural Ringer).

Visando explorar toda a segmentagao disponivel aos sinais dos calorimetros do
ATLAS, foi proposta a utilizagao de classificadores especialistas na informagao de
cada camada. Diversos modos de combinar a informagao deste conjunto de classifica-
dores foram testados com o objetivo de identificar se existem camadas nao relevantes
para a discriminacao de elétrons. Deste modo, pretende-se contribuir para a redugao

do tempo de processamento pela eliminacao da informacao nao relevante.

1.6 Conteudo do Trabalho

No Capitulo 2 sera apresentado o ambiente cientifico no qual o trabalho foi desen-
volvido, contextualizando o detector de particulas ATLAS, o acelerador LHC e o
CERN. Uma descrigao dos sistemas de filtragem (trigger) online em experimentos
de fisica de altas energias serd apresentada no Capitulo 3, com foco no detector
ATLAS.

Sera descrito, no Capitulo 4, o processo de selecao de elétrons utilizando in-
formagoes de calorimetria no contexto do sistema de filtragem do ATLAS. No
Capitulo 5, serao mostrados os fundamentos tedricos das técnicas de extracao de
caracteristicas que serao utilizadas para a otimizagao do sistema de filtragem do
ATLAS.

A metodologia empregada no desenvolvimento deste trabalho, juntamente com
os conjuntos de sinais utilizados, serao descritos no Capitulo 6. Os resultados obtidos

serao apresentados nos Capitulos 7 e 8, sendo o primeiro dedicado aos conjuntos de



dados simulados e o segundo aos sinais adquiridos experimentalmente. As conclusoes
e os futuros trabalhos sao os tépicos abordados no Capitulo 9.

Nos Apéndices A e B serao fornecidas, respectivamente, as bases matematicas
para uma melhor compreensao dos algoritmos de extracao de caracteristicas e clas-
sificagao utilizados. No Apéndice C sera descrito o algoritmo genético utilizado para
algumas tarefas de otimizagao no decorrer da tese. Finalmente, no Apéndice D serao

listadas as publicacoes produzidas com os resultados obtidos neste trabalho.



Capitulo 2

Fisica de Particulas e o Detector

ATLAS

Os experimentos de Fisica de Particulas Elementares tém como principais objeti-
vos a confirmacao de modelos desenvolvidos teoricamente e a identificacao de novos
fenomenos. O experimento LHC [2] é o maior acelerador de particulas ja desenvol-
vido e, quando estiver operando em maxima capacidade, serao gerados aproxima-
damente 10° interacoes por segundo. Os detectores sao responséaveis por selecionar,
dentro de um conjunto enorme, os raros eventos de real interesse. O projeto e a
montagem do detector ATLAS (A Thoroidal LHC Apparatus) [1] foram conduzidos
por uma colaboracao de 36 paises, conhecida como ATLAS Collaboration, contando
com pesquisadores de mais de 150 universidades e centros de pesquisa [15]. Sendo
um dos detectores de proposito geral do experimento LHC, o ATLAS tem formato
cilindrico e foi projetado para cobrir um angulo sélido proximo a 47 ao redor da

regiao de colisao.

2.1 Panorama Geral da Fisica de Particulas Ele-
mentares

A nocao de que a matéria é composta por um conjunto de constituintes elementares
existe ha mais de 2000 anos, desde o tempo dos filésofos gregos [16]. No decorrer do
século 20, a compreensao dos componentes elementares da matéria forneceu a comu-

nidade cientifica mundial informagcoes importantes a respeito das leis fundamentais



da natureza. O estudo da fisica de particulas elementares teve inicio no final do
século 19, quando foi descoberto o elétron, experimentando um crescimento acen-
tuado na década de 1950, quando foram descobertas centenas de novas particulas.
A partir de sua criagdo em 1954, o CERN (Centro Europeu para Pesquisa Nuclear)
contribuiu significativamente nesse processo.

Inicialmente, pensava-se que a matéria era constituida de particulas subatomi-
cas, chamadas elétrons, prétons e neutrons. Mais tarde, descobriu-se que os protons
e néutrons sao compostos de quarks. Hoje sabe-se que ~5 % da matéria no uni-
verso é composta de léptons e quarks, ~25 % é composta por matéria escura (que
nao se sabe exatamente do que é composta) e ~70 % nao se tem idéia do que é
composta (conhecida apenas como energia escura). Existem ainda outras particulas
elementares que sao responsaveis por promover a interacao entre léptons e quarks.
Juntamente com as descobertas experimentais, estudos tedricos possibilitaram o de-
senvolvimento do Modelo Padrao (SM-Standard Model) [6] que descreve e prevé, de
forma unificada, o comportamento das particulas e das forcas de interacao.

As caracteristicas e propriedades dos processos nucleares dependem da energia
envolvida. A unidade de energia mais utilizada, neste contexto, é o elétron-volt (eV)
e seus multiplos (10%v--+MeV, 10%v--+GeV ou 10'%ev--+TeV). O elétron-volt ¢
definido como a energia necessaria para aumentar o potencial elétrico de um elétron
em 1 volt (em unidades do Sistema Internacional temos: 1eV=1,6x10"12J) [17]. Os
fenomenos produzidos quando a energia das particulas é menor que 20 MeV sao
chamados de fisica a baixas energias. A faixa entre 20 MeV e 400 MeV corresponde
a fisica a energias intermediarias e, finalmente, fenomenos com energia superior a
400 MeV sao estudados na fisica a altas energias [18].

Os experimentos realizados a partir do inicio da década de 1970 foram fundamen-
tais para o desenvolvimento e teste do Modelo Padrao, mas também despertaram
dividas a respeito de questoes que nao sao completamente respondidas. O SM (ver
Figura, divide as particulas elementares em quarks e léptons. Existem seis tipos
de léptons (elétron, mion, tau e trés neutrino diferentes) e seis tipos de quarks (up,
down, charm, strange, top e bottom).

Atualmente sdo conhecidas quatro formas de interacao (ou acoplamento) entre as

particulas elementares, sao elas eletromagnética, gravitacional, fraca e forte. A forca
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Figura 2.1: Diagrama do Modelo Padrao, mostrando as particulas elementares in-

cluindo o, ainda nao confirmado, béson de Higgs.

gravitacional é predominante entre corpos massivos separados por longas distancias.
Entre particulas, onde a massa é da ordem de 1072"Kg, a interacdo gravitacional
tem intensidade muito baixa. Para distancias maiores que 107 !3cm, a forca ele-
tromagnética domina enquanto que, para distancias menores, as interagoes forte e
fraca se destacam. A intensidade relativa (em comparagdo com a interagao forte)
dos quatro tipos de interagao ¢ mostrada na Tabela [19].

Existem algumas teorias que descrevem como as interacoes elementares ocorrem.
A eletrodinamica quantica (QED - Quantum Electrodynamics) considera que os
processos elétricos e magnéticos acontecem a partir da interacao fundamental entre

dois elétrons, com a troca de um féton. O féton é a particula mediadora da interagao

Tabela 2.1: Intensidade relativa (em comparagao com a interacao forte) dos diversos

tipos de interacao.

Interacao Intensidade Relativa
Forte 1
Eletromagnética 1072
Fraca 107°
Gravitacional 1073
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eletromagnética.

De modo semelhante sao definidos os outros tipos de interacao. Para a interacao
forte, as particulas mediadoras sao os glions. Os bdsons W e Z mediam a interagao
fraca e o graviton, a interacao gravitacional. A teoria da cromodinamica quantica
(QCD - Quantum Chromodynamics) [20], por exemplo, descreve como os quarks
e glions interagem para formar os hadrons (prétons e neutrons sdo exemplos de
hadrons).Os quarks e glions nao sao observados como particulas livres (mas apenas
na forma de hadrons). Mesmo em colisdes de alta energia, quando quarks sao
produzidos, eles se afastam rapidamente uns dos outros e, antes que possam ser
observados, convertem-se em “jatos”de hadrons (ou jatos hadronicos) [17].

Considerando as particulas e formas de interagao ja verificadas experimental-
mente e uma formulacdo atualmente aceita pela fisica tedrica (conhecida como Gauge
Invariance), todas as particulas elementares teriam massa nula. Esta previsao é
contraria aos resultados experimentais e somente pode ser corrigida assumindo-se
que existe um outro tipo de interagao. Esta interacao foi prevista pelo cientista
inglés Peter Higgs em 1964, tendo como particula mediadora o béson de Higgs, que
é responsével por fornecer massa as particulas [I7]. A existéncia do béson de Higgs
¢ a mais importante previsao do modelo padrao ainda nao verificada experimental-
mente e sua busca é de maxima importancia para a fisica de particulas.

Nas ultimas décadas, os experimentos com aceleradores de particulas se torna-
ram gigantescos empreendimentos envolvendo milhares de fisicos e engenheiros, com
contribui¢ao financeira e intelectual de dezenas de paises.

As particulas sao injetadas na maquina por dispositivos que produzem uma fonte
de alta intensidade e baixa energia. Os aceleradores usam forca eletromagnética para
aumentar a energia de particulas estaveis e carregadas eletricamente. (Quanto as
caracteristicas construtivas, os aceleradores podem ser divididos em de alvo fixo ou
colisionadores de feixes. Nos aceleradores de alvo fixo, as particulas sao aceleradas
até a maxima energia, quando o feixe é retirado da maquina e direcionado a um alvo
estacionario. Nos colisionadores, feixes de particulas sao acelerados, em sentidos
opostos, e quando a energia desejada é atingida, os feixes sao colocados em rota de
colisao em alguns pontos especificos do percurso. Quanto ao percurso dos feixes, os

aceleradores podem ser lineares ou circulares [17].
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Imediatamente apds a colisao, uma grande quantidade de particulas elementares
é produzida. Algumas delas sao estaveis, porém outras tém curtissimo tempo de
vida. Os elétrons e prétons, por exemplo, tém vida média superior a 10?* anos,
enquanto os muons podem ter vida média da ordem de 107% segundo [18]. Para que
todos os eventos sejam corretamente identificados, um complexo sistema de deteccao
precisa ser construido.

A massa (m) das particulas é usualmente expressa em fungao da energia equi-
valente (m = FE/c? onde ¢ é a velocidade da luz e E, a energia). Os bésons
W e Z, por exemplo, tém massa, respectivamente, de 80 e 91 GeV/c?> (onde
1GeV/c?=1,78x107?7 kg). Na Tabela [2.2] sdo mostradas as massas de algumas
particulas importantes. Ainda nao é possivel determinar a massa esperada para o
boson de Higgs, porém, a partir do conhecimento adquirido com os experimentos
operados antes do LHC, sua massa deve ser maior que 115 GeV/c? [6].

O acelerador LHC (Large Hadron Collider - Grande Colisionador Hadronico) [2,
21], em operagao no CERN (Centro Europeu para Pesquisa Nuclear) [22], sera capaz
de atingir energia de até 14 TeV e permitir a visualizagao do bdson de Higgs, caso
o Modelo Padrao esteja correto.

Além da busca pelo béson de Higgs, existem outras questoes que precisam ser
respondidas em fisica de particulas. E um desejo antigo dos fisicos, desde Einstein,
a unificacao das teorias sobre as forcas de interagao entre as particulas, incluindo
no Modelo Padrao a forca gravitacional. O estudo da fisica de particulas também
¢ fundamental para o entendimento da natureza e origem do universo. Pretende-

se, por exemplo, descobrir informagoes sobre a composi¢ao da matéria escura [23],

Tabela 2.2: Exemplos de valores da massa (em energia equivalente) de algumas

particulas.
Particula Massa (GeV/c?)
Elétron 0,000511
Proéton 0,938
Béson W 80
Béson Z 91
Béson de Higgs ou outras novas particulas >115
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super-simetria [24] e violagdo de CP (do inglés Charge Parity) [25].

Dentre os laboratorios que conduzem experimentos em fisica de particulas
podem-se destacar: CERN, DESY [26], KEK [27], Fermilab [28], SLAC [29] e
Brookhaven [30], localizados respectivamente na Suiga, Alemanha, Japao e os trés
ultimos, nos Estados Unidos.

O CERN, fundado em 1954, é atualmente um dos maiores centros de pesquisas
em fisica de particulas do mundo. Localizado em Genebra, Suiga, funciona com
base num complexo sistema de colaboragao internacional, que envolve centenas de

instituigoes de pesquisa em centenas de paises [22].

2.2 0O Acelerador LHC

No CERN, foi projetado e construido o experimento LHC (Large Hadron Collider ou
Grande Colisionador de Hadrons), que iniciou sua operagao no final de 2008 [2} [31].
O LHC pode atingir niveis de energia de, aproximadamente, 14 TeV. O percurso do
acelerador, localizado na fronteira franco-suica, é aproximadamente circular, com 27
km de comprimento, numa profundidade do solo que varia de 50 a 150 metros (ver
Figura . Feixes de protons sao acelerados em sentidos opostos e direcionados
para colisao nos centros dos detectores.

O LHC tem 6 detectores com propositos diferentes: ATLAS [1], CMS [32],
LHCb [33], LHCf [34], ALICE [35] ¢ TOTEM [36]. O ATLAS e o LHCf estao
localizados em Meyrin, Suiga, o CMS e o TOTEM em Cessy, Franga, o ALICE em
St. Genis-Pouilly, Franca, e o LHCb em Ferney-Voltaire, Franga (os experimentos
TOTEM e LHCf nao sao mostrados na Figura pois estao em locais préximos
respectivamente ao CMS e ATLAS). O ATLAS (A Toroidal LHC AparattuS) e o
CMS (Compact Muon Solenoid) sao detectores de propdsito geral, enquanto os ou-
tros sao dedicados a aplicacoes especificas, como o LHCb, que é dedicado a explorar
informacoes sobre a fisica proveniente dos hadrons do tipo b produzida nas colisoes
do LHC.

Quando operando em méaxima capacidade, o LHC ird produzir colisoes de feixes
de prétons a cada 25 ns e atingira energia 7 vezes maior que o Tevatron, que é o

acelerador de maior energia em operacao atualmente, funcionando no Fermilab.
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Figura 2.2: Mapa de localizagao dos detectores do LHC.

O numero de colisdes por centimetro quadrado produzidas por segundo é cha-

mado de luminosidade (L) [17]:

N1 N,
A

L=n f (2.1)

onde n é o nimero de feixes, N1 e Ny os nimeros de particulas em cada feixe, A
a area da secao transversal do feixe e f a frequéncia de colisdo. Quanto maior a
luminosidade do experimento, maior a quantidade de informagao (particulas) gerada.

Quando operando numa luminosidade jamais alcangada por outros experimentos
(10%*em™2s71), esperam-se, em média, 25 choques préton-préton a cada cruzamento
de feixe (colisao). Como a frequéncia de colisdes é de 40 MHz, a taxa de interagoes
sera da ordem de 1 GHz. No LHC, fatores como a alta taxa de interagoes, as altas
doses de radiacao, a multiplicidade de particulas e as largas faixas de energia a cobrir,
em conjunto com a necessidade de medicoes precisas, definiram novos padroes para
o projeto dos detectores.

A seguir, serao descritas, de modo geral, as principais caracteristicas do detector

ATLAS.
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2.3 Caracteristicas Gerais do Detector ATLAS

Os métodos de deteccao em fisica tém como principio basico promover interacao
entre as particulas em estudo e um material conhecido, produzindo informacgoes
sobre a natureza e as caracteristicas da prépria particula. Os instrumentos que
possibilitam a medi¢ao experimental destas quantidades fisicas sao chamados de
detectores. Em particular, os detectores de energia sao chamados de calorimetros.
A medida que a energia envolvida aumenta, o sistema de detecgao precisa ser mais
sofisticado [1§].

O ATLAS foi fruto do trabalho de uma grande colaboragao, que envolveu milha-
res de fisicos, engenheiros, técnicos e estudantes por um periodo de vinte anos de
projeto, desenvolvimento, fabricacao e instalacao.

O detector tem 45 m de comprimento, 25 m de altura e pesa aproximadamente
7.000 toneladas, sendo dividido em subsistemas dispostos em camadas. Conforme
ilustrado na Figura , os principais subsistemas sao: detector de trajetérias (ou
de trago), calorimetros eletromagnético e hadronico e os detectores de muons.

A funcao dos detectores de trajetoria é medir o momento das particulas ele-
tricamente carregadas, a partir da curvatura de sua trajetéria, quando imersos no
campo magnético do solenéide central [37]. Caminhando do eixo central para as
extremidades, em sequéncia, estao os calorimetros, que medem a energia depositada
pelas particulas [38]. Na interagdo com as células do calorimetro, sao produzidos
chuveiros de particulas secundérias [12]. Num tltimo estdgio estd o detector de
muons, sistema dedicado a deteccao destas particulas, que sao as unicas que nao
ficam contidas nos calorimetros [39)].

O sistema zyz de coordenadas do ATLAS é tnico para todos os subsistemas.
Conforme mostrado na Figura [2.4] a dire¢ao do feixe do LHC define o eixo z, e os
eixos = e y formam um plano transverso ao feixe. A direcao positiva do eixo = é
definida apontando do ponto de interacao para o centro do anel do LHC, e o eixo y

positivo aponta para cima. O angulo azimutal é obtido a partir de:

¢ = arctg(z/y), (2.2)

sendo que ¢ = 0 corresponde ao eixo x positivo e ¢ aumenta no sentido horario.
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Figura 2.3: Diagrama esqueméatico do ATLAS.

— Esbogo
y* n=0 n<0 do detector Y+ d=n/2

Figura 2.4: Eixo de coordenadas do ATLAS.

O angulo polar # é medido a partir do eixo do feixe (eixo z positivo). O momento
transverso pr, a energia transversa Er e a energia transversa perdida EF™* sdo
definidas no plano xy. A pseudo-rapidez n é calculada a partir do angulo 6 de espa-

lhamento em relagao ao eixo z (angulo de saida das particulas apds a colisao) [7]:
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n = —Intg(6/2). (2.3)

A partir das defini¢oes das equacgoes e , define-se o eixo (7, ¢), onde o angulo
¢ representa a rotacao e 7, a direcao de projecao das particulas apds a colisao.
Grandes valores da pseudo-rapidez indicam que a colisao das particulas nao foi
frontal, pois o angulo de saida 6, apds o choque, é pequeno, no limite quando 6 — 0
entao 1 — oo. Nesse tipo de colisao, como quase nao houve choque, a produgao
de particulas elementares é pequena. O ATLAS foi projetado com baixa resolugao
para n > 3.

Apos uma colisao, as particulas geradas interagem com o material do detector,
perdendo energia e, consequentemente, velocidade. Na Figura podem-se vi-
sualizar os subsistemas do ATLAS num corte transversal (paralelo ao plano zy).
Percebe-se que a camara de muons e o calorimetro hadronico tém as maiores di-
mensoes. Na figura sao mostradas a penetracao e a consequente visualizagao
esperadas de algumas particulas nas camadas do detector. Nao se espera, por exem-
plo, deposi¢ao de energia de fétons ou elétrons além das camadas eletromagnéticas
do calorimetro, pois estas particulas interagem intensamente com os materiais que
compoem a secao eletromagnética, perdendo toda a sua energia. As particulas
hadronicas (por exemplo, préotons e néutrons), em geral, interagem menos intensa-
mente com o calorimetro eletromagnético e precisam das camadas hadronicas para
serem paradas. Os muons sao particulas que perdem pouca energia nos calorimetros,
necessitando de um sistema especial para serem detectados, o detector de muons.

O ATLAS foi projetado e construido considerando-se as condigbes experimentais
produzidas pelas colisoes do LHC e com o objetivo de obter informacgoes importan-
tes para responder as questoes chave em fisica de particulas. Dentre os principais

critérios utilizados para o projeto do detector podem-se destacar [1]:

e Os elementos sensores e circuitos eletronicos devem apresentar resposta rapida
e resisténcia a altos niveis de radiacdo. A fina granularidade do detector é

importante para reduzir a influéncia dos eventos sobrepostos.

e Excelente calorimetria eletromagnética para a identificacao de elétrons e
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fétons, complementada por informacoes acuradas dos calorimetros hadronicos,

para medicoes de jatos hadronicos e energia transversa Frp;
e Eficiente sistema de identificacao de trajetéria para medicao do momento;
e Alta precisao na identificacao de muons;

e Alta aceitagdo em pseudo-rapidez (1) com cobertura quase total no angulo

azimutal (¢);

e Alta eficiéncia do sistema de filtragem (trigger), armazenando a maioria dos
eventos fisicos de interesse e reduzindo ao maximo o ruido de fundo (informagao

nao relevante) produzido nas colisées do LHC.

Conforme mencionado no Capitulo 1, o estudo conduzido neste trabalho utiliza
informacoes do sistema de calorimetros do ATLAS e propde algoritmos para a oti-
mizacao da deteccao (trigger) de elétrons. Nas proximas secoes, serao descritos o
sistema de calorimetros do ATLAS e a importancia da detec¢ao de elétrons para o

desempenho do experimento.

2.4 Principais Objetos de Interesse no ATLAS

Dentre os eventos gerados nas colisoes do LHC, apenas uma pequena parte sera
util para a caracterizagao dos processos da “nova fisica”. Com o LHC operando
em alta luminosidade podem ocorrer até 10° interacoes por segundo; porém, os
eventos de interesse sao muito raros. Por exemplo, a depender de sua massa, a
taxa de ocorréncia do bdéson de Higgs pode variar de 0,01 a 0,1 Hz e eventos de
supersimetria sao esperados a ~1 Hz [40].

Provar a existéncia do béson de Higgs é um dos principais objetivos do LHC.
Com o conhecimento adquirido até agora, nao é possivel determinar sua massa
myr, embora seu limite inferior (mg > 114 GeV/c?) tenha sido determinado pelos
resultados obtidos em outros aceleradores, como o LEP (Large FElectron Positron
Collider, acelerador que operou no CERN de 1989 a 2000) [41].

Considerando os diversos decaimentos possiveis para a particula de Higgs, espera-
se que o canal mais limpo para seu estudo aconteca se sua massa estiver aproxima-

damente na faixa 150< my <700 GeV/c? [I]. Neste caso, o Higgs pode apresentar
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o decaimento em 2 bésons Z, com cada Z, por sua vez, decainddl] em dois 1éptons
(elétrons ou muons):

H— ZZ% = IH 71t (2.4)

Para este canal de busca do Higgs, é fundamental que os detectores tenham um
sistema de filtragem capaz de identificar com alta eficiéncia elétrons e muons. Estas
duas particulas, assim como os fétons, jatos e os taus, sao importantes também
para a identificacao da supersimetria (SUSY - supersymmetry) [6]. Os taus também
podem levar aos modelos de Higgs estendidos [42]. Outro fendmeno importante é
a energia transversa perdida (EM%), que geralmente ¢ atribuido a particulas que
passaram pelo detector e nao foram detectadas. A E*** pode ser identificada pois
considera-se que os principios de conservacao de energia e momento nao podem ser
violados.

Um resumo com os principais objetos de interesse no ATLAS e suas aplicagoes

na Fisica é mostrado na Tabela 2.3

Tabela 2.3: Principais objetos de interesse no ATLAS, extraida de [43].

Objeto Fisica de interesse
Elétron Higgs, SUSY, dimensoes-extra, novos bésons e quark top
Foéton Higgs, SUSY e dimensoes-extra
Mion Higgs, SUSY, extra-dimensoes, novos bdsons e quark top
Jato SUSY e ressonancias
Jato + Episs SUSY e lépton-quarks
Tau + Eiss Modelo de Higgs estendido e SUSY

A identificagdo online destes objetos dentro de um universo enorme de in-
formagoes é realizada pelo sistema de filtragem (trigger). Conforme mencionado,
um dos objetos de interesse na filtragem do ATLAS é o elétron. Para a identificagao
de elétrons, a informacao obtida no sistema de calorimetros é muito importante.
Em termos da calorimetria, as assinaturas de elétrons podem ser confundidas com
perfis de energia gerados por alguns jatos hadronicos (espacialmente concentrados

nas camadas eletromagnéticas e com pouca energia nas hadronicas). Considerando

INo decaimento de particulas elementares, parte da massa da particula é convertida em energia

e o restante em massa de outras particulas
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que a producao de jatos sera muito frequente nas colisoes do LHC, estes formarao
um intenso ruido de fundo para a identificacao de elétrons, tornando a discriminacao

elétron/jato (e~ /j) importante para o desempenho do detector.

2.5 O Sistema de Calorimetria do ATLAS

2.5.1 Breve Introducao a Calorimetria

Os calorimetros [12] representam uma importante classe de detectores para medicao
da energia e da posicao de interagao da particula. Durante o processo de absorc¢ao, as
particulas interagem com o material dos calorimetros gerando particulas secundérias
que, por sua vez, interagem novamente gerando outras particulas, e assim por diante.
Este processo é chamado de cascata ou chuveiro de particulas. Os calorimetros
podem apresentar resposta muito répida, da ordem de nano-segundos [12], e, por
isso, sao utilizados intensamente pelo sistema de filtragem online (trigger). As
provaveis classes de particulas sao identificadas a partir das caracteristicas esperadas
para o seu perfil de deposicao de energia.

Calorimetros sao detectores de absorcao total. O processo de medicao utilizado
¢ destrutivo e as particulas nao estao disponiveis apos a passagem pelos calorimetros
(com excegao aos muons, que conseguem penetrar em grande quantidade de matéria
e necessitam de um detector especial a camara de muons). Quando particulas atra-
vessam matéria, elas em geral interagem e perdem, assim, uma parte de sua energia.
Neste processo o meio é excitado ou aquecido (daf o termo calorimetria). Na prética,
absorgao “total’significa de 99 a 99,9 % da energia (ou até um pouco menos). A
depender do tipo de particula e da energia envolvida, a particula pode exceder
os limites do calorimetro (vazar) e, assim, interferir em outros detectores (como a
camara de muons) [12].

Os calorimetros podem ser classificados em homogéneos ou amostradores. No
calorimetro homogéneo todo o volume do detector é sensivel as particulas e contribui
para produgao do sinal. No calorimetro amostrador, o material passivo interage com
as particulas (absorvendo sua energia) e o material ativo produz o sinal [12].

A depender do tipo de particula, a interacao com o calorimetro ocorre de modo

distinto. Particulas eletromagnéticas (EM), como elétrons e positrons, interagem
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com a matéria gerando um chuveiro de particulas menos energéticas, e necessitam
de pequena quantidade de material para serem totalmente absorvidas. Os muons,
por outro lado, perdem sua energia muito lentamente, necessitando de grande quan-
tidade de matéria para a absorgao total. As particulas hadronicas interagem com
a matéria através da forga nuclear forte. O processo de interacao é muito mais
complexo que o EM e uma variedade muito grande de fenomenos pode ocorrer.
Os héadrons podem, por exemplo, se comportar de modo semelhante a elétrons e
muons, ou se envolver em uma interagao nuclear e se transformarem em vérios
novos hadrons. Uma parte da energia das interagdes hadronicas nao é visivel (de-
tectavel) pelos calorimetros, pois os hadrons neutros nao ionizam o calorimetro e a
energia ¢ perdida em interagoes nucleares (ndo detectadas pelo calorimetro) [12].
Como as caracteristicas dos chuveiros eletromagnéticos e hadronicos sao diferen-
tes, na pratica sao utilizados tipos de calorimetro especificos para estas classes de
particulas [I7]. O calorimetro eletromagnético é usualmente instalado internamente
ao hadronico. As particulas eletromagnéticas (ex: elétrons e fétons) apresentam
perfil de deposicao de energia que, em geral, é concentrado em torno do ponto de
colisao. Tipicamente, as particulas eletromagnéticas sao absorvidas completamente
nos calorimetros eletromagnéticos. Os chuveiros hadronicos apresentam formas va-
riadas e iniciam sua interagao com o calorimetro eletromagnético, mas, em geral,
somente sao completamente absorvidas nas camadas hadronicas (mais externas).
Os calorimetros deveriam ser intrinsecamente lineares para a deteccao de
particulas EM. Por exemplo, um par de elétrons de 10 GeV deveria gerar um sinal
de mesma intensidade que um unico elétron de 20 GeV. Na pratica, desvios do com-
portamento linear (para particulas EM) podem ser observados na prética devido a

fenémenos como [12]:

e Saturacgao das fotomultiplicadoras (PMT - Photo-Multipliers) - as PMT con-
vertem luz dos calorimetros cintiladores em sinais elétricos, e sua saturacao

implica distor¢ao nao-linear dos sinais elétricos;

e Vazamento do chuveiro - com o aumento da energia, algumas particulas po-
dem extrapolar os limites do detector, havendo, neste caso, perda de parte da

informagao;
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e Recombinagao dos elétrons com ions do material ativo - se isso ocorrer a ioni-

zacao nao é detectada;

e Atenuacao da luz - a luz emitida pelo material ativo (cintilante) pode ser

atenuada antes de atingir as PMT.

Calorfmetros homogéneos sao intrinsecamente nao-lineares para a detecgao de
hadrons e jatos. A fracao EM de chuveiros hadronicos depende da energia e varia
bastante de evento para evento, tornando a resposta hadronica nao-constante em
fungao da energia (tanto para calorimetros homogéneos como para os amostradores).
A fragao nao EM (que produz interagoes nucleares) é, em geral, menor. Em qualquer
calorimetro a resolucao em energia para hadrons é pior que para elétrons de mesma
energia. Isso se deve ao fato de ocorrerem flutuagoes na energia visivel (detectavel)
aos calorimetros [12].

Diferente de outros tipos de detectores, a precisao dos calorimetros aumenta com
a energia [12]:

|
78 x —— (2.5)

onde E é a energia incidente por particula e oy a variagao (desvio padrao) esperada
na medi¢ao. Outras fontes de flutuagoes de menor importancia contribuem com
fatores de outra ordem, como: ruido eletrénico < 1/FE (que domina em baixa energia,
principalmente em calorimetros de Argonio Liquido - LAr); e vazamento lateral do
chuveiro o< 1/(FE)Y*. Existem ainda flutuacdes que sdo independentes da energia.
Uma caracteristica interessante é que as flutuacoes podem nao ser simétricas em
torno do valor médio. Um estudo detalhado a respeito das flutuagoes encontradas
em calorimetros pode ser encontrado em [12].

Para o calorimetro do ATLAS, foi calculada experimentalmente em [38] a reso-
lugdo esperada. Os valores encontrados foram 0,1/ VE ¢ 0, 4/ V'E, respectivamente
para os calorimetros eletromagnético (de argénio liquido) e hadrénico (de telhas
cintilantes). A seguir, o sistema de calorimetros do ATLAS serd descrito mais deta-

lhadamente.
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2.5.2 Caracteristicas dos Calorimetros do ATLAS

O sistema de calorimetros do detector ATLAS [I] é sub-dividido em 7 camadas [3§],
sendo 4 eletromagnéticas (PS, E1, E2, E3) e 3 hadronicas (HO, H1 e H2), conforme
se vé na Figura Cada camada apresenta diferente concentracao de células de-
tectoras por unidade de drea (granularidade). O calorimetro eletromagnético (EM)
é composto de finas folhas de chumbo separadas por dispositivos sensores de argonio
liquido, cobrindo a regiao onde |n| < 3,2. As trés camadas do calorimetro eletro-
magnético (E1, E2 e E3, também chamadas respectivamente de front, middle e back
layers) sao divididas em barril (regido central do detector, onde |n| < 1,5) e tampa
(regides mais externas onde 1,4 < |n| < 3,2). Na regiao onde |n| < 1,8, imedia-
tamente antes da primeira camada EM existe uma fina camada de argonio liquido
chamada pré-amostrador (pre-sampler ou PS). O pré-amostrador é importante para

corrigir medi¢oes nas quais existe perda de energia no caminho até os calorimetros.

Duto do
7 feixe do LHC

_ ~ Pré-sampler

L Calorimetro
eletromagnético

Calorimetro
hadrénico

Figura 2.6: Disposicao em camadas dos calorimetros do ATLAS.

O calorimetro hadrénico envolve o eletromagnético. Na regiao onde |n| < 1,7, ele
¢ composto de placas absorvedoras de aco separadas por telhas de material plastico
cintilante. Quando as particulas atravessam as telhas, emitem luz de intensidade
proporcional a energia incidente [44]. O sinal luminoso é entao convertido em elétrico
através de placas foto multiplicadoras. Esta parte do calorimetro hadronico do

ATLAS é conhecida como calorimetro de telhas (Tile Calorimeter ou simplesmente

TileCal), e é dividida em barril (|n| < 1,0) e barril estendido (0,8 < |n| < 1,7) [45].
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Para a tampa do calorimetro hadrénico (|n| > 1,5) utiliza-se a tecnologia do argonio
liquido.

A informacao da energia depositada nas camadas do calorimetro, com fina seg-
mentacao, é muito importante para a caracterizacao das particulas. Apds um evento
ser aceito pelo sistema de filtragem, todas as informacoes relativas a este evento sao
armazenadas em midia permanente para posterior andlise off-line. A granularidade,
ou quantidade de células por unidade de area, varia entre as camadas do calorimetro.

Conforme ilustrado na Figura [2.7] percebe-se que a primeira camada eletro-
magnética apresenta mais fina segmentacao em 7, possibilitando medi¢ao precisa do
ponto de colisao nessa coordenada. A segunda camada apresenta células detectoras
quadradas e maior profundidade, absorvendo maior parcela da energia. A terceira

camada, por sua vez, captura os detalhes do final do chuveiro eletromagnético.

Camada 3
AOxAN = 0.0245x0.05

7

7;‘ "‘

AN/ Camada 2

37.5m m/g -

09
AM=0003; ™ Camada 1

n

Figura 2.7: Granularidade e profundidade das camadas do calorimetro eletro-

magnético, extraido de [I].
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A Tabela traz informagoes sobre a regiao de cobertura em 7, granularidade
e quantidade de canais de leitura (células sensoras) de cada camada do calorimetro.
Conforme descrito em [I], os calorimetros do ATLAS sao construidos utilizando
estruturas modulares. Os cabos de transmissao de sinais e alimentacao passam
por espagos existentes entre os médulos (conhecidos como cracks). Na regiao onde

In| = 1,5 (interconexao entre barril e barril estendido) existe uma descontinuidade

Tabela 2.4: Regiao de cobertura em 7, granularidade e niimero de canais de leitura

das camadas dos calorimetros.

Pré-amostrador Barril Tampa
Cobertura In| < 1,52 1,b<|n <1,8
Granularidade (An x Ag) 0,025 x 0,1 0,025 x 0,1
Canais de Leitura 7808 1536 (ambos os lados)
Eletromagnético Barril Tampa
Cobertura In| < 1,475 1,375 < |n| < 3,2
Granularidade (An x Ag)

Camada 1 0,025/8 x 0,1 0,025/8 x 0,12 0,1 x 0,1
Camada 2 0,025 x 0,025 0,025 x 0,025 a 0,1 x 0,1
Camada 3 0,050 x 0,025 0,05 x 0,025
Canais de Leitura 101760 62208 (ambos os lados)
Had. Telhas Cintilantes Barril Barril estendido
Cobertura In| < 1,0 0,8<n <1,7
Granularidade (An x Ag)

Camadas 1, e 2 0,1x0,1 0,1x0,1
Camada 3 0,2x0,1 0,2 x0,1
Canais de Leitura 5760 4092 (ambos os lados)
Had. Argonio Liquido Tampa

Cobertura 1,5 < |n| < 3,2

Granularidade (An x Ag)

Camadas 1,2 e 3 0,1x0,1a0,2x0,2

Canais de Leitura 5632 (ambos os lados)

27



nos calorimetros para passagem de cabos de alimentacao e dados do detector de
trajetéria e do barril do calorimetro eletromagnético. Em n = 0 sao conectadas
as duas metades (half-barrels) do barril do calorimetro eletromagnético, um deles
cobre a faixa 0 < 1 < 1,475 e o outro —1,475 < n < 0. Em || = 2,5 ha a jungao
dos dois blocos cilindricos que compdem a tampa (inner wheel e o outer wheel),
que cobrem respectivamente as regioes de 2,5 < |n| < 3,2 e 1,375 < |n| < 2,5.
Nestas faixas, a quantidade de células detectoras é reduzida e, consequentemente,
uma menor resoluc¢ao nas medigdes é obtida (o que pode representar um problema

para o sistema de filtragem).

2.5.3 Desempenho Esperado dos Calorimetros

Devido a limitagoes construtivas, a precisao nas medigoes dos calorimetros do
ATLAS varia com a energia e a posicao de interacdo. Uma caracteristica parti-
cular do ATLAS é a grande quantidade de material instalado entre o ponto de
colisao e o sistema de calorimetros, fato que provoca medicao incorreta da energia
de elétrons; por exemplo, em 119 GeV, 5 % da energia de elétrons é perdida neste
material. A Figura[2.8]ilustra este problema. Uma fina camada detectora (chamada
Pré-Amostrador ou Pre-Sampler - PS) foi instalada imediatamente antes da pri-
meira camada do calorimetro eletromagnético numa tentativa de estimar a energia
perdida pelas particulas antes de chegarem ao calorimetro. Os sinais medidos no PS
sao ponderados por um fator o e somados aos sinais medidos nas outras camadas

para compor a energia total do evento [12]:
Etot - Ecalo + aEps' (26)

Um outro fator que pode provocar medicao incorreta nos calorimetros é o va-
zamento de energia de elétrons além da terceira camada eletromagnética. O ca-
lorfmetro eletromagnético foi projetado para conter todo o chuveiro eletromagnético;
porém, principalmente os eventos que incidem na regiao de transicao entre o barril e
o barril estendido (n ~ 1,5), por encontrarem menor quantidade de material com o
qual interaja (crack), podem alcangar o calorimetro hadronico. Conforme ilustrado
na Figura 2.9 a energia de elétrons é quase totalmente concentrada no calorimetro

eletromagnético; porém, quando a particula interage préximo ao crack, uma parcela
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Figura 2.8: Energia perdida por elétrons antes do calorimetro, adaptado de [1].
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Figura 2.9: Energia normalizada média depositada nas secoes eletromagnética e

hadronica em funcao de n para elétrons.

significativa de energia chega ao calorimetro hadronico.
Numa tentativa de corrigir as medigoes de energia, fatores de ponderagao depen-

dentes de 1 sao utilizados na estimativa da energia total do evento [1]:

E = s(n)[c(n) +wo(n).Eps + Epyn + Epy + ws(n). Epus), (2.7)

onde s é um fator global de corregao, ¢ uma tendéncia (ou bias), wy corrige a energia
perdida antes do calorimetro e w3 corrige o vazamento longitudinal de energia, os
termos Epg, Frai, Epne € Fras representam a energia medida em cada camada
do calorimetro eletromagnético (pre-sampler, primeira, segunda e terceira camadas
eletromagnéticas).

Os erros relativos (%% ) esperados em funcao da energia e de 1) para assinaturas de
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Resolucdo Relativa

elétrons sao mostrados na Figura[2.10, Percebe-se que a precisao diminui para baixas
energias e proximo ao crack (n =~ 1.5). Sempre que o erro de medi¢do aumenta, a
caracterizagao das particulas é prejudicada, provocando queda de desempenho dos

algoritmos de filtragem de elétrons.
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Figura 2.10: Erro relativo do calorimetro na medicao da energia de elétrons para

diferentes valores de (a) energia e (b) n, adaptado de [1].

Nos proximos capitulos serao descritos o sistema de filtragem online do detector
ATLAS, destacando o processo de discriminacao de elétrons, que utiliza fortemente

as informacoes dos calorimetros.
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Capitulo 3

Filtragem Online no ATLAS

Neste capitulo sera apresentada uma breve introducao aos sistemas de filtragem
online (trigger) em experimentos de fisica de altas energias (HEP - High-Energy
Physics) e em seguida serdo descritas as caracteristicas gerais do sistema de filtragem

e aquisigdo de dados (TDAQ - Trigger and Data Acquisition) do detector ATLAS.

3.1 Introducao aos Sistemas de Filtragem em

HEP

A maioria dos fenomenos fisicos que sao estudados atualmente em experimentos de
fisica de altas energias sao raros, pois grande parte da informacao produzida repre-
senta processos ja conhecidos (identificados e estudados anteriormente em outros
experimentos) [46]. Por exemplo, quando estiver operando em alta luminosidade
(L =10*cm™2s71), o LHC produzird uma taxa de eventos da ordem de 10° Hz e a
taxa de producao esperada para o béson de Higgs (dependendo de sua massa) varia
entre 107! e 1072 Hz [40]. Neste caso, a frequéncia de interesse ¢ de 10'° a 10" vezes
menor que a taxa de eventos produzidos, o que significa dizer que todo o restante
da informacao produzida representa ruido de fundo para a identificacao da fisica de
interesse.

Conforme ilustrado na Figura [3.1] os sistemas de trigger, em geral, utilizam
diferentes niveis hierarquicos de filtragem, onde os niveis mais baixos operam em
janelas de tempo extremamente curtas e sao responsaveis pela rejeicao de eventos

utilizando critérios mais simples e ébvios, enquanto que os niveis mais altos im-
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Figura 3.1: Diagrama em blocos de um sistema de filtragem genérico para experi-

mentos de HEP.

plementam analises mais complexas, pois dispoem de mais tempo para a tomada
de decisao. Como os niveis sdo hierarquicos (sequenciais), uma vez que o evento
foi rejeitado em um dado nivel ele nao esta mais disponivel para anélise nos niveis
posteriores [46].

O primeiro nivel de filtragem (L1 - Level One) tem disponivel um tempo muito
curto para tomada de decisao (da ordem de us), sendo, tipicamente, implementado
através de hardware dedicado [47], utilizando, por exemplo, FPGA (Field Program-
mable Gate Arrays [48]), DSP (Digital Signal Processors [49]) ou ASIC (Application
Specific Integrated Circuit [50]). Os detectores ATLAS, CMS, CDF [51] e DO [52],
por exemplo, utilizam filtragem de primeiro nivel em hardware dedicadoﬂ

A filtragem de alto nivel (HLT - high-level trigger) dispoe de um maior tempo
para produzir a decisao de aceitagao ou rejeicao e opera com uma menor taxa de

eventos (uma vez que uma parcela do ruido de fundo ja foi rejeitada pelo primeiro

1O hardware utilizado no detector é composto de equipamentos disponiveis comercialmente e

de sistemas desenvolvidos especificamente para o ATLAS pelos membros da colaboragcao.
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nivel). Assim, este estagio pode ser implementado através de software e executado
em paralelo por computadores pessoais (PCs). As anélises executadas no HLT
envolvem operagdes mais complexas (comparadas ao L1) e podem até requerer a
recomposi¢ao completa do evento [47]. O detector H1 do acelerador HERA [53]
é uma excecao, pois no segundo nivel de filtragem utiliza redes neurais artificiais
implementadas em hardware; mais detalhes a respeito do sistema de detecgao neural
do H1 serao fornecidos na préxima secao.

As caracteristicas de selecao de cada nivel variam de acordo com o experimento
em questao [46]. Em modernos experimentos de fisica de alta energia, os detectores
sao divididos em subsistemas responsaveis pela deteccao de classes especificas de
assinaturas (canais de interesse). Por exemplo, os calorimetros podem ser utilizados
para a identificacao de candidatos a elétrons, fotons e jatos, j4 os mions necessitam
de um detector especifico (o sistema de muons). O sistema de filtragem utiliza
informagoes destes sub-detectores para identificar as assinaturas nos diversos canais
da fisica de interesse.

Considerando os detectores ATLAS e CMS (os dois detectores de propésito geral
do LHC), diferentes solugdes foram utilizadas para resolver o problema de filtragem
e aquisicao de dados. No ATLAS, o nivel 1 transmite para o nivel 2 apenas um
sub-conjunto da informacao total do detector (conhecido como regido de interesse -
Rol, do inglés Region of Interest) que contém as caracteristicas necessarias para a
identificagao da assinatura em questao [54]. O CMS utiliza um sistema de filtragem
de primeiro nivel que envia toda a informagao do evento ao HLT [55].

A utilizacao das Rol exige inteligéncia para selecionar adequadamente a in-
formagao necessaria, mas a grande vantagem ¢é que a taxa de transmissao de da-
dos ¢é reduzida, pois se um evento for rejeitado no nivel 2 nao ha a necessidade de
transmitir toda a informagao referente ao mesmo. A solucao utilizada no CMS exige
maior largura de banda para transmissao de dados, porém nao ha a necessidade de
inteligéncia para efetuar a selecao da Rol. No CMS o problema da largura de banda
foi solucionado a partir da utilizacao de redes de transmissao de dados operando em

paralelo e de modo relativamente independente [55].
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3.1.1 Aplicagcoes de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) [5] de treinamento supervisionado vém sendo uti-
lizadas em experimentos de fisica de altas energias desde o inicio da década de 1990,
com o objetivo de auxiliar na detecgao online dos eventos e também para caracteri-
zagao dos fenomenos fisicos de interesse em analises offline. Mais detalhes a respeito
das redes neurais artificiais (e sua utilizacdo como classificador supervisionado) po-
dem ser encontrados no Apéndice

Em geral, nas aplicacoes de filtragem online sao utilizados classificadores neurais
na arquitetura Percéptron de Miltiplas Camadas (MLP - Multi-Layer Perceptron)
com treinamento supervisionado [5]. A escolha de redes neurais para aplicagoes em
sistemas de trigger é motivada pelo fato do problema ser essencialmente de reconhe-
cimento de padroes (identificacdo das assinaturas de interesse). Uma outra carac-
teristica particular é que as assinaturas nao tém estrutura temporal, representando
as medigoes instantaneas dos diversos subdetectores. Finalmente, a possibilidade de
realizar implementagao paralela (seja em hardware ou software) possibilita a reducao
do tempo de processamento [56].

O primeiro sistema de filtragem online (trigger) baseado em redes neurais foi
projetado e testado no detector DO do FermiLab para a identificacao da trajetéria
de muons [57, B58]. O trigger neural nao foi implementado no experimento, mas
operou em paralelo com o algoritmo oficial, obtendo uma resolucao 40 vezes melhor.
Uma rede neural tipo Percéptron de Multiplas Camadas (alimentada adiante) foi
utilizada nesta aplicacao. Ainda para o detector DO, conforme detalhado no traba-
lho [59], foram realizados estudos a respeito da aplicacdo de uma rede neural para
a discriminacao entre elétrons (produzidos em decaimentos do tipo Z — ee) e jatos
(jatos duplos com alto momento transverso) a partir de dados simulados. Neste tra-
balho, sinais simulados do perfil de deposi¢ao de energia (dados brutos provenientes
da regido adjacente ao pico de energia) foram utilizados como entradas para a rede
neural. O trigger neural obteve eficiéncia de 90 %, desempenho muito superior ao
algoritmo padrao do experimento, que identificou corretamente apenas 75 % dos
elétrons.

O primeiro sistema de trigger neural operando em um experimento de HEP [60]

foi implementado no segundo nivel de filtragem do detector H1 (um dos detectores do
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acelerador HERA, que operou no laboratério DESY na Alemanha) [53]. Conforme
descrito em [61], um classificador neural, utilizando fungoes de ativagao do tipo
sigmoidal, foi treinado para cada canal de filtragem existente no experimento. No
H1, o sistema de trigger neural foi capaz de produzir a decisao em 8 us e operou
em paralelo com um sistema de detecgao tradicional (baseado em cortes lineares nos
parametros de interesse), sendo que, em alguns momentos, o trigger neural operou
sozinho.

Visando minimizar o tempo de processamento, as redes neurais dos detectores
DO e H1 foram implementadas em hardware dedicado [62]. Outras aplicagoes de
redes neurais implementadas em hardware podem ser encontradas em [63] 64], 65].

No experimento HEGRA (High-Energy Gamma Ray Astronomy) [66], composto
por um conjunto de detectores de raios cosmicos instalados a 2000 metros de altitude,
na ilha La Palma, Espanha, uma rede neural foi utilizada para separar eventos de
raios cosmicos carregados eletricamente (v-induzidos) do ruido de fundo composto
por chuveiros induzidos por hadrons (~100 vezes mais frequente que a assinatura
de interesse). O classificador neural foi alimentado por medigoes de um conjunto de
221 cintiladores, que possibilitam a reconstrucao da dire¢ao da particula primaéria.
Diversas topologias de classificadores neurais foram testadas e foi atingida uma
rejeicao de 92% do ruido de fundo para aceitacao de 60% da fisica de interesse.

Um trigger de segundo nivel baseado em redes neurais e informagao de calorime-
tria foi proposto para o detector ATLAS no trabalho [§]. Informagoes do perfil de
deposicao de energia nos calorimetros foram utilizadas para produzir a identificagao
de elétrons a partir de uma rede neural. Em [67], numa sequéncia do trabalho ante-
rior, foi desenvolvido para o segundo nivel de filtragem do ATLAS o discriminador
Neural Ringer, que utiliza informacao especialista da fisica de interesse para pré-
processamento dos dados brutos do calorimetro, produzindo anéis concéntricos de
deposicao de energia. A rede neural classificadora (arquitetura MLP) opera sobre
os sinais em anéis. Foi obtida eficiéncia de discriminacao superior ao discriminador
padrao do ATLAS, que opera a partir de cortes lineares em parametros calculados
do perfil de deposicao de energia. Mais detalhes a respeito do Neural Ringer e suas
extensoes serao fornecidos na Secao 4.3

As redes neurais sao aplicadas também na andlise offline de eventos. Nas

35



aplicagoes offline nao existem restrigoes severas quanto ao tempo de processamento
ou risco de perder eventos de interesse. Nesse caso, trabalha-se com dados gravados
em midia permanente, com o objetivo de estimar com precisao as caracteristicas de
cada evento.

No detector ALEPH do experimento LEP, um classificador neural (arquitetura
MLP) foi utilizado para separar os quarks em trés classes distintas (quarks b, ¢
e leves). Apos testes de desempenho, a topologia escolhida (20x20x8x3) utilizou
20 variaveis de entrada, duas camadas escondidas e 3 neurdnios na camada de
saida (cada um correspondendo a uma das classes) [68]. Neste trabalho, foi ob-
tida eficiéncia de classificacao da ordem de 90 % para cada classe.

Redes neurais artificiais foram utilizadas também para a estimacao da massa de
top-quarks e eventos de raios cosmicos, respectivamente, no acelerador Tevatron do
Fermilab [69] e no observatério Pierre Auger [T0]. A massa de top-quarks é extre-
mamente alta se comparada as demais particulas elementares (aproximadamente 40
vezes maior que o segundo quark mais pesado). O motivo para tal caracteristica
ainda nao estd completamente esclarecido na teoria, portanto a medicao precisa da
massa destes eventos (que sao relativamente raros) é muito importante. Com o uso
da rede neural em [69], foi obtida a medigdo mais precisa da massa de top-quarks
(até a publicacdo do referido trabalho) para a assinatura utilizada. Em eventos de
raios césmicos, a estimacao da massa (que é realizada de modo indireto a partir de
parametros da cascata desenvolvida na atmosfera) é importante na determinagao
da origem e da natureza dos raios césmicos primarios. No trabalho [70], eventos
simulados com energia variando entre 10'® e 10! eV foram utilizados para treina-
mento e teste da rede neural (arquiterura MLP). A rede foi alimentada a partir de
parametros estimados dos eventos e obteve eficiéncia da ordem de 99%.

Um exemplo recente de aplicacao de rede neural para analise offline pode ser
encontrado em [71]. Neste trabalho, uma rede Percéptron de Multiplas Camadas
foi utilizada para realizar a reconstrucao do ponto de interacao de raios gama com
um detector composto de cristais cintiladores. O treinamento da rede foi realizado
de modo supervisionado a partir de eventos experimentais (para baixas energias) e
simulados por Monte Carlo (para altas energias). Os resultados indicaram que a

rede neural foi capaz de realizar a estimagao com alta precisao, superando métodos
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tradicionalmente utilizados (como os métodos do centroide [72] e da maxima ve-
rossimilhanca [73]), atingindo precisdo menor que 1 mm para baixas energias e
aproximadamente igual a 2,1 mm para altas energias.

Mesmo com todos os exemplos de aplicacoes bem sucedidas de redes neurais,
o seu uso esta longe de ser uma unanimidade na comunidade de HEP. Uma carac-
teristica particular do campo de aplicacao é que ha uma busca pelo entendimento de
novos fenomenos, que sao representados nos dados simulados (que em geral sao uti-
lizados no treinamento dos classificadores) por modelos teéricos aproximados. Um
experimento pode concluir que um modelo tedrico existente estd incompleto ou até
mesmo errado; nesse caso, o treinamento do sistema ficaria comprometido. O uso de
redes neurais é justificado pela facilidade de operagao em alta dimensao (intimeras
variaveis sao utilizadas no processo de identificagao da fisica de interesse), porém
a dependéncia dos modelos tedricos é mais dificil de ser verificada ou corrigida nos
classificadores nao-lineares (em comparagdo com os cortes lineares mais usualmente
utilizados em HEP) [60]. Essa caracteristica particular da HEP talvez tenha produ-
zido uma resisténcia maior ao uso de redes neurais em comparacao a outros campos
da ciéncia. No caso da aplicagao no detector H1, toda a colaboragao do experimento
precisou se convencer de que as redes nao eram uma “caixa” preta misteriosa, e um
esforco conjunto foi feito no sentido de entender como as redes funcionam e como
podem ser ajustadas de modo 6timo para cada problema [62]. De um modo geral, o
uso de redes neurais esta consolidado e bem aceito como ferramenta importante na
analise offline; porém, no trigger online a situacao ainda é ambigua, com grupos a

favor e outros contra [60].

3.2 O Sistema de Filtragem Online do ATLAS

No sistema de filtragem online do ATLAS, as estratégias de aceitacao de eventos
devem garantir que as informagoes de interesse nao sejam perdidas, reduzindo ao
méximo a quantidade de ruido de fundo (eventos nao-relevantes) gravados em midia
permanente [74].

Considerando as condicoes de operacao do LHC (40 x 10° colisoes por segundo,

frequéncia de interagoes de 1 GHz, eventos de interesse raros e imersos em intenso
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ruido de fundo) e sabendo que, a cada evento (colisao do LHC), no ATLAS sao
gerados ~1,5 MByte de informagao, sao produzidos no detector ~60 TBytes de
informacao por segundo. Com a tecnologia disponivel atualmente, nao é viavel
armazenar essa quantidade de informacao. Mesmo que as leituras de todos os eventos
fossem acumuladas, o processo de identificacao offline sobre toda essa massa de
dados nao seria possivel. Assim, é necessario um sistema eficiente de filtragem
online.

O sistema de filtragem do ATLAS (usualmente chamado de sistema de trigger)
acessa informagao dos trés principais sub-detectores, o detector de trajetérias, os
calorimetros e a camara de muions. O sistema trabalha com canais (ou menus) de
trigger, que representam as diversas classes de assinaturas de interesse (elétrons,
muons, jatos, etc). O trigger online opera em 3 niveis sequenciais de selegdo de
eventos: o nivel 1 (L1), o nivel 2 (L2) e o filtro de eventos (EF - event filter), sendo
que os dois ultimos juntos compoem a filtragem de alto nivel (HLT - High Level
Trigger) [43]. Cada nivel é responsével pela rejei¢ao de uma parcela das assinaturas
nao relevantes (ruido de fundo), refinando a decisdo do nivel anterior. A Figura
ilustra as principais caracteristicas dos trés niveis de filtragem de eventos no
ATLAS.

O primeiro nivel tem sérias restricoes quanto ao tempo de processamento
(laténcia maxima de 2,5us), recebendo a plena taxa de eventos do LHC como en-
trada. Esse nivel é implementado em hardware dedicado e, para produzir a decisao
rapidamente, usa apenas parte da resolucao disponivel ao detector. A combinacgao
da baixa resolucao com critérios de selecao simplificados resulta numa aceitacao de
parcela consideravel do ruido de fundo pelo primeiro nivel, que deve ser gradual-
mente reduzida pelos niveis subsequentes. Até a decisao do primeiro nivel quanto
a aceitacao ou rejeicao do evento, toda a informacao do detector relacionada a esse
evento é mantida em um pipeline de memorias temporarias. O L1 entrega ao segundo
nivel a localizacao das areas onde possivelmente aconteceram eventos de interesse,
regides estas conhecidas como Rol (Regions of Interest).

A selecao de eventos no L2 é feita através de software especializado, rodando em
um conjunto de ~700 PCs (computadores pessoais) dedicados operando em ambiente

de processamento distribuido [54]. Neste nivel, o tempo méximo para tomada de
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decis@o ¢ 40 ms, e estdo disponiveis informagoes (que podem ser descarregadas pelos
drivers de saida - ROD Read-Out Drivers) do detector de trajetérias, das camaras de
muons, assim como a total resolucao dos calorimetros. Dispondo de um tempo maior
e da total resolucao do detector, o L2 utiliza critérios de sele¢ao mais refinados (em
comparagao com o L1), reduzindo consideravelmente o ruido de fundo, sem perder
muitas assinaturas de interesse.

O filtro de eventos é o ultimo estagio do sistema de filtragem, recebendo uma
taxa de eventos mais baixa e com laténcia de alguns segundos para tomada de
decisdo. O EF tem acesso a todo o evento (nao somente a Rol como no L2) e utiliza
técnicas semelhantes as da reconstrucao offline operando num conjunto de ~2000
PCs [54]. Os eventos aprovados nesse nivel sdo armazenados em midia permanente
para posterior analise offfine.

A estratégia de processamento sequencial permite que os eventos sejam rejeitados
na primeira etapa possivel, minimizando a necessidade de acesso a informacoes, e
facilitando os ajustes e eventuais modificacoes nas estratégias de extracao de carac-

teristicas. Na Tabela[3.1|é apresentado um resumo das principais caracteristicas dos
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Figura 3.2: Diagrama em blocos do sistema de filtragem e aquisicao de dados do

ATLAS, extraido de [44].
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trés niveis de filtragem do ATLAS.

Tabela 3.1: Principais caracteristicas do sistema de trigger do ATLAS, onde Te e
T's sao, respectivamente, as taxas de eventos na entrada e na saida e Cr = Te/T's

é o coeficiente de reducao de eventos.

Nivel Te (Hz) Ts (Hz) Cr Laténcia (s) Implementacao
L1 40 x 106 75 x (100)10% 533 (400) 2,5%x1076 Hardware
L2  75(100) x 10> 3,5 x 10? 21 (29) 40 x 1073 Software
EF 3,5 x 103 ~ 200 17 ~ 4 Software

Um problema que afetard os algoritmos de extragao de caracteristicas é o efeito
de empilhamento (do inglés pile-up), que ocorre quando hd uma sobreposigao de
assinaturas em regioes do detector [12], ou seja, uma assinatura que ainda se desen-
volve tem seu padrao de deposicao de energia distorcido por uma nova que chega e
se sobrepoe, gerando um ruido de fundo que pode atingir grande intensidade.

Para o projeto e teste dos métodos de extracao de caracteristicas, foram usa-
dos conhecimentos prévios adquiridos em outras experiéncias com aceleradores de
particulas e eventos simulados através de técnicas de Monte Carlo [14]. As simula-
¢oes utilizam modelos estocasticos que descrevem as interacoes, levando em conta
as caracteristicas fisicas do acelerador e do detector, assim como os efeitos de cada
nivel de filtragem. Para o ATLAS, foram utilizados geradores de eventos para co-
lisdes préton-préoton como HERWIG, ISAJET, GEANT e PYTHIA, descritos em
[44] e [75]. Os algoritmos de classificacdo e extragdo de caracteristicas propostos
neste trabalho foram projetados para os dados simulados e posteriormente adapta-
dos para a realidade de operacao quando do inicio da aquisi¢ao de dados (conforme

serd descrito em mais detalhes no Capitulo [6)).

3.2.1 Primeiro Nivel de Filtragem

O primeiro nivel de filtragem (L1) é responsédvel por reduzir a taxa de eventos de
aproximadamente 40 MHz para 75 kHz (a taxa de saida do L1 pode ser aumentada
até 100 kHz, a depender das condigdes de operacao do detector), implicando uma
redugao da ordem de 500 vezes. A decisao do primeiro nivel deve ser tomada até

2,518 apos o cruzamento de feixes (colisao) ao qual o evento estd associado.
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O L1 identifica as assinaturas basicas de interesse e, para tornar mais rapida a to-
mada de decisdo, a granularidade dos subsistemas do detector é menos fina [74]. Por
exemplo, considerando o sistema de calorimetros, que possui mais de 100.000 células
detectoras, o L1 utiliza apenas a informagao de 7000 “torres”de soma analégicas (as
torres sao obtidas somando-se a energia de células dentro de regioes de 0,1x0,1 em
An x Ag) [76].

A tomada de decisao quanto a aceitacao ou rejeicao de eventos no nivel 1 é feita
pelo processador central de trigger (central trigger processor - CTP), que combina
as informacoes disponiveis nos calorimetros, para a deteccao de particulas eletro-
magnéticas e hadronicas, e nos sub-detectores RPC (Resistive Plate Chamber) e
TGC (Thin Gap Chambers) para a deteccao de muons, conforme mostrado na Fi-
gura O filtro dos calorimetros é dividido em trés sub-sistemas (Pré-processador,
Processador de Regioes e Processador de Soma de Energia/Jato).

O pré-processador digitaliza os sinais medidos e envia as informacoes para os
processadores de regides (CP - Cluster Processor) e de soma de energia / jatos
(JEP - Jet/Energy Sum Processor). O CP é responsavel pela identificacao dos

candidatos a elétrons, fétons e 7-leptons, e o JEP identifica candidatos a jatos e

Filtro do calorimetro "' ‘{ Filtro de muons

Pré-processador

hadrons e taus)

’: “‘4 Filtro de mlons Filtro de mdons
(tampa) (barril)

Processador Processador 7 ’

de regides de soma de N o

(trigger de energia / jatos N .’

elétrons, fotons . ’

y »

Processador central de trigger

( Decisao)
\Decisaoy
Figura 3.3: Diagrama em blocos do primeiro nivel de filtragem.
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produz a soma global de energia do evento. Considerando o filtro de mions, cada
um dos subdetectores é responsavel pela identificacao dos candidatos a muons em
uma regiao do detector: o RPC opera no barril e o TGC na tampa. Se a assinatura
analisada satisfaz um critério de aceitagao de algum dos subdetectores (calorimetros,
RPC ou TGC), entao ela é aceita pelo L1 e enviada para uma andlise mais criteriosa
na filtragem de alto nivel.

Até a tomada de decisao de nivel 1, toda a informacao do evento é armazenada
num pipeline de memorias temporarias. Quando um evento é aceito, as informagoes
referentes a ele sao descarregadas para uso pelo nivel 2 de filtragem. As informacoes
dos eventos rejeitados sao descartadas (nao estando mais acessiveis para a filtragem
de alto nivel).

O L1 é responsavel por fornecer ao HLT informagdes sobre a posi¢ao (no plano
n,¢) onde os eventos aceitos ocorreram, sinalizando assim as regioes de interesse
(Rol) para andlise no L2. O nivel 1 também fornece outras informagées importan-
tes, como o critério utilizado para aceitacao do evento e a identificacao da colisao
(cruzamento de feixe) ao qual o evento estd associado. O sistema de filtragem do
L1 é implementado utilizando hardware dedicado (através de FPGAs) conforme
detalhado em [77].

Na Tabela sao mostradas as frequéncias dos principais canais de filtragem
esperadas na saida do L1 quando o LHC estiver operando em alta luminosidade
(L=103*cm~2s—1). Os principais objetos de trigger a serem identificados sao can-
didatos a muons, elétrons/fétons (regides eletromagnéticas), taus, jatos, e FEss.
Pode-se perceber que a taxa total desta simulacao é da ordem de 40 kHz, apro-

ximadamente 2 vezes menor que a freqiiéncia de saida esperada para o nivel 1 na

operagao do LHC [74].

3.2.2 Filtragem de Alto Nivel

O sistema de filtragem de nivel 2 (L2) e o filtro de eventos (EF) s@o responsaveis
pela filtragem de alto nivel (HLT - high-level trigger) do ATLAS. O nivel 2 deve
reduzir a taxa de eventos de 75 kHz (podendo chegar até 100 kHz) para ~3,5 kHz,
tendo um tempo de laténcia de aproximadamente 10 ms para tomar a decisao [75].

O EF precisa diminuir a taxa de eventos de 3,5 kHz para 200 Hz. Os eventos que
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Tabela 3.2: Frequiéncia esperada para os principais canais de trigger no primeiro

nivel de filtragem do ATLAS (L=10*cm™2s—1) , extraida de [74].

Canal Freqiiéncia (kHz)
Um muon 4
Par de muons 1
Regiao eletromagnética 22
Par de regioes eletromagnéticas 5
Um jato 0,2
Tres jatos 0,2
Quatro jatos 0,2
Jato e EIiss 0,5
Tau e E7vss 1
Muon e regiao eletromagnética 0,4
Outras condigoes 5
Total ~ 40

forem aceitos pelos trés niveis de filtragem serao armazenados em midia permanente
para futura andlise offiine. O tempo para a tomada de decisao no filtro de eventos
é de alguns segundos. O HLT ¢é implementado em software e opera em um con-
junto de PCs (/2800) operando em paralelo [54]. Considerando os efeitos conjuntos
do segundo nivel e do filtro de eventos, a filtragem de alto nivel deve reduzir em
aproximadamente 500 vezes a taxa de eventos.

O segundo nivel opera guiado pelas informacgoes da Rol fornecidas pelo L1. Con-
forme mostrado na Figura [3.4] ap6s um evento ser aceito pelo L1, as informagoes
(fragmentos) da Rol geradas por diferentes detectores sao descarregadas no constru-
tor de Rol (RoIB - Rol Builder). Com o uso das Rols, apenas ~2% da informagao
do detector sao necessarios para produzir a decisao do L2, reduzindo consideravel-
mente a taxa de transmissao na rede de dados [54]. O RolB agrupa os fragmentos e
transmite o registro produzido para um supervisor do segundo nivel (L2SV - Level
2 supervisor), que atribuird a Rol recebida a uma unidade de processamento do L2
(L2PU - Level 2 processing units). A L2PU executa os algoritmos de sele¢ao do se-

gundo nivel, que utilizam a plena granularidade dos detectores e produzem a decisao
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(aceite ou rejeigao) do L2. Enquanto a decisao do segundo nivel é aguardada, todas
as informagoes dos eventos aceitos pelo L1 sdao armazenadas nos ROBs (Read-Out
Buffers). Quando a decisao do L2 é produzida, o L2PU informa ao L2SV, que em
caso de aceite, envia as informagoes do evento completo (que estavam armazenadas
temporariamente nos ROBs), através da rede do L2, para o Filtro de Eventos (EF).
Quando o evento é rejeitado, as informagcoes referentes a ele sao descartadas.

As principais caracteristicas desejadas para os algoritmos de filtragem no L2 sao

listadas a seguir [75]:
e alta eficiéncia (> 95%) por Rol selecionada no L1;

e cficiéncia uniforme em 7 (o que ¢ dificil, pois o detector apresenta descontinui-
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Figura 3.4: Diagrama em blocos do segundo nivel de filtragem.
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dades) e eficiéncia uniforme ou crescente com Er;

e reducao do ruido de fundo minimizando a taxa de eventos classificados de

forma incorreta (falso alarme);

e robustez em relagao a luminosidade, ruido de medigao, imperfei¢oes de alinha-

mento e calibragao.

Quando um evento é aceito pelo L2, o construtor de eventos (EB - Event Builder)
coleta nos ROBs toda a informacao do evento e a disponibiliza ao Filtro de Eventos
(EF - FEvent Filter) para a ultima etapa da filtragem online. O evento completo
¢ armazenado nas Fazendas de Entrada do Filtro de Eventos (EF Sub-Farm Input
-SFI) [40]. O EF reduz a taxa de eventos a 200 Hz tendo disponivel até 4 segundos
para a tomada de decisdo. Os algoritmos do EF analisam todo o evento (nao se
restringem apenas a Rol como no L2) e operam de modo semelhante a anélise
offtine [54]. Quando o evento ¢ aceito pelo EF, todas as informacoes referentes a ele
sao armazenadas (gravadas) em midia permanente.

O HLT foi desenvolvido utilizando, sempre que possivel, tecnologias padronizadas
(disponiveis comercialmente) [78]. Todos os processadores utilizados sao de uso
geral (semelhantes aos utilizados em computadores pessoais) e praticamente toda
a comunicagao é feita através de redes Gigabit Ethernet [79]. As aplicagoes estao
sendo desenvolvidas utilizando C++ [80]. Estas escolhas foram feitas considerando-
se fatores como: padronizacao, velocidade, confiabilidade e facilidade na reposicao
de equipamentos.

Mais informagoes sobre os componentes dos sistemas de filtragem podem ser

encontradas em [42] [44] [75] [74].

Desafios do HLT

Conforme mencionado anteriormente, a filtragem de alto nivel pode utilizar toda
a granularidade e precisao dos subdetectores do ATLAS. Entao, percebe-se que, os
algoritmos do HLT operam num espaco de decisao multidimensional, com restri¢oes
no tempo de processamento e rigidos padroes de eficiéencia. Deve-se notar também
que as caracteristicas do sistema de filtragem podem mudar apds os testes e o inicio

de operacao, com o melhor conhecimento do detector. Percebe-se, entao, que o
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sistema de trigger de alto nivel demanda esforcos no sentido de propor, testar e
comparar diferentes estratégias de sele¢ao.

Embora existam algoritmos desenvolvidos pela colaboragao do ATLAS para a
filtragem de alto nivel (nos diversos canais de interesse), pesquisas continuam sendo
conduzidas com o objetivo de propor rotinas de filtragem alternativas que fornecam
maior eficiéncia de discriminagao da fisica de interesse e, ao mesmo tempo, maior
rejeicao do ruido de fundo.

Neste contexto se encaixa este trabalho, que visa propor uma otimizacao ao
Neural Ringer [9, [10] que é um discriminador alternativo para o canal elétron/jato
com desempenho superior ao do T2Calo (discriminador oficial do ATLAS) e tempo
de processamento dentro da janela permitida ao L2 (/40 ms).

No proximo capitulo, sera descrito o processo de identificacao de elétrons a partir
de informacoes de calorimetria no ATLAS, considerando especialmente os discrimi-

nadores de segundo nivel T2Calo e Neural Ringer.

3.2.3 Plataforma de Software do Sistema de Filtragem

A colaboracao do ATLAS desenvolveu um conjunto de softwares e ferramentas de
controle (conhecidos como Athena) [81], que permitem aos membros da colaboragao,
independentemente de sua localizagao geografica, acesso e analise dos dados gerados
no detector.

O Athena, em sua estrutura modular, dispoe de rotinas para:

Simulagao (incorporando algoritmos como o Pythia, que simula a colisdo dos
feixes de prétons e o Geant, que simula a interacao das particulas com a matéria

e o comportamento dos detectores);

Filtragem (Trigger);

Reconstrucao do evento;

Andlise da fisica.

O nucleo (kernel) do Athena é baseado no projeto Gaudi [82], desenvolvido
originalmente para o detector LHCDb e posteriormente adaptado para as necessida-

des do ATLAS. O Athena, na verdade, define uma estrutura (framework) de con-
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trole comum para todos os aplicativos e andlises necessarias para a colaboragao do
ATLAS.
Entre os principais beneficios do uso de uma estrutura comum podem-se men-

clonar:

e Os desenvolvedores compartilham a mesma estrutura, onde podem inserir os

seus proprios codigos, de acordo com sua necessidade especifica;

e A comunicacao e a compatibilidade entre os diversos componentes é mais fa-

cilmente garantida;

e Existe facilidade para reuso de codigo, poupando tempo no desenvolvimento

de rotinas mais complexas.

O Athena estd sendo utilizado no desenvolvimento e teste de algoritmos tanto
para sele¢ao de eventos (filtragem online), como para reconstrugao e anélise da fisica

(modo offline).
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Capitulo 4

Deteccao de Elétrons a partir de

Informacoes de Calorimetria no

ATLAS

Neste capitulo, serao descritos os principais aspectos do processo de filtragem online
de elétrons no detector ATLAS. O conhecimento adequado da energia de elétrons
(de alguns GeV a poucos TeV) é necessario para a busca pela particula de Higgs
no decaimento H—7Z7Z*—4e (conforme previsto no Modelo Padrao) e também para
medicoes precisas de fenomenos nao descritos pelo Modelo Padrao. A detecgao
de elétrons é também muito importante para calibracao e alinhamento do detec-
tor durante a fase inicial de operacao. Com a andlise de eventos conhecidos (por
exemplo, o decaimento Z—ee) pode-se gerar informagoes valiosas para o melhor
conhecimento das caracteristicas do detector [83]. A discriminacao de elétrons é
baseada fortemente nas informacgoes do sistema de calorimetros. Considerando in-
formagoes do perfil de deposicao de energia, os elétrons podem ser confundidos com
jatos hadronicos (que, neste caso, representam ruido de fundo para o experimento).
No LHC, a geracao de jatos serd bastante intensa (por exemplo, para energia de 40
GeV a relagao de producao elétron/jato ¢ da ordem de 107° [1]) o que tornard dificil
a identificacao da fisica de interesse. Tradicionalmente, a identificacao de elétrons
é realizada analisando-se o formato transversal do chuveiro e o vazamento para as
camadas hadronicas [84]. Estes parametros variam com a energia da particula e

nem sempre sao capazes de produzir a eficiéncia de discriminacao desejada.
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4.1 Filtragem de Elétrons no L1

Considerando as caracteristicas desejadas para o primeiro nivel de filtragem (L1),
onde a taxa de entrada é da ordem de 10° eventos por segundo e uma taxa de reducao
de ~500 vezes ¢ exigida em no maximo 25us, para tornar mais rapido o processo de
decisao este nivel opera com granularidade reduzida no sistema de calorimetros. No
L1, as células dos calorimetros sdo somadas (através de somadores analdgicos) para
produzir os sinais conhecidos como torres de trigger (TT). O tamanho das torres de
trigger ¢é diferente para as camadas eletromagnéticas e hadronicas. No calorimetro
eletromagnético, cada TT cobre uma &rea de 0,1 x 0,1 no plano n x ¢ (ver Figura
, ja no calorimetro hadronico, cada T'T representa uma regiao de 0,2 x 0,2 no
plano n X ¢.

A filtragem de elétrons no L1 é baseada em cortes lineares nos parametros do
perfil de deposicao de energia medido nos calorimetros. A definicao dos critérios de
selecao leva em conta o conhecimento das caracteristicas tipicas do perfil de objetos

eletromagnéticos (elétrons e f6tons), que geralmente apresentam:
e concentragao ao redor do ponto de colisao (centro da regiao de interesse - Rol);
e alta concentracao de energia na secao eletromagnética;
e baixa concentragao de energia na se¢ao hadronica.

A partir da andlise de uma janela deslizante, cobrindo uma regiao de 4 x 4

TT (16 no total), alguns critérios podem ser utilizados pelo L1 (a depender das

/S

QN

Regiao Central
de2x2TT

0,1
=

Figura 4.1: Janela deslizante analisada pelo L1 no calorimetro eletromagnético.
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caracteristicas desejadas para a fisica de interesse pode-se variar os patamares de

sele¢do) para definir um possivel candidato a elétron:

1. Corte em energia: os valores de energia das TTs da regiao central (de 2 x
2 TT) sao somados dois a dois e utiliza-se o maior valor encontrado, que deve
exceder um patamar de energia eletromagnética para o evento ser aceito neste

critério.

2. Isolamento periférico (de energia): o nivel de energia na periferia (fora da
regiao central de 2 x 2 TT) é calculado para verificar o isolamento em energia
do objeto em questao. Para o evento ser aceito, a energia periférica deve ser

menor que o patamar estabelecido.

3. Isolamento hadroénico: a energia depositada nas camadas hadronicas é
somada para verificar o vazamento de energia fora do calorimetro eletro-
magnético (isolamento hadronico). Para o evento ser aceito, a energia

hadronica deve ser menor que o patamar estabelecido.

Os patamares de selecao do nivel 1 podem ser ajustados e os critérios combinados,
a depender das caracteristicas da fisica que se deseja estudar num dado momento
de operacao do detector.

Neste trabalho, foram utilizados sinais simulados do canal elétron/jato aprovados
em dois cortes de primeiro nivel diferentes. No primeiro conjunto, foi realizado ape-
nas um corte em energia num patamar igual a 7 GeV (corte LIEM7). Considerando
a imprecisao do L1 na estimacao da energia, as assinaturas de segundo nivel estao
concentradas em energias maiores que 10 GeV (assinaturas tipo E10 ou E10-loose,
para indicar que nao houve isolamento).

No segundo conjunto, o patamar de corte em energia utilizado foi 13 GeV
(L1EM13), e foram realizados também cortes por isolamento (periférico e hadronico),
produzindo assinaturas de segundo nivel concentradas em energias acima de 15 GeV
(assinaturas tipo E15i, onde o sufixo i indica a utilizagao de cortes por isolamento).

Nos sinais experimentais adquiridos nas colisoes do LHC, como as particulas
produzidas estao concentradas numa faixa de energia mais baixa, foi utilizado um
corte de L1 em 2 GeV (L1EM2), gerando assinaturas de segundo nivel com energia

a partir de 3 GeV (assinaturas E3).
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Mais detalhes a respeito das caracteristicas dos conjuntos simulados e experi-

mentais serao fornecidos no Capitulo [7]

4.2 Filtragem de Elétrons no L2 - Algoritmo
T2Calo

Conforme mencionado anteriormente, o segundo nivel de filtragem (L2) tem apro-
ximadamente 40 ms para produzir a decisdo (aceitagao/rejeigao) das assinaturas
aprovadas pelo L1. O L2 opera apenas sobre a regiao de interesse (Rol) indicada
pelo L1, que no caso da identificacao de elétrons envolve os calorimetros e, também,
o detector de trajetéria (tracking system).

O processo de discriminagao de elétrons no L2 baseado em informacoes de calo-
rimetria pode ser dividido em duas etapas distintas, conforme ilustrado na Figura
. Inicialmente é executada a extragao de caracteristicas (onde parametros discri-
minantes sao estimados a partir dos dados brutos medidos nos calorimetros) e, em
seguida, o teste de hipdteses (onde a discriminagao propriamente dita é realizada a
partir das caracteristicas estimadas).

O T2Calo [75] é o algoritmo padréo no L2 do ATLAS para a identificacao de ob-
jetos eletromagnéticos (elétrons ou fétons) a partir da informagcao dos calorimetros.
O T2Calo utiliza parametros que estimam a forma dos chuveiros de deposicao de
energia, operando de modo semelhante ao algoritmo de filtragem do L1, porém,

neste nivel toda a granularidade dos calorimetros esta disponivel.

LVL1
¥

Calorimetro
Eletromagnético

_Selec;éo | Extragé}o 'de | Te_aste de Decisao
/ da informacgao caracteristicas hipotese e /]
Calorimetro
Hadrénico

Figura 4.2: Processo de identificacao de elétrons no L2.
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O primeiro passo é refinar a posicao do centro da Rol fornecida pelo L1, en-
contrando a célula de maior energia (célula mais quente) na segunda camada do
calorimetro eletromagnético (1, ¢1). Essa posicao serd posteriormente refinada pelo
calculo da posicao da média ponderada da energia em uma janela de 3 x 7 células
em (1), §).

Para a selecao dos objetos eletromagnéticos, o T2Calo estima os parametros

descritos a seguir:

e Razao de Forma: Rgpape = Esx7/Erx7, onde E,y,, é a energia depositada
numa janela de n x m células em torno de (7, ;1) na segunda camada eletro-

magnética;

e Razao de Energia: E,qi0 = (E1st — Eona)/(E1st + Eong), onde Eig e Eogpg sa0 0
maximo e o segundo maior valor de energia encontrados na primeira camada

eletromagnética numa janela de An x A¢ = 0,125 x 0,2 em torno do centro

da Rol (11, ¢1);

e Energia eletromagnética total: Eg)s é calculada a partir da soma da energia
concentrada em janelas de 3 x 7 células em torno de (71, ¢1) nas trés camadas

eletromagnéticas;

e Energia hadronica total: Eyap é calculada a partir da soma da energia con-
centrada em janelas de An x A¢ = 0,2 x 0,2 em torno do centro da Rol nas

trés camadas hadronicas.

Considerando que o perfil de deposicao de energia dos elétrons é, em geral,
mais concentrado ao redor do ponto de maximo e contido na secao eletromagnética
do calorimetro, o T2Calo opera através de cortes lineares nos parametros listados
acima. Por exemplo, analisando os parametros Rgpape, Eratio © EEum, 08 eventos sao
aprovados caso os valores calculados sejam maiores que um patamar de corte pré-
estabelecido. Para Eyap acontece o inverso, e um candidato a elétron é selecionado
se o valor calculado para este parametro for menor que o patamar.

Embora a concentragdo em torno do centro da Rol e o vazamento hadronico
sejam caracteristicas bastante tteis na identificacao de elétrons, uma analise um
pouco mais detalhada revela que, pelo fato dos jatos apresentarem uma grande flu-

tuagao em suas caracteristicas, o uso de apenas estes parametros pode nao produzir

52



o desempenho de discriminacao desejado. Na Figura considerando a razao %
(num conjunto de eventos simulados para o L2 do ATLAS), percebe-se que hd uma
razoavel superposicao entre elétrons e jatos; essa limitacao aumenta em baixa ener-

gia. Comportamento semelhante é verificado na Figura [£.4] onde elétrons e jatos

- . ~ p
sdo comparados a partir da razao de forma (Rgpape = E?;XZ)
X
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Figura 4.3: Distribuicao de elétrons e jatos quanto a razao EE’;—A; para eventos com

energia total (a) menor que 20 GeV e (b) maior que 60 GeV.
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Figura 4.4: Distribuigdo de elétrons e jatos quanto a razao de forma (Rgpape = %)

para eventos com energia total (a) menor que 20 GeV e (b) maior que 60 GeV.

Num ambiente complexo como o que é gerado a cada colisao do LHC, onde o

23



nivel de ruido de fundo é extremamente alto e os eventos de interesse sao raros, a
busca por algoritmos de filtragem mais eficientes é muito importante. Aumentar o
desempenho de discriminacao significa menor quantidade de eventos nao relevantes
armazenados em midia permanente e maior probabilidade de selecionar a fisica de
interesse, economizando recursos e facilitando a andlise offline.

A seguir, serd descrito o Neural Ringer, que é um discriminador alternativo para o
canal elétron/jato no L2 do ATLAS. Utilizando informacao da fisica de interesse para
o processo de extracao de caracteristicas e um classificador neural supervisionado
para o teste de hipoteses, o Neural Ringer apresenta eficiencia superior ao T2Calo

e tempo de execugao dentro da janela permitida para o L2.

4.3 Neural Ringer - Alternativa para Filtragem

de Elétrons no L2

Um discriminador alternativo foi proposto inicialmente em [8] para o canal
elétron/jato no segundo nivel de filtragem do ATLAS. Conforme ilustrado na Fi-
gura[4.5] o processo de extragao de caracteristicas compreende um arranjo topoldgico
dos sinais medidos no calorimetro (com a construcao de anéis concéntricos a partir
do perfil de deposigao de energia), e o teste de hipiteses é realizado por um clas-
sificador neural supervisionado (arquitetura Perceptron de Multiplas Camadas) [5].

Este discriminador, que ficou conhecido como Neural Ringer, serd descrito a seguir.

4.3.1 Extracao de Caracteristicas - Anelamento

Os sinais do perfil de deposigao de energia utilizados para discriminacao elétron/jato
sao medidos nas sete camadas dos calorimetros do ATLAS. Considerando a granula-
ridade de cada camada, uma Regiao de Interesse (Rol) tipica (de tamanho 0,4x0, 4

em 7 X ¢) é descrita por aproximadamente 1000 células sensoras [9].

Classificador

Dados brutos N
neural

Construgéo >
do calorimetro

dos anéis

—P Decisédo

Figura 4.5: Fluxo de processamento do Neural Ringer.
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Visando compactar os sinais dos calorimetros e ao mesmo tempo manter a inter-
pretacao fisica do perfil de deposicao de energia, as células sensoras de cada camada
sao agrupadas em anéis concéntricos de deposicao de energia. Conforme ilustrado
na Figura [4.6] o procedimento de geragdo dos sinais em anéis é executado em cada

camada do calorimetro, e envolve os passos a seguir:

1. Selecao das regides de interesse (0,4 x 0,4 em 7 X ¢ ao redor da célula mais

energética);

2. A célula mais energética da camada é considerada como o primeiro anel (e

consequentemente o centro da Rol);

3. As células ao redor do primeiro anel (imediatamente adjacentes) definem o

segundo anel e assim sucessivamente (até cobrir toda a janela da Rol);

4. A energia amostrada pelas células pertencentes a um dado anel é somada,

produzindo o sinal de energia em anéis;
5. Este processo ¢ repetido para todas as sete camadas do calorimetro;

6. Os sinais em anéis formados a partir das diferentes camadas sao concatenados
em um unico vetor e normalizados. Considerando todas as sete camadas (a
partir das 1000 células da Rol) é formado um vetor com 100 anéis, produzindo

uma compactagao de 10x.

E interessante notar que, devido a diferenca de granularidade entre as camadas
do calorimetro, um numero diferente de anéis é gerado para cada uma delas. A
tabela no final da Figura mostra a distribuicao dos anéis por camada. No
processo de formatacao, é considerado um nimero fixo de anéis por camada; porém,
dependendo da posigao do centro da Rol, esta pode nao estar completa (as células
sensoras que compoem os anéis podem nao existir caso a particula interaja proximo
a uma extremidade ou descontinuidade do calorimetro); neste caso, assumem-se
iguais a zero as leituras das células que faltam. Outra caracteristica a ser observada
é que, em algumas camadas, as células nao sao quadradas; neste caso, falar em
anéis é uma abstragao (pois ao final do processo descrito acima podem nao existir

realmente anéis de células sensoras).
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Sensibilizagédo dos calorimetros
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Figura 4.6: Diagrama do processo de construgao dos anéis.
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Sao mostrados na Figura [1.7] considerando a segunda camada eletromagnética
(E2), os sinais medidos para um elétron e um jato tipicos e os respectivos sinais em

anéis gerados para esta camada.

Jato - perfil medido

Elétron - perfil medido
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Figura 4.7: Sinais tipicos medidos na camada E2 (acima) e os respectivos sinais em

anéis (abaixo), respectivamente para um elétron (esquerda) e um jato (direita).

A Figura mostra sinais em anéis (apds concatenagao de todas as camadas e
normalizagao), respectivamente, para um elétron tipico, um jato tipico e um jato com
perfil semelhante ao de elétrons. Percebe-se que o perfil de deposicao medido para
elétrons tipicos apresenta pouco espalhamento (é contido em uma pequena regiao),
e é concentrado nas camadas eletromagnéticas. Os jatos apresentam uma maior
variacao em suas caracteristicas fisicas. KEssas particulas tipicamente depositam
uma consideravel quantidade de energia nas camadas hadronicas e possuem perfil de
deposigao com pouca concentragao espacial, ou seja, mais espalhados (ver Figura

b). Entretanto, alguns jatos (como o mostrado na Figura [4.8-c) podem apresentar
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perfil de deposicao de energia semelhante ao de elétrons.
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Figura 4.8: Sinais em anéis para (a) elétron tipico, (b) jato tipico e (c) jato com

perfil semelhante ao de elétrons (normalizados pela energia total dos eventos).

4.3.2 Normalizacao

Antes da utilizacao nos sistemas de classificacao, os sinais em anéis precisam ser
normalizados. No trabalho [10], foram testadas diferentes formas de normalizacao

dos sinais em anéis, como:

e Energia total: dividindo-se a energia de cada anel (Ea;) pela energia total
do evento:
Eai

2100 Ea; (4.1)

Eni =
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e Energia da camada: dividindo-se a energia de cada anel pela soma da ener-

gia da camada a qual ele pertence;

e Energia da secao do calorimetro: dividindo-se a energia de cada anel pela
soma da energia na se¢ao do calorimetro (eletromagnética ou hadroénica) que

contém o referido anel.

e Sequencial: esse procedimento de normalizacao visa amplificar as diferencas
no perfil lateral dos chuveiros (realcando a energia distante do centro da Rol,
que em alguns casos, pode ser util para a discriminagao). A energia do anel i

da camada c (Ea;-{c}) é normalizada através de:

c Eaz{c}
E]{Vl} = i—1 (42)
Bt} =" Eal
j=1

onde Bt ¢ a energia total da camada c.

Apos um estudo comparativo, concluiu-se que as normalizagoes por energia total
e sequencial apresentam desempenhos de discriminacao equivalentes, porém a nor-
malizacao por energia total atende a um compromisso entre rapidez de execucao e
eficiéncia de discriminacao.

Nos sinais utilizados nesta tese, foram empregadas as normalizacoes por energia
total para os sinais simulados e sequencial para os sinais experimentais (pois este
era o procedimento implementado no sistema de filtragem do detector no momento

da aquisigao dos dados).

4.3.3 Teste de Hipoteses - Classificador Neural

Para o processo de discriminagao propriamente dito (teste de hipéteses), o Neural
Ringer utiliza um classificador neural supervisionado na arquitetura Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP - Multi-Layer Perceptron) [5]. Os classificadores neurais
sao capazes de produzir superficies nao-lineares de separacao, contribuindo, em geral,
para aumento na eficiéncia de discriminagao quando comparados aos discriminadores
lineares. Devido a sua estrutura paralelamente distribuida, uma rede neural é capaz
de responder rapidamente quando um padrao de entrada é aplicado. Considerando

as caracteristicas expostas (alta eficiéncia e processamento veloz), os classificadores
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neurais se tornam uma opcao interessante ao ambiente do segundo nivel de filtragem
online do ATLAS. Mais detalhes a respeito dos classificadores neurais na arquitetura

MLP podem ser encontrados no Apéndice [B]

4.3.4 Tempo de Execugao

Um aspecto crucial nos algoritmos para o sistema de filtragem online é o tempo de
execucao. Para o segundo nivel de filtragem a janela de tempo méaxima permitida é
de 40 ms. Uma analise detalhada do tempo de processamento requerido pelo Neural
Ringer foi realizada no trabalho [I0]. O Ringer foi incorporado como uma sub-
rotina do T2Calo, aproveitando parte do processamento realizado por este ultimo
algoritmo.

As diversas etapas necessarias ao Neural Ringer e seus respectivos tempos de

execucao estimados no ambiente do L2 sao listadas a seguir:

1. Inicialmente, sao selecionadas as informacoes necessarias, o que é feito na etapa
de selecao de regiao (Region Selector) do T2Calo, que solicita os fragmentos
da Rol desejada. Essa etapa, por envolver um intenso fluxo de informacao
entre o pipeline de memoria e o segundo nivel de filtragem demora (0,4927 +

0,0787) ms, correspondendo a 40,7 % do tempo total.

2. Em seguida, o T2Calo realiza um pré-processamento nos sinais, onde sao cal-
culadas as suas 4 variaveis de decisao e os valores de Er, n e ¢ com uma maior
precisao que no L1. Este passo de processamento leva (0,1408 + 0,0148) ms,
o que equivale a 11,6 % do tempo total de execugao. A partir daqui é iniciada

a sequéncia de rotinas especificas do Neural Ringer.

3. Apenas parte da informacao necessaria para o Neural Ringer é utilizada pelo
T2Calo; entao, o restante precisa ser solicitado neste momento pelo Region
Selector do Neural Ringer. Um novo fluxo de informacao ¢é estabelecido entre
o L2 e as memodrias de armazenamento temporario, consumindo (0,4375 +

0,0996) ms, o que representa ~36 % do tempo total .

4. Na etapa de pré-processamento do Neural Ringer, as informacoes da Rol sao

utilizadas na construcao dos anéis para cada camada do calorimetro (conforme
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procedimento descrito na Se¢ao|d.3.1)). O tempo gasto nesta etapa é de (0,0986
+ 0,0165) ms, correspondendo a ~8% do total.

5. Finalmente, a classificacao dos sinais em anéis pela rede neural requer (0,0387

+ 0,0018) ms, o que corresponde a ~3% do tempo total.

Contabilizando todas as etapas de processamento chega-se a um tempo de (1,2352
+ 0,1288) ms. Somando-se a isso a andlise do perfil da trajetéria da particula medido
no detector de traco (a identificagdo de elétrons no L2 pode envolver a andlise de
sinais de dois subdetectores, os calorimetros e os detectores de traco), chega-se a
(8,0442,04) ms, valor que ainda estd muito abaixo do tempo méximo exigido para
o nivel 2, que é 40 ms. Na Tabela [4.1] sdo mostradas as diversas etapas necessarias
para a execucao do Neural Ringer, juntamente com o tempo requerido por cada
uma delas (em valores absolutos e também percentuais). A Figura mostra a
proporc¢ao entre os tempos gastos considerando todas as etapas de processamento, o
que inclui também parte do T2Calo (no gréfico a esquerda) e considerando apenas

as etapas especificas do Ringer (a direita).

Tabela 4.1: Tempo gasto nas etapas especificas ao Neural Ringer. O valor percentual

é referente ao total de tempo gasto apenas nas etapas especificas ao Neural Ringer

Etapas Tempo (ms) | % do total
Region Selector - T2Calo 0,4927 £+ 0,0787 40,7
Pré-processamento - T2Calo 0,1408 + 0,0148 11,6
Region Selector - Ringer 0,4375 + 0,0996 36,1
Pré-processamento (anelamento) - Ringer | 0,0986 + 0,0165 8,2
Normalizacao 0,0026 + 0,0015 0,2
Classificagao Neural 0,0387 4+ 0,0018 3,2
Total 1,2109 + 0,1288 100

Embora o Neural Ringer tenha, em comparacao ao T2Calo, produzido um au-
mento no tempo de execugdo da ordem de 91% (de (0,6469 + 0,0802) ms para
(1,2352 + 0,1288) ms, ou seja um aumento de 0,5883 ms, isso é compensado por
uma eficiéncia de discriminagao muito superior do Ringer, conforme serd mostrado
no Capitulo

O excesso de tempo do Ringer em relacao ao T2Calo pode ser compensado no

Filtro de Eventos pois, como uma quantidade significativamente menor de ruido de
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Figura 4.9: Tempos de processamento considerando todas as etapas (esquerda) e

somente as etapas especificas do Neural Ringer (direita).

fundo é enviado para o ultimo nivel, um menor tempo serda gasto nesta etapa de

filtragem.

4.4 Extensoes ao Neural Ringer

Com eficiéncia mais alta que o algoritmo padrao (T2Calo) e tempo de processa-
mento dentro da janela aceita para o L2, o discriminador Neural Ringer mostrou-se
uma opc¢ao bastante interessante para o problema da filtragem online de elétrons
no ATLAS. Em sistemas neurais de classificacao, sabe-se que o uso de uma etapa
de pré-processamento adequada pode ser decisivo para o aumento da eficiéncia de
discriminagao [85]. Neste contexto, trabalhos vém sendo desenvolvidos com o obje-
tivo de melhorar a eficiéncia do Neural Ringer com a adicao de uma etapa de pré-
processamento ao classificador neural (ver Figura , na qual os sinais em anéis
sao mapeados em um conjunto (em geral mais compacto) de caracteristicas discri-
minantes. A seguir, serao descritos a importancia da etapa de pré-processamento
em classificadores neurais (em um caso genérico) e os trabalhos desenvolvidos neste

sentido no contexto do projeto Neural Ringer.
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Figura 4.10: Fluxo de processamento das extensoes ao Neural Ringer.

4.4.1 Importancia do Pré-Processamento para Classificado-

res Neurais

Embora as redes neurais possam, essencialmente, realizar quaisquer mapeamentos
nao-lineares, pode-se observar que, o uso direto dos dados brutos como entradas
geralmente produz um desempenho pior do que quando algum pré-processamento é
aplicado [85].

Da teoria da informagao, considerando duas varidveis x e ¢ (respectivamente
o conjunto de caracteristicas e os rétulos de classes), para qualquer transformagao
deterministica 7'(-), a informagao mutua (I) entre 7'(x) e ¢ tem como limite superior

a informacgao mitua entre x e ¢ [86):
I(T(x);¢) < I(x;0), (4.3)

ou seja, nenhuma transformacgao é capaz de acrescentar informagao a respeito das
classes ¢ ao conjunto de caracteristicas x.

A informagao mutua I(.) entre duas variaveis aleatérias escalares u e v é definida
como [87):

I(u,v) = H(u) + H(v) — H(u,v), (4.4)

onde H(.) é a entropia [80].

Considerando o resultado da Equacgao 4.3, o que justifica o melhor desempenho
dos classificadores apds a etapa de pré-processamento, uma vez que ela nao é capaz
de adicionar informacao a respeito do problema?

A resposta pode ser encontrada considerando-se que os sistemas neurais de clas-
sificagao sao obtidos, em geral, a partir de um processo iterativo de ajuste de pe-
sos. Entao, um pré-processamento eficiente, ou seja, capaz de revelar caracteristicas
discriminantes que estavam inicialmente ocultas nos dados brutos, pode se tornar
decisivo para a obtencao de um classificador com melhor desempenho.

E importante notar que todas as informacoes utilizadas para a discriminagao

estao presentes nos dados brutos. O pré-processamento, que neste contexto é conhe-
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cido como extracao de caracteristicas, é responsavel apenas por uma transformacgao
que torna as caracteristicas discriminantes mais evidentes.

Um outro aspecto a ser analisado é a chamada “maldicao da dimensionali-
dade” (do inglés curse of dimensionality) [85]. Sabe-se que a utilizagao de um nimero
elevado de entradas para o sistema classificador acaba dificultando o processo de trei-
namento. Isso ocorre porque, quanto maior a dimensao dos dados de entrada, maior
a complexidade da rede neural (e consequentemente, maior o nimero de parametros
a serem ajustados), requerendo também maior informagao estatistica (exemplos de
treinamento) para o treino adequado do classificador.

A solucao adotada, na maioria dos casos, é pré-processar os sinais com uma
transformacao que reduza a dimensionalidade do problema, pois, entre os atribu-
tos disponiveis, alguns podem apresentar informacoes redundantes, irrelevantes ou
até mesmo confundidoras (ruido) para a classificagao, dificultando o treinamento
dos classificadores. Porém, é preciso escolher adequadamente a informacao a ser
descartada para minimizar a chance da perda de caracteristicas relevantes para a
discriminacao das classes.

Resumindo, a transformagao étima deve, entre outras coisas, mapear os atributos
disponiveis em um numero reduzido de caracteristicas, eliminar a redundancia e

manter toda a informacao discriminante para o problema.

4.4.2 Pré-Processamento Linear

Voltando para o contexto do discriminador Neural Ringer, embora a construcao
dos anéis ja seja responsavel por uma consideravel reducao de dimensao (por um
fator de 10 vezes), no trabalho [88] foi realizado um estudo detalhado a respeito
da utilizagao da Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal Component
Analysis) [3] para compactagao. A PCA foi aplicada aos sinais em anéis e o clas-
sificador neural, treinado a partir dos componentes principais estimados. Com a
PCA, foi alcancado um fator de reducao de aproximadamente 4 vezes, mantendo
desempenho semelhante ao do Neural Ringer tradicional. Visando explorar toda a
granularidade e segmentacao disponivel aos calorimetros do ATLAS, foi proposta a
realizagdo do processo de compactacao de modo segmentado (em cada camada do

calorimetro).
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No trabalho [10], foi utilizada uma técnica de compactagdo mais adequada a
problemas de classificagdo, as Componentes Principais de Discriminac¢ao (PCD -
Principal Components for Discrimination) [I1]. Foi realizado também um estudo
referente a aplicagdo da Andlise de Componentes Independentes (ICA Independent
Component Analysis) [4] como uma etapa adicional de pré-processamento, apare-
cendo logo apds a compactacao. Os resultados mostraram que a combinagao de ICA
e PCD foi capaz de melhorar o desempenho em relacao ao Neural Ringer tradicio-
nal, sem modificar significativamente o tempo de processamento necessario para a

tomada de decisao.

4.4.3 Pré-Processamento Nao-linear

Conforme descrito no Capitulo 2, embora projetados para serem detectores lineares
na identificacao de elétrons, na pratica os calorimetros podem apresentar carac-
teristicas nao-lineares, devido a fenomenos como saturacao de sensores, atenuacao
da luz (em calorimetros cintilantes) etc. Entao, é possivel que uma técnica nao-linear
de extracao de caracteristicas seja mais adequada ao problema.

Os estudos desenvolvidos no contexto desta tese tiveram o objetivo de inves-
tigar a aplicacao da versao nao-linear da andlise de componentes independentes
(NLICA - Nonlinear Independent Component Analysis) [13, 89] para extracao de
caracteristicas, como uma etapa de pré-processamento ao Neural Ringer.

Considerando que existem diversos algoritmos para a NLICA, neste trabalho fo-
ram realizados estudos com alguns destes métodos. Os diferentes modelos foram
comparados, considerando eficiéncia de discriminagao e tempo de processamento
necessario para produzir a decisao. No préximo capitulo serao mostrados os funda-
mentos tedricos da analise de componentes independentes nos seus modelos linear e

nao-linear, bem como suas aplica¢oes em problemas de extracao de caracteristicas.
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Capitulo 5

Analise de Componentes

Independentes

Neste capitulo, serao mostradas, de modo resumido, as principais caracteristicas
dos modelos linear e nio-linear da andlise de componentes independentes (respec-
tivamente ICA e NLICA). Também serao brevemente apresentados os algoritmos
utilizados para estimacao da NLICA no contexto deste trabalho. Em seguida, serd
realizada uma revisao bibliogréafica das aplicagoes da andlise de componentes inde-
pendentes em problemas de extracao de caracteristicas, dando enfoque especial a
Fisica de Altas Energias (HEP - High-Energy Physics). Em complementacao a este
Capitulo, no Apéndice |Alsdo apresentados, de modo mais detalhado (com um maior
formalismo matemadtico), alguns dos algoritmos mais utilizados na literatura para
ICA/NLICA, juntamente com os diversos parametros empregados nesta rotinas para

estimar o grau de independéncia entre os sinais.

5.1 Modelo Linear da ICA

Em muitos problemas de processamento de sinais multidimensionaig| deseja-se en-
contrar uma transformacao que, de algum modo, torne a estrutura essencial dos

dados mais acessivel [4]. Entre as técnicas lineares que buscam, através de pre-

Sinais multidimensionais sdo, em geral, produzidos por sistemas de medicdo com muiltiplos
sensores, mas também podem surgir a partir da aplicagdo de transformagoes (como a transformada

de Fourier ou Wavelet) a sinais unidimensionais.
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missas distintas, uma nova representagao para os sinais multidimensionais, pode-
se mencionar a Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal Component
Analysis) [3], a Anélise de Fatores (Factor Analysis) [90] e a Anélise de Componen-
tes Independentes (ICA - Independent Component Analysis) [4].

Entre as técnicas listadas acima, a andlise de componentes independentes busca
por uma transformagcao onde os componentes na saida sao mutuamente independen-
tes estatisticamente. A ICA vem sendo aplicada na solugao de diversos problemas na
area de processamento de sinais, como cancelamento de ruido [91], sonar passivo [92],

telecomunicagoes [03], reconhecimento facial [94] e engenharia biomédica [95].

e Independéncia Estatistica: Considerando duas varidveis aleatdrias (VAs)
Y1 € Y2, se elas sao independentes, entao o conhecimento de uma nao traz
nenhuma informacao a respeito da outra. Matematicamente, y; e y5 sao inde-

pendentes estatisticamente se e somente se [96]:

Py1y2(Y1, Y2) = Py1 (Y1) Dy2(y2), (5.1)

onde py142(y1, Y2), Py1(y1) € Py2(y2) sdo respectivamente as funcoes de densi-
dade de probabilidade (pdf - probability density function) conjunta e marginais
de y1 e y» [96].

Pode-se obter uma expressao equivalente a equagao (5.1) se, para todas as

fungoes g(y1) e h(y2) absolutamente integraveis em y; e ys, vale a igualdade:

E{g(y)h(y2)} = E{g(y1) }e{h(y2)}, (5.2)

onde £{.} é o operador esperanca.

Considerando que a estimacao das funcoes de densidade de probabilidade
(necessarias na equagao ) é um problema de dificil solucdo, pois em
geral os componentes independentes sao desconhecidos, uma vantagem da
equacao (5.2) é que as pdfs nao sao necessarias. A definigdo de independéncia
pode ser facilmente estendida para mais de duas variaveis aleatorias. O con-

ceito de independéncia envolve o conhecimento de toda as estatisticas dos
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dados, sendo assim muito mais abrangente que a descorrelagao (utilizada pela

PCA), que somente utiliza estatistica de segunda ordem (variancia).

Na ICA, considera-se que um sinal multidimensional x(t) = [x1(t), ..., zx(t)]" ob-

servado (ou medido) é gerado a partir da combinagao linear das fontes independentes

s(t) = [s1(t), ..., sn(t)]":

I’l(t) a; ... Q1IN 81(75)

LCN(t) anNi1 ... ANN SN(t)

~
A

ou na forma matricial e omitindo o indice temporal t [97]:

x = As, (5.4)

onde A é a matriz de mistura.
O objetivo final da ICA ¢é encontrar uma aproximacao y das fontes independentes

utilizando apenas os sinais observados x. O vetor y é definido por:
y = Wx, (5.5)

sendo W a matriz de separacao. Se W = A~! — y = s, entdo o problema foi
completamente solucionado.

Um problema cléssico que pode ser solucionado usando-se a ICA é conhecido
como cocktail-party problem [4]. Considerando que numa sala existem duas pessoas
falando simultaneamente e dois microfones em diferentes posicoes (ver Figura ,
os sinais gravados x1(t) e xo(t), omitindo atrasos temporais e outros fendémenos
fisicos, como a existéncia de multiplas reflexoes, podem ser considerados como uma

soma ponderada das fontes s1(t) e so(?):

x1(t) = ar151(t) + aras2(t) (5.6)

To(t) = a9 s1(t) + axsa(t); (5.7)

os coeficientes a;; dependem das distancias dos microfones as pessoas, e sao os
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elementos da matriz de mistura A, sendo:

Figura 5.1: Diagrama do cocktail party problem.

Em um exemplo de aplicagio da ICA, a Figura[p.2}a mostra as fontes s1(¢) e sa(t),
que foram misturadas linearmente, gerando os sinais z;(t) e z»(¢) da Figura [5.2}b.
Apoés a aplicagao de um algoritmo para extracao dos componentes independentes
(FastICA [87)), foram obtidas as curvas da Figura [5.2}c. Percebe-se que os sinais
recuperados sao copias dos originais, a menos de fatores multiplicativos. Esta é uma
das limitagoes inerentes ao modelo da ICA: nao ha como garantir o fator de escala
(que pode ser positivo ou negativo) ou a ordem de extragao dos componentes.

As técnicas da ICA foram desenvolvidas inicialmente para solucionar problemas
de separagao cega de sinais (BSS - Blind Signal Separation) semelhantes ao cocktail-
party problem, porém mais recentemente surgiram outras aplicacoes interessantes,
como extracao de caracteristicas, separacao de fontes em telecomunicacoes e redugao
de ruido em imagens [4, 87]. Atualmente, a ICA é aplicada com sucesso tanto para

separacao de sinais como para extragao de caracteristicas.

5.2 ICA Nao-Linear

Em muitos problemas praticos, o modelo basico da ICA, onde os sinais observados
sao considerados combinagoes lineares e instantaneas das fontes, nao representa

corretamente o cenario real.
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Figura 5.2: Sinais (a) fonte, (b) observados e (c) recuperados através da ICA.

A equagao (5.9) apresenta um modelo mais geral, que considera que o processo

de geracao do sinal observado x é realizado a partir de um mapeamento nao-linear:

x = F(s), (5.9)

onde F(.) 6 um mapeamento nao-linear de RV — RY, x e s sdo respectivamente
os sinais observados e as fontes. A ICA nao-linear consiste em encontrar o ma-
peamento G(.): RY — R¥ tal que os componentes de y sejam estatisticamente
independentes [89]:

y = G(x). (5.10)
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Uma caracteristica da NLICA é que o problema apresenta multiplas solugoes [9§].
Se y1 e yo sao varidveis aleatérias independentes, é facil provar que f(y1) e g(y2)
(onde f(.) e g(.) s@o fungoes diferenciaveis) sao também independentes [99]. Fica
claro que, numa dada aplicacao, sem o uso de restrigoes adequadas, infinitos mapea-
mentos inversos G satisfazem a condicao de independéncia entre os sinais estimados
y;, i=1,....N. Se o objetivo do problema for realizar a separacao das fontes de modo
nao-supervisionado ou cego (do inglés Blind Signal Separation - BSS), nesse caso
deseja-se que os componentes y; sejam aproximagoes das fontes independentes (s)
que produziram os sinais observados (x). Entao, informagoes a respeito do modelo
de mistura ou das fontes devem ser conhecidas a priori. A NLICA vem sendo apli-
cada com sucesso em problemas como processamento de sinais de fala [100] [101],
processamento de imagens [102] [103], predigao de séries de agdes em bolsas de valo-
res [104] e processamento de sinais de um arranjo de sensores [105, [106].

Em geral, o nimero de parametros a serem estimados num modelo de ICA nao-
linear é maior do que no caso linear. Os algoritmos de NLICA, se comparados
aos de ICA, apresentam maior complexidade computacional e convergéncia mais
lenta [98]. Considerando estas limitagoes, nas aplica¢oes de NLICA deve-se verificar
as restrigoes quanto ao aumento do custo computacional no processo de estimagcao
dos componentes. Em problemas de separacao cega de fontes, o algoritmo a ser
utilizado deve ser escolhido utilizando informacoes a respeito do modelo de mistura.

Entre os algoritmos de NLICA propostos na literatura, uma classe de métodos
impoe restrigoes estruturais ao modelo de mistura. Neste caso, pode-se garantir que
os componentes estimados sdo aproximadamente iguais as fontes (a menos das in-
determinacgoes de fator multiplicativo e ordem de estimacao dos sinais, assim como
ocorre no modelo linear). Existem também alguns métodos (ou algoritmos) que
nao impoem restricoes ao modelo de mistura; neste caso, o mapeamento nao-linear
dos dados observados nos componentes independentes nao garante a separagao das
fontes. Outro método diretamente relacionado com a NLICA, chamado de ICA Lo-
cal, propoe uma etapa de agrupamento dos sinais em conjuntos de caracteristicas
semelhantes, que deve ser realizada antes da ICA. O agrupamento produz um mape-
amento nao-linear dos dados e a ICA (linear) estima os componentes independentes.

Mais informacoes a respeito dos diversos algoritmos e modelos de NLICA serao for-

71



necidas nas préximas segoes.

5.2.1 Unicidade da Solugao em NLICA

Conforme mencionado anteriormente, no caso nao-linear, a independéncia estatistica
nao é suficiente para garantir a separagao das fontes. Se duas varidveis aleatorias y;
e Yo sao independentes, entao py1 (Y1, Y2) = Py1(y1)py2(y2). Para todas as fungoes

diferencidveis f e g, pode-se provar que [107]:

pf(yl),g(yz)(yb Y2) = pf(y1)(yl)pg(yz)(3/2)a (5.11)

e entdo as variaveis f(y;) e g(y2) sdo também independentes. Esta indeterminagao,

diferente do fator de escala e da ordem de estimacao dos componentes (que sao

inerentes a ICA linear), ndo é aceitavel em um problema de separacao de fontes.
Estudos tedricos indicaram que a unicidade da solucao da NLICA pode ser con-

seguida se o problema apresentar pelo menos uma das caracteristicas a seguir [99]:

e O numero de componentes ¢é igual a dois. Deste modo, os sinais podem ser

considerados como uma variavel complexa.

As pdfs dos componentes independentes sao limitadas a faixas de valores co-

nhecidos.

e O mapeamento F preserva o zero (F(0) = 0) e ¢ univoco.

O modelo de mistura ¢ conhecido a priori e utilizado como informacao para o

algoritmo de estimacao dos componentes independentes.

5.2.2 Modelos com Restrigcoes Estruturais

Um caso especial da ICA nao-linear sao os métodos de estimacao dos componentes
independentes que utilizam informagoes a respeito do modelo nao-linear que gerou
os dados observados. Estas informacoes se configuram em restrigoes estruturais
ao mapeamento inverso (que é estimado pelo algoritmo). Dentre os modelos com
restrigoes estruturais pode-se destacar o de misturas pés nao-lineares (PNL), que

sera descrito a seguir.
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Misturas Pés Nao-Lineares

O modelo de misturas pds nao-lineares [I07] é um dos mais utilizados na litera-
tura, com aplicagoes em processamento de fala [108] [109], separacao de sinais de
audio [110] 111] e processamento de imagens [112].

No modelo PNL, considera-se que inicialmente ocorre uma combinacao linear das
fontes (como no modelo bésico de ICA), e as fungoes nao-lineares f; sdo aplicadas

antes da observacao dos sinais z;:

n

T; = fi<2aijsj). (5.12)

i=1

E importante notar que as nao-linearidades sao aplicadas individualmente a cada
componente da mistura linear (ndo sdo permitidas nao-linearidades cruzadas). A

Figura [5.3| ilustra o modelo de misturas PNL.

S1— —>—>X1—>—> —>§1

: A : : : .
SN — —»—»xN—>—> —»éN
Modelo de mistura PNL Modelo PNL inverso

Figura 5.3: Diagrama do modelo de mistura PNL.

A consideracao de que as misturas sao pds nao-lineares permite uma grande
simplificacao do problema, e as indeterminacoes existentes se tornam semelhantes
as do caso linear. A modelagem através da equacao satisfaz grande parte dos
fendomenos nao-lineares, como, por exemplo, a modelagem da distorcao de sensores
num meio de propagacao linear.

Diversos algoritmos foram propostos na literatura para estimacao do modelo
PNL. Um dos primeiros trabalhos [107] utiliza redes neurais para estimar cada fungao
nao-linear g;, e o ajuste dos pesos é feito a partir da minimizacao da informacao
mutua usando o método do gradiente (mais detalhes a respeito deste algoritmo
podem ser encontrados no Apéndice . Na estimagao do modelo PNL usando um
algoritmo do tipo gradiente decrescente (que realiza uma busca local), o grande
numero de parametros e as caracteristicas nao-lineares do problema contribuem

para a convergéncia em minimos locais. Visando minimizar esta limitagao, foram
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propostos algoritmos de estimagao do modelo PNL usando métodos de busca global
como algoritmos genéticos [I13] [114], recozimento simulado (Simulated Annealing)
e aprendizado competitivo (Competitive Learning) [108§].

Além do PNL, existem outros modelos com restri¢coes estruturais propostos
para a NLICA como o Pés Nao-linear Linear (PNL-L) [I1I] e o de mono nao-
linearidade [I15], que serdo descritos no Apéndice [A]

5.2.3 Algoritmos sem Restrigcoes Estruturais

Se nenhuma restricao ao modelo de mistura é imposta, nao ha garantia de que os
componentes independentes estimados estejam relacionados com as fontes (ver Segao
5.2.1)). Entre os métodos de NLICA sem restrigoes estruturais, podem-se destacar o

uso de mapas auto-organizaveis e os métodos que utilizam inferéncia bayesiana.

NLICA a Partir de Mapas Auto-Organizaveis

Uma das primeiras tentativas bem-sucedidas de estimar o modelo da NLICA foi
realizada através de mapas auto-organizaveis (SOM - Self-Organizing Maps) [116].
Pode-se provar que as coordenadas y; e y, do neurdnio vencedor no mapa (ver Figura
sao independentes e aproximadamente uniformemente distribuidas [116]. Para
estimar a NLICA, o SOM ¢ treinado usando como entradas os sinais observados,
e as coordenadas do neuronio vencedor correspondem a uma aproximacao discreta
dos componentes independentes (o nimero de niveis possiveis no sinal estimado é

igual ao nimero de neur6nios utilizados para representi-1o).

Grade de Neurdnios

Sinais = 0T oti oIt

observados L." O O O:0:

V1
Componentes
independentes Y2

Figura 5.4: NLICA a partir de SOM.

74



Dentre as desvantagens do método podem-se destacar [98]:

e O mapeamento é discreto (existe um nimero limitado de neurénios no mapa),
entao, algum tipo de regularizacdo (interpolagdo) é necessaria para produzir
componentes continuos. Esse problema pode ser minimizado aumentando-se
o numero de neur6nios do mapa (porém, isto aumenta o custo computacional

para estimagao do mapa).

e Os componentes a serem estimados devem ter pdf (func¢do densidade de proba-
bilidade) sub-gaussiana (quanto mais préxima da distribui¢ao uniforme, me-

Thor).

e O custo computacional para treinamento dos mapas aumenta rapidamente

com o numero de componentes independentes a serem estimados.

Diversas aplicagoes do SOM para estimacao da NLICA podem ser encontradas
na literatura; entre elas pode-se citar os trabalhos [117, 102} 18], onde os objeti-
vos eram, respectivamente, separacao de imagens sobrepostas, remocao de ruido e
visualizacao de dados multidimensionais.

Além do SOM, existem outros métodos para estimacao da NLICA sem restrigoes
estruturais propostos na literatura que utilizam técnicas de inferéncia bayesiana [119]
e a minimiza¢ao da informagao mutua através do algoritmo MISEP [120]. Estes

métodos sao descritos com mais detalhes no Apéndice [A]

5.2.4 ICA Local

Considerando um problema em que o conjunto de sinais multidimensionais apresenta
grande variagao em suas caracteristicas estatisticas, o modelo linear da ICA pode nao
ser capaz de representar adequadamente os dados. Neste contexto, pode ser mais
interessante tratar o conjunto de sinais de modo local, ou seja, em subconjuntos
onde os elementos tém caracteristicas semelhantes.

A ICA Local realiza a estimacao dos componentes independentes a partir de k
subconjuntos dos dados (ver Figura[5.5). Conforme proposto em [121], um conjunto
de dados de alta dimensao pode ser separado em subconjuntos (onde os elementos
apresentam caracteristicas semelhantes), através de algum algoritmo de agrupa-

mento como o k-means [122] ou SOM [123], e modelos da ICA linear sao entao
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estimados para cada subconjunto. Caso nao exista informacgao a priori a respeito
do nimero de agrupamentos, metodologias foram propostas nos trabalhos [124], [125]

para sua estimacao.

Agrupamento

. ICA
Figura 5.5: Diagrama do modelo da ICA local.

Na ICA Local, o agrupamento é responsavel por uma representacao nao-linear
dos dados, enquanto modelos de ICA linear aplicados a cada subconjunto (cluster)
descrevem as caracteristicas locais. A ICA local pode ser considerada como um
compromisso entre os modelos linear e nao-linear da ICA [98]. O objetivo é obter
uma melhor representagao dos dados (se comparado com o modelo linear da ICA),
evitando os problemas computacionais do modelo nao-linear [126]. Em diferentes
abordagens, os agrupamentos podem ser montados com superposi¢ao, usando por
exemplo fronteiras fuzzy [127, [128], ou sem superposicao [126), 129].

Nos trabalhos [130, [131], a ICA Local foi aplicada para a estimacdo da in-
formagao mutua. A informacao mutua [86] é uma importante ferramenta em diversas
aplicagoes de processamento de sinais, especialmente na sele¢ao de caracteristicas.
O modelo da ICA Local foi utilizado também em [I32] para a remoc¢ao de ruido. O
modelo proposto consiste em realizar k agrupamentos de versoes atrasadas no tempo
dos sinais medidos e estimar a ICA linear para cada um destes conjuntos. Através

da abordagem proposta, foi alcan¢ado um aumento da razao sinal/ruido da ordem

de 10 dB.
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5.3 Aplicacoes de ICA e NLICA para Extracao
de Caracteristicas

Nessa secao, serao resumidamente descritas algumas aplicacoes da analise de com-
ponentes independentes, nos seus modelos linear e nao-linear (respectivamente ICA
e NLICA), em problemas de extracao de caracteristicas.

No trabalho [I33], a ICA foi utilizada como pré-processamento para problemas
de classificacdo em nove bases de dados diferentes (obtidas no repositério de bases
de dados para aprendizado de maquina da Universidade da Califérnia - Irvine, CA,
Estados Unidos [134]). Entre os problemas testados, estao a classificacao de vinhos
a partir de caracteristicas fisicas e quimicas, a identificacao da existéncia de cancer
em amostras de tecido da mama, a identificacao isolada de vogais independente
do locutor e previsao, a partir do resultado do eletrocardiograma, da sobrevida
de pacientes que sofreram ataque cardiaco. A transformagao da ICA foi estimada
através do algoritmo JADE [I35]. Utilizando-se classificadores neurais (MLP), a
eficiéncia foi comparada para sinais sem pré-processamento, sinais branqueados e
sinais apdés ICA. Em alguns casos (como na identificagdo de vogais) o uso da ICA
produziu uma reducao do erro de identificagao (24,13% sem pré-processamento,
21,05% apds o branqueamento e 20,77% apds a ICA). Em outros casos, porém, a
aplicacao da ICA tornou o problema mais dificil, como no caso da identificagao
do cancer de mama, onde sem pré-processamento o erro foi de 2,55%, e apds a ICA
aumentou para 2,63%. Analisando-se todos os resultados conclui-se que nem sempre
a aplicacao da ICA contribui para um aumento na eficiéncia; esse fato é intensificado
em problemas onde o modelo da mistura linear nao se aplica (pois possivelmente
existem nao-linearidades envolvidas). O uso da ICA parece tornar mais suave a
curva de erro de treinamento das redes neurais, contribuindo para a diminuicao da
quantidade de minimos locais e, consequentemente, da probabilidade do treinamento
ficar estacionado num desses minimos.

Em [136], ICA foi novamente utilizada para detec¢ao do cancer de mama a partir
de imagens digitalizadas de mamografias. Nesse trabalho, os componentes indepen-
dentes foram estimados através do algoritmo FastICA [137] e classificadores neurais

(MLP) foram utilizados para produzir a decisdo. As amostras disponiveis perten-

77



ciam a trés classes distintas (normais, com altera¢oes benignas e com alteragoes
malignas). A ICA foi estimada a partir de pequenas janelas nas mamografias onde
as classes de interesse eram mais facilmente identificadas. Deste modo, foram obti-
das eficiéncias de identificacao da ordem de 99,9% para as amostras normais, 86,8%
e 91,1%, respectivamente, para amostras com alteracoes benignas e malignas.

Microarranjos de DNA foram pré-processados por ICA em [I38] para a clas-
sificagdo através de méaquinas de vetor de suporte (SVM - Support-Vector Machi-
nes) [5]. Os microarranjos de DNA sdo fragmentos genomicos que representam
segmentos génicos em particular. Nesse trabalho, o algoritmo FastICA foi utilizado
para extrair caracteristicas dos microarranjos (de quatro bases de dados distintas)
com o objetivo de identificar a presenga de diferentes tipos de tumores (de colo de
ttero, leucemia, de figado e do sistema nervoso). As eficiéncias de identifica¢ao
obtidas para os quatro tipos foram, respectivamente, 90%, 100%, 74% e 76% com
pré-processamento por ICA, 86%, 94%, 74% e 72% com pré-processamento por PCA
e 90%, 94%, 70% e 69% sem pré-processamento. Uma outra aplicacao de ICA no
mesmo problema pode ser encontrada em [139].

Ainda na drea biomédica, no trabalho [140], a ICA foi utilizada como pré-
processamento para um mapeamento nao-supervisionado de caracteristicas ocula-
res, com o objetivo de identificar a presenca de glaucoma. A partir de padroes de
um exame conhecido como standard automated perimetry (SAP), aplicou-se a ICA
e o agrupamento (ndo-supervisionado) foi realizado sobre os componentes indepen-
dentes estimados. Através dessa abordagem, 98,4% das assinaturas de olhos com
padrao optico normal foram corretamente classificadas e, considerando-se os olhos
com glaucoma, o acerto foi de 68,6%.

A ICA foi utilizada em [I41] para a andlise de sinais de espectometria eletronica
de perda de energia (EELS - Electron Energy Loss Spectroscopy). A EELS [142]
pode ser empregada para medicgoes precisas de espessura (com resolugao da ordem
de 0,1 nm), pressao e andlise de composigao quimica. A ICA, através do algoritmo
SOBI [143], foi utilizada como ferramenta complementar de analise dos espectros
eletronicos produzidos. Com o uso da ICA, foi possivel realizar a andlise simultanea
de dois espectros misturados e eliminar as escolhas subjetivas durante a andlise (que

sem o uso da ICA precisam ser feitas pelo usuario).
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O modelo nao-linear da ICA também foi utilizado em problemas de extracao de
caracteristicas, por exemplo, o trabalho [144] ilustra a aplicagdo da NLICA num
problema de classificacao de sinais de eletroencefalograma (EEG). O objetivo é a
separacao das diferentes atividades cerebrais independentes; porém, como nao hé ga-
rantia que o processo de combinacao € linear, utilizou-se o modelo da NLICA, numa
tentativa de modelar dinamicas cerebrais nao-lineares. O modelo pés nao-linear
(PNL) foi empregado para estimar os componentes independentes. A informacao
mutua foi utilizada como medida da independéncia e um algoritmo genético [145]
buscou sua minimizacao. Multiplos classificadores lineares (cada um treinado com
um dos componentes estimados) foram utilizados para identificar os sinais provenien-
tes do movimento da mao. Uma combinagao das saidas dos multiplos classificadores
foi utilizada para produzir a decisao final. A eficiéncia de identificagao a partir dos
sinais medidos (sem pré-processamento) foi de 73,84%, aumentando para 74,61% e
77,95% quando utilizados, respectivamente, pré-processamento por ICA e NLICA.

A NLICA foi utilizada no trabalho [104] visando a extragao de caracteristicas de
séries temporais de acoes, para a previsao do indice diario de uma bolsa de valores.
Para formar o vetor N-dimensional de entrada da NLICA, foram utilizados a série
com os valores de fechamento didrio da bolsa e N-1 versoes atrasadas desta série.
O algoritmo MISEP [120] foi utilizado para estimar os componentes independen-
tes. Um modelo de regressao por vetor de suporte (Support-Vector Regression) foi
utilizado para prever o comportamento da bolsa. Comparando a NLICA com pré-
processamento por ICA e PCA, as eficiéncias obtidas foram, respectivamente, 80%,
75% e 79%.

Em Fisica de Altas Energias (HEP - High-Energy Physics) também sao encon-
tradas algumas aplicagbes de PCA e ICA para extracao de caracteristicas. Alguns
desses trabalhos serao descritos brevemente na préxima segao. Para a NLICA, tal-
vez por ser uma técnica ainda menos difundida (em comparagao com PCA e ICA),

nao foram encontradas, até este momento, aplicacoes na area de HEP.
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5.4 Aplicacoes em Fisica de Altas Energias e
Areas Correlatas

A partir do final da década de 1990, os métodos de aprendizado estatistico multi-
variavel vém sendo aplicados com sucesso em problemas na area de fisica de alta
energia.

Um dos primeiros trabalhos neste tépico [146] foi publicado em 1998 e utiliza
mapas auto-organizaveis (SOM) para a classificacdo de eventos de raios gama em
astronomia de altas energias. O SOM foi utilizado para otimizar a sensibilidade de
um telescépio tipo IATC (Imaging Atmosferic Cherenkov Techm’queﬂ). Com o uso
do SOM, foi possivel aumentar a sensibilidade da técnica em aproximadamente 14%.

Em [147], mapas SOM foram aplicados para a separagao de bésons W do ruido de
fundo composto por jatos hadronicos no experimento DELPHI do acelerador LEP
no CERN. As entradas para o SOM foram, inicialmente, 90 varidveis fisicas que
descrevem cada evento (como momento, energia total, presenca de agrupamentos de
energia etc). Com o sistema proposto, foi obtida uma probabilidade de deteccao de
77,8% para um falso-alarme de apenas 1,3%. O trabalho contemplou também um
estudo sobre a relevancia das variaveis de entrada e, ao final, utilizando-se apenas
as 16 varidveis mais relevantes obteve-se desempenho semelhante.

No trabalho [I48], o ruido de fundo gerado na aceleragao do feixe de particulas
do acelerador KEK-B foi rejeitado a partir de mapas auto-organizaveis modificados.
O ruido de fundo resulta das colisoes dos feixes de elétrons com moléculas de gas
residual presentes no tubo de vacuo do acelerador. Se o vacuo fosse perfeito esse
problema nao aconteceria, mas em condi¢oes normais de operacao o ruido é funcao
linear da concentracao do gés residual. Comparado com um classificador linear, o
método baseado no SOM rejeitou 75% do ruido de fundo e classificou corretamente
97% do sinal de interesse, enquanto que o classificador linear obteve respectivamente

68% e 96%.

2M¢étodo através do qual raios gama de alta energia sao detectados por telescépios na superficie

terrestre. Ao entrarem na atmosfera, os raios gama interagem com a atmosfera e geram um chuveiro
de particulas carregadas (conhecido como Extensive Air Showers). Devido a sua alta energia, as
particulas carregadas produzem descargas luminosas (ou radiacao de Cherenkov) de curta duracao,

que sdo captadas pelos telescépios TACT.
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Redes SOM também foram utilizadas com sucesso para andlise, classificacao e
monitoramento de sinais do telescépio OGLE (no Chile) [149]. Nesta aplicagao foi
realizado o mapeamento de medicoes fotométricas de fenomenos como supernovasE|
e microlentes gravitacionais (gratitational micmlens)ﬁ Os mapas foram treinados a
partir de 8000 espectros e os valores aproximados de parametros como temperatura
e gravidade sao obtidos diretamente do mapa a partir do neurénio vencedor.

Num outro trabalho, mapas auto-organizaveis foram utilizados para a identi-
ficagao de provaveis assinaturas de bdsons de Higgs tipo MSSM (Minimal Supersym-
metric Standard Model) neutros e pesados [I50]. Os mapas foram treinados a partir
das mesmas variaveis dos algoritmos tradicionalmente utilizados para o problema,
com uma base de dados composta de 80.000 eventos (igualmente divididos para
treino e teste). Ao final, foi obtida eficiéncia de 73%, contra apenas 35% dos algo-
ritmos tradicionais.

A andlise de componentes principais (PCA) é uma técnica de descorrelacao e
compactagao bastante utilizada em diversas dreas do conhecimento. Em fisica de
altas energias, PCA foi aplicada para a selecao de varidveis de entrada de um dis-
criminador neural no trabalho [I5I]. Foram utilizados eventos do acelerador LEP
do tipo ete” —quark+antiquark—hédrons. O objetivo é determinar o sabor dos
quarks (b, ¢ ou leve). Das 150 varidveis iniciais, apds a transformacao por PCA
foram retidas as 20 mais energéticas e utilizadas para alimentar um classificador
neural supervisionado. A mesma metodologia foi aplicada para outros métodos de
selegdo de varidveis como o teste F [152] e métodos de poda de rede neural [5]. A
PCA apresentou uma das melhores eficiéncias entre os métodos lineares, classifi-
cando corretamente 73% das assinaturas.

Em [153], sdo apresentadas diversas aplicagoes em HEP onde a PCA é utilizada
para extragdo de caracteristicas e compactacdo. No trabalho [I54], sinais dpticos
de nebulosas planetérias sao processados por PCA com o objetivo de extrair in-
formagoes a respeito de suas caracteristicas morfologicas. Numa outra aplicagao
em astrofisica, PCA ¢é utilizada em conjunto com ICA para a remocao do ruido de
fundo e de outras fontes de interferéncia, permitindo melhor visualizacao de dados

de ventos e tempestades solares [155].

3Corpos celestes originados apés a explosdo de estrelas
4Fendmeno relacionado com a curvatura da trajetéria da luz ao passar perto de objetos massivos.
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O trabalho [88] utiliza a PCA de forma segmentada para compactacao de sinais
de calorimetria do ATLAS, em seguida classificadores neurais realizam a decisao
elétron/jato, conseguindo eficiéncia de classificagdo semelhante & do algoritmo tra-
dicional utilizado para o problema, porém reduzindo o custo computacional.

A andlise de componentes independentes (ICA) tem aplicagdo mais recente em
HEP, sendo que um dos primeiros trabalhos foi publicado em 2005 e descreve a redu-
¢ao de ruido na analise de sinais do feixe de particulas do experimento BOOSTER
do Fermilab [I56]. Neste trabalho, também é realizada uma compara¢do com um
sistema semelhante baseado em PCA, e a ICA apresenta resultados melhores.

No trabalho [I57], ICA é utilizada para andlise de dados multivariados em expe-
rimentos de fisica atomica e nuclear. A aplicagdo de ICA proporcionou redugao do
ruido de fundo, permitindo melhor visualizacao do sinal de interesse.

ICA também foi aplicada com sucesso para separacao de sinais em astrofisica
de altas energias conforme detalhado a seguir. Em [I58], ICA foi aplicada para
a separacao de imagens de fontes sobrepostas adquiridas pelo satélite Planck da
Agéncia Espacial Européia. O objetivo é analisar as informagoes (mapas de ra-
diac@o) geradas pelo satélite, que sdo compostas da superposigao de diversas fontes
astrofisicas independentes. Neste trabalho, foi desenvolvido um algoritmo eficiente
para a estimacao dos componentes independentes em ambientes nao-estacionarios e
ruidosos. A partir deste algoritmo, foi obtida uma razao sinal/ruido (S/R) da or-
dem de 20 dB, enquanto que aplicando diretamente um algoritmo de ICA (FastICA),
obteve-se S/R~2 dB.

No trabalho [I59], utiliza-se a andlise de componentes independentes, em substi-
tuicao aos filtros casados, para a decomposicao de sinais astrofisicos simulados com-
postos pela combinagao de moléculas elementares em estado congelado (astrophysical
ice miztures). Com a técnica proposta, foi possivel separar os espectros infraverme-
lhos provenientes de moléculas de dgua, gas carbonico e mondxido de carbono.

Ainda na area de astrofisica, nos trabalhos [160], 161], a ICA foi aplicada para
a caracterizagao da radiagao césmica de fundo em microondas (CMB - Cosmic Mi-
crowave Background). A CMB é uma forma de energia eletromagnética que preen-
che todo o universo, sendo inicialmente observada em 1965. A CMB ¢é visualizada

apenas por radiotelescépios. A ICA mostrou-se bastante eficiente para reducao da
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contaminagao do sinal de interesse pelo ruido de fundo, com desempenho semelhante
a técnica tradicionalmente utilizada para o problema.

No contexto da filtragem online do detector ATLAS, um trabalho anterior [10]
foi dedicado a estudar os efeitos do pré-processamento por PCA e ICA aplicados aos
sinais dos calorimetros com o objetivo de otimizar o sistema neural de deteccao de
elétrons. Os resultados obtidos indicam que um pré-processamento adequado pode
contribuir para aumentar a eficiéncia do discriminador.

A partir destes exemplos, percebe-se que, apesar da aplicacao mais recente em
fisica de altas energias e areas correlatas, diversos problemas de extracao de carac-
teristicas, remogao de ruido, agrupamento nao-supervisionado (clustering) e visua-
lizagao vém sendo resolvidos com a aplicacao das técnicas estatisticas de processa-

mento nao-supervisionado de sinais.

5.5 Utilizando Informacao das Classes na Es-
timacao dos Componentes Independentes

Embora o modelo da ICA nao tenha sido originalmente desenvolvido para extragao
de caracteristicas (o propdsito inicial era realizar a separacao de fontes), conforme
visto anteriormente em diversas aplicagoes, a ICA é uma alternativa interessante
para esta tarefa, pois é capaz de transformar os sinais em um conjunto de compo-
nentes estatisticamente independentes, eliminando a redundancia entre eles.

Quando a ICA é utilizada como pré-processamento para um problema de classi-
ficacao, o objetivo é obter uma nova representacao dos dados de modo que as caracte-
risticas discriminantes estejam mais evidentes. Conforme comentado anteriormente,
nao ha garantia de que a transformacao por ICA/NLICA seja 1til nesta tarefa.
Considerando esta limitagao, foram propostos na literatura métodos de estimacao
da ICA adaptados para considerar informagao a respeito das classes (transformando
a ICA num método supervisionado, ou semi-supervisionado).

No contexto da ICA, quando ha necessidade de redugdo de dimensao (com-
pactagao), o método mais utilizado é a Andlise de Componentes Principais (PCA -
Principal Component Analysis; para mais detalhes a respeito, ver o Apéndice . A

PCA é um método nao-supervisionado que tem como objetivo projetar o conjunto
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de dados em componentes ordenados por energia (variancia).

Um modo alternativo a PCA para realizar a compactacao, incluindo a informacao
das classes, é através do método conhecido como Componentes Principais de Discri-
minagao (PCD - Principal Components for Discrimination) [I1]. Essa abordagem
serd descrita mais detalhadamente na Secao [5.5.1}

A informagao das classes também pode ser utilizada no contexto da ICA de dife-
rentes modos. Um procedimento simples, proposto em [162], é a inclusao dos rétulos
de classe como atributos de entrada para os algoritmos de estimacao dos componen-
tes independentes (ver Secao . Alternativamente, um método para estimacao
de componentes independentes e discriminantes foi desenvolvido no contexto desta

tese, e serd mostrado na Segao [5.5.3

5.5.1 Componentes Principais de Discriminagao

Considerando um problema de classificacao de padroes, o uso da PCA para com-
pactagao pode ser prejudicial, pois os componentes menos energéticos (que sao elimi-
nados ap6s a PCA) podem carregar informacoes discriminantes. Neste caso, podem-
se utilizar técnicas de compactacao mais adequadas. Os componentes principais de
discriminagao (PCD - Principal Discriminating Components) [11], 163] sao obtidos
a partir da projecao dos sinais de entrada em um conjunto compacto que carrega a
informagao importante para discriminacao entre as classes.

Conforme proposto em [I1], o objetivo da PCD é obter uma projecao linear dos
sinais de entrada x = [z1, ..., zy|’ nos componentes z = [z, ..., 2]’ (com K < N)
que maximizam a discriminacao entre as classes, ou seja, z; sao os componentes
principais de discriminagao.

Considerando um problema de discriminacao onde existem apenas duas classes
possiveis, os PCD podem ser estimados a partir de uma rede neural (de arquitetura
MLP - Multi-Layer Perceptron) [5] com uma camada oculta e um neurdnio de saida,
treinada para obter méxima discriminacao entre as classes (saidas-alvo: +1 para a
classe 1 e -1 para a classe 2). Conforme indicado na Figura a, uma rede neural
com um neuronio na camada oculta é capaz de estimar o primeiro PCD, que é obtido

a partir da projecao das entradas na direcao dos pesos sinapticos do neuronio oculto:
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Figura 5.6: Modelos neurais para estimar (a) a primeira e (b) a k-ésima PCD.

21 = [l‘l, ...,IN]T X [d171,d1’2, '-~7d1,N] + bl, (513)

onde by é o bias do neuronio. Adicionando-se mais neuronios ocultos, consegue-se
estimar os demais PCD (conforme ilustrado na Figura [5.6}b). O treinamento da
rede neural pode ser feito com o congelamento dos pesos da camada de entrada
correspondentes aos componentes ja estimados, ou seja, na estimacao do [-ésimo

componente os pesos d; j, com ¢ < [ e j = 1,..., N nao sao ajustados. Os demais pesos

2,79

da rede sao ajustados a cada novo componente estimado. A adi¢cdo de neuronios

continua até a estabilizagdo (num valor maximo) da eficiéncia de discriminagao.
No processo de estimacao, a estatistica de ordem elevada é acessada a partir da

utilizacao de funcoes de ativacao nao-lineares. Considerando que K componentes

principais foram estimados, tém-se:

21 dn le T b1
= o x| ] (5.14)

ZK dKl dKN N bK

D b

ou, na forma matricial: z = Dx + b.
Outros modelos que, de modo semelhante a PCD, utilizam redes neurais para
extrair caracteristicas discriminantes de um conjunto de sinais foram propostos nos

trabalhos [164), 165], 166].
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5.5.2 Utilizando os Rdtulos de Classe como Sinais de En-

trada para os Algoritmos de ICA

Nos trabalhos [162], 167] foi proposta a utilizagdo dos rétulos de classes como en-
trada para os algoritmos de estimacao dos componentes independentes. Conforme
mostrado na Figura , num problema de classificacdo bindria (com apenas duas
classes), para cada exemplo de entrada é associado um novo atributo ¢ com valor
igual a 1 (para a classe 1) e -1 (para a classe 2). O bloco G pode ser utilizado
para estimar os modelos linear ou nao-linear da ICA, a depender do algoritmo de

treinamento utilizado.

P ———

Medida da
i independéncia

X \ R X1
X2 \ » 4 { X2 k: —y,
S O e e B it
N ' e XN 7' —
' c=0

(a) (b)

Figura 5.7: Diagramas de (a) treinamento e (b) operacdo dos algoritmos de

ICA/NLICA utilizando informacao das classes na entrada.

O parametro ¢ é adicionado ao vetor de atributos original x = [z, za, ..., Zn],
gerando X¢ = [x1,Z9, ..., TN, ¢|. Para treinamento dos algoritmos de ICA utiliza-se
como entrada o vetor xc.

Como, num cenario pratico de operacao do sistema classificador, os rotulos de
classe nao estarao disponiveis, a informagao das classes deve ser removida dos com-
ponentes estimados. Isso pode ser feito removendo-se as conexoes da entrada ¢ ao

modelo, ou substituindo-se ¢ por zeros.
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5.5.3 Proposta de Algoritmo para Estimacao de Componen-

tes Independentes e Discriminantes

No desenvolvimento desta tese, foi proposto um método alternativo para estimagao
de componentes independentes e discriminantes. No trabalho [168], foi apresentado
um algoritmo de treinamento para um modelo pés nao-linear (PNL) modificado.
Este método sera descrito a seguir.

Conforme ilustrado na Figura 5.8, um bloco de compactacao foi adicionado ao
modelo PNL, com o objetivo de transformar o conjunto de N atributos em K com-
ponentes (com N>K). Assim, a arquitetura proposta é adequada para o caso sobre-

determinado (quando existem mais sinais observados do que fontes).

X1 —

—>Z1—>—> — S$1

Compactagao

(D)

XN—

— zK—>—> — SK
!

" PNL Tradicional

Figura 5.8: Modelo Pés Nao-linear modificado.

O modelo PNL modificado pode ser estimado a partir de dois procedimentos
distintos. Uma abordagem possivel é executar a estimacao do bloco de compactagao
de modo independente do modelo PNL. Neste caso, a compactacao se configura
numa etapa de pré-processamento para a NLICA e pode ser executada, por exemplo,
através das transformagoes por PCA ou PCD.

De modo alternativo, o modelo PNL modificado pode ser estimado através do
procedimento mostrado na Figura [5.9] que combina informacao de duas fungoes
custo diferentes ¢1(8), que mede a independéncia estatistica entre os componentes
estimados 8, e c2(y), que avalia a eficiéncia de discriminagao produzida a partir de
um discriminante linear (DL) [122], onde y é a saida do classificador.

Considerando um bloco de compactacao linear, os componentes independentes

estimados sao descritos por:

K
§i :Zb”g](z]) 1= 1,,K, (515)
j=1
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Figura 5.9: Procedimento de treinamento para o modelo pés nao-linear modificado.

onde z = Dx, D é uma matriz retangular (KxN) de compactacdo e os b;; sao
elementos da matriz quadrada B (KxK).

A estimac@o das nao-linearidades g;(.) é feita de modo semelhante ao proposto
no trabalho [107], assim, cada fungao é aproximada por:

Ny

gz<Zz> = Z Bhi tanh(whizi — nhi) 1= 1, ceey K, (516)
h=1

onde By, whi € My sao parametros a serem determinados no treinamento.
O objetivo do método proposto é estimar o conjunto de parametros D, B, [,

Wpi € Mpi que maximiza a fungao custo definida por:

~ aq
C<S7 y) 1 (é) I s + D) CZ(:Y)J (5 7)

sendo a, aip € aug constantes a serem previamente escolhidas. E importante observar
que o proposito de ag é limitar o primeiro termo da Equacao , quando ¢ (§8) — 0.
Valores adequados para as trés constantes serao indicados a seguir. O nimero de
componentes independentes a serem estimados (K) precisa ser escolhido a priori.
Na prética, se K for desconhecido, pode-se utilizar um procedimento semelhante
ao descrito na Secao [5.5.1| para a escolha do nimero de componentes principais
de discriminagao (PCD), através da gradual adigdo do numero de componentes
estimados até que nao haja significativo aumento da eficiéncia de discriminagao
pelo acréscimo de novos componentes.

A fungao-custo que avalia a independéncia estatistica (c1(8)) utiliza uma medida

do cumulante de quarta ordem, semelhante & proposta no algoritmo JADE para a

ICA [135):

K K

c1(8) = Z Z cum{s;, s;, 51, $m }> (5.18)
ij=1 lLm=1
1<
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sendo cum{s;, s;, S;, S, } 0 cumulante de quarta ordem [4]:

cum{s;, s;, S, Sm} =E{s:, Sj, 51, 5m} — E{si, s; } E{s1, 5m}

— E{s;, si}E{sj,sm} — E{si, sm} E{sj, s1} (5.19)

Um modo para calcular a medida da independéncia baseada no cumulante de
quarta ordem foi proposto em [169], e utilizado neste trabalho para estimar ¢;(8). E
interessante notar que ¢;(8) é sempre nao-negativa e zero para sinais independentes;
entdo, maximizar a independéncia entre os componentes § implica minimizar ¢ (8).

A fungao custo que avalia a eficiéncia de discriminagao é o indice soma-produto
(SP) normalizado, que para um problema de classificacdo em M classes é definido

por [9]:

ca(y) = Lo Bl (5.20)

onde Ef; é a eficiéncia de discriminagao obtida para a classe i. A funcao definida
na Equacao (5.20)) varia no intervalo [0,1] e alcanga 0 méximo quando Ef; = 1 para
todo i (eficiéncia total). Uma caracteristica de co(y) é sua sensibilidade a degradagao
da eficiéncia para qualquer classe.

Considerando que ¢1(8) > 0e 0 < co(y) < 1, as constantes «;, na Equagao ([5.17))
sao escolhidas para produzir 0 < ¢(§,y) < 1. Usando, por exemplo, oy = ag3/2,
as = 0,5 e ag = 0,001, o mesmo fator de ponderacao é dado para os termos de
ambos, ¢ e cs.

Para a otimizagao de ¢(8,y) foi utilizado um algoritmo genético (AG) simples,
conforme mostrado em [145] [170], ao qual foram adicionados operadores como: eli-
tismo, crossover uniforme e genocidio periédico. Os algoritmo genéticos sao métodos
de busca global capazes de apresentar desempenho satisfatério mesmo em proble-
mas onde a superficie de erro é nao-linear e apresenta 6timos locais. Uma outra
caracteristica do AG é que nao hé a necessidade do célculo do gradiente da funcao
de erro, pois ele opera diretamente no resultado da funcao-custo. Mais detalhes a

respeito do AG utilizado sdo mostrados no Apéndice [C]
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Capitulo 6

Metodologia Proposta e Bases de
Dados Utilizadas

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia proposta para otimizar o sistema
neural de detecgao de elétrons no segundo nivel de filtragem do ATLAS.

O processo de discriminacao ¢ dividido em duas etapas distintas. Inicialmente, os
sinais medidos sao pré-processados (utilizando modelos relacionados com a NLICA)
para que suas caracteristicas discriminantes se tornem mais acessiveis. A seguir, as
caracteristicas extraidas sao utilizadas como entrada para os classificadores propria-
mente ditos (que no escopo deste trabalho sdo classificadores neurais supervisionados
na arquitetura MLP).

Considerando que cada camada do calorimetro do ATLAS tem propriedades
fisicas distintas, neste trabalho os sistemas de discriminacao podem operar de dois
modos. No modo segmentado, o processamento é realizado em cada camada. No
modo nao-segmentado, os sinais de todas as camadas sao concatenados num tnico
vetor, que é utilizado como entrada para os discriminadores.

Este capitulo estd organizado conforme descrito a seguir. Inicialmente serao
apresentados os parametros utilizados para avaliar o desempenho dos diversos siste-
mas classificadores propostos. Em seguida, serao descritas as topologias e algoritmos
propostos para extracao de caracteristicas e, ao final, serao apresentados o procedi-

mento de treinamento dos discriminadores e as bases de dados utilizadas.
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6.1 Parametros de Avaliacao do Desempenho

No contexto desse trabalho, para avaliar a eficiencia dos discriminadores sao utili-
zados a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [I71], e o indice SP (soma-
produto) [9].

A curva ROC mostra como as probabilidades de deteccad|e falso alarmef] (res-
pectivamente PD e PF) variam com o patamar de decisdo. A eficiéncia de um
classificador pode ser estimada a partir da area sob a curva ROC. Quanto maior a
area, mais eficiente é o discriminador.

O indice SP ¢é definido por [67]:

SP:\/MX\/EJC@XE]% (6.1)

onde Ef. = PD e Ef; =1 — PF sao as eficiéncias obtidas, respectivamente, para

elétrons e jatos.

O SP ¢ utilizado como parametro para escolher o patamar de decisao 6timo para
um dado discriminador. Variando-se o patamar de decisao em toda sua faixa de
excursao (que no caso deste trabalho varia entre -1 e 1), calculam-se os valores do
SP correspondentes. O SP maximo indica um patamar que apresenta alta eficiéncia
para as duas classes.

Na Figura sao mostradas as distribuicoes das saidas de dois classificadores
(ficticios) para duas classes distintas. Percebe-se, que no exemplo 1, h4 uma maior
superposicao entre as duas classes (se comparado ao exemplo 2). Observando as
curvas ROC (ver Figura geradas para estes classificadores, percebe-se que o
classificador do exemplo 2 produz uma maior area sob a curva, e consequentemente
maior eficiéncia de discriminagdo (o que j& era esperado a partir da andlise dos
histogramas das saidas). Ainda na Figura , pode-se observar as curvas do patamar
de decisao (Y) versus o SP para os dois exemplos. Percebe-se que os valores maximos
do SP, em cada caso, aconteceram para valores distintos do patamar. Nas curvas
ROC e SP, sao marcados os pontos de maximo SP e indicados os valores de PD, PF
e do patamar 6timo para cada caso.

E importante notar que o SP ¢ sensivel a degradacao da eficiéncia de qualquer

IProbabilidade de classificar corretamente os eventos de interesse.
2Probabilidade de classificar o ruido de fundo incorretamente como evento de interesse.
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Figura 6.1: Histogramas das saidas de dois classificadores distintos, Exemplo 1

esquerda e Exemplo 2 a direita.
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Figura 6.2: Curvas ROC (esquerda) e SP (direita) para dois classificadores distintos.

uma das classes, e ainda que o maximo SP serve como uma métrica para comparagao
da eficiéncia de dois ou mais discriminadores (quanto maior o valor do méximo SP,
mais eficiente é o classificador em termos da minimizacao do erro para as duas
classes).

Adicionalmente a estes parametros, serao realizadas nesta tese comparacoes de
desempenho a partir da variacao da eficiéncia e do falso alarme em funcao de algumas
variaveis fisicas de interesse como a energia e a posicao de interagao no detector
(considerando os eixos 7 e ¢ do sistema de coordenadas do ATLAS). Estas andlises
permitem validar os resultados obtidos considerando conhecimento especialista do
problema.

Para expressar os resultados da eficiéncia de classificagdo (considerando os
parametros maximo SP, PD e PF), serdo apresentados, para cada parametro, o

valor médio e o desvio padrao associados, considerando-se as diversas inicializagoes
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de treinamento através do procedimento de validagao cruzada [5], descrito a seguir:

1. Os sinais disponiveis (para cada classe) sao divididos de modo aleatério em 12

grupos (com aproximadamente a mesma quantidade de eventos em cada um).

2. Sorteia-se 4 grupos (em cada classe) para compor o conjunto de treino, 4 para

o conjunto de validacao e outros 4 para o de teste.
3. O procedimento de treinamento é realizado.

4. O resultado é armazenado e o treinamento reiniciado até completar 10 rea-

lizagoes.

Os algoritmos de extracao de caracteristicas (NLICA) também sao reiniciados a cada
sorteio, assim como os classificadores neurais.

Havendo desbalanceamento entre as quantidades de amostras nos conjuntos de
cada classe serd realizado o replicamento (através de selegao aleatéria) dos elementos
da classe com menor nimero de amostras. Este procedimento visa evitar que o erro
produzido pelo grupo menos populoso nao seja devidamente considerado no processo
de treinamento.

Para as andlises em termos dos parametros fisicos de interesse (energia, n e ¢)
sao calculados histogramas onde, em geral, sao mostradas barras de erro calculadas
como 100/v/N, onde N é o niimero de eventos contidos em cada regidao analisada

ao longo das faixas dindmicas de cada parametro [172].

6.2 Extracao de Caracteristicas

Relembrando o que foi descrito no Capitulo 4, neste trabalho os sinais medidos
nos calorimetros sao pré-processados, em cada camada, para formagao de anéis
concéntricos de deposicao de energia. Deste modo, considerando uma regiao de in-
teresse (Rol) de tamanho fixo, sdo produzidos para as sete camadas dos calorimetros
um total de 100 anéis.

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, foram utilizados dois modos dis-

tintos para extracao de caracteristicas:
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e O modo nao-segmentado opera sobre os sinais em anéis gerados para todas
as camadas do calorimetro (ndo ha distingao entre as camadas). Para cada
evento, as informacoes dos 100 anéis sao concatenadas num tunico vetor de
caracteristicas. Este vetor é entao utilizado como entrada para os algoritmos

de aprendizado estatistico, este procedimento é ilustrado na Figura [6.3]

e Alternativamente, as caracteristicas discriminantes podem ser estimadas sepa-
radamente (de modo segmentado) para os anéis produzidos em cada camada
do calorimetro. Este procedimento, em geral, produz resultados de mais fécil
interpretacao fisica, pois sabe-se que cada camada do calorimetro possui ca-
racteristicas distintas como o tipo dos sensores e a granularidade das células

detectoras. A Figura|6.4]ilustra este procedimento.

Camada PS
Dados .
brutos > Anéis

Camada E1
e Vetor de
Dados > Anéis N caracteristicas »| NLICA ) Caracteristicas

brutos globais discriminantes
e (100 anéis)
Camada H2
Dados

brutos » Anéis

Figura 6.3: Processo de extracao de caracteristicas no modo nao-segmentado.

Uma vantagem da abordagem segmentada, que sera explorada neste trabalho, é a
possibilidade de reducao no tempo de processamento dos discriminadores. Conforme
discutido anteriormente no Capitulo [d], grande parte do tempo de processamento do
Neural Ringer é dedicado ao processo de selecao de dados e produgao dos sinais
em anéis. Convém notar que, devido a configuragao do sistema de filtragem, as
informacoes de cada camada sao solicitadas em bloco (ou seja, a transferéncia dos
dados envolve sempre toda a informagao da Rol numa certa camada).

Como as camadas do calorimetro sao sobrepostas, e o evento que se desenvolve

interage com todas elas, pode ocorrer algum tipo de redundancia nas informacgoes
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Figura 6.4: Processo de extracao de caracteristicas no modo segmentado.

produzidas nos diversos segmentos.

Por outro lado, algumas camadas do calorimetro sao projetadas especialmente
para conter a parte final dos chuveiros, apresentando uma baixa razao sinal-ruido
(e consequentemente nao devem ser relevantes para o processo de identificagao de
elétrons)

Neste trabalho, sera realizado um estudo visando identificar as camadas que
realmente apresentam informagoes relevantes, e verificar qual a economia obtida no

tempo de processamento se as camadas nao-relevantes forem descartadas.

6.2.1 Algoritmos de Extracao de Caracteristicas

Este trabalho esta focado na utilizacao do modelo nao-linear da andlise de compo-
nentes independentes (NLICA) visando extrair caracteristicas relevantes do sinais
dos calorimetros para a discriminacao elétron/jato no segundo nivel de filtragem do
ATLAS.

Considerando os diversos algoritmos e modelos existentes para a estimagao da
NLICA (mostrados no Capitulo , no contexto deste trabalho, foram utilizados trés

configuragoes:

e Um algoritmo para o modelo sem restricoes estruturais, neste caso o mapa

auto-organizavel - SOM;

e Algoritmos que estimam o modelo pés nao-linear (PNL);
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e O modelo da ICA Local.

Foram utilizados também algumas das modificacoes que incluem informagcao su-
pervisionada no processo de estimagao dos componentes independentes (conforme

detalhado na Segao |5.5)). Neste contexto, foram testadas duas possibilidades:
e Utilizacao dos rétulos de classe como entrada para os algoritmos.
e Compactacao através da andlise de componentes de discriminagao (PCD).

As configuracgoes listadas acima foram escolhidas com o objetivo de explorar
os principais modos de estimagao da NLICA (que compreendem os modelos com
restrigoes estruturais e os modelos livres), através de algoritmos com aplicagao di-
fundida na literatura (PNL e SOM).

A seguir serao descritas as metodologias utilizadas para a estimacao dos modelos

da ICA.

Metodologia para Estimacao da ICA Linear

No trabalho [I0], foi realizado um estudo, com dados simulados, a respeito da uti-
lizacao do modelo linear da analise de componentes independentes para extracao de
caracteristicas dos sinais em anéis. De modo bastante completo, foram abordadas
diversas configuracoes para a estimacao dos componentes independentes. A confi-
guragao que apresentou melhor resultado, em termos da eficiéncia de discriminagao,

compreende as etapas listadas a seguir:

e Compactacao dos sinais em anéis de modo segmentado a partir da analise de

componentes principais (PCD).
e Estimagao da ICA através do algoritmo JADE [135].

e (lassificacao a partir de um discriminador neural alimentado pelos componen-

tes independentes.

Em comparagao com o algoritmo FastICA [137] (outro algoritmo bastante utili-
zado para a estimagao dos componentes independentes no modelo de mistura linear),
o JADE mostrou, em trabalhos anteriores [92, [I73], melhores resultados em proble-

mas de extracao de caracteristicas e separagao de fontes.
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Na comparacao que serd apresentada nesta tese, serd considerado apenas o modo

de estimacao da ICA que produziu melhor resultado.

Metodologia para Estimacao da ICA Local

Na ICA Local, conforme mencionado no Capitulo [5 inicialmente é executada uma
etapa de agrupamento ndo-supervisionado (clustering), que mapeia o conjunto de
sinais em dois grupos. O numero de agrupamentos a ser utilizado foi escolhido
considerando que o problema é de classificacao bindria (em duas classes, elétrons e
jatos).

O algoritmo utilizado para o agrupamento foi o k-means [122]. O k-means é
um dos métodos de agrupamento mais utilizados na literatura [174} 175] [176]. Uma
alternativa para a realizacao do agrupamento seria o uso de mapas auto-organizaveis.
Para os sinais utilizados, o desempenho dos dois métodos foi semelhante, porém o
esforgo computacional exigido pelo k-means foi menor.

Apo6s a divisao nos clusters, foi aplicado um algoritmo de ICA linear (JADE) para
estimar os componentes independentes locais. Em seguida, classificadores neurais
MLP de duas camadas (um para cada agrupamento) foram treinados a partir destes
componentes. Neste trabalho, todas as etapas de processamento do discriminador
baseado em ICA Local (agrupamento, ICA e classificagao) foram realizadas de modo
nao-segmentado.

E importante notar que, devido as diferentes concentracoes dos eventos de cada
classe nos agrupamentos, os patamares que otimizam o desempenho local (conside-
rando os agrupamentos individualmente) podem nao ser étimos quando o objetivo
¢ maximizar a eficiéncia no conjunto de todos os eventos. Deste modo, precisa-se
otimizar o SP (global) variando-se os patamares locais (Y; e Ys). Para realizar
esse procedimento, foi utilizado um algoritmo genético (AG) [145], cujo espago de
busca é composto por Y; e Yy e 0 objetivo é maximizar o SP. Uma das vantagens
deste método de otimizacao é que nao ha a necessidade de encontrar as derivadas
da fungao custo (que no caso é o produto SP) em funcao de Y; e Yy; além disso, no
AG, a busca ¢ realizada globalmente (mais detalhes no Apéndice [C)). Um diagrama

do treinamento do discriminador baseado em ICA Local é mostrado Figura [6.5]
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Figura 6.5: Diagrama do discriminador baseado em ICA Local.

Metodologia para Treinamento dos Mapas Auto-Organizaveis

Neste trabalho, os mapas auto-organizaveis foram utilizados por estarem direta-
mente relacionados com o paradigma da NLICAE[ Porém, para estimar N compo-
nentes independentes, é preciso utilizar um mapa auto-organizavel N-dimensional.
Assim, para o problema em questao, no qual seriam estimados algumas dezenas de
componentes, este método seria proibitivamente lento. Um outro problema obser-
vado é que a precisao na estimacao também diminui com o aumento da dimensio-
nalidade.

Uma solugao encontrada foi a utilizacao de mapas bi-dimensionais, que, no con-
texto da NLICA, produzem uma estimativa de dois componentes independentes
nao-lineares (considerando um mapeamento sem restrigoes estruturais). Os mapas
auto-organizaveis bi-dimensionais também sao bastante tteis para a visualizagao e
anélise de dados de alta dimensao (monitoragao online do trigger ou anélise offline
dos eventos salvos em midia permanente).

Para treinamento dos mapas foram utilizadas diferentes abordagens, que podem

ser classificadas de dois modos:

quanto a segmentacao dos dados - em nao-segmentado (considerando todos os
100 anéis como entrada) e segmentado (utilizando, separadamente, os sinais
em anéis de cada camada do calorimetro; neste caso, sao treinados 7 mapas,

um para cada camada);

quanto ao uso de informacao supervisionada no treinamento - em nao-

supervisionado (sendo este o procedimento tradicional de treinamento de ma-

30 SOM foi um dos primeiros algoritmos propostos para a NLICA, mais detalhes em [89]
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pas auto-organizaveis e referido no texto simplesmente como SOM), ajustado
por LVQ [I77] (neste caso, apds o treinamento nao-supervisionado, os pesos
do mapa sao ajustados, usando informacgao dos rétulos de classe, por um al-
goritmo de quantizacao vetorial por aprendizado - LVQ; para mais detalhes
ver o Apéndice e supervisionado (este modo de treinamento foi descrito
na Secao [5.5] e consiste em utilizar os rétulos de classe como uma varidvel de
entrada adicional). A Figura ilustra os processos de treinamento dos SOM

utilizando informacao das classes.

X1 \
g —" | SOM

x— | som |—| Lva /
C

Figura 6.6: Diagramas dos processos de treinamento dos mapas auto-organizaveis

utilizando informacao a respeito das classes através de LVQ (esquerda) e rétulos de

classe como entradas (direita).

Considerando que serao utilizados mapas bi-dimensionais, ainda é necessério
escolher o niimero de neurdnios de cada mapa e sua distribuigao na grade (quadrada,
retangular etc). Para guiar este processo, que usualmente é realizado de modo
empirico (por tentativas) [I78, [179], foram utilizados dois parametros: o erro de

reconstru¢ao médio e o indice soma-produto (SP), descritos a seguir:

Erro de reconstrugao médio (ERM) - Os mapas auto-organizdveis podem ser
considerados como um método de quantizacao vetorial, onde os pesos dos
neurénios formam o diciondrio ou codebook (para mais detalhes ver o
Apéndice. Na operacao do SOM, cada sinal x4 apresentado na entrada ¢é as-
sociado ao neurénio w, mais préximo (considerando, por exemplo, a distancia
euclidiana), este neurénio é chamado de “neurénio vencedor”. Os sinais asso-
ciados a cada neurdnio formam um agrupamento centrado em w,. e podem ser
aproximados pelo préprio neurénio. A partir desta correspondéncia, é gerado

um erro de aproximagao (ou reconstrugao) definido por:

ER = [|x4 — w.||. (6.2)
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O erro de reconstrucao médio é uma métrica que pode ser utilizada para
indicar a qualidade da aproximagcao obtida pelo SOM e tende a diminuir com o
aumento do nimero de neurénios do mapa (pois, deste modo, o tamanho médio

dos agrupamentos associados a cada neurénio também tende a diminuir).

Indice soma-produto (SP) - o produto SP (conforme definido na Equagao ,
esta sendo utilizado como parametro para avaliar o desempenho dos classifica-
dores. Associando-se cada neurénio do SOM a classe que mais o ativa, pode-se
utilizar o mapa auto-organizavel diretamente como classificador. O SP ¢é cal-
culado a partir das probabilidades de detecgao e falso alarme produzidas pelo

mapa.

No estudo do tamanho 6timo dos mapas, foram utilizados mapas quadrados
(LxL) e retangulares (L xP), variando-se o nimero de neurdnios de 2 a 100. Para
o treinamento, foi utilizada a funcao de vizinhanca gaussiana e aprendizagem em
batelada. A largura da vizinhanca é linearmente decrescida durante o processo de
treinamento.

Para os mapas retangulares, a proporcao entre L e P foi escolhida a partir da
razao entre as energias retidas pelo primeiro e segundo componentes principaisﬂ:

L Epa
P Epco’

(6.3)

onde Epg; ¢ a energia do componente principal i. Tanto para os dados simulados
como para os experimentais, obteve-se: g’;—g; ~ 2; portanto, os mapas retangulares
utilizados tem a relagao: L=2P.

Na escolha da dimensao 6tima, o objetivo é manter um compromisso entre:
e Alto SP (consequentemente alta eficiéncia na discriminagao);
e Baixo EMR (indicando boa representacao dos dados);

e Reduzido nimero de neurdnios (para garantir a réapida operagao do sistema

de classificagao).

A partir dos mapas auto-organizaveis, obtidos por diferentes abordagens de trei-

namento, foram calculadas as projecoes dos sinais de entrada x no espago de carac-

4Esta escolha tem o objetivo de melhor “acomodar” os dados em duas dimensdes
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teristicas, fazendo:

u = Wx, (6.4)

onde W é a matriz de pesos sinapticos do mapa, conforme definido com mais detalhes
no Apéndice [A] Nos discriminadores baseados na extragdo de caracteristicas por

mapas auto-organizaveis, os classificadores sao alimentados pelas projecoes u.

Metodologia para Estimacao do Modelo PNL

Considerando o modelo pés nao-linear (PNL), foi comentado no Capitulo [5| que,
com o aumento da dimensionalidade do problema (ntmero de sinais envolvidos), ha
também um rapido aumento do custo computacional dos algoritmos e uma maior
degradagao na precisao da estimagao dos componentes independentes.

O algoritmo utilizado neste trabalho para estimar a NLICA através do modelo
PNL foi proposto em [I07] e estima as fungdes nao-lineares através de redes neu-
rais MLP (conforme descrito mais detalhadamente no Apéndice [A]). O treinamento
¢é realizado através de um algoritmo de gradiente decrescente que busca maximi-
zar a independéncia entre os componentes estimados na saida do modelo. Este
algoritmo foi escolhido por apresentar um custo computacional reduzido (se compa-
rado a outros algoritmos que utilizam métodos de busca globais, como os propostos
em [I13], [I08]), e uma boa precisao na estimacao dos componentes independentes,
conforme observado no trabalho [89).

Com o objetivo de evitar problemas na estimacao dos componentes independen-
tes, devidos a alta dimensionalidade do problema, o algoritmo para o modelo PNL
foi aplicado apenas no modo segmentado, pois assim, em vez de se utilizarem os 100
anéis, a dimensao do problema é reduzida para o ntimero de anéis de cada camada
(PS—8, E1—64, E2—8, E3—8, H0—4, H1—4, H2—4).

A estimacao dos componentes independentes pelo modelo PNL foi realizada de

dois modos distintos, conforme descrito a seguir:

Utilizando uma etapa de pré-processamento para compactagao - Foi in-
cluido um pré-processamento para a reducao da dimensao utilizando dois al-
goritmos de compactacao: PCA (Andlise de Componentes Principais - Prin-
cipal Component Analysis) e PCD (Componentes Principais de Discriminagao

- Principal Discriminating Components) [I1]. A compactagao (assim como
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a estimagao dos componentes independentes) também foi realizada de modo
segmentado. Um diagrama do método proposto para a estimagao dos compo-

nentes independentes através do modelo PNL é mostrado na Figura [6.7]

PR e IR
Construg&o —>ZF1—> Compactagio _’—b Classificador =

. 4
" St s Compcin

Figura 6.7: Diagrama do discriminador baseado no modelo PNL da NLICA.

Através de um algoritmo PNL modificado - Conforme descrito na Se¢ao([5.5.3
e em [168], no desenvolvimento deste trabalho foi proposto um algoritmo para
estimacao do modelo pés nao-linear da NLICA, que utiliza informacgao supervi-
sionada no processo de treinamento e estima de modo simultaneo os blocos de
compactagao e do modelo PNL mostrados na Figura . E utilizado um algo-
ritmo genético para otimizar uma fungao custo que avalia, ao mesmo tempo, a
independéncia entre os componentes e a discriminacao obtida ao alimentar um
classificador linear com os componentes estimados. O ntimero de componentes
6timo para um dado problema é estimado de modo semelhante ao realizado na
compactagao por PCD (ou seja com o gradual acréscimo de componentes até
a estabilizacao da eficiéncia de discriminagao préximo ao seu valor maximo).
Uma vantagem do modelo proposto é que as tarefas de compactacao e es-
timacao dos componentes independentes sao realizadas de modo simultaneo,
pelo mesmo algoritmo. Por outro lado, o uso do algoritmo genético contribui
para o aumento do custo computacional no treinamento (na operacao online,
apos o treinamento, o custo computacional dos discriminadores baseados no

modelo PNL é idéntico).

Conforme mencionado anteriormente (e descrito com mais detalhes no
Apéndice [A]), na estimagao das nao-linearidades do modelo PNL sao utilizadas redes
neurais (cada fun¢ao nao-linear é aproximada por uma rede MLP de duas camadas
com uma variavel de entrada, camada oculta de neuronios tipo tangente hiperbdlica

e um neurdnio de saida com fungao de ativagao linear). Um parametro que precisa
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ser escolhido antes do treinamento é o nimero de neuronios ocultos das redes apro-
ximadoras. Quanto maior for este niimero, maior a capacidade da rede neural em
aprender mapeamentos com alto grau de nao-linearidade.

No contexto deste trabalho, o nimero de neurdnios ocultos das redes aproxi-
madoras foi escolhido através do procedimento descrito a seguir. Inicialmente, foi
determinado que todas as redes teriam o mesmo ntmero de neurdnios ocultos. Em
seguida, foram treinados diferentes modelos PNL variando-se o niimero de neuronios
(iniciando-se por redes de um tinico neurénio oculto e adicionando-se neurénios gra-
dualmente). Para cada novo modelo treinado, os componentes independentes foram
calculados e utilizados para alimentar os discriminadores neurais. Deste modo, foi

escolhida a configuracao que apresentou maior eficiéncia de discriminagao.

6.3 Classificacao

Neste trabalho, foram utilizados classificadores neurais tipo percéptrons de multiplas
camadas (MLP) [5]. Mais detalhes sobre classificacao de sinais e a implementacao
de classificadores neurais supervisionados podem ser encontrados no Apéndice [B]
Os classificadores, assim como os algoritmos de extracao de caracteristicas, podem
operar nos modos nao-segmentado e segmentado.

De modo semelhante ao descrito na secao [6.2.1] na classificacao nao-segmentada,
as caracteristicas estimadas sao concatenadas num tunico vetor, que é usado como

entrada para o classificador neural supervisionado (ver Figura .

Vetor de

Cgrat_:te_rl’sticas [> Classificador [> Decisao
Discriminantes Neural Elétron / Jato
Globais

Figura 6.8: Decisao utilizando classificador global.

Quando as caracteristicas sao extraidas de modo segmentado (para cada ca-
mada), ha a possibilidade de realizar o processo de classificagdo também de modo
segmentado, ou seja, treinando classificadores especialistas nas caracteristicas esti-
madas em cada uma das camadas. Neste caso, sao utilizadas sete redes MLP (uma

para cada camadas do calorimetro), conforme mostrado na Figura .
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Figura 6.9: Decisao utilizando classificadores segmentados.

6.3.1 Motivacao para o Uso de Classificadores Segmentados

No problema em estudo, o tempo de processamento é um fator crucial, e a maior
parte do esforco computacional é exigido pelas rotinas de selecao de dados e anela-
mento (geracao dos sinais em anéis).

Uma caracteristica particular do problema é que a selecao da informacao das
regioes de interesse no sistema de filtragem do ATLAS é realizada de uma tnica vez
em cada camada, ou seja, mesmo que uma camada tenha poucos anéis relevantes,
para acessa-los é necessério solicitar os dados de toda camada (mais detalhes serao
apresentados na Secao .

Considerando o exposto, a realizacao dos processos de extracao de caracteristicas
e classificacdo de modo segmentado (por camada do calorimetro) permite verificar a
influéncia (relevancia) de cada uma das sete camadas no processo de discriminagao.

Uma estimativa da relevancia da i-ésima camada no processo de identificacao de

elétrons pode ser obtida a partir do procedimento descrito a seguir:

e substituem-se (no conjunto de teste) os anéis da camada i pelos seus valores

médios (calculados no conjunto de treinamento);

e propaga-se o conjunto de teste (com a camada i substituida pela média) por

todas as etapas do discriminador (pré-processamento e classificagao)

e calcula-se a eficiéncia obtida.

Quanto menor for o maximo SP calculado para a camada ¢ substituida pela média,

mais relevante esta camada é para o problema.
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Alternativamente, o treinamento de classificadores especialistas na informacao de
cada camada do calorimetro (classificadores segmentados) também pode indicar a
relevancia das informacgoes de cada camada. Neste caso, quanto maior o maximo SP
calculado para o classificador especialista na camada ¢, mais relevante ¢ a informacgao
desta camada para a identificacao de elétrons.

Apés o treinamento dos classificadores especialistas, pode-se também combinar
as informacoes obtidas dos diversos segmentos, visando maximizar o desempenho de
discriminacao através da utilizacao de uma maior parte da informacao disponivel.

Um problema que surge na utilizagao de multiplos classificadores é como combi-
nar suas saidas para produzir a decisao final; o modo como este tépico foi tratado

neste trabalho sera descrito na préxima secao.

6.3.2 Combinacao de Miultiplos Classificadores

A depender do tipo de saida escolhida para os classificadores, sendo variaveis
continuas (com excursao de -1 a 1) ou varidveis discretas (rétulos de classe), a
combinagao pode ser realizada através de estratégias distintas [I80].

Considerando K classificadores com saidas continuas uy, uma forma usualmente

utilizada para combinacao ¢ a média das saidas:

ux) = 3 un(x). (6.5)

Considerando que os miiltiplos classificadores podem apresentar valores de
eficiencia diferentes, podem-se utilizar fatores de ponderacao ay, proporcionais a

eficiéncia do discriminador k:
K
p(x) = arug(x), (6.6)
k=1

assim, maior importancia na combinagao é dada aos discriminadores mais eficientes.
Outra forma para a combinacao de classificadores de saidas continuas uy é o

calculo da média geométrica:

(6.7)

Alternativamente, considerando que a saida dos multiplos classificadores é o

rotulo de classe associado ao vetor de entrada x, um método muito utilizado para
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combinacdo das informagoes é a votagdo da maioria [I80]. Neste caso, também
podem ser utilizados fatores de ponderacao, caso as eficiéncias dos classificadores
sejam diferentes. Deste modo, o voto de um classificador mais eficiente tem mais
influéncia na decisao final.

Considerando que neste trabalho os classificadores sao redes MLP, é possivel
utilizar as saidas dos neuronios ocultos dos diversos classificadores como entradas
para um outro classificador responsavel por combinar a informacao obtida de modo
segmentado. Deste modo, conforme ilustrado na Figura [6.10, é formada uma rede
MLP de 3 camadas de neuronios, porém a camada de entrada nao é totalmente
conectada. O procedimento de treinamento desta rede neural compreende as etapas

a seguir:
1. Treinam-se os classificadores segmentados;
2. Com as redes treinadas, calculam-se as saidas dos neuronios ocultos;

3. Concatenam-se as saidas dos neuronios ocultos dos classificadores segmentados

em um unico vetor;

4. Uma rede neural combinadora (com duas camadas) é treinada a partir deste

vetor de caracteristicas.

6.3.3 Comparacao com Discriminadores Lineares

O discriminador linear (de Fisher) [122], apresenta algumas vantagens para a

aplicagao num sistema de filtragem online em relagao ao classificador neural, como:

e Maior rapidez na operacao.

e Mais fécil interpretacao dos resultados.

Neste contexto, é necessério verificar se o pré-processamento que esta sendo pro-
posto é capaz de revelar caracteristicas discriminantes, de modo que o classificador
neural possa ser substituido por um discriminador linear sem haver significativa
perda de eficiéncia.

Com este propdsito, as caracteristicas estimadas, pelos diversos modelos da
analise de componentes independentes, serao utilizadas como entradas para um dis-

criminante linear e os resultados obtidos comparados com o da rede neural.
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Figura 6.10: Modelo de rede combinadora para os classificadores segmentados.
6.4 Especificacoes de Treinamento

Em geral, foram utilizadas redes com uma camada oculta e um neurénio na camada
de saida. Todos os neurdnios utilizam fungoes de ativacao tipo tangente hiperbdlica.

Para o treinamento dos classificadores, foi utilizado o algoritmo RPROP (Re-
silient Back-propagation) [181], e a inicializacdo dos pesos foi realizada através do
algoritmo Nguyen- Widrow [I82]. Ao final do treinamento, sdo apresentados os pesos
sindpticos da configuracao de melhor desempenho para a figura de mérito utilizada
(de acordo com o critério save the best).

Num trabalho anterior [10], foi realizado um estudo detalhado a respeito dos
critérios de treinamento 6timos para o problema da selecao de elétrons no L2 do
ATLAS considerando parametros como a figura de mérito para treinamento do clas-
sificador, o niimero 6timo de eventos na batelada, o nimero de épocas que garante a
convergencia do treinamento e o critério de parada. A Tabela|6.1| resume os resulta-

dos obtidos, que também foram adotados como valores de referéncia neste trabalho.
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Tabela 6.1: Parametros de treinamento utilizados.

Parametro Valor
Figura de mérito SP
Tamanho da batelada 6.000 eventos por classe
Numero de épocas 10.000
Critério de parada Maéximo ntimero de épocas
Num. Neurdnios Ocultos 10

6.5 Bases de Dados

Neste trabalho, para avaliacao da metodologia proposta, serao utilizadas bases de
dados de caracteristicas distintas. Toda a fase de projeto e teste dos discriminado-
res foi iniciada antes do LHC entrar em operacao, entao, para estas tarefas foram
empregados sinais simulados. A plataforma de software do sistema de filtragem
do ATLAS (ATHENA) permite a produgao de dados simulados onde, através de
algoritmos de Monte Carlo, sao consideradas as caracteristicas fisicas das colisoes
do LHC e a interagdo com o detector ATLAS (e seus diferentes subdetectores). E
possivel também configurar diferentes estratégias de selecao para o primeiro nivel
de filtragem, simulando diversos cenarios de operagao do detector.

Com o inicio das colisdes do LHC (a partir do final de 2009), foi possivel adqui-
rir dados experimentais. Um cronograma para a operagao do acelerador foi fixado,
compreendendo um gradual aumento da energia e da luminosidade dos feixes de
protons. Os sinais experimentais analisados foram obtidos em colisdes cuja ener-
gia total é aproximadamente 7 GeV (3,5 GeV em cada feixe) e nas quais a lumi-

nosidade maxima chegou a aproximadamente 10*?cm=2s71.

Comparando com o0s
valores nominais de projeto para o LHC (energia igual a 14 GeV e luminosidade
de 103%cm=2s71), percebe-se que ainda hd uma consideravel diferenga entre as duas
configuragoes. Sabendo que os sinais simulados foram produzidos considerando-se as
condicoes nominais do acelerador, é possivel que as caracteristicas fisicas dos sinais
experimentais (neste estédgio de operacao) ainda nao sejam perfeitamente refletidas
nos conjuntos simulados.

Outra classe de sinais utilizada para teste dos discriminadores propostos sao as

assinaturas de raios cosmicos. Essas particulas, originadas fora da atmosfera terres-

tre, sao altamente energéticas e capazes de penetrar na crosta terrestre atingindo
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o ATLAS a 100 metros de profundidade e interagindo com os calorimetros. E ne-
cessario verificar a robustez dos algoritmos propostos quanto as assinaturas de raios
cosmicos, pois eles também podem constituir o ruido de fundo na identificagao de
elétrons.

A seguir, sera apresentada uma breve descricao dos conjuntos de sinais utili-
zados. Inicialmente serao abordados os dados simulados, e na sequéncia, os sinais

experimentais.

6.5.1 Dados Simulados

Os eventos simulados utilizados foram produzidos por simulacoes de Monte Carlo [14]
pela colaboragao do ATLAS, utilizando os simuladores Pythia (que produz as co-
lisoes) e Geant (que realiza a interacao dos eventos com o detector) [44]. Os sinais de
interesse sao elétrons isolados distribuidos uniformemente na faixa 7 < Er < 80 GeV
(onde E7 é a energia transversa). O ruido de fundo é constituido de jatos com pelo
menos um componente eletromagnético com Er > 17 GeV.

Neste trabalho foram utilizados dois conjuntos distintos de dados simulados:

e Ao primeiro conjunto, foi aplicado um corte de nivel 1 que simula a etapa
inicial de operacao do detector, onde a selecao do L1 é mais branda. A fil-
tragem de primeiro nivel realiza apenas um corte linear na energia total do
evento, deixando passar os eventos com energia maior que 7 GeV (os eventos
de baixa energia sao eliminados). Considerando a imprecisao do primeiro nivel
no calculo da energia total do evento, as assinaturas que chegam ao L2 apds
este corte estao concentradas em energias maiores que 10 GeV e, por isso, sao
denominadas E10 (ou E10-loose). Este corte é mais utilizado para teste do
sistema de filtragem no periodo inicial de operagao do detector, pois é pouco
provavel a identificacao de assinaturas relevantes, uma vez que uma grande

quantidade de eventos de falso alarme é aprovada pelo nivel 1.

e O segundo corte utilizado é mais seletivo, assemelhando-se aos que serao uti-
lizados num estagio mais avancado da operagao do detector, onde o objetivo
é eliminar a maior parte do falso alarme. Neste caso, o nivel 1 utiliza uma

combinacao de critérios como:
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- energia total maior que 13 GeV;

- corte de vazamento para as camadas hadronicas: a energia nas camadas
hadronicas é calculada e, se ela for maior que um valor limite (neste caso 1

GeV), o evento é rejeitado pelo L1;

- corte de isolamento em energia: efetuado a partir da relagao entre a

energia no centro (Y E¢) e na periferia (> Ep) do perfil de deposi¢ao de

. o E . . .
energia da segunda camada eletromagnética; se % EZ for maior que um limiar

pré-estabelecido, o evento é rejeitado pelo L1.

As assinaturas aprovadas neste corte do primeiro nivel estao concentradas na
faixa de energia maior que 15 GeV, sendo chamadas de E15i (o sufixo i indica

que foram utilizados critérios de isolamento).

Na Tabela ¢ apresentado o numero de assinaturas de cada conjunto, junta-
mente com os eventos que passaram pela selecao do L1. Conforme esperado, o corte
E15i produziu uma redu¢ao muito maior do ruido de fundo (da ordem de 93 %),
se comparado ao E10 (que eliminou apenas 55 % dos jatos). Em contrapartida, o
corte E15i eliminou uma quantidade significativa de elétrons (52 %), enquanto que
o E10 preservou 98 % deles. Embora as caracteristicas fisicas dos eventos dos dois
conjuntos (E10 e E15i) sejam as mesmas, a diferenca entre as quantidades iniciais
de assinaturas é justificada pelo fato de terem sido gerados por versoes distintas do
software do sistema de filtragem (Athena).

Na Figura , sao mostradas as distribui¢oes em energia, 7 (pseudo-rapidez) e
¢ (dngulo azimutal) para elétrons e jatos dos conjuntos E10 e E15i apds os cortes
do L1. No grafico da energia dos elétrons, percebe-se claramente a diferenga nos
limiares de corte em energia para os dois conjuntos. Considerando a energia dos

jatos, o corte E15i elimina a maioria das assinaturas com energia mais alta (pois

Tabela 6.2: Composicao das bases de dados utilizadas antes e depois do corte de

primeiro nivel.

E10 E15i
Assinatura | Inicial Apés L1 Corte (%) | Inicial Apés L1 Corte (%)
Elétron 479.902  470.282 2,0 294.040 140.824 52,1
Jato 711.046  314.843 55,7 198.841 13.160 93,4
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Figura 6.11: Distribuigdo em energia, n e ¢ das assinaturas de elétrons (esquerda) e

jatos (direita) dos conjuntos E10 e E15i.

nestas assinaturas os cortes por vazamento hadronico e isolamento em energia sao
mais eficientes). Sendo assim, os jatos E15i tém um ligeiro deslocamento em relagao
a energias mais baixas, se comparados aos do conjunto E10. As distribuigoes em 7
e ¢ sao semelhantes para os dois conjuntos.

Nas Figuras e sao mostrados os eventos médios (média e desvio padrao
de cada anel) para elétrons e jatos dos conjuntos E10 loose e E15i. Pode-se observar
que os perfis dos elétrons sao semelhantes nos dois casos. Por outro lado, os jatos

E15i apresentam uma menor energia hadroénica e menor espalhamento (o que ja era
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esperado, uma vez que foram efetuados cortes considerando estes parametros) do
que os jatos E10, sendo mais parecidos com os elétrons e, portanto, representando
um ruido de fundo de mais dificil identificacao.

A correlagao entre os 100 anéis para sinais de elétrons e jatos dos dois conjuntos
simulados é mostrada na Figura [6.14] Pode-se observar que, para elétrons, hd uma
forte correlacao entre os primeiros anéis das camadas eletromagnéticas (tanto dentro
das camadas, como entre diferentes camadas). Nos jatos, a correlacao é estendida
para as camadas hadronicas.

Embora a correlacao mostre, de certa forma, a dependéncia entre os anéis, apenas
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Figura 6.12: Sinais em anéis (média e desvio padrao) para elétrons (esquerda) e

jatos (direita) do conjunto E10.
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Figura 6.13: Sinais em anéis (média e desvio padrao) para elétrons (esquerda) e

jatos (direita) do conjunto E15i.

112



Correlagao

Jatos (e10

Anel
8

B g5 3. 8 3 8 8

20 30 40 50

80 90

3

| A I T e

20 30 40 50

Informacao Mitua

7 100
400-.
w.
TOf

Figura 6.14: Correlagdo (acima) e informacao mitua (abaixo) entre os 100 anéis,

retirada de [10].
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os momentos estatisticos de primeira e segunda ordem sao considerados no calculo
desta variavel. Um parametro capaz de explorar todos os momentos é a informacao
mutua.

A informagao mutua entre duas varidveis é nula quando elas sdo independentes,
porém, nao hd um limite superior fixo (como no caso da correlagao). Nesta anédlise,
a entropia foi estimada através do método de kernel [183], e foi utilizado o procedi-
mento de normalizagao proposto no trabalho [I84] para limitar a informagao mitua
ao intervalo [0,1]. Observando a Figura , pode-se perceber que a dependéncia
entre os primeiros anéis das camadas eletromagnéticas se confirma; além disso, é
possivel observar alguma relagao entre as camadas eletromagnéticas e hadronicas
(que néo estava evidente na correlagao). Ficou evidente, também, que a dependéncia
entre os anéis de jatos aumenta no conjunto E15i (em relacdo aos jatos do E10).
Isso pode ser justificado pela selecao mais exigente no primeiro nivel, que deixa pas-
sar apenas uma classe de assinaturas de jatos que apresentam caracteristicas mais
semelhantes aos elétrons.

Conforme comentado no Capitulo {4 o treinamento de classificadores neurais
pode ser otimizado com a reducao da dependéncia entre as varidaveis de entrada.
Neste contexto, a aplicacdo da ICA/NLICA como um pré-processamento para o
classificador Neural Ringer pode contribuir para um aumento na eficiéncia de dis-

criminacao.

6.5.2 Dados Experimentais

A partir do final de 2009, o LHC entrou novamente em operacao, apds uma inter-
rupgao para reparos (em setembro de 2008 foi identificada uma falha no sistema de
protecao das jungoes supercondutoras que acabou comprometendo a seguranca do
acelerador). Foi estabelecido um cronograma para o comissionamento do acelerador,
que contemplou a gradual elevacao na energia e na quantidade de prétons em cada
feixe (o que é diretamente proporcional a luminosidade produzida).

Ainda em novembro de 2009 o LHC atingiu 1,18 TeV e definiu um novo recorde
mundial (que até aquele momento era de 0,98 TeV, alcangado pelo acelerador Teva-
tron no Fermilab). No inicio de 2010 a energia foi elevada para 3 TeV e atualmente

estd na faixa de 7 TeV (que, embora seja 7 vezes maior que a energia do Tevatron,
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¢ apenas metade da energia de projeto para o LHC, que é de aproximadamente
14 TeV).

Na Figura[6.15] pode-se visualizar um evento (colisao) do LHC onde foram ge-
rados um elétron e um anti-elétron num provavel decaimento de um béson Z. Nos
dois angulos de corte é possivel visualizar a sensibilizagao dos calorimetros a partir
da interagao com o elétron e o anti-elétron (marcados em amarelo), que se desloca-
ram em direcoes opostas. Na parte superior direita é possivel visualizar a energia

depositada na segunda camada eletromagnética pelas duas particulas.

15 E; (GeV)
Run Number: 154817, Event Number: 968871 T E, ()= 45GeV E.(e") = 40GeV

. - - . . T
Date: 2010-05-09 09:41:40 CEST (€)= 021 1 (e =038
M_=89 GeV

Z>ee candidate in 7 TeV collisions

|

Figura 6.15: Visualizacao de um evento do LHC candidato ao decaimendo de um

béson Z em dois elétrons (elétron e anti-elétron), extraido de [15].

Para avaliar a eficiencia dos métodos propostos, foram utilizados dois tipos de
sinais experimentais: assinaturas de raios cosmicos e sinais medidos em colisoes do

LHC. As principais caracteristicas destes conjuntos serao mostradas a seguir.

Sinais de Raios Cdsmicos

Os raios césmicos [I85] sao particulas originadas no espacgo, que se deslocam com
velocidade préxima a da luz. Ao penetrarem na atmosfera terrestre, interagem com
os atomos que a constituem, produzindo uma “cascata” de novas particulas menos

energéticas (conhecidas como raios césmicos secundérios, que sdo compostos de di-
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versas particulas, inclusive muons [186]). O poder de penetragao dos raios césmicos
é alto, podendo atingir o detector ATLAS (instalado a uma profundidade de apro-
ximadamente 100 m) e interagir com o material dos calorimetros. Os raios césmicos
que chegam ao detector sdo compostos essencialmente por mions. A energia destas
particulas pode ser alta, atingindo até 10%° eV.

Alguns estudos conduzidos no ATLAS estao interessados na andlise dos raios
cosmicos; porém, considerando a deteccao de elétrons, os raios césmicos constituem
uma fonte de ruido de fundo, que deve ser eliminada (ou pelo menos atenuada) pelo
sistema de filtragem. Em momentos nos quais o LHC esta desligado (ndo havendo
portanto outra fonte de sinal para os calorimetros), foram coletadas diversas assina-
turas originadas por raios césmicos, que serao utilizadas para verificar a robustez do
sistema de filtragem a essa fonte de ruido de fundo. O conjunto utilizado é composto
de 26.347 eventos adquiridos durante o ano de 2009.

Na Figura [6.16, pode-se observar a distribuicao destes eventos para diferentes
valores de energia, 1 e ¢. Percebe-se que, embora concentrados abaixo de 100 GeV,
estes eventos podem atingir energia bastante elevada (até a ordem de 400 GeV,
ocorrendo eventos isolados em 500 GeV e ~1 TeV). Devido a proveniéncia (diregao
de chegada) da radiagdo césmica que atinge o detector, a distribuigado em 7 nao é
uniforme, havendo uma maior probabilidade destas particulas incidirem perpendicu-
larmente ao detector (produzindo valores baixos de 1). Considerando a distribuigao
em ¢, percebe-se uma maior uniformidade.

Nos histogramas em 7 e ¢, pode-se visualizar um grande pico em cada um deles,
correspondendo a regiao em torno de (n;¢)=(-0,3;1,6). Analisando-se o perfil de
deposicao de energia nesta regiao, observou-se uma grande quantidade de eventos
que apresentam energia na camada E2, porém, nas outras apenas ruido (um evento
deste tipo é mostrado na Figura . E muito improvavel que um evento fisico
real atravesse sete camadas do calorimetro e deposite energia em apenas uma delas.
Neste contexto, concluiu-se que estes eventos (chamados de eventos “fantasmas”)
foram gerados por problemas nas células da segunda camada eletromagnética do
calorimetro, que, por algum motivo desconhecido, acusam a deposicao de energia
mesmo quando nenhum evento foi recebido.

Considerando a fisica envolvida no processo de interagao dos raios césmicos (que
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Figura 6.16: Histogramas em energia 1 e ¢ dos eventos de raios cdsmicos.

sdo compostos essencialmente por muons), espera-se que a maior parte dos eventos
seja facilmente rejeitada pelos discriminadores. Porém, em alguns casos raros, muions
podem interagir com o calorimetro produzindo fétons e pares e”e™. Estes eventos
seriam capazes de produzir um perfil de deposicao de energia semelhante ao de

elétrons, confundindo o sistema de filtragem.

Sinais de Colisoes do LHC

Em sua fase inicial de operagao, o LHC ira operar com energias mais baixas do que
a nominal (que é de aproximadamente 14 TeV). Nos dados mais recentes, a energia
méaxima das colisoes esta limitada em 7 TeV, 3,5 TeV por cada feixe.

Outra caracteristica importante é a luminosidade (que indica a quantidade de
particulas por centimetro quadrado do detector a cada segundo), pois quanto maior a
luminosidade, maior a probabilidade de ocorréncia de eventos de interesse (e também

de ruido de fundo). Na Figura m pode-se observar a variacao das taxas de
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Figura 6.17: Exemplo de evento fantasma em (1; ¢)=(-0,3;1,6), retirado de [10].
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Figura 6.18: Taxas de aceitacao de assinaturas eletromagnéticas nol.1 em fun¢ao da

luminosidade [187].

aceitagao de assinaturas eletromagnéticas pelo primeiro nivel em funcao da lumino-
sidade. Fica claro que as taxas aumentam de modo aproximadamente linear com a
luminosidade.

As colisoes de prétons do LHC realizadas em 201(ﬂ contemplaram um gradual

5As colisdes de prétons no ano de 2010 comecaram em 30 de margo e encerraram em 4 de
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aumento da luminosidade. Nos primeiros meses de operagao, a luminosidade foi
mantida baixa, e ocorreram muitos periodos de operagao (runs) nao-estéveis (nos
quais, por algum problema de ordem técnica, as colisoes nao produziram informacgoes
de interesse). A medida que a equipe de operacao do acelerador ganhou maior
experiéncia, a luminosidade foi aumentada, permitindo a producao de uma maior
quantidade de informacoes de interesse para os detectores.

Os eventos utilizados nas andlises apresentadas nesta tese foram produzidos em
runs com luminosidade da ordem de 10*cm™=2s7! (a luminosidade de projeto para
o LHC ¢ 10**em™2s7!). Como a taxa de producao de eventos foi baixa, foram
gravadas todas as assinaturas aprovadas pelo primeiro nivel (ou seja, a filtragem de
alto nivel ndo estava operando). As assinaturas gravadas foram, entao, submetidas a
andlise offline. Visando a selegao de particulas eletromagnéticas (elétrons e f6tons),
a filtragem de primeiro nivel realizou um corte na energia total em 2 GeV (L1EM2),
gerando assinaturas de segundo nivel concentradas em energias maiores que 3 GeV
(assinaturas do tipo E3).

De modo distinto aos sinais simulados (que obtém do préprio software simulador
a certificagao do tipo de particula produzida), nos sinais obtidos experimentalmente
nas colisoes do LHC nao ha a caracterizacao prévia do tipo de particula. Neste
caso, para avaliar o desempenho dos discriminadores propostos, foram utilizadas
informacoes obtidas da reconstrucao offfine, que indicam a probabilidade de um

certo evento ser ou nao um elétron, conforme descrito a seguir.
Critérios de Identificacao de Elétrons na Analise Offline

O procedimento padrao para selecao de elétrons através da andlise offline no
ATLAS consiste em uma série de cortes lineares em variaveis capazes de discriminar

o sinal de elétrons dos diversos tipos de ruido de fundo [188].

novembro, quando foi dado inicio ao programa de colisdes de fons de chumbo (dtomos de chumbo
dos quais foram retirados todos os elétrons Pb%2%). As colisdes com fons pesados produzem ca-
racteristicas semelhantes as que supostamente ocorreram no Big Bang, permitindo o estudo de
acontecimentos que sucederam a origem do universo. O LHC tem um detector especialmente
projetado para lidar com estas colisdes, o ALICE, porém, os detectores ATLAS e CMS também
irao adquirir informacoes destas colisoes. No inicio de dezembro estd previsto o desligamento do

LHC por aproximadamente dois meses para manutencao de rotina.
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Ao todo, em torno de 20 variaveis sao calculadas a partir das informagoes dos
calorimetros e dos detectores de traco. Estes parametros podem ser considerados
individualmente ou combinados em trés conjuntos de referéncia para produzir cor-
tes pré-estabelecidos com diferentes graus de rejeicao do ruido de fundo conforme

descritos a seguir [189]:

e Loose - Este critério se propoe basicamente a rejeitar a maior parte do ruido de
fundo; nele, sao consideradas variaveis como a forma do chuveiro de deposicao
de energia na segunda camada eletromagnética e o vazamento hadronico. Nao
é possivel distinguir elétrons de fotons, pois este critério nao considera in-

formacoes do detector de tragos.

o Medium - Apresenta uma maior rejeicao de pions e de fétons que se converte-
ram em elétronsﬂ pois, além das varidveis utilizadas no corte loose, considera
também, a forma do chuveiro na primeira camada eletromagnética, a isolagao

lateral e uma andlise basica das informacoes do detector de tracos.

e Tight - Além dos parametros utilizados no critério electron medium, este corte
utiliza toda a precisao disponivel no detector de tracos, buscando, com pre-
cisao, a coincidéncia entre as posicoes do traco e do cluster identificado no ca-
lorfmetro. Deste modo, é possivel obter uma maior eficiéncia na identificagao

de elétrons e na eliminacao de fotons.

A eficiéncia dos critérios de selecao pode variar em fun¢ao da energia e da posicao
de interacao no detector. Conforme mostrado na Figura|6.19 pode-se observar que,
em troca de uma maior redugao na aceitacao de falso alarme, o critério tight produz
menor eficiéncia na identificacao de elétrons, principalmente em energia menor que
30 GeV e em 1< || <2.

Nos trabalhos [189] 190], foi apresentado um estudo onde um conjunto simulado
(por Monte Carlo) foi submetido aos critérios da sele¢ao offline do ATLAS. Na
Tabela sao mostradas as composigoes dos conjuntos original (sem nenhum corte)
e apds cada um dos cortes (para a associacao dos tipos de assinaturas foi utilizada

4

a “verdade” obtida do simulador). Pode-se observar que, a maioria (~68 %) das

6 Ao interagirem com o material do detector de tracos, alguns fétons podem se transformar em

elétrons, constituindo outra fonte de ruido para a identificagao de elétrons isolados.
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Figura 6.19: Eficiéncia dos cortes do offline em funcao de n e da energia, retirado

de [187].

assinaturas aprovadas no corte loose sao hadrons, ~28 % sao elétrons produzidos a
partir da conversao de fétons durante a interacao com o detector e apenas 4 % sao
elétrons. Nos critérios medium e tight a concentracao de elétrons é gradualmente
aumentada, enquanto que a de particulas hadronicas vai sendo reduzida, de modo
que, 48 % das assinaturas aprovadas no critério tight sao elétrons e a parcela de
jatos hadroénicos foi reduzida a aproximadamente 30 %.

Nos resultados apresentados nesta tese, foram considerados como elétrons os
eventos aprovados no critério electron tight do offline (estes eventos tém maior pro-
babilidade de serem realmente elétrons). Para o conjunto dos jatos, foram utilizados
0s eventos que nao passaram no critério electron loose do offline (sdo eventos com

probabilidade muito baixa de serem elétrons).

Tabela 6.3: Composicao das assinaturas de sinais simulados aprovados em diferentes

critérios da anélise offfine; retirado de [189].

Composigao (%)

Critério | Hadrons | Elétrons/conversées | Elétrons

Nenhum 82,1 16,3 1,6
Loose 67,5 28,4 4,1

Medium 66,5 22,8 10,7
Tight 29,6 22,4 48,1
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Run 1

O primeiro conjunto de sinais experimentais de colisdes analisado foi obtido de
uma run do dia 25 de maio de 20107} A energia de cada feixe foi de 3,5 TeV
(totalizando 7 TeV) e a luminosidade maxima foi igual a 2,1x10%cm 2571

Os 5.550.044 eventos aprovados no corte LIEM2 do primeiro nivel (eventos que
depositaram mais de 2 GeV de energia nos calorimetros), e consequentemente sal-
vos em midia permanente, pois a filtragem de alto nivel nao estava operando, foram
submetidos aos critérios de selecao da analise offline. Aproximadamente 9.000 assi-
naturas foram aceitas pelo electron tight (e, entdo, consideradas nas andlises como
elétrons). Um total de aproximadamente 2.000.000 de assinaturas foram reprovadas
no critério electron loose (e, assim, consideradas como jatos).

Na Figura pode-se observar que os eventos (para ambas as classes) estao
concentrados numa faixa de energia abaixo de 15 GeV. Analisando as distribuigoes
em 7, percebe-se que a concentragdo em torno de |n| ~ 1,5 (regido do crack) é
bastante reduzida (com uma menor quantidade de sensores nesta area do detector
os eventos nao sao caracterizados adequadamente, e a probabilidade de aceitagao
no corte do L1 é menor, associado a isso, a eficiencia da andlise offline também
é reduzida nessa regiao). Os eventos aprovados no critério electron tight também
apresentam baixa concentragao para |n| < 0,5 (o que pode ser explicado por uma
menor eficiéncia deste critério de selegao nesta regiao do detector, conforme mostrado
anteriormente na Figura . As distribui¢oes em ¢ tem um comportamento mais
uniforme.

Na Figura|6.21|sao mostrados os eventos médios para as assinaturas aprovadas no
critério electron tight (“elétrons”) e as reprovadas no critério electron loose (“jatos”).
Como a implementacao do Ringer na plataforma de software do ATLAS utilizava,
no momento da aquisicao dos dados, a normalizacao sequencial, os eventos sao
mostrados neste formato. Pode-se observar que os “jatos” apresentam carateristicas
semelhantes as esperadas para estas particulas (espalhamento espacial do perfil de
deposigao e consideravel vazamento hadronico). Uma particularidade observada nos

eventos de “elétrons” é uma maior concentragao de energia hadronica, se comparados

TA run 155697 foi iniciada s 19h 38min do dia 24/05/2010 e finalizada as 12h 12min do dia
25/05/2010.
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Figura 6.20: Histogramas em energia, 1 e ¢ dos eventos de colisoes do LHC.

aos sinais experimentais (que pode ser originada de fatores como a maior influéncia
do ruido de medicao em sinais de baixa energia e a possivel presenca de algumas

assinaturas hadronicas no conjunto aprovado no critério electron tight) da anélise

offline.
Run 2

O segundo conjunto de sinais experimentais de colisoes do LHC foi extraido da
run do dia 05 de julho de 2010 ﬂ As configuragoes do sistema de filtragem foram
semelhantes as da primeira run (todas as assinaturas aprovadas no primeiro nivel
foram salvas em midia permanente). A energia das colisdes foi mantida em 7 TeV,

1

porém a luminosidade méxima foi aumentada para 6,1x10%cm 257! (trés vezes

maior que na run 1).

8A run 158582 comecou as 01h 22min do dia 05 de julho de 2010 e terminou as 13h 59min do

mesmo dia.
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Figura 6.21: Sinais experimentais médios de “elétrons” e “jatos” do run 1.

Devido a restricoes de ordem operacional, apenas uma parte desta run esta
certificada pelos operadores do ATLAS para utilizagao (marcadas como “ready for
physics”). Considerando este trecho, as assinaturas aprovadas no critério EM2 do
primeiro nivel (assinaturas que depositaram mais de 2 GeV nos calorimetros) fo-
ram submetidas a andlise offline e aproximadamente 12.000 delas foram aceitas no
critério electron tight, e portanto consideradas como “elétrons”. Aproximadamente
1.200.000 assinaturas foram reprovadas no critério electron loose, e portanto consi-
deradas como “jatos”.

A Figura [6.22| mostra as caracteristicas em energia e 17 dos eventos identificados
segundo os critérios da andlise offline como elétrons e jatos (para os dois conjuntos
experimentais). Pode-se observar que, para as duas classes, os eventos do run 2
apresentam uma ligeira tendéncia para maiores energias. Os perfis em 7 sao bastante
semelhantes para os dois runs.

Considerando os eventos médios mostrados na Figura[6.23] pode-se verificar que

as caracteristicas dos perfis sao muito semelhantes ao observado para o run 1.
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Capitulo 7

Resultados - Dados Simulados

A seguir, serao apresentados os resultados obtidos com a aplicagao da metodologia
proposta aos sinais dos calorimetros do ATLAS obtidos a partir de simulagbes por
técnicas de Monte Carlo [14].

Conforme mostrado no Capitulo[6] serao utilizados dois conjuntos simulados dis-
tintos de assinaturas de segundo nivel, aos quais foram aplicados diferentes cortes
no primeiro nivel. Nos dados simulados existe a informacao do tipo de particula cor-
respondente a cada assinatura (fornecida pelo simulador), permitindo o treinamento
supervisionado dos algoritmos de filtragem.

Para cada um dos conjuntos, inicialmente serao abordados os discriminado-
res existentes para o problema (T2Calo e Neural Ringer e Ringer com pré-
processamento por ICA linear). Em seguida, serao considerados os classificadores
com pré-processamento por NLICA, nos diversos modelos utilizados neste trabalho
(SOM, PNL e ICA Local). Adicionalmente, sera realizado um estudo a respeito
da relevancia de cada camada do calorimetro para o processo de discriminagao de

elétrons.

7.1 Conjunto E10

Nesta Secao sera utilizado o conjunto de sinais simulados que produziu as assinaturas
de segundo nivel do tipo E10 loose (energia maior que 10 GeV e sem considerar

critérios de isolamento).
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7.1.1 Resultados com os Discriminadores Existentes

No contexto da selecao de elétrons no segundo nivel de filtragem online do
ATLAS existem dois algoritmos implementados no sistema de software do detec-
tor, o T2Calo (discriminador padrao adotado pela colaboragao do ATLAS) [1] e o
Neural Ringer [9]. Adicionalmente, no trabalho [10] foi proposto o uso de ICA como
pré-processamento para o discriminador Neural Ringer. A seguir serao apresentados
os resultados obtidos com estes classificadores.

Na Tabela , os trés discriminadores sao comparados a partir do maximo SP
e dos valores das probabilidades de detecgao (PD) e falso alarme (PF), que indicam
respectivamente as parcelas das assinaturas de elétrons identificados corretamente
e jatos classificados como elétrons. Percebe-se que os discriminadores que utilizam
o pré-processamento dos sinais dos calorimetros por anéis topoldgicos (Neural Rin-
ger e ICA+ Ringer) apresentam desempenho superior. E interessante notar que o
pré-processamento por ICA possibilitou diminui¢ao do falso alarme em 0,35 ponto
percentual em comparacao com o classificador que opera diretamente sobre os anéis
(Neural Ringer). Nesta comparacao foram utilizados os melhores resultados obtidos
na aplicagao da ICA como pré-processamento, que aconteceram em conjunto com a

compactagao por PCD, conforme detalhado no artigo [191].

Tabela 7.1: Comparacao de desempenho entre o T2Calo, Neural Ringer, e o discri-
minador neural com pré-processamento por ICA para o conjunto E10. Sao mostra-
dos o maximo SP, os valores de PD e PF que produzem o maximo SP e PF para

PD=92,5%.

Discriminador | Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_925%
T2Calo 91,99 92,50 8,55 8,55
Ringer 97,99 £+ 0,18 98,77 £ 0,35 2,85 £ 0,11 1,10 + 0,08

ICA 98,25 + 0,27 99,01 + 0,42 2,50 & 0,09 1,00 + 0,12

10s desvios mostrados correspondem & flutuacao estatistica obtida no processo de treinamento

por validagao cruzada.
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Neural Ringer x T2Calo

Na Figura [7.1] os discriminadores T2Calo e Neural Ringer sao comparados quanto
a eficiéncia na identificagdo de elétrons e ao falso alarme (jatos classificados como
elétrons) em fungao da energia, n e ¢. Nestes gréficos (assim como nas demais
figuras semelhantes desta tese) a margem de erro (em %) é calculada como 100/v/N,
onde N é o nimero de eventos contido na regiao analisada [I72]. Considerando a
energia, o Neural Ringer supera o T2Calo principalmente para energia mais baixa
(onde os parametros calculados pelo T2Calo nao sao eficientes para separar as duas
classes). Considerando a pseudo-rapidez (n), percebe-se que o T2Calo é fortemente
influenciado pelos cracks (descontinuidades nos calorimetros em torno de n = 1,5).
Os eventos que interagem perto dos cracks nao sao caracterizados corretamente,
pois ha uma menor quantidade de célula sensoras. Esta regiao também afeta o
desempenho do Neural Ringer, porém com menor intensidade. Dos histogramas em
¢, percebe-se que para os dois discriminadores, tanto a eficiéncia como o falso alarme
sao distribuidos de modo aproximadamente uniforme (o que ja era esperado, uma
vez que, o detector é simétrico nessa coordenada).

Considerando o comparativo de eficiéncia (acertoxerro) mostrado na Figura[7.2]
pode-se observar que, em conjunto, os dois classificadores identificam corretamente
~92% dos elétrons e ~90% dos jatos. Os erros conjuntos representam respectiva-
mente ~0,5% e ~1,2%. Aproximadamente 7% das assinaturas para as duas classes
sao identificadas corretamente pelo Ringer, porém indevidamente classificadas pelo
T2Calo, enquanto que, no caso contrério, os indices foram de ~0,5% e ~1% respec-
tivamente para elétrons e jatos.

Os histogramas da contagem percentual em energia e 1 dos eventos agrupados de
acordo com o desempenho dos discriminadores sdo mostrados na Figura[7.3] Nestes
graficos, os valores percentuais foram calculados considerando, em cada faixa (bin)
do histograma, a parcela dos eventos que pertence a uma das quatro classes de
acerto/erro dos discriminadores (definidas anteriormente na Figura Por exem-
plo, dos eventos de elétrons que tém energia menor que 4 GeV (e consequentemente
pertencem ao primeiro bin do histograma), nenhum foi classificado corretamente
pelo T2Calo, ~30 % foram identificados pelo Ringer e ~70 % foram classificados

incorretamente por ambos os discriminadores. Deste modo, pode-se concluir que
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Figura 7.1: Eficiéncia (esquerda) e falso alarme (direita) em energia, n e ¢ para o

Neural Ringer e o T2Calo.

elétrons de energia muito baixa sao de dificil identificacao para ambos os discrimi-
nadores (embora o Ringer tenha vantagem sobre o T2Calo).

Pode-se observar que, a probabilidade de deteccao de elétrons aumenta com a
energia. Para energias um pouco maiores (7<Et<10 GeV), o Neural Ringer é capaz
de classificar corretamente elétrons que sao perdidos pelo T2Calo. Com os jatos
ocorre o contrario, em baixa energia sao quase todos identificados por ambos os

discriminadores. Para Et~20 GeV e Et>80 GeV ha uma queda na eficiéncia do
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T2Calo que nao afeta o Ringer.

Considerando os histogramas em 7, observa-se que o T2Calo apresenta queda
no desempenho préximo ao crack (n ~ 1,5), para ambas as classes. Em |n| > 2,5
(regido proxima ao tunel do LHC, onde a granularidade do calorimetro é gradual-
mente reduzida, conforme mostrado na Tabela , o T2Calo apresenta uma severa
queda de desempenho na identificacao de elétrons. O Neural Ringer é mais robusto
a estas limitagoes do calorimetro.

Continuando a andlise de desempenho dos discriminadores, foram calculados os
eventos médios de elétrons e jatos para os diferentes conjuntos (ver Figura .
Pode-se observar que o aparecimento de maior energia hadronica, em conjunto com
menor energia eletromagnética, dificulta a identificacao dos elétrons pelo Neural
Ringer. Os elétrons classificados incorretamente pelo T2Calo apresentam (na média)
um pico de energia afastado do centro da Rol (célula mais energética) na camada
El.

Considerando os eventos de jatos, percebe-se que ambos os discriminadores pos-
suem maior probabilidade de erro quando as assinaturas apresentam caracteristicas
semelhantes as de elétrons tipicos (aumento da energia eletromagnética e diminui¢ao

da energia hadronica).
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T2Calo e Neural Ringer.
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Anéis x ICA

As curvas ROC obtidas para os discriminadores Neural Ringer e para o discrimina-
dor neural operando sobre os sinais em anéis projetados nos componentes indepen-
dentes sao mostrados na Figura . Pode-se observar que o uso da ICA (segmentada

e com compactagao por PCD) produz um aumento na eficiéncia (considerando a area

sob a curva ROC).

100— T \ :

96’ ---ICA ]

945 s 1

Eficiencia (%)

92 i

90 i i i i

Falso alarme (%)
Figura 7.5: Curvas ROC para os discriminadores Neural Ringer e ICA+MLP.

Considerando o gréafico de dispersao das saidas das redes neurais alimentadas di-
retamente pelos sinais em anéis e pelos componentes independentes (ver Figura,
pode-se observar que héd uma grande concordancia entre os dois discriminadores,
tanto em termo dos acertos como dos erros.

Em termos quantitativos, conforme ilustrado na Figura [7.7], observa-se que, a
interseccao entre os elétrons identificados corretamente pelos dois discriminadores
corresponde a 98,32 % das assinaturas disponiveis. Com o pré-processamento por
ICA, é possivel identificar corretamente 0,69 % dos elétrons perdidos pelo Neural
Ringer; porém, para 0,45 % dos elétrons o uso da ICA nao é vantajoso em termos da
eficiéncia de discriminagao. As assinaturas de elétrons classificadas incorretamente
por ambos discriminadores correspondem a 0,54 % dos sinais disponiveis.

Na Figura é realizada uma comparacao entre os discriminadores neurais
operando diretamente sobre os anéis (Ringer) e sobre os anéis pré-processados por
ICA em termos da eficiéncia e do falso alarme em energia e de 1 (as distribui¢oes

em ¢ sao aproximadamente uniformes; entao, foram omitidas desta andlise).
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Figura 7.7: Contagem (%) das intersecgoes acertoxerro dos discriminadores neurais
operando diretamente sobre os anéis (Ringer) e com pré-processamento por ICA

para elétrons (esquerda) e jatos (direita).

Considerando a eficiéncia em energia, observa-se que, as duas abordagens apre-
sentam desempenho semelhante para Et>50 GeV. Para energias muito baixas
(Et<10 GeV) o Ringer apresenta desempenho melhor; porém, na faixa intermedidria
o ICA é superior. Analisando em 7, o pré-processamento por ICA contribui para o
aumento da eficiéncia principalmente em torno do crack (|n| ~ 1,5) e reduz o falso
alarme regiao central do grafico (|n| < 1,5).

Uma andalise comparativa mais detalhada pode ser realizada a partir da Fi-
gura (7.9, onde percebe-se mais claramente que o pré-processamento por ICA produz
uma aumento na eficiéncia de identificacao de elétrons, principalmente para energia
entre 10 e 40 GeV e para |n| ~ 1,5 (regido do crack). Na identificagao dos jatos, o
uso da ICA facilita a identificacdo para |n| < 1,5.
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processamento por ICA.

7.1.2 Resultados com Pré-Processamento por NLICA

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos com os discriminadores que
utilizam pré-processamento por NLICA. O texto sera dividido em trés partes, inici-
almente serao apresentados os resultados obtidos com a ICA Local, em seguida serao

abordados os métodos baseados em mapas auto-organizéveis (SOM) e no modelo pos

nao-linear (PNL).

ICA Local

A extragao de caracteristicas por ICA Local, conforme mencionado no Capitulo [0} é
dividida em duas etapas: agrupamento nao-supervisionado (clustering) e projecao
nos componentes independentes estimados localmente (para cada agrupamento).

A Figura ilustra a divisao das assinaturas das diferentes classes em cada
cluster. Pode-se observar que o primeiro grupo é composto por aproximadamente

94 % dos elétrons e 11 % dos jatos, e o restante dos eventos (6 % dos elétrons e 89 %
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Figura 7.10: Probabilidade de agrupamento nos clusters.

Na Figura|7.11} sao mostradas as distribuigoes em energia e n, para os eventos dos
clusters 1 e 2. Pode-se observar que, os elétrons do grupo 1 apresentam distribuicao
aproximadamente uniforme em energia e 7, exceto na regiao do crack (|n| ~ 1,5). Os
elétrons do grupo 2 estao mais concentrados em energias mais altas e em || > 1,5

(com picos em |n| ~ 1,5). Este fato pode ser justificado, pois nesta regiao ha
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uma menor concentracao de células dos calorimetros, produzindo sinais com menor
granularidade. Os jatos do grupo 1 apresentam maior concentracao em energias
menores que 30 GeV e |n| < 2, enquanto que os do segundo agrupamento sao mais
energéticos.

Considerando os perfis de deposicao médios para elétrons e jatos nos agrupa-
mentos e também em toda a base de sinais (ver Figura , percebe-se que o
perfil médio dos elétrons do cluster 1 é muito semelhante ao de perfil médio dos
elétrons calculado para todo o conjunto E10. Por outro lado, os elétrons associados
ao segundo agrupamento tém perfil médio um pouco diferente, apresentado maior
energia hadronica (por isso foram agrupados num conjunto composto na sua maioria
por jatos). Para os jatos ocorre o oposto, com a concentragao dos sinais com perfil
semelhante ao de jatos tipicos no cluster 2.

As curvas ROC obtidas para os classificadores treinados a partir dos compo-
nentes independentes locais sdo mostradas na Figura [7.13] Pode-se observar que o
classificador do cluster 1 apresenta, para a mesma probabilidade de deteccao, em
geral, um maior falso alarme. Este fato indica que a separagao elétron/jato neste
agrupamento é uma tarefa mais dificil que para o cluster 2.

Para a escolha da topologia (nimero de neurénios na camada oculta) dos classi-
ficadores locais, foram realizadas diversas inicializagoes do treinamento, variando-se
o nimero de neurénios (de 3 a 23). Conforme mostrado na Figura[7.14] no primeiro
cluster foram necessarios 15 neuronios ocultos para obter o méximo desempenho,
enquanto que no segundo agrupamento, o valor 6timo encontrado foi de 10 neuronios.

Para finalizar o projeto do discriminador baseado na combinacao de ICA Local
e classificadores MLP, é preciso escolher os patamares de decisao dos dois classifi-
cadores. Inicialmente, foram utilizados os patamares de decisao escolhidos a partir
do maximo SP de cada classificador local, ou seja, considerando apenas os eventos
de cada agrupamento (que sao respectivamente Y; = 0,660 para SP; = 0,944 e
Yo = —0,588 para SPy = 0,986). Assim, foi obtida uma probabilidade de detecgao
igual a 98,0 % para falso alarme de 1,7 % (SP=0,981).

Realizando o ajuste dos patamares de corte através do algoritmo genético visando
maximizar o SP global (calculado para todos os sinais do conjunto E10), foram

escolhidos novos patamares (Y; = 0,106 e Yo = —0,103); assim, obteve-se uma
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Eventos médios de elétrons e jatos calculados em cada cluster, compa-

rados aos perfis médios para todo o conjunto E10.

probabilidade de deteccao igual a 99,6 % para falso alarme de 1,5 %, o que produz

SP=0,990, otimizando o desempenho do discriminador.

A Figura [7.15] mostra um comparativo entre os discriminadores operando dire-

tamente sobre os anéis e com pré-processamento por ICA e ICA Local. Pode-se

perceber que o desempenho da ICA Local é superior (no caso da ICA Local nao é
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Figura 7.13: Curvas ROC obtidas para os classificadores neurais nos diferentes clus-
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Figura 7.14: Variagao do maximo SP com o nimero de neuronios ocultos para os
discriminadores locais.

possivel obter uma curva ROC, os pontos mostrados correspondem aos melhores pa-

tamares locais obtidos pelo AG). A Tabela apresenta um resumo dos resultados.

A Figura mostra um comparativo da eficiéncia e falso alarme (em 7, ¢ e

energia) entre os discriminadores neurais operando sobre os anéis (Neural Ringer),
os componentes independentes (ICA) e os componentes independentes locais. Pode-
se observar que o pré-processamento por ICA Local produz maior eficiéncia e menor
falso alarme para todas as grandezas analisadas, considerando especificamente a

pseudo-rapidez (n), hd uma consideravel melhora do desempenho préximo a regiao

do crack (|n] ~ 1,5).
A partir da andlise das taxas conjuntas de acerto e erro mostradas na Tabela [7.3]
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Figura 7.15: Curvas ROC dos discriminadores Neural Ringer, ICA e ICA local.

pode-se observar que hd uma grande concordancia entre os discriminadores. Por
exemplo, os discriminadores baseados no pré-processamento por ICA (linear e local)
classificam corretamente 98,89 % dos elétrons e 97,41 % dos jatos. A superioridade
do ICA local fica evidente quando analizamos as taxas de acertoxerro. Pode-se ver
que 1,03 % dos jatos sao classificados corretamente através do processamento por
ICA local e perdidos no caso da ICA linear, enquanto que o oposto (Local ICA erra
e ICA acerta) acontece para apenas 0,19 %.

As caracteristicas dos eventos classificados corretamente por um dos discrimi-
nadores e incorretamente por outro (considerando Ringer, ICA linear e ICA local)
podem ser observadas em detalhes a partir dos histogramas da Figura [7.17] Nes-
tes graficos, de modo semelhante ao realizado na Figura [7.3] os valores percentuais
foram calculados considerando, em cada faixa (bin) do histograma, a parcela dos
eventos que pertence a classe de acerto/erro em questao.

Pode-se observar que existem regioes onde ha uma maior probabilidade de erro de

Tabela 7.2: Comparacao de desempenho entre o discriminador baseado na ICA
Local e outros classificadores para o conjunto E10. Sao mostrados o méaximo SP, os

valores de PD e PF que produzem o méximo SP e PF para PD=92,5%.

Discriminador | Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_92.5%
T2Calo 91,99 92,50 8,55 8,55
Ringer 97.99 + 0,18 98,77 + 0,35 285+ 011 1,10 + 0,08

ICA 98,25 + 0,27 99,01 £+ 0,42 2,50 £ 0,09 1,00 £+ 0,12
Local 99,05 + 0,28 99,60 + 0,43 1,50 + 0,08 0,85 + 0,09
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Figura 7.16: Comparativo de eficiéncia (esquerda) e falso alarme (direita) dos dis-

criminadores Neural Ringer ICA+MLP e Local ICA+MLP.
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Tabela 7.3: Taxas conjuntas (%) de acerto e erro para diferentes discriminadores.

ICA acerta ICA erra Ringer acerta Ringer erra

Elétron | Jato | Elétron | Jato | Elétron | Jato | Elétron | Jato
Acerta 98,89 97,41 0,72 1,03 98,63 97,00 0,98 1,45
Erra 0,13 0,19 0,27 1,37 0,15 0,15 0,24 1,40

Local

identificacao. Por exemplo, a maior parte dos erros para elétrons sao concentrados
em energias menores que 30 GeV (conforme comentado anteriormente no Capitulo
em baixas energias as caracteristicas dos perfis de deposicao de elétrons e jatos sao
mais semelhantes), e em trés faixas de n (n ~ 0, || ~ 1,5 e |n| ~ 2,5). Nestas
regioes em 7 existem interconexoes entre os médulos do calorimetro eletromagnético.
Em n = 0 sao conectadas as duas metades do barri]ﬂ. Em || ~ 1,5 hd uma
descontinuidade para passagem de cabos de alimentagao e dados (conhecida como
crack) e em |n| = 2,5 hé a juncao dos dois blocos cilindricos que compoem a tampaﬂ

Considerando as regices descritas acima, pode-se observar que o discriminador
baseado em ICA local consegue identificar corretamente uma maior quantidade de
eventos que os demais classificadores. Por exemplo, observa-se que em baixa energia
(~5 GeV) com a ICA local é possivel identificar corretamente ~4 % dos elétrons
perdidos pelo Ringer, e o contrdrio s6 é verdade para ~1 % destes eventos. Na
comparacao ICA local com ICA (linear) estas taxas sdo respectivamente ~4 % (ha-
vendo um pico de ~10 % para a primeira faixa de energia) e ~0,7 %. O uso da
ICA local também produz melhores resultados nas trés faixas em 7 onde existem as
interconexodes entre os mdédulos do calorimetro

Para os jatos observa-se que com a ICA local hd um considerdvel aumento da
eficiéncia em |n| < 1,5 (com acentuado destaque em torno do crack). Considerando
a energia, o pré-processamento por ICA local produz uma maior taxa de identificacao
em quase toda a faixa de energia, com destaque para baixas energias (<20 GeV) e

também proximo a 100 GeV.

20 barril do calorfmetro eletromagnético é dividido em duas partes (half-barrels), um deles

cobre a faixa 0 < 7 < 1,475 e o outro, —1,475 < n < 0.
3 As tampas do calorimetro eletromagnético sao divididas em dois médulos coaxiais o inner wheel

e o outer wheel, que cobrem respectivamente as regioes de 2,5 < || < 3,2 e 1,375 < |n| < 2, 5.
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Figura 7.17: Comparativo de eficiéncia entre os discriminadores Neural Ringer

ICA+MLP e Local ICA+MLP.
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Mapas Auto-Organizaveis - SOM

No pré-processamento por mapas auto-organizaveis foram utilizadas abordagens de
treinamento que podem ser divididas quanto a segmentacao da informacao em seg-
mentada e nao-segmentada, e quanto a utilizacao de informacao supervisionada em
nao-supervisionada, ajustada por LVQ (quantizagao vetorial por aprendizado) e su-
pervisionada. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo LVQ-1, conforme descrito
em [192].

Em todos os casos, é necessario escolher o nimero de neuronios a serem utiliza-
dos em cada mapa. Neste trabalho, conforme descrito anteriormente no Capitulo [6],
para esta escolha foram utilizados o erro médio de reconstru¢ao (ERM) e o indice SP
calculados para cada mapa. A Figura mostra os valores calculados para ERM
e SP, variando-se as dimensoes de mapas nao-segmentados com treinamento nao-
supervisionado. De modo semelhante, os resultados obtidos para os mapas segmen-
tados sao apresentados na Figura (desta vez para os mapas supervisionados).
Resultados semelhantes foram obtidos para as outras abordagens de treinamento.

Deste modo, foram escolhidos os mesmos tamanhos para todas as configuragoes.

Erro de aproximagdo médio

265 ] 0.9f 3
26! ] 0.88f 1
2.55¢ 1 0.86 1
\
251 . a 0.84f . . i
)
2.45 1 0.82f 1
2.4+ 1 0.8 J
2.351 ‘ ] 0.78 : v ]
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Numero de Neuronios Numero de Neuronios

Figura 7.18: Erro de reconstrugao médio e SP calculados variando-se o ntimero
de neurénios do mapa (para mapas nao-segmentados treinados de modo nao-

supervisionado).

Na escolha da dimensao 6tima dos mapas, o objetivo € manter um compromisso
entre: alto SP, baixo EMR e pequeno nimero de neurénios. Entao, buscou-se o

mapa i que atende as restrigoes:
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Figura 7.19: Erro de reconstrugao médio e SP calculados variando-se o nimero de

neurénios do mapa (para mapas segmentados treinados de modo supervisionado).

o ERM; — ERMyin < 25%Agpry (onde ERMyg, é o minimo valor do ERM

considerando todos os mapas treinados e Aggys, a variagdo do ERM);

o SPyax — SP; < 20%Agsp (onde SPyax ¢ 0 maximo valor do SP e Agp, a
variacao do SP);

e Ter o menor nimero de neuronios entre os mapas que satisfazem as restrigoes

acima.

Desta forma, para o mapa i escolhido, garante-se que o ERM estd entre os 25 %
menores e o SP, entre os 20 % maiores.

A Tabela mostra os mapas escolhidos nas abordagens segmentada e nao-
segmentada. E importante notar que, os métodos que utilizam informacao das
classes no treinamento (SOM+LVQ e SOM Sup.) produzem maiores valores do SP,
sendo que o SOM+LVQ supera o SOM supervisionado apenas nas camadas PS, H1
e H2. Na Figura [7.20] pode-se observar a probabilidade de ativagdo dos neurdnios
de um mapa treinado para a camada E2 antes e depois da LVQ, percebe-se que o
ajuste supervisionado é capaz de reduzir a regiao de confusao do mapa, onde ambas
as classes apresentam consideravel probabilidade de ativagao.

Utilizando-se as projegoes u = Wx (onde W ¢ a matriz de pesos do mapa) como
entradas para discriminadores neurais, foram obtidas as curvas ROC mostradas na
Figura [7.21} Pode-se observar que, o pré-processamento pelo mapa supervisionado

nao-segmentado produziu uma pequena melhora no desempenho se comparado ao
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Figura 7.20: Probabilidade de ativagdo dos neurénios antes (esquerda) e depois da

LVQ (direita) num mapa segmentado treinado para a camada E2.

Neural Ringer, porém, para a regiao de baixo falso alarme, o pré-processamento
por ICA é um pouco mais eficiente. Nas demais abordagens do SOM, o pré-
processamento nao foi capaz de produzir maior eficiéncia do que o Neural Ringer.
Um resumo dos resultados é apresentado na Tabela

Considerando a abordagem de treinamento do SOM que apresentou maior
eficiéncia de discriminacao (SOM Supervisionado), uma comparagao com os dis-
criminadores baseados nos componentes independentes e nos anéis, em termos da
eficiéncia e do falso alarme para diferentes valores de 7, ¢ e energia, é apresentado
na Figura[7.22] Pode-se observar que, em termos da discriminagao de elétrons, o uso
tanto da ICA como do SOM produzem maior eficiéncia em comparacao com o dis-

criminador neural operando sem pré-processamento (Neural Ringer). Analisando-se

Tabela 7.4: Méximo SP(x100) para diferentes estratégias de treinamento dos mapas
(aqui, o SP é calculado considerando-se a operacao do SOM diretamente como um

classificador).

SOM Segmentado SOM
Camada PS E1l E2 E3 HO H1 H2 | nao-seg.
Dimensoes do mapa | 5x5 X7 6x6 6x6 6x6 6x3 4x4 12x6
Nao-supervisionado | 70,31 84,12 82,77 69,78 74,15 57,24 56,13 91,10
Ajustado por LVQ | 72,76 91,02 88,30 72,98 76,32 68,45 60,23 92,67
Supervisionado 72,54 95,30 92,21 73,18 77,09 67,33 59,82 96,14
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Figura 7.21: Curvas ROC obtidas para os diferentes modos de treinamento do SOM

apoés a classificacao por uma rede MLP.

a aceitagao do falso alarme, o discriminador baseado em ICA apresenta o melhor
resultado, enquanto que o uso do SOM nao produz significativa reducao do falso
alarme em comparacao ao Neural Ringer. Pode-se perceber também que o ganho
obtido pelo SOM ocorre, de modo semelhante a ICA Local, em torno do crack, para
In| ~ 0 e |n| ~ 2,4 e na faixa de energia menor que 40 GeV.

SOM como ferramenta para visualizacao

Os mapas auto-organizaveis sao muito uteis para visualizacao de sinais multi-
dimensionais, sendo que aplicacoes em diferentes dominios podem ser encontra-
das em [193, [194]. No caso dos sinais do calorimetro do ATLAS, neste trabalho
esta sendo proposta a utilizacao de uma representacao em duas dimensoes onde o
neuronio vencedor é destacado através de um contorno mais intenso e para cada

neuronio da grade, sao associados os parametros a seguir:
e probabilidade de ativagao por cada classe (para o conjunto de treino);

e classe dominante (que tem maior probabilidade de ativacao no conjunto de

treino);

e semelhanga com o sinal de entrada (indicada através do preenchimento dos

neuronios, de modo que o neuronio vencedor é completamente preenchido e os
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Figura 7.22: Comparativo de eficiéncia (esquerda) e falso alarme (direita) dos dis-

criminadores Neural Ringer ICA+MLP e SOM+MLP.
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Tabela 7.5: Comparacao de desempenho para diferentes abordagens de treinamento

dos mapas auto-organizaveis para o conjunto E10. Sao mostrados o maximo SP, os

valores de PD e PF que produzem o méximo SP e PF para PD=92,5%.

Discriminador | Méax. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_925%
T2Calo 91,99 92,50 8,59 8,55
Ringer 97.99 + 0,18 98,77 + 035 285+ 0,11 1,10 + 0,08

ICA 98,25 + 027  99.01 +042 250 + 0,09 1,00 + 0,12

SOM 96,01 + 0,23 948+ 033 275+ 0,10 240 + 0,11
SOM Seg. 9747 + 0,31 98,00 + 0.47 3,05+ 019 1,96 + 0,09
SOM+LVQ 98,01 £+ 0,26 98,90 £+ 0.36 2,87 £ 0,17 1,09 £+ 0,15
SOM Seg.+IVQ | 97,81 + 0,19 9852 + 0,40 2,90 + 0,11 1,94 +0,10
SOM Sup. | 98,15 + 0,22 99,10 + 0,36 2,83 + 0,17 1,02 + 0,13
SOM Sup. Seg. 97,75 + 0,18 98,01 + 0,45 2,50 + 0,13 1,46 £+ 0,10

demais sao preenchidos de modo inversamente proporcional ao erro de recons-

trucao do neurénio para o sinal em questao).

Na Figura [7.23] podem-se visualizar os eventos de um elétron e um jato tipicos
através da representacao 2-D do mapa de caracteristicas (para um mapa supervisio-
nado nao-segmentado de dimensoes 4x2). Observa-se que os padroes para as duas
classes sao bem distintos, com concentracao em lados opostos do mapa.

A intensidade das saidas de cada neurdnio também pode ser visualizada a partir
de um grafico 3D, conforme ilustrado na Figura (para um mapa segmentado
de tamanho 7x7 treinado para a camada E1). A concentragao em lados opostos do

mapa também facilita a identificagao das classes de cada evento.

Modelo com Restrigcoes Estruturais - PNL

Conforme descrito anteriormente, para a estimagao dos componentes independentes
através do modelo PNL foi utilizada a abordagem segmentada associada a um bloco
de pré-processamento para compactacao da informacao.

Considerando a compactacao por PCA, num problema de classificacao é impor-
tante notar que nao se garante que os componentes mais energéticos (que normal-
mente sao retidas apds a PCA) carreguem toda a informagao discriminante para o

problema. Neste trabalho, para escolha do nimero de componentes principais, foi
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Figura 7.23: Visualizacao 2-D de eventos de elétron (esquerda) e jato (direita) tipicos

através do SOM.
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Figura 7.24: Visualizagao 3-D de eventos de elétron (esquerda) e jato (direita) tipicos

através do SOM.

calculado o valor do maximo SP obtido treinando-se classificadores neurais com os

componentes estimados, conforme mostrado na Tabela [7.6]

Tabela 7.6: Numero de componentes preservados (N) e méaximo SP(x100) para

diferentes niveis de retencao de energia por PCA.

Retencao de energia (%)

SP

100 95 90 85 80 70 60 50 40 30 20
100 8 72 61 53 41 31 23 12 9 7
97,7 976 974 975 97,6 974 97,2 974 96,7 96,2 94,6
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Pode-se observar que o nivel de retencao de energia pode ser reduzido a ~50%
e, ainda assim, o maximo SP continua aproximadamente igual ao obtido com a
utilizacao de todos os componentes. Se a energia continuar sendo reduzida, o de-
sempenho de discriminacao decresce de modo mais acentuado.

Conforme descrito na Sec¢ao [5.5.1] a andalise de componentes principais de discri-
minacao (PCD) fornece uma alternativa & PCA para compactagao em problemas de
classificagao. Na PCD, os sinais de entrada sao projetados em diregoes que produzem
maxima discriminagao entre as classes. As dire¢oes discriminantes sao encontradas
a partir de uma rede neural MLP treinada de modo supervisionado. O nimero de
PCDs adequado a cada problema é encontrado a partir de um procedimento (des-
crito mais detalhadamente na Secao no qual ha um gradual acréscimo no
nimero de componentes até o ponto em que a adi¢cao de um novo componente nao
contribui para aumentar a eficiéncia de discriminacao.

No algoritmo PNL modificado, o bloco de compactacao é estimado de modo si-
multaneo ao modelo PNL, através do procedimento descrito no Capitulo 5] Para
estimar o 6timo numero de componentes apds a compactacao é adotado um pro-
cedimento semelhante ao realizado para a PCD (gradual acréscimo no ntimero de
componentes até nao haver ganho significativo na eficiéncia de discriminacao com a
inclusao de mais componentes).

Na Tabela [7.7] sao mostrados os numeros de componentes estimados para cada
camada do calorimetro apds a compactagao por PCA e PCD e para o algoritmo PNL
modificado. Pode-se observar que a PCA é capaz de produzir uma maior redugao

no numero de componentes se comparado aos demais métodos.

Tabela 7.7: Numero de componentes estimados a partir da compactacao por PCA

(50% de retengao de energia), PCD e pelo modelo PNL modificado.

Layer PS E1 E2 E3 HO H1l HO | Total

Rings 8 64 8 8 4 4 4 100
PCA (50%) 3 10 1 3 2 2 2 23

PCD 6 4 5 4 3 3 3 28
PNL Mod. | 5 8 6 4 3 3 2 31

Os algoritmos utilizados para estimar o modelo de mistura PNL (tanto no mo-

delo tradicional como no modificado) utilizam redes neurais MLP de duas camadas
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para estimar as fungoes nao-lineares. Um parametro que precisa ser escolhido ade-
quadamente no modelo é o nimero de neuronios na camada oculta destas redes
neurais, pois assim ¢é possivel controlar o grau de nao-linearidade no modelo PNL
estimado. Considerando o exposto, foram realizadas diversas inicializacoes do dis-
criminador baseado no modelo PNIf] variando-se o niimero de neurénios ocultos
das redes aproximadoras. Na Tabela [7.8] pode-se observar que, com o aumento do
numero de neur6nios (e consequentemente do grau de nao-linearidade permitido ao

modelo), o desempenho de discriminagao piora.

Tabela 7.8: Comparacao entre discriminadores baseados no pré-processamento

através do modelo PNL.

Discriminador Ringer PNL (2 neur.) | PNL (3 neur.) | PNL (4 neur.) | PNL (5 neur.)

Max. SPx100 97,99 98,30 97,51 95,83 94,27
Pr p/ Pp =97% | 1,10+0,09 0,9440,11 1,21+0,13 3,3940,14 4,1340,18

Esse fato pode ser justificado considerando-se que, pelas caracteristicas cons-
trutivas dos calorimetros, nao espera-se que o grau de nao-linearidade nos sensores
seja elevado. Assim, utilizando um nimero elevado de neuronios ocultos, o modelo
fica superdimensionado e nao é capaz de estimar adequadamente os componentes
independentes (produzindo baixa eficiéncia).

A eficiéncia de discriminacao obtida com o treinamento de classificadores neu-
rais alimentados pelos componentes independentes estimados pelo modelo PNL ¢é
mostrada na Figura Pode-se observar que, as abordagens que consideram
a informagao supervisionada durante a extragao de caracteristicas (PNL+PCD e
PNL modificado) apresentam maior eficiéncia. Um resumo dos resultados obtidos é
mostrado na Tabela [7.9

Considerando as varidveis fisicas como a posi¢ao de interagao (em termos das co-
ordenadas 7 e ¢) e a energia dos eventos, observou-se que o ganho obtido com o dis-
criminador baseado no modelo PNL (considerando a abordagem de maior eficiéncia
de discriminagao, ou seja, o modelo PNL Modificado) aconteceu, de modo seme-
lhante aos outros modelos da NLICA utilizados, principalmente em regioes onde

a caracterizacao dos eventos é mais dificil (nas interconexoes do calorimetro e em

40s resultados mostrados se referem & configuracao com compactacao por PCD, porém para os

outros modelos o comportamento se mostrou bastante semelhante.
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Figura 7.25: Curvas ROC para os discriminadores baseados no modelo PNL.

Tabela 7.9: Comparacao de desempenho para diferentes discriminadores baseados

no modelo PNL, corte E10. Sao mostrados o méaximo SP, os valores de PD e PF

que produzem o maximo SP e PF para PD=925%.

Discriminador | Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_92.5%
T2Calo 91,99 92,50 8,55 8,55
Ringer 97.99 + 0,18 98,77 + 0,35 285+ 011 1,10 + 0,08

ICA 98,25 + 0,27 99,01 + 0,42 2,50 £ 0,09 1,00 + 0,12
PNL+PCA 97.67 + 023 98,61+ 030 330+011 1,15+ 0,16
PNL+PCD 98,30 £ 0,20  99.00 + 0.37 2,40+ 0,10 0,94 + 0,12
PNL Mod. | 98,55 + 0,21 99,34 + 0.41 2,29 + 0,15 0,70 + 0,08

baixa energia).

7.1.3 Estudo da Relevancia por Camada

Inicialmente, para os discriminadores propostos, foi avaliado o desempenho de dis-
criminagao quando os anéis de uma dada camada sao substituidos pelo seu valor
médio no conjunto de treino. Conforme mostrado na Figura [7.20] as informagoes
das diferentes secoes do calorimetro influenciam de modo distinto na eficiéncia de
discriminagao. Deste modo, a camada E1 (primeira camada eletromagnética) é a
que apresenta maior relevancia (pois sua substituigao pelo valor médio ocasiona a

maior queda de eficiéncia para todos os discriminadores), seguida pela camada E2.
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Considerando as camadas hadronicas H1 e H2 e a terceira camada eletromagnética
(E3), observa-se que, a queda de eficiéncia é bem pequena com sua substituigao pela
média (indicando pouca relevancia de discriminagao).

E interessante notar que o discriminador baseado no pré-processamento por ICA
Local é o que mais depende da camada El, enquanto que utilizando-se a ICA, é
observada a menor queda de desempenho para a mesma camada.

Continuando a analise da relevancia por camada, a rede neural classificadora
foi retreinada retirando-se a informacao de algumas camadas do calorimetro; neste
caso, foram utilizados diretamente os sinais em anéis (sem pré-processamento).
Porém, resultado semelhante foi encontrado para os casos com pré-processamento
por ICA/NLICA. Conforme mostrado na Figura , pode-se observar que a reti-
rada das camadas E3, H1 e H2 individualmente quase nao provoca queda no SP;
mais ainda, retirando-se ao mesmo tempo as camadas H1 e H2 ha uma ligeiro au-
mento na eficiéncia de discriminacdo (indicando que, na verdade, estas camadas
introduzem informacao capaz de confundir o classificador, o que pode ser justificado
considerando que estas sao as tltimas camadas do calorimetro e, como pouca energia
é depositada nelas, seu sinal é, em muitas vezes, dominado por ruido de medigao).
E possivel até retirar ao mesmo tempo trés camadas (PS, H1 e H2) e, ainda assim,
o desempenho é pouco afetado.

Em uma outra abordagem, com o objetivo de melhor explorar a segmentacao da
informagao presente no problema, foram treinados classificadores neurais utilizando
como entradas apenas os sinais de cada uma das camadas (classificadores segmenta-
dos). A Figura mostra o desempenho obtido pelos classificadores segmentados
em termos das curvas RO(E e do maximo SP. Novamente pode-se observar que a
primeira camada eletromagnética é a mais relevante, seguida da camada E2. As
camadas menos relevantes foram novamente E3, H1 e H2.

Na Figura é feita uma comparacgao entre as saidas do classificador segmen-
tado da camada E1 (que produziu maior eficiéncia de discriminagao) e as saidas
dos discriminadores treinados para as demais camadas. Pode-se observar que para

a identificacao de elétrons, apenas a camada E2 é capaz de complementar a decisao

5 . . . . 7
°Estes resultados se referem aos discriminadores operando diretamente sobre os anéis, o com-

portamento com a adi¢do de pré-processamento por ICA/NLICA é bastante semelhante.
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Figura 7.27: Desempenho de classificagdo obtido retreinando o classificador neural

retirando-se parte da informacao.

da E1 de modo significativo, ha uma pequena concentragao de eventos proximos a
(-1;1) no grafico E1xE2, que indicam eventos identificados corretamente pelo dis-
criminador da camada E2 e incorretamente pela E1.

Considerando a identificacao de jatos, pode-se observar uma maior influéncia
de outras camadas como PS, E2, E3 e HO a partir de uma maior concentragao de
eventos proximos a (1;-1) (erro do discriminador da camada E1 e acerto dos demais).

A partir das saidas dos classificadores especialistas (segmentados), foram tes-
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Figura 7.28: Desempenho de classificagao obtido por classificadores treinados com
a informagao de apenas uma das camadas em termos das curvas ROC (esquerda) e
do méximo SP (direita), onde a linha tracejada vertical indica o desempenho obtido

pelo discriminador neural operando sobre todas as camadas.

tados diversos métodos de combinacao de classificadores como média (aritmética e
geométrica) das saidas, votagdo e também o uso de uma rede neural combinadora
(conforme descrito na Segao para a composicao da informacao segmentada
na composicao da decisao elétron/jato. Os modos de combinagao ainda podem uti-
lizar, como fator de ponderacao, os valores maximos do SP calculados para cada
classificador segmentado. Uma comparacao da eficiéncia de cada um dos métodos
de combinacgao é mostrado na Figura [7.30| em termos das curvas ROC. No caso da
combinacao por votacao, nao é possivel tracar a curva ROC, pois as saidas dos clas-
sificadores sao consideradas como varidveis discretas (indicando a classe associada a
cada assinatura). Pode-se observar que, realizando-se a combinagao dos classifica-
dores segmentados através da média ponderada e da rede combinadora, é possivel
obter melhor eficiéncia que o Neural Ringer.

Para determinacao do niimero de neuronios ocultos na rede combinadora, foram
realizadas 10 inicializagoes, variando-se o niimero de neurdénios ocultos. A cada inici-
alizagao foram utilizados conjuntos de treino/teste/validagao diferentes. Conforme
mostrado na Figura [7.31] pode-se observar que o maximo valor do SP foi obtido

para cinco neurénios ocultog’]

60 ntimero relativamente pequeno de neurénios ocultos da rede combinadora (que para os outros
discriminadores estava na faixa dos 10 neurdnios) indica que o problema de classificagdo para a rede

combinadora é mais simples. Isso pode ser justificado pelo fato de os classificadores segmentados
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Sabendo que a combinacao dos classificadores segmentados utilizando a rede
combinadora é capaz de produzir um aumento na eficiéncia de discriminacao, e con-
siderando a existéncia de informagoes confundidoras em algumas camadas (conforme

mostrado anteriormente nesta Se¢ao), a rede combinadora foi retreinada, retirando-

ja terem resolvido parte do problema.
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Figura 7.29: Gréficos de correlacao entre a saida do classificador treinado para a

camada E1 e para as demais camadas, para assinaturas de elétrons (acima) e jatos

(abaixo).
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Figura 7.31: Variagao do maximo SP com o ntmero de neurdnios ocultos para a

rede combinadora (esquerda) e méximo SP obtido através da rede combinadora

reirando-se, de modo segmentado, parte da informacao.

se a informacao de alguns dos classificadores segmentados. Conforme mostrado na
Figura[7.31], utilizando a rede combinadora é possivel obter desempenho ligeiramente
melhor que o Neural Ringer utilizando-se apenas a primeira e segunda camadas ele-
tromagnéticas. Essa reducao no uso da informacao, conforme serd mostrado na
Segao corresponde a uma economia de aproximadamente 20 % do tempo total
de processamento.

Uma comparagao da eficiéncia para diferentes valores de 7 e energia é apresentado

na Figura [7.32 Pode-se observar que o uso da rede combinadora produz maior
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eficiéncia e menor falso alarme para quase todas as regioes em 7, e principalmente

em baixas energias.
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Figura 7.32: Eficiéncia (acima) e falso alarme (abaixo) em energia e n para os

discriminadores Neural Ringer e Rede combinadora.

7.1.4 Comparagao com Discriminadores Lineares

Conforme mostrado nos resultados obtidos até aqui, as técnicas de pré-
processamento utilizadas tornaram a informacao relevante mais acessivel, facilitando
a discriminagdo elétron/jato. Sob esta perspectiva, é importante avaliar se com
a utilizagdo dos sinais pré-processados (mapeados nos componentes independen-
tes) o problema se torna linearmente separavel. Deste modo, discriminadores de
Fisher [122] foram alimentados com os componentes independentes estimados.

A Figura mostra as curvas ROC obtidas para as diversas abordagens de

pré-processamento através de ICA /NLICA (para o ICA Local, é mostrado apenas o
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ponto 6timo encontrado pelo algoritmo genético; para o SOM foi considerado o SOM
supervisionado nao-segmentado; e para o PNL, considerou-se o pré-processamento
por PCD). Pode-se observar que, para um mesmo pré-processamento, os discrimi-
nadores nao-lineares (neurais) apresentam sempre melhor desempenho do que os
lineares (Fisher).

E importante notar que, em alguns casos, como no pré-processamento por ICA,
o uso do discriminador linear produz, para uma eficiéncia de 97 %, um aumento
de aproximadamente um ponto percentual no falso alarme, de modo que o uso do
discriminante de Fisher poderia ser justificado para reducao do custo computacional
na operacao online. O bom desempenho do classificador linear baseado na ICA
pode ser justificado por haver maior separacao entre as classes nos componentes
independentes em comparagao com os sinais em anéis, conforme indica a Figura(7.34].

Considerando o pré-processamento por NLICA, o uso dos discriminadores linea-
res provoca uma queda mais severa no desempenho. Uma explicacao para isto pode
ser encontrada analisando-se, por exemplo, um par de componentes independentes
obtidos pelos modelos ICA (linear) e PNL para a camada E2, conforme mostrado na
Figura [7.35] Pode-se observar que o mapeamento nao-linear (obtido pela NLICA)

produz classes separadas por uma fronteira nao-linear, que pode ser identificada pelo

100
99}
98l @ \ PR Rkl Rings - Fisher
< L’ ’ Rings + Neural
= 97 o . ——ICA + Fisher
S —— ICA + Neural
3 9 Local ICA + Fisher
i VvV Local ICA + Neural
95 ——PNL + MLP
=-©-PNL + Fisher
94 - =-=SOM + MLP
- v - SOM + Fisher
93 ‘ : ]

1 2 3 4 5 6
Falso Alarme (%)

Figura 7.33: Curvas ROC para discriminantes lineares (Fisher) e nao-lineares

(MLP).
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discriminador neural, mas nao por um classificador linear.
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Figura 7.35: Graficos de dispersao entre componentes independentes estimados por

ICA linear (esquerda) e pelo modelo PNL (direita).

7.1.5 Comentarios e Discussao

Um resumo dos resultados obtidos com o conjunto de dados simulados de assinaturas
do tipo E10 é apresentado na Tabela[7.10l Pode-se observar que entre os algoritmos
utilizados para estimacao da NLICA, o de ICA Local apresentou maior eficiéncia de
discriminacao, seguido do modelo PNL modificado. Ficaram evidentes, também, os
beneficios da segmentacao dos processos de extragao de caracteristicas e classificagao,
pois, com a aplicacao da rede combinadora, foi possivel obter desempenho superior

ao da rede neural convencional (utilizada no Neural Ringer). Foi possivel observar
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Tabela 7.10: Comparacao dos resultados obtidos para diferentes discriminadores

no conjunto E10 considerando o méximo SP(x100), as probabilidades de decisao

(PD) e falso alarme (PF) para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para

PD=92,5%.

Discriminador Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_925%
T2Calo 91,99 92,50 8,55 8,55
Ringer 97.99 + 0,18 | 98,77 + 0,35 | 2,85+ 0,11 | 1,10 + 0,08

ICA 98,25 + 0,27 | 99.01 + 042 | 2,50 + 0,09 | 1,00+ 0,12
SOM 96,01 + 0,23 | 948+ 033 | 275+ 0,10 | 240 + 0,11
SOM Seg. 97,47 + 0,31 98,00 £+ 0.47 3,05 £ 0,19 1,96 + 0,09
SOM+LVQ 98,01 £+ 0,26 98,90 £+ 0.36 2,87 + 0,17 1,09 £ 0,15
SOM Seg.+1LVQ 97,81 + 0,19 98,52 £+ 0,40 2,90 £ 0,11 1,94 40,10
SOM Sup. 98,15+ 0,22 | 99,10 + 0,36 | 2,83+ 0,17 | 1,02 + 0,13

SOM Sup. Seg. 9775 + 0,18 | 98,01 + 045 | 2,50 + 0,13 | 1,46 + 0,10

Local 99,05 + 0,28 | 99,60 + 0,43 | 1,50 + 0,08 | 0,85 + 0,09
PNL+PCA 97.67 + 0,23 | 98,61+ 0,30 | 3,30+ 0,11 | 1,15+ 0,16
PNL+PCD 98,30 + 0,29 | 99,00 + 0.37 | 2,40 + 0,10 | 0,94 + 0,12
PNL Mod. 98,55 + 0,21 | 99.34 + 041 | 2,20+ 0,15 | 0,70 + 0,08

Rede Comb. 98,65 + 0,34 | 99,12 + 0,34 | 1,82 + 0,09 | 0,61 + 0.07
Rede Comb. E1+E2 98,08 + 0,26 98,46 + 0,33 2,30 £ 0,12 0,94 £ 0,10

ainda que, mesmo retirando-se a informagao de 5 das 7 camadas (o que pode produzir

uma economia de aproximadamente 20 % do tempo total de processamento), a rede

combinadora apresenta desempenho equivalente ao do Neural Ringer.

Considerando o desempenho dos diferentes modos de estimacao da NLICA uti-

lizados neste trabalho, observaram-se algumas caracteristicas em comum:

e Aumento da eficiéncia de discriminagao em eventos baixa energia, que usual-

mente sao mais influenciados pelo ruido de medicao inerente ao calorimetro;

e Aumento da eficiéncia em regioes onde o sistema de calorimetros apresenta

descontinuidades como o crack (para passagem de cabos) e as interconexoes

dos diferentes modulos do barril e da tampa do calorimetro eletromagnético.

e Reducao do falso alarme aproximadamente uniforme em 7, ¢ e energia.

Considerando especificamente o pré-processamento por mapas auto-organizaveis,
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pode-se utilizar a resposta aos mapas como instrumento de visualizacao online do

sistema de filtragem.

7.2 Conjunto E15i

Em comparagao com o conjunto E10, o problema de discriminagao das assinaturas
E15i é uma tarefa bem mais dificil, pois, com o corte realizado pelo nivel 1 bem
mais severo, as assinaturas de jatos que chegam ao segundo nivel tém caracteristicas
mais semelhantes as de um elétron médio (conforme mostrado anteriormente na
Figura . Assim, é importante verificar o desempenho dos métodos propostos

neste novo contexto, repetindo as andlises realizadas anteriormente.

7.2.1 Resultados com os Discriminadores Existentes

Em um outro trabalho [10] desenvolvido dentro do mesmo grupo de pesquisa, foi
realizado um estudo sobre os métodos de pré-processamento linear aplicados aos
sinais em anéis do conjunto E15i. Foram consideradas técnicas de compactagao como
anélise de componentes principais (PCA) e componentes principais de discriminacao
(PCA), em conjunto com o modelo linear da analise de componentes independentes
(ICA). Deste modo, serdao apresentados aqui apenas um resumo com os principais
resultados e conclusoes obtidos no referido trabalho.

A Tabela apresenta uma comparacao dos resultados obtidos com o T2Calo,
Neural Ringer e com o discriminador neural operando sobre os componentes in-
dependentes (modelo linear). Para este conjunto de dados simulados tipo E15i, as
eficiéncias de discriminacao apresentaram uma consideravel reducao em comparagao
aos sinais E10 (devido a maior semelhanga entre os perfis de elétrons e jatos). Con-
siderando o pré-processamento por ICA linear, de modo andlogo ao observado no
conjunto E10, a melhor configuragao para estimacao dos componentes independentes
foi através da abordagem segmentada e com compactacao por PCD.

A Figura [7.36] mostra uma comparacao entre as eficiéncias em 7 e energia para
o discriminador baseado nos componentes independentes (com compactagao por
PCD) e o T2Calo. Pode-se observar que o pré-processamento por ICA em conjunto

com o classificador neural produz uma maior eficiéncia na identificacao de elétrons,
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Tabela 7.11: Comparagao dos resultados obtidos para o T2Calo, Neural Ringer e

o discriminador neural operando em conjunto com a ICA (linear) para o conjunto

E15i. Sao mostrados o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso

alarme (PF) para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=97,2%.

Discriminador | Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_97.2%
T2Calo 87,93 97,34 20,30 20,30
Ringer 94,94 + 012 | 96,690 £ 027 | 6,79+ 030 | 7.31 + 0,25

ICA 95,17 + 0,10 | 96,86 + 0,52 | 6,50 + 0,39 | 6,81 + 0,31

principalmente em baixas energias e préximo as regioes de interconexoes entre os

moédulos do calorimetro (n ~ 0, |n| ~ 1,5 e |n| ~ 2,5). O falso alarme é reduzido

em toda a faixa de 7 e, principalmente, para energias entre 15 e 50 GeV.
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Figura 7.36: Comparacao da eficiéncia em energia (esquerda) e n (direita) para o

T2Calo e o discriminador baseado no pré-processamento em ICA com compactagao

por PCD, retirada de [10].
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7.2.2 Resultados com Pré-Processamento por NLICA

A seguir, serao apresentados os resultados obtidos repetindo-se para o conjunto E15i

a metodologia aplicada anteriormente ao conjunto E10 para estimagao da NLICA.

ICA Local

De modo semelhante ao realizado para o conjunto E10, os sinais foram agrupados
em dois clusters através do algoritmo k-means. A distribuicao das assinaturas de
elétrons e jatos nos dois clusters é mostrada na Figura Pode-se observar que
quase todos os elétrons (99 %) e 48 % dos jatos sdo associados ao primeiro grupo.

O restante das assinaturas é designada ao segundo agrupamento.

== Cluster 1
== Cluster 2

Elétrons

Figura 7.37: Divisao dos eventos de elétrons e jatos nos dois agrupamentos.

Considerando as distribuigoes em 7 e energia dos eventos agrupados em cada
um dos clusters (ver Figura , pode-se observar que, o comportamento em 7
é bastante semelhante ao obtido para o conjunto E10, onde tanto os jatos como
a pequena parte dos elétrons associada ao agrupamento 2 estao concentrados em
torno do crack. Por outro lado, diferentemente do observado para o conjunto E10,
o perfil dos jatos do grupo 1 (que estao agrupados juntamente com a maioria dos
elétrons) é bastante semelhante aos do grupo 2. Uma possivel explicagdo para esse
fato é que, nos sinais E15i a selecao de nivel 1 foi bastante severa, e deixou passar
apenas uma estatistica reduzida para jatos.

Os perfis médios de elétrons e jatos nos dois agrupamentos sao mostrados na
Figura [7.39 Pode-se observar que o agrupamento 1 concentra os elétrons tipicos e
os jatos parecidos com eles (apresentando maior energia eletromagnética), enquanto

que, o segundo agrupamento reune os elétrons com caracteristicas mais semelhantes
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Figura 7.38: Distribuigdes em energia e 1 dos eventos nos clusters 1 (acima) e 2

(abaixo).
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Figura 7.39: Eventos médios de elétrons e jatos nos clusters 1 e 2 comparados com

os eventos médios considerando todo o conjunto de assinaturas E15i.

Considerando a metodologia para projeto do discriminador baseado na ICA Lo-
cal, apds o agrupamento um algoritmo de ICA linear (JADE) foi aplicado a cada um
dos grupos; em seguida, discriminadores neurais foram treinados a partir dos com-
ponentes independentes. Para o ajuste dos patamares de decisao dos classificadores,
novamente foi utilizado um algoritmo genético.

Para a escolha da topologia (nimero de neurdnios ocultos) dos classificadores
locais, foram realizadas diversas inicializa¢oes das redes neurais, variando-se (de 3 a

23) o numero de neurénios na camada oculta. A Figura mostra os resultados

"Uma justificativa para a existéncia de energia hadronica em elétrons é que estas assinaturas,

conforme mostrado na Figura [7.38] interagiram com o calorimetro eletromagnético na regiao do

crack, e por isso encontraram menor quantidade de material para absorver sua energia, ficando um

residuo que atinge a secao hadronica
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Figura 7.40: Variacao do maximo SP com o niimero de neurdnios ocultos para os

classificadores locais.

obtidos. Para o Discriminador do cluster 1, a maxima eficiéncia foi atingida para
13 neuronios ocultos, enquanto para o cluster 2, foram necessarios 17 neuronios.

A Figura [7.41] mostra as curvas ROC para os discriminadores neurais operando
sobre os anéis e sobre os componentes independentes, e os pontos 6timos encontrados
pelo AG para o pré-processamento através de ICA Local. Pode-se observar que para
um mesmo valor de eficiéncia (Ex. 96 %), o pré-processamento por ICA Local reduz
a aceitacao do falso alarme em aproximadamente 1,8 ponto percentual.

Um resumo dos resultados obtidos com a ICA Local é mostrado na Tabela [.12
Pode-se observar que o pré-processamento por ICA Local produz um aumento no
indice SP, porém, o ponto (PD;PF) que produz esse maximo apresenta uma me-
nor probabilidade de detec¢ao do que para os demais discriminadores (esse fato é

compensado por uma maior redugao na aceitagao de falso alarme).

Tabela 7.12: Comparacao dos resultados obtidos com o pré-processamento por ICA
local com os de outros discriminadores para o conjunto E15i. Foram considerados
o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme (PF) para o
melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=97,2%.

Discriminador | Méax. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_97.29
T2Calo 87.93 97,34 20,30 20,30
Ringer 94,94 + 0,12 96,69 £+ 0,27 6,79 £ 0,30 7,31 £ 0,25

ICA 9517 + 0,10 96,86 + 0,52 6,50 + 0,39 6,81 + 0,31
Local 95,85 + 0,21 96,02 + 0,29 4,31 + 0,43 6,54 + 0,45
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Figura 7.41: Comparacao da eficiéncia a partir das Curvas ROC para o discriminador

baseado em ICA local.

Comparando o discriminador baseado na ICA Local com o Neural Ringer em
termos da eficiéncia e do falso alarme para diferentes valores de 7 e energia (ver
Figura , pode-se observar que para os pontos de méaximo SP, a eficiéncia obtida
através do ICA Local é menor que a do Neural Ringer principalmente para energias
menores do que 40 GeV e perto de n ~ 0 (interconexao entre os médulos do barril
do calorimetro eletromagnético) e || ~ 1,5 (crack). Esta menor eficiéncia é com-
pensada por uma reducao na aceitacao de jatos em quase todas as faixas de energia
en.

A Figura [7.43] possibilita uma comparagao mais detalhada entre os discrimina-
dores considerando as distribuicoes em 7 e energia dos eventos classificados correta-
mente através da ICA local e incorretamente pelos demais discriminadores (Ringer
e ICA). De modo semelhante ao verificado para o conjunto E10, pode-se observar
que a superioridade da ICA local é mais evidente nas regioes das interconexoes do

calorimetro (|n| ~ 1,5 e |n| ~ 2,5) e em baixas energias.

Mapas Auto-Organizaveis - SOM

Seguindo o procedimento descrito anteriormente para o conjunto E10, para esti-
mar o tamanho 6timo dos mapas auto-organizaveis foram utilizados como critérios
o erro médio de reconstrugdo (EMR) e o SP. A Figura ilustra os resultados

obtidos para os mapas nao-segmentados (treinados concatenando os sinais de todas

170



= w : w S T A T A 100 ‘ ‘ i ®
100 & %%Wm T
2 mz o i
. -4~ Ringer T
L =z 1 80¢ : 1
80 - & - Local ICA s
Q i g ﬁ%_ !
< gol M -4~ Ringer 1 e 601 i 1
3 ﬁ - & -Local ICA 5 iy ]
@ i < '
S o |8 o , ’
N L‘I‘.’ Iy
I / V| !
A I
20 % ] 20 @é‘ﬁ Kl
- 1
n{,@é \\1
00— ; ; ; y y y 0 Z ’ i ; '
10 20 30 40 50 60 70 80 20 40 60 80 100
Energia (GeV) Energia (GeV)
16+ : -4--Ringer 1
98+ B —e-
% % % / % % ‘ 1al e - Local ICA |
I 7 N \
/ \ AP
T e e AN <12 ‘ SR
I v i \ / 3 / [ / T
< / \[ s ! SIETY) \ : v
g ) -/ ! % \ ! A\ !
.&) 94 A |/ 1 < 8 ! 1 \ i
5 o B ° N I \ N i
w ' h s 6| NEEE /
92 W -2~ Ringer T 1 w Y
- e -Local ICA 4 ’ Rl
90+ 1 2t i
i i i i i 0 i i — i i
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2
n n

Figura 7.42: Comparativo de eficiéncia (esquerda) e falso alarme (direita) dos dis-

criminadores Neural Ringer e Local ICA+MLP.

as camadas num tnico vetor de caracteristicas) e segmentados (treinados separa-
damente para cada camada). Os valores do SP se referem a classificacao obtida
no conjunto de teste a partir da operagao do SOM diretamente como classificador
(associando, para o conjunto de treinamento, os neurénios de saida com a classe
que mais os ativa). Novamente, foram utilizados dois tipos de mapas, quadrados
(NxN) e retangulares (com a razao entre os lados da grade igual a divisdo entre
os dois primeiros componentes principais do conjunto de treino). O tamanho 6timo
dos mapas a ser utilizado foi escolhido com o propédsito de obter um compromisso
entre alto SP, baixo EMR e reduzido niimero de neuronios na grade.

A Tabela [7.13] mostra as dimensoes escolhidas para os mapas e os respectivos
valores do indice SP obtidos, considerando as diferentes abordagens para treina-
mento. Comparando com as dimensdes 6timas escolhidas para o conjunto E10 (ver

Tabela observa-se que para os mapas segmentados das camadas PS, E2, E3,
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HO e H1 o nimero de neuronios dobrou, e na camada H2 aumentou de 16 para 32.
Apenas na camada E1 o tamanho permaneceu aproximadamente constante. Para o
caso nao segmentado, o tamanho do mapa permaneceu constante.

Considerando as diversas abordagens utilizadas (segmentado, nao-segmentado,
supervisionado e com ajuste por LVQ), classificadores neurais supervisionados fo-
ram treinados; a Figura mostra as curvas ROC obtidas para cada caso, e a
Tabela apresenta um resumo dos resultados. Percebe-se que, assim como no
caso do conjunto E10, a maior eficiéncia (em termos do méximo SP) foi obtida
para a abordagem supervisionada do SOM (treinada no modo nao-segmentado).
Neste caso, o uso da abordagem segmentada produziu aumento da eficiéncia apenas
para o SOM nao-supervisionado. Com o treinamento supervisionado, a abordagem
nao-segmentada apresentou melhor desempenho.

Uma comparacao da eficiéncia e do falso alarme em funcao da energia e de n é
mostrado na Figura[7.46| para os discriminadores SOM-Sup.+MLP e Neural Ringer.
Pode-se observar que o pré-processamento através do SOM-Sup. é capaz de produzir
ligeiro aumento na eficiéncia, principalmente préximo a || ~ 1,5, e também uma
pequena redugao do falso alarme.

A Figura [7.47] mostra as distribui¢oes em 7 e energia dos eventos classifica-
dos corretamente pelo discriminador SOM+MLP e incorretamente pelo Neural Rin-
ger. Percebe-se que o pré-processamento por SOM é capaz de produzir aumento da
eficiéncia e reducao do falso alarme, principalmente proximo ao crack e para even-
tos de energia menor que 40 GeV. Analisando-se os perfis de deposicao de energia

médios para esses eventos (ver Figura , percebe-se que o pré-processamento por

Tabela 7.13: Maximo SP(x100) para diferentes estratégias de treinamento dos ma-
pas (aqui, o SP é calculado considerando-se a operagao do SOM diretamente como

um classificador).

SOM Segmentado SOM
Camada PS E1 E2 E3 HO H1 H2 | nao-seg.
Dimensoes do mapa | 10x5 10x5 10x5 12x6 12x6 6x6  6x6 12x6
Nao-supervisionado | 72,45 79,86 80,06 75,56 74,64 65,34 59,60 89,29
Ajustado por LVQ | 76,13 84,31 86,73 76,93 75,07 66,15 59,97 90,58
Supervisionado 74,48 89,02 89,27 75,51 74,75 64,78 59,63 92,80
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Figura 7.45: Curvas ROC para as diversas abordagens do SOM (conjunto E15i).
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Tabela 7.14: Comparagao dos resultados obtidos através do pré-processamento por
SOM com os de outros discriminadores para o conjunto E15i. Foram considerados
o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme (PF) para o
melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=97,2%.

Discriminador | Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_g7.29
T2Calo 87,93 97,34 20,30 20,30
Ringer 9494 + 0,12 96,69+ 027 6,79 +030 7,31 + 0,25

ICA 95,17 £ 0,10 96,86 + 0,52 6,50 £+ 0,39 6,81 £ 0,31

SOM 91,49 £ 0,15 96,42 +£ 0,45 13,31 £ 0,38 14,95 £ 0,30
SOM Seg. 94,70 £ 0,18 96,22 £ 0,49 6,81 £ 0,41 7,94 + 0,33
SOMA+LVQ 94,92 + 0,13 96,66 = 043 6,80 + 0,37  7.69 + 0,29
SOM Seg+IVQ | 93,74+ 0,17 96,51 + 0,51 898 + 0,44 9,97 + 0,41
SOM Sup. | 95,54 + 0,09 97,20 + 0,33 6,10 + 0,39 5,96 + 0,23
SOM Sup. Seg. | 9522 +0,11 9687 + 041 641 + 031 6,61 & 0,27

SOM permite a identificacao de eventos de elétrons que apresentam um aumento na
parcela de energia hadronica e de jatos que tém perfil muito semelhante a elétrons

tipicos (pouca energia hadronica e concentracao ao redor do centro).

Elétrons Jatos
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£ 60 150 5
g g 20t
5 5
8 40 100 3 15}
10}
20 50
5,
0 0
0 20 40 60 20 40 60
Energia (GeV) Energia (GeV)

Figura 7.47: Distribuigbes em 7 e energia dos eventos de elétrons (esquerda) e jatos
(direita) classificados corretamente pelo discriminador SOM-+MLP e incorretamente

pelo Neural Ringer.
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Figura 7.48: Eventos médios (e desvio padrao) de elétrons (esquerda) e jatos (di-
reita) classificados corretamente pelo discriminador SOM+MLP e incorretamente

pelo Neural Ringer.

Modelo com Restricoes Estruturais - PNL

Para o modelo PNL, os algoritmos utilizados apresentam limitagoes quanto a dimen-
sionalidade do problema (ntimero de componentes a serem estimados), de modo que
para um numero elevado de componentes, a estimacao se torna lenta e com baixa
precisao (muitas vezes divergindo, ou seja, ndo conseguindo finalizar a estimagao
do modelo). Assim, conforme feito anteriormente para os sinais do conjunto E10, a
estimacao do modelo PNL foi realizada apenas no modo segmentado.

Um dos parametros a ser estimado no modelo PNL utilizado é o grau de nao-
linearidade (que é representado pelo nimero de neurdnios utilizados para a estimagao
de cada fungao nao-linear). Com o objetivo de determinar o grau de nao-linearidade
mais adequado para o problema, o nimero de neurénios foi variado de dois a qua-
tro, (realizando-se 10 inicializagbes para cada caso) e os componentes independentes
estimados foram utilizados como entrada para classificadores neurais supervisiona-
dos. Pode-se observar que o melhor desempenho foi obtido para dois neuronios.
Aumentando-se o grau da nao-linearidade, a eficiéncia de discriminacao cai. Este
resultado é idéntico ao encontrado para os sinais do conjunto E10 e, de certa forma,
ja era esperado: devido as caracteristicas construtivas dos calorimetros nao se espe-

ram fenomenos fortemente nao-lineares. Um resumo dos resultados é apresentado

na Tabela [[.15]
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Tabela 7.15: Comparacao entre discriminadores baseados no pré-processamento

através do modelo PNL.

Discriminador Ringer | PNL (2 neur.) | PNL (3 neur.) | PNL (4 neur.)
Max. SPx100 94.35 94.70 93.70 90.83
Pr p/ Pp =97% | 8.67£0.20 7.69£0.35 9.67+0.38 17.3940.40

Na Figura[7.49sao mostradas as curvas ROC obtidas para as diversas abordagens
de treinamento do modelo PNL. Pode-se observar que o pré-processamento a partir
do modelo PNL modificado produziu um aumento na eficiéncia em relacao ao Ringer
e ao discriminador neural com pré-processamento por ICA. O PNL+PCD também
foi capaz de superar estes dois discriminadores apenas em uma pequena regiao da
ROC, enquanto que o PNL+PCA apresentou desempenho inferior ao Neural Ringer.
Os resultados estao resumidos na Tabela[7.16] Percebe-se que, em comparagao com
o Neural Ringer, o pré-processamento através do modelo PNL modificado é capaz de

reduzir em aproximadamente 1,3 ponto percentual o falso alarme para PD=97,2 %.

98t
__96f PNL+PCA
& PNL+PCD
£ g4l PNL Mod. |
—ICA
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92
]
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PF (%)

Figura 7.49: Curvas ROC obtidas variando-se o niimero de neur6nios utilizados para

estimar as fungdes nao-lineares do modelo PNL (conjunto E151).

Na Figura [7.50, é apresentada uma comparacao de desempenho entre os dis-
criminadores PNL+MLP e Neural Ringer. Pode-se observar que, em termos da
eficiéncia, os dois discriminadores apresentam desempenho semelhante, embora o
pré-processamento através do modelo PNL produza uma queda no desempenho

proximo ao crack (|n| ~ 1,5). Considerando o falso alarme, o uso da NLICA produz
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Tabela 7.16: Comparacao dos resultados obtidos através do pré-processamento pelo
modelo PNL com os de outros discriminadores para o conjunto E15i. Foram consi-
derados o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme (PF)
para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=97,2%.

Falso Alarme (%)

Discriminador | Méax. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_g7.2%
T2Calo 87,93 97.34 20,30 20,30
Ringer 94,94 £ 0,12 96,69 + 0,27 6,79 £+ 0,30 7,31 £ 0,25

ICA 95,17 + 0,10 96,86 + 0,52 6,50 £ 0,39 6,81 £ 0,31
PNL+PCA 94,55 + 017 96,13 + 032 7,01 + 037 842 + 0,33
PNL+PCD 9520 + 0,13 96,88 + 0,25 6,46 + 041 6,67 + 0,31
PNL Mod. | 95,54 + 0,19 97,57 + 0,43 6,47 + 0,29 5,98 + 0,35

reducao aproximadamente uniforme em quase todas as faixas de energia e 7.
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Figura 7.50: Eficiéncia (acima) e falso alarme (abaixo) em energia e 7.
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7.2.3 Estudo da Relevancia por Camada

Para avaliar a relevancia de cada uma das camadas no processo de discriminagao,
foram treinados classificadores neurais retirando-se parte da informagao (referente a
uma ou mais camadas do calorimetro). A Figura mostra o maximo SP obtido
em func¢ao da parcela da informacao retirada. Pode-se observar que, o discriminador
treinado sem as camadas H1 e H2 apresenta maior eficiéncia do que aquele treinado
com todas as sete camadas (de modo semelhante ao observado no conjunto simulado
E10). Isto indica que a informagao destas camadas (que sao bastante influenciadas
por ruido de medi¢ao, uma vez que a maior parte dos eventos deposita uma pe-
quena quantidade de energia nestas se¢oes) confunde o discriminador, dificultando o
processo de discriminacao. Foi verificado ainda que retirando-se a informacao de to-
das as camadas hadronicas, o desempenho obtido é equivalente ao do discriminador

treinado com toda a informacao.

PS

E1

E2

E3

HO

HA1

H2

H1,H2
H1,H2,H3
E3,H1,H2
PS,E3,H1,H2
PS,E3,HO,H1,H2
Nenhuma

Camadas Retiradas

90 92 94 96
SPx100

Figura 7.51: Mdximo SP obtido apés treinamento das redes neurais retirando (de

modo segmentado) parte da informacao.

De modo semelhante ao realizado para o conjunto de dados E10, foram treinados
classificadores especialistas nas informagoes de cada uma destas camadas e uma rede
combinadora foi utilizada para melhor explorar toda a segmentacao da informagao

(entre os métodos de combinagao de classificadores estudados para o conjunto E10,
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a rede combinadora apresentou melhor resultado e, portanto, sera utilizada para
esta tarefa no restante desta tese). Para encontrar o nimero de neur6nios 6timo
para a camada oculta da rede combinadora, foram realizadas diversas inicializagoes,
variando-se de 1 a 25 o nuimero de neuronios nesta camada. Conforme mostrado
na Figura , de modo semelhante ao observado anteriormente (para os sinais
do conjunto E10), um pequeno nimero de neurdnios (no caso, 3) é suficiente para

resolver o problema.

96

95.9] |

95.8

SPx100

95-5 i i i i i
5 10 15 20 25

Numero de neuronios

Figura 7.52: Variacao do desempenho da rede neural combinadora variando-se o

numero de neurdnios da camada oculta.

Com a rede combinadora, foi repetido o procedimento de retirada da informacgao
de modo segmentado, realizado anteriormente nesta Secao para a rede neural de
duas camadas. A Figura mostra os valores maximos do SP e as cuvas ROC
obtidas em cada um dos casos. Pode-se observar que, usando a rede combinadora, é
possivel retirar a informagao de até quatro camadas (PS, E3, H1 e H2 ou PS, HO, H1
e H2) e ainda assim é obtido um desempenho superior ao do discriminador neural

convencional operando sobre todas as camadas.

7.2.4 Comentarios e Discussao

Na Tabela ¢é apresentada uma comparacao entre os diversos discriminadores
propostos até aqui para o conjunto E15i. Considerando os algoritmos de pré-
processamento para o discriminador neural, o melhor desempenho (em termos do
maximo SP) foi obtido para o discriminador baseado em ICA Local (de modo se-

melhante ao obtido para o conjunto E10). O uso do SOM supervisionado e do

180



99t
PS e
98t 7
E1
E2 97+
-‘.(: :0 965
= 1 o
3 H2 £
@ H1,H2 T g4 Rede Comb (E1+E2+E3)
B Eg:] :g i Rede Comb. (E1+E2) ||
g PS’H1’H2 93 —%— Rede Comb. (Sem E1)
O £l El
PS,E3,H1,H2 92 - ©- Rede Comb. 4
PS,HO,H1,H2 —ICA
PS,E3,HO,H1,H2 a - - - Ringer ]
Nenhuma 90 ; ; ; ; ;
‘ ‘ 6 8 10 12 14
90 92 94 96 PF (%)

SPx100

Figura 7.53: Méximo SP (esquerda) e curvas ROC (direita) obtidas para a rede com-
binadora retirando-se a informagao (de modo segmentado) de uma ou mais camadas

do calorimetro, a linha tracejada vertical indica o desempenho do Neural Ringer.

modelo PNL modificado acabou produzindo valores semelhantes do SP. Uma vanta-
gem do SOM ¢ a possibilidade de associar também as ferramentas de visualizagao do
evento inerentes ao modelo. Comparando com os resultados para o conjunto E10,
nos sinais tipo E15i o desempenho relativo do SOM foi melhor frente aos demais
discriminadores. Em geral, pode-se verificar que o uso da informacao supervisio-
nada produziu aumento na eficiéncia de discriminagao em comparacao aos mesmos
algoritmos treinados de modo nao-supervisionado.

Considerando o uso dos classificadores segmentados, observa-se que a exploracao
da informacao segmentada através da rede combinadora foi bastante eficiente na
separacao elétron/jato, sendo este o modelo de discriminador que produziu maior
eficiéncia. E importante notar ainda que utilizando apenas a informacao de duas ca-
madas (E1 e E2), é possivel obter desempenho equivalente (ligeiramente inferior) ao
do Neural Ringer com reducao do tempo de processamento (conforme serd discutido
na Secao esta redugao é da ordem de 20 % do tempo total).

A partir dos resultados obtidos com os conjuntos simulados, foi possivel chegar

a algumas conclusoes:

e A extragao de caracteristicas através da NLICA ¢é capaz de revelar informagoes
relevantes que facilitam a identificacao de assinaturas provenientes de regioes

do detector (como as interconexodes entre os médulos do calorimetro) e fai-
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Tabela 7.17: Comparacao dos resultados obtidos para diferentes discriminadores
no conjunto E15i considerando o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao

(PD) e falso alarme (PF) para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para

PD=97,2%.

Discriminador Max. SPx100 PD (%) PF (%) PFpp_g7.29
T2Calo 87,93 97,34 20,30 20,30
Ringer 94,94 £+ 0,12 96,69 £+ 0,27 6,79 =+ 0,30 7,31 £ 0,25

ICA 9517 + 0,10 | 96,86 + 0,52 | 6,50 + 0,39 | 6,81 «+ 0,31

SOM 91,49 + 0,15 | 9642+ 045 | 13,31 + 0,38 | 14,95 + 0,30
SOM Seg. 94,70 £+ 0,18 96,22 + 0,49 6,81 £ 0,41 7,94 £ 0,33
SOM+IVQ 94.92 + 0,13 | 96,66 + 0,43 | 6,80 + 0,37 | 7,69 + 0,29
SOM Seg.+LVQ 93,74 + 0,17 96,51 + 0,51 8,98 £ 0,44 9,97 £ 0,41
SOM Sup. 95,54 + 0,09 97,20 + 0,33 6,10 + 0,39 5,96 £+ 0,23

SOM Sup. Seg. 9522 + 0,11 | 96,87 + 041 | 641 +031 | 6,61 «+ 0,27

Local 95,85 + 0,21 | 96,02 + 0,29 | 4,31 + 0,43 | 6,54 + 0,45
PNL+PCA 9455 + 0,17 | 96,13 + 0,32 | 7.01 + 0,37 | 842 =+ 0,33
PNL+PCD 95,20 £+ 0,13 96,88 + 0,25 6,46 + 0,41 6,67 = 0,31
PNL Mod. 9554 + 0,19 | 9757 + 043 | 647 + 029 | 598 + 0,35

Rede Comb. 96,01 + 0,20 | 96,47 + 0,37 | 4,45 + 0,37 | 5,42 + 0,30
Rede Comb. E1+E2 94,84 + 0,23 96,65 £+ 0,31 6,95 £ 0,44 7,32 £ 0,23

xas de energia (principalmente as baixas) onde o classificador neural operando
diretamente sobre os sinais em anéis apresenta queda na eficiéncia de discri-

minacao.

e Entre os algoritmos de NLICA utilizados, a ICA local apresentou destacada

eficiéncia (em termos do maximo SP) para os dois conjuntos.

e A exploragdo de toda a segmentacao dos sinais medidos nos calorimetros a
partir da utilizacao de classificadores especialistas na informacao de cada ca-
mada é capaz de produzir maior eficiéncia e também reducao no tempo total

de processamento (quando apenas as camadas mais relevantes sao utilizadas).
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Capitulo 8

Resultados - Dados Experimentais

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos através da aplicacao da me-
todologia proposta para sinais medidos no detector ATLAS. Os sinais utilizados s@o
divididos em dois tipos. Inicialmente, serd verificada a capacidade dos algoritmos
propostos para identificar (e consequentemente eliminar) os sinais induzidos no de-
tector por raios césmicos. A seguir, serao utilizados dados medidos no detector na
fase inicial de operagao do LHC, onde a energia total dos feixes esta limitada a 7
TeV (funcionando em plena capacidade, o LHC atingiré energias da ordem de 14

TeV).

8.1 Eficiéncia dos Sistemas de Classificagcao Pro-
postos na Rejeicao de Raios Césmicos

Para avaliar a eficiéncia de classificacao dos raios césmicos, foi realizado um estudo
comparativo entre diferentes discriminadores. Para o T2Calo e o Neural Ringer
foram utilizadas versoes destes algoritmos implementadas no sistema de software
do detector (Athena). Considerando os discriminadores baseados em componen-
tes independentes (ICA e NLICA), foram empregadas as versoes de cada modelo
de estimagao que apresentaram melhor desempenho para o conjunto simulado de
assinaturas E15.

A Tabela[8.2] mostra os resultados obtidos para diferentes discriminadores. Pode-
se observar que os classificadores que utilizam os sinais em anéis apresentam de-

sempenho superior ao T2Calo em pelo menos 1,1 ponto percentual. Com o pré-
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processamento por ICA e ICA Local, foi possivel melhorar ligeiramente a taxa de
rejeicao obtida pelo Neural Ringer.

Quando a informagao segmentada dos sinais em anéis é explorada na classificacao
através da rede combinadora, é possivel aumentar a rejeicao dos raios césmicos em
relacao ao Neural Ringer. Considerando a rede combinadora utilizando apenas as
informacoes das camadas E1 e E2, observa-se que o desempenho diminui um pouco,

mas ainda fica superior ao obtido pelo T2Calo.

Tabela 8.1: Comparacao do desempenho de diferentes discriminadores na rejeigao

de raios cdsmicos.

Discriminador | T2Calo | Ringer | ICA | Local | SOM | PNL | R. Comb. | R. Comb.(g;E2)

Rejeicao (%) 98,21 99,56 99,77 | 99,59 99,48 | 99,38 99,70 99,03

As distribuigoes dos valores obtidos nas saidas das redes neurais para os discri-
minadores com pré-processamento por ICA, SOM, PNL e ICA Local sao mostradas
na Figura (no treinamento foi utilizada a saida alvo igual a 1 para elétrons).
Os patamares de corte estao indicados em linhas tracejadas verticais. Percebe-se
que para todos os casos houve uma alta concentracao perto de -1, indicando que
a maioria das assinaturas de raios césmicos é facilmente classificada como ruido de
fundo.

Ainda na Figura [8.I] pode-se observar uma comparagao de desempenho entre
os diferentes discriminadores que utilizam o pré-processamento por ICA/NLICA e
o Neural Ringer a partir da parcela das assinaturas que eles acertam e erram em
conjunto. Nesta andlise é possivel observar que ha uma grande concordancia na
parcela de assinaturas rejeitadas.

A Figura mostra o perfil médio dos eventos de raios cosmicos que sao apro-
vados (aceitos incorretamente como elétrons) conjuntamente pelo Ringer e pelo
discriminador baseado em ICA Local. Pode-se observar que os eventos aceitos tém,
em média, um perfil que se assemelha ao perfil médio de elétrons.

Por fim, sao apresentadas na Figura [8.3| as eficiéncias na rejeicao dos raios
césmicos em funcao da energia e n para diferentes discriminadores. Observa-se
que o T2Calo apresenta uma flutuagao muito maior que os outros discriminadores
(tanto em energia como em 7) e uma tendéncia para menores valores de rejeigao.

Comparando os discriminadores neurais, observa-se que, o pré-processamento por
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ICA/NLICA produz uma rejei¢ao aproximadamente constante (com uma pequena
queda na regiao do crack |n| ~ 1,5), atingindo resultados bastante semelhantes aos

do Neural Ringer.

8.2 Colisoes do LHC

Conforme discutido no Capitulo[6], os sinais experimentais disponiveis até o momento
tem caracteristicas fisicas distintas dos sinais simulados utilizados para desenvolvi-
mento dos discriminadores, estando concentrados em uma faixa de energia muito
baixaﬂ Conforme mostrado na Secao , as caracteristicas do perfil de deposicao
nos calorimetros depende da energia da particula.

Outra questao a ser considerada é que nos sinais simulados havia a informacao
dos simuladores a respeito da classe (elétron ou jatos) de cada assinatura. Para os
sinais experimentais é utilizada a decisao da andlise offline, que esta sujeita a erros
de classificacao. Conforme mostrado na Secao [6.5.2] no critério electron_tight do
offtine (utilizado neste trabalho para a identificagdo de elétrons), aproximadamente
30 % dos eventos aceitos sao jatos hadronicos.

A informacao da reconstrucao offline sera utilizada como verdade para o trei-

1Os sinais simulados estavam concentrados em energias maiores que 10 GeV (assinaturas de
segundo nivel do tipo E10 e E15), enquanto que, os experimentais estdo numa faixa inferior (assi-

naturas tipo E3)
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Figura 8.3: Comparacao de desempenho em energia e n de diferentes discriminadores

na rejeicao de eventos de raios cdsmicos.

namento. Conforme exposto anteriormente no Capitulo [6] os eventos aprovados no
critério electron tight do offline serdo considerados como “elétrons” (as aspas serao
utilizadas no texto para diferenciar das assinaturas que sao efetivamente elétrons,
pois sabe-se que mesmo o critério mais seletivo da anélise offline pode aceitar
também particulas hadronicas). O conjunto de “jatos” é composto pelas assina-
turas que nao foram aceitas no critério electron loose.

Deste modo, aplicando-se diretamente aos sinais experimentais a versao do Neu-
ral Ringer treinada para o conjunto simulado E10, é obtida uma eficiéncia de apenas
31,83 %, para um falso alarme igual a 19,50 %. A Figura mostra as saidas do
classificador neural. Pode-se observar que, as distribuicoes dos eventos de “elétrons”

e “jatos” é bem semelhante, com uma maior concentragao perto de -1 (ou seja, a
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rede neural nao foi treinada para identificar o perfil dos elétrons de baixa energia

adquiridos experimentalmente).

—— Eletrons (Offline)
—— Jatos (Offline)

Contagem

1 0 i i i

Saida da rede

Figura 8.4: Saidas do Neural Ringer (treinado para os sinais simulados E10) para

o0s sinais experimentais.

Tabela 8.2: Comparacao do desempenho de diferentes discriminadores quando apli-
cados diretamente aos sinais experimentais considerando a informagao reconstrugao

offline como “verdade”.

Ringer | ICA | Local | SOM | PNL | R. Comb.
PD (%) 31,83 32,11 | 31,74 | 32,70 | 32,65 32,23
PF (%) 19,50 19,10 | 17,33 | 18,93 | 18,10 17,65

Neste contexto, para melhor avaliar o desempenho das técnicas de pré-
processamento propostas neste trabalho, o processo de treinamento serd repetido
(seguindo a mesma metodologia utilizada para os sinais simulados, porém com um
maior foco nas técnicas que apresentaram melhor desempenho para aqueles con-
juntos), utilizando agora os sinais experimentais e a identificagdo das assinaturas a
partir da andlise offline.

Os eventos disponiveis a partir dos dois runs experimentais utilizados foram
divididos igualmente nos conjuntos de treino, teste e validacdo. Ao todo estao
disponiveis ~21.000 assinaturas de “elétrons” e ~3.200.000 de “jatos”.

Considerando as assinaturas de segundo nivel do tipo E3 (com energia maior que
3 GeV), o discriminador de elétrons padrao do ATLAS (T2Calo) pode ser configu-

rado de duas formas diferentes (de acordo com a fisica de interesse):
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e T2EMS3 Loose: este corte apresenta maior eficiéncia na identificacao de
elétrons e, consequentemente, maior aceitacao de falso alarme. Para os si-
nais disponiveis, este corte identificou corretamente 98,10 % dos “elétrons”

para um falso alarme igual a 64,07 %.

e T2EM3_Medium: num ajuste diferente, o T2Calo é capaz de eliminar maior
parcela das assinaturas hadronicas em troca de uma pequena redugao na
eficiéncia. Para o conjunto utilizado, este critério identificou 96,50 % dos

“elétrons”, aceitando como falso alarme 55,73 % dos “jatos”.

8.2.1 Resultados - Anéis

Considerando o classificador neural operando diretamente sobre os anéis (Neural
Ringer), inicialmente foi realizado um estudo para determinar se, no contexto dos
sinais experimentais, o nimero de neuronios ocultos utilizado como padrao para os
sinais simulados (10 neur6nios) também se mantém como uma boa opgao. Foram
treinadas varias redes, variando-se o numero de neuronios ocultos de 1 a 18. Para
cada nova configuragao, foram realizadas 10 inicializagoes distintas, selecionado-se
aleatoriamente a composi¢ao dos conjuntos de treino, teste e validagao (conforme
descrito no Capitulo [6)).

A Figura 8.5\ mostra os valores obtidos para o méximo SP (média e desvio padrao)
variando-se o numero de neuronios ocultos. Pode-se observar que o melhor SP foi
obtido para uma rede de 5 neuronios ocultos. Este nimero sera usado como re-
feréncia para os discriminadores treinados com os sinais experimentais. Analisando
os valores obtidos para o maximo SP, fica evidente que a eficiéncia para os sinais
experimentais diminuiu em comparacao aos simulados (onde o SP maximo para o
discriminador neural operando sobre os anéis estava na faixa de 0,98 e 0,95, respec-
tivamente para sinais E10 e E15i). Esta queda no desempenho pode ser associada a

fatores como:

e Maior sobreposicao entre as caracteristicas de elétrons e jatos medidas no

calorimetro quando a energia é mais baixa;

e Maior influéncia de fenomenos inerentes dos sinais experimentais como ruido de

medigao (que é agravado para baixa energia, pois a relagao sinal-interferéncia
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é menor);

e Incerteza na determinacgao do tipo de particula, pois sabe-se que, o critério de

selecao da andlise offline aceita assinaturas hadronicas como sendo elétrons.

Na Figura , sa@o mostradas as distribui¢oes da saida da rede neural (com 5
neurdnios ocultos) e da projegao de um discriminador linear de Fisher. Observa-
se que a rede neural produziu maior separacao entre as classes. Ainda na mesma
Figura, podem-se visualizar as curvas ROC obtidas pelos dois discriminadores em
comparagao com os valores das probabilidades de detec¢ao (PD) e falso alarme (PF)
para os cortes do T2Calo. E possivel visualizar que a rede neural proporciona melhor
desempenho em comparagao ao T2Calo (para os dois cortes), porém o discriminante
de Fisher perde para o corte T2ME3_loose e apresenta desempenho aproximada-
mente igual ao T2EM3_tight.

A Tabela [8.3] compara os resultado obtidos até aqui. Pode-se observar que
o ponto de maximo SP para o Neural Ringer (SPmaxx100=85,55; PD~84 % e
PF~13 %) apresenta eficiéncia menor que os cortes do T2Calo, dificultando a com-
paracao entre os discriminadores. Para contornar esse problema, é preciso modificar
o patamar de corte do classificador. Na Figura [8.7, é mostrada a variacdo do SP
e das probabilidades de deteccao e falso alarme para diferentes valores do pata-
mar de decisao. Pode-se observar que ha uma regiao central onde os valores do
SP se mantém préximos ao maximo. Assim, ajustando-se o patamar para -0,70, é
possivel obter eficiéncia de 93,0 % para um falso alarme de 30,4 % (SPx100=80,9).

Reduzindo ainda mais o patamar para -0,81, chega-se a mesma eficiéncia do corte
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acima) e de Fisher (direita e acima) e as curvas ROC (abaixo).

Tabela 8.3: Comparacao dos resultados obtidos para o Neural Ringer e o T2Calo
considerando o méximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme

(PF) para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=96% e PD=98%.

Discriminador | SPyjay. x100 PD (%) PF (%) PFpp_o6, PFpp_os,
T2EM3_loose 63,36 98,10 64,07 - 64,07
T2EM3_tight 68,01 96,30 55,73 55,73 -

Ringer 85,55 + 0,21 | 84,00 + 0,19 | 12,95 + 0,11 | 43,16 + 0,16 | 57,63 + 0,17

T2E3_medium (~96 %) para um falso alarme de ~43,2 % (porém, neste caso o SP
caiu para 75,1).

Na Figura [8.8| é apresentada uma comparacao entre o Neural Ringer e os dois
cortes do T2Calo em termos da eficiéncia e do falso alarme. Para o corte T2EM3_Lo-
ose, o Neural Ringer foi ajustado para a mesma probabilidade de detecgao (~98 %).
Pode-se verificar que o Ringer é superior para altos valores de || e préoximo a n =0

e para baixa energia, porém o discriminador neural apresentou eficiéncia inferior
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patamar de decisao.

na regiao do crack. Observando o falso alarme, fica evidente a superioridade do
Ringer para quase todas as faixas de energia e pseudo-rapidez (n). Embora os dois
discriminadores tenham sido ajustados para o mesmo valor de eficiéncia (~98 %),
a aparente superioridade do T2Calo em algumas faixas (como no crack) se deve a
pouca quantidade de eventos nestas regioes, o que dificulta o aprendizado da rede
para essas assinaturas. Como estes eventos sao poucos, essa diferenca nao influencia
consideravelmente na eficiéencia global.

Considerando agora o corte T2EM3_Medium, de modo semelhante ao verificado
no critério T2EM3_Loose, para uma mesma probabilidade de detec¢ao (~96 %), o
Neural Ringer reduz significativamente o falso alarme de modo aproximadamente
uniforme em energia. Analisando as distribuicoes em 7, observa-se novamente que
h4 uma inversao nas curvas de falso alarme dos dois discriminadores. E interessante
notar que, o Ringer consegue reduzir bastante a aceitacao de falso alarme na regiao
do crack.

Embora o Neural Ringer tenha produzido um desempenho de discriminacao su-
perior aos cortes do T2Calo, ha uma grande discrepancia entre os resultados obtidos
para os sinais simulados. Neste contexto, visando a uma melhor caracterizacao das
assinaturas que o Ringer classifica incorretamente, foram selecionados os eventos

onde a saida do classificador neural era muito préxima ao valor-alvo atribuido a
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classe oposta (assinaturas de “elétrons” com saida da rede neural préxima a -1 e
assinaturas de “jatos” com saida proxima a 1). As caracteristicas destas assinaturas
(em termos dos perfis de deposi¢ao médios e das distribui¢oes em energia e 1) serdo
comparadas a seguir.

Os perfis médios dos eventos classificados incorretamente pelo Neural Ringer
(para as duas classes) sdo mostrados na Figura , e comparados com os eventos
médios de “elétrons” e “jatos”. E possivel verificar que os eventos classificados
incorretamente pelo Ringer apresentam perfis médios bastante semelhantes ao perfil

da outra classe.
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Figura 8.9: Perfil médio dos eventos classificados incorretamente pelo Neural Ringer.

Os sinais médios de “elétrons” e “jatos” sao mostrados para comparacao.

Analisando a energia e a posi¢ao de interagao (em funcdo da coordenada 7) dos
eventos classificados incorretamente pelo Neural Ringer (ver Figura , observa-
se que os erros do na identificacao de elétrons estao concentrados nas regioes onde
a selecao offline apresenta baixa eficiéncia (baixas energias, n ~ 0, |n| ~ 1,5 e
In| ~ 2,5), conforme mostrado anteriormente na Figura [6.19]

A partir do que foi observado nas Figuras [8.9] ¢ [8.10] h4 uma forte indicacao que
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Figura 8.10: Distribuicoes em energia e n dos eventos classificados incorretamente

pelo Neural Ringer.

uma parcela dos eventos que o Ringer classifica incorretamente seja, na verdade,
proveniente de erro na identificacao pela analise offline. Como, de certo modo, os
cortes do T2Calo sao um sub-conjunto dos critérios do oﬁflineﬂ, este discriminador

tem seu desempenho menos influenciado pelos erros da selecao offline.

8.2.2 Resultados - ICA e NLICA

Considerando os discriminadores baseados em pré-processamento por ICA/NLICA,
para os sinais experimentais os algoritmos de extragao de caracteristicas foram re-

treinados apenas nas configuragoes que obtiveram melhor desempenho para os sinais

2 As quatro varidveis calculadas pelo T2Calo sdo estimadas novamente na selecio offline, porém,
sem restrigoes de tempo de processamento, o processo de calculo é mais preciso e a elas sao
adicionados outros parametros de andlise, totalizando aproximadamente 20 varidveis, conforme

descrito anteriormente na Secao
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simulados (em geral, foram sempre as que utilizam, de algum modo, informacao su-
pervisionada para estimar os componentes independentes). Assim, os componentes
independentes foram estimados utilizando os modelos/abordagens de treinamento a

seguir:

e ICA (linear e segmentado) com compactagao por PCD;

ICA Local (nao-segmentado);

SOM Supervisionado (nao-segmentado);

PNL Modificado (segmentado).

Os parametros inerentes a cada modelo foram calculados novamente para o conjunto
de sinais experimentais seguindo os mesmos procedimentos descritos nos sinais ex-
perimentais.

O modelo linear da ICA foi estimado utilizando o algoritmo JADE de modo
segmentado. A compactacao por PCD reduziu o nimero de sinais referentes a cada
camada conforme mostrado na Tabela A PCD produziu uma compactacao de

70 % no nimero de componentes.

Tabela 8.4: Numero de componentes estimados a partir da compactacao por PCD.

Layer | PS E1 E2 E3 HO H1 HO | Total
Rings | 8 64 8 8 4 4 4 100
PCD 6 5 5 6 3 3 2 30

Para a ICA Local, os sinais foram inicialmente mapeados em dois agrupamentos
através do algoritmo k-means. A distribuicao das assinaturas de cada classe nos
grupos é mostrada na Figura 8.11] A maior parcela dos elétrons (~89 %) ficaram
concentrados no primeiro grupo, juntamente com grande parte dos jatos (~72 %),
indicando que ha uma grande semelhanca entre grande parte das assinaturas das
duas classes.

A seguir, os componentes independentes foram estimados localmente e utiliza-
dos para alimentar os classificadores neurais. Variando-se o nimero de neuronios
em cada rede neural (de 1 a 20), chegou-se a valores 6timos de eficiéncia para 11

neuronios no agrupamento 1 e 3 no 2. A seguir, foi utilizado um algoritmo genético
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Figura 8.11: Distribuicao das assinaturas de cada classe nos agrupamentos.

para realizar a busca pelos patamares de corte dos classificadores locais que maxi-
mizam o SP.

Para o SOM, foi necessario repetir a busca pelo tamanho 6timo do mapa, consi-
derando como parametros a serem analisados o erro de reconstrugao médio e o SP.
Para o mapa supervisionado nao-segmentado, o melhor compromisso entre os dois
parametros foi obtido para um mapa com uma grade de neuronios retangular de
14 %7 neuronios.

No modelo PNL, novamente foi identificado que o grau de nao-linearidade 6timo
para o problema era baixo, pois a melhor eficiéncia de discriminagao foi obtida
quando as func¢oes nao-lineares foram estimadas por redes neurais de apenas dois
neuronios ocultos. A compactacao a partir do modelo PNL modificado produziu
o numero de componentes conforme listado na Tabela Pode-se observar que a
redugao foi semelhante a obtida a partir da PCD.

A Figura [8.12] mostra as curvas ROC obtidas a partir dos discriminadores trei-
nados com os componentes independentes. Pode-se observar que, a ICA linear é

capaz de melhorar o desempenho em comparacao com o Neural Ringer. O pré-

Tabela 8.5: Numero de componentes estimados a partir da compactacao por PCD

e pelo modelo PNL modificado.

Layer PS E1 E2 E3 HO H1 HO | Total

Rings 8 64 8 8 4 4 4 100

PCD 6 5 5 6 3 3 2 30
PNL Mod. | 6 7 5 5 3 3 2 31
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processamento a partir do SOM e do modelo PNL foi capaz de melhorar ligeira-
mente o desempenho em relagao a ICA linear. Por fim, a ICA Local produziu a
maior eficiéncia (em termos do maximo SP).

Um resumo dos resultados obtidos com o pré-processamento por ICA /NLICA é
mostrado na tabela 8.6 Os discriminadores sao comparados em termos do méaximo
SP, das probabilidades de deteccao e falso alarme que produziram o maximo SP e
das probabilidades de falso alarme para diferentes valores de PD. Percebe-se que o
pré-processamento por ICA Local maximiza o SP e minimiza a probabilidade de falso
alarme para PD=93 %, porém, quando a PD aumenta, o desempenho piora. Para
PD=96 % e PD=98 % (correspondentes aos cortes do T2Calo), o discriminador
baseado nos componentes independentes estimados pelo modelo PNL apresentou

maior reducao do falso alarme.

98} =0 |
96 1
& 94t Py T2Calo E3 Tight |-
3 4 O T2Calo E3 Loose
c
o 92} ——Ringer il
Qo
i} 90 ---ICA
; ---PNL
5
8| 37 SOM |
/4 x ICA Local
86 L) i i i
20 30 40 50 60 70

Falso alarme (%)

Figura 8.12: Curvas ROC para os discriminadores baseados em ICA/NLICA para

o0s sinais experimentais.

Tabela 8.6: Comparacao dos resultados obtidos para diferentes discriminadores ba-
seados no pré-processamento por ICA/NLICA considerando o méximo SP(x100),
as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme (PF) para o melhor SP e a proba-
bilidade de falso alarme para PD=93%, PD=96% e PD=98%.

Discriminador | SPyay. X100 PD (%) PF (%) PFpp_g39 PFpD_96% PFpp_os%
T2EM3_loose 63,36 98,10 64,07 - - 64,07
T2EMS3_tight 68,01 96,30 55,73 - 55,73 -

Ringer 85,55 + 0,21 84,00 £ 0,19 12,95 + 0,11 30,40 + 0,13 43,16 + 0,16 57,63 & 0,17
ICA 85,96 + 0,24 86,36 + 0,22 14,48 + 0,13 27,29 + 0,12 41,44 4 0,20 53,16 + 0,29
SOM Sup. 86,26 + 0,20 85,34 + 0,29 12,81 + 0,11 26,81 + 0,17 40,65 + 0,25 55,89 + 0,27
PNL Mod. 86,06 + 0,18 | 86,10 + 0,15 | 13,98 + 0,12 | 25,60 + 0,21 | 39,01 + 0,22 | 56,01 + 0,26
Local 86,67 + 0,27 | 87,61 + 0,30 | 14,22 + 0,17 | 23,52 + 0,10 | 42,02 + 0,26 | 56,01 + 0,29
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Figura 8.13: Comparativo de desempenho entre o Neural Ringer e os discriminadores

neurais com pré-processamento por ICA (linear) e ICA Local.

Na Figura[8.13] os discriminadores baseados na ICA linear e na ICA Local foram
comparados com o Neural Ringer (todos ajustado para uma probabilidade de de-
tecgao de ~93 %). Pode-se observar que o Ringer apresenta eficiéncia ligeiramente
mais alta préximo a 10 GeV e na regiao do crack. Essa diferenca é compensada por
uma reducao no falso alarme em quase todas as faixas de energia e 1. No gréfico do
falso alarme em 7 é possivel visualizar claramente que ha uma gradual reducao do

Ringer para a ICA linear e depois, para a ICA Local.

8.2.3 Estudo da relevancia por camada

A partir das analises realizadas nos sinais simulados, observou-se que o modo mais
eficiente para realizar o estudo da relevancia por camada é treinar classificadores

especialistas na informacgao de cada camada do calorimetro, e utilizar uma rede
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neural combinadora para aproveitar ao maximo toda a segmentacao da informagao.

Assim, este procedimento foi repetido para os sinais experimentais. Inicialmente
foram treinados classificadores especialistas. A Figura mostra os valores do
maximo SP obtidos por cada discriminador especialista. Pode-se observar que, de
modo semelhante ao obtido para os sinais simulados, a camada mais importante
para a discriminagao ¢ a E1, seguida da E2 e PS. As camadas hadronicas e a E3 sao

as menos discriminantes.

Camada

50 60 70 80 90
SPx100
Figura 8.14: SP méximox 100 obtido por cada classificador especialista (segmen-

tado).

Em sequéncia, a rede combinadora foi treinada utilizado a informacao dos clas-
sificadores especialistas. O processo de treinamento foi reiniciado retirando-se, por
camada, a informagao dos classificadores especialistas. A Figura [8.15| ilustra os
resultados obtidos em termos do maximo SP e das curvas ROC. Pode-se ver que,
mesmo retirando a informagao de cinco (das sete) camadas do calorimetro, obtém-se
eficiéncia maior que a do Neural Ringer.

Os resultados obtidos a partir da utilizacao da rede combinadora para explo-
rar a informacao dos classificadores especialistas sao comparados com os de outros
discriminadores na Tabela Pode-se observar que as duas configuracoes da rede
combinadora sao capazes de obter melhor desempenho que os outros discrimina-
dores. Considerando os valores fixados para a probabilidade de deteccao, a rede
combinadora (utilizando a informagao de todas as camadas) produz uma redugao
do falso alarme sempre maior que 8 pontos percentuais em relacao ao Neural Ringer.

Os discriminadores T2Calo (corte EM3-medium), Neural Ringer e Rede Com-

binadora (utilizando a informagao de todas as camadas) s@o comparados na Fi-
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Figura 8.15: Desempenho obtido, em termos do méximo SP (esquerda) e das curvas

ROC (direita), através da rede combinadora.

Tabela 8.7: Comparacao dos resultados obtidos para diferentes discriminadores con-
siderando o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme
(PF) para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=93%, PD=96%
e PD=98%.

Discriminador SPpax. X100 PD (%) PF (%) PFpp_g3% PFpp_96% PFpp_ggy%
T2EM3_loose 63,36 98,10 64,07 - - 64,07
T2EM3_tight 68,01 96,30 55,73 - 55,73 -

Ringer 85,55 £ 0,21 84,00 £ 0,19 12,95 + 0,11 30,40 £ 0,13 43,16 £+ 0,16 57,63 £ 0,17
Rede Comb. 86,80 &+ 0,23 | 89,44 + 0.18 | 15,80 + 0,10 | 21,95+ 0,09 | 33,76 + 0,21 | 48,76 + 0,23
R. Comb (g1 4 g2) 86,26 + 0,21 87,50 £ 0,17 14,91 + 0,14 25,21 + 0,12 39,48 £ 0,23 51,92 + 0,29

gura [8.16| em funcao do desempenho em energia e 7. Pode-se observar que, embora
o T2Calo apresente maior eficiéncia para algumas regides em 7, a rede combinadora
é capaz de reduzir o falso alarme para toda a faixa de energia e, especialmente, na

regido onde |n| < 1.

8.2.4 Comentarios e Discussao

Considerando o conjunto de sinais experimentais produzidos em colisoes do LHC, os
discriminadores propostos sao comparados com outros classificadores na Figura[8.17]
Percebe-se que o pré-processamento por ICA e ICA Local é capaz de revelar carac-
terfsticas discriminantes, tornando mais simples a tarefa de classificacao. E possivel
observar também que a exploracao de toda a segmentagao inerente aos sinais dos
calorimetros (através dos classificadores especialistas associados pela rede combina-

dora) produz a maior eficiéncia entre todos os discriminadores.
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Figura 8.16: Comparativo de desempenho entre o T2Calo, Neural Ringer e a rede

combinadora.

A Tabela [8.8 resume os resultados obtidos para o conjunto de sinais experimen-
tais. De modo semelhante ao observado nos sinais simulados, o pré-processamento
por ICA Local produz o melhor desempenho (em termos do méximo SP) entre todos
os modelos de ICA/NLICA utilizados. Uma particularidade dos sinais adquiridos
nas colisoes é que, devido possivelmente a fatores como a diferente faixa de energia
(em baixa energia os perfis de elétrons e jatos apresentam mais semelhancas e as-
sociado a isso, o ruido de medigdo também é mais influente) e os erros inerentes a

identificacao offline, a eficiéncia dos métodos propostos é mais baixa do que a obtida
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para os sinais simulados em abordagens equivalentes.
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Figura 8.17: Comparacao de desempenho entre diferentes discriminadores em termos

das curvas ROC.

Tabela 8.8: Comparacao dos resultados obtidos para diferentes discriminadores con-
siderando o maximo SP(x100), as probabilidades de decisao (PD) e falso alarme
(PF) para o melhor SP e a probabilidade de falso alarme para PD=93%, PD=96%
e PD=98%.

Discriminador SP\ax. X100 PD (%) PF (%) PFpp_g3% PFpp_96% PFpp_gg%
T2EMS3_loose 63,36 98,10 64,07 - - 64,07
T2EMS3_tight 68,01 96,30 55,73 - 55,73 -

Ringer 85,55 + 0,21 84,00 + 0,19 12,95 4 0,11 30,40 + 0,13 43,16 + 0,16 57,63 + 0,17

ICA 85,96 £ 0,24 86,36 & 0,22 14,48 + 0,13 27,29 £ 0,12 41,44 £ 0,20 53,16 £ 0,29

SOM Sup. 86,26 + 0,20 85,34 + 0,29 12,81 + 0,11 26,81 + 0,17 40,65 + 0,25 55,80 + 0,27
PNL Mod. 86,06 £ 0,18 86,10 £ 0.15 13,98 + 0,12 25,60 £ 0,21 39,01 £ 0,22 56,01 £ 0.26
Local 86,67 + 0,27 87,61 + 0.30 14,22 + 0,17 23,52 + 0,10 42,02 £+ 0,26 56,01 + 0,29
Rede Comb. 86,80 = 0,23 | 89,44 + 0.18 | 15,80 + 0,10 | 21,95+ 0,09 | 33,76 + 0,21 | 48,76 & 0,23
R. Comb(g1 4 o) 86,26 + 0,21 87,50 & 0,17 14,91 + 0,14 25,21 + 0,12 39,48 + 0,23 51,92 + 0,29

8.3 Estimativa do custo computacional dos algo-

ritmos propostos

Conforme detalhado na secao 4.3.4] o Neural Ringer estd implementado na pla-
taforma de software do ATLAS como uma sub-rotina do T2Calo, e seu fluxo de

processamento envolve as etapas a seguir:

1. Selegao de regiao (T2Calo) - s@o selecionados os dados utilizados pelo

T2Calo — (0,4927-+0,0787) ms;

2. Pré-processamento (T2Calo) - as varidveis de decisao do T2Calo sao calcu-

ladas — (0,140840,0148) ms;
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3. Selegao de regiao (Ringer) - sao selecionados os dados utilizados pelo Neural

Ringer — (0,4375+0,0996) ms;
4. Anelamento - construgao dos anéis — (0,098640,0165) ms;
5. Normalizagao - o vetor com os anéis é normalizado — (0,0026+0,0015) ms;

6. Classificagao Neural - a rede neural produz a decisao de aceitagao/rejeicao

do evento — (0,038740,0018) ms.

Em conjunto, as seis etapas totalizam (1,2109+0,1288) ms.

Com o uso de uma etapa de pré-processamento para a classificacao neural
(através da NLICA), é necessério verificar o efeito desta modificagdo no tempo total
para tomada de decisao.

As rotinas para operacao da ICA Local e do modelo PNL e do SOM foram im-
plementadas no sistema de filtragem do ATLAS, e seu custo computacional avaliado
foi a partir da propagacao de um conjunto de eventos através das cadeias de pro-
cessamento. Nesta avaliagao, as etapas de 1 a 5 do fluxo do Neural Ringer nao
sao modificadas. Apenas na etapa 6, é adicionado o pré-processamento para a rede
neural através dos algoritmos de NLICA.

No caso da ICA Local, a etapa 6 é constituida de 3 procedimentos:

1. Selegao do cluster - as assinaturas que chegam sao divididas nos dois clusters

a partir do célculo da distancia (euclidiana) para o centro de cada cluster;

2. ICA+Rede Neural - dentro de cada cluster, as assinaturas sao projetadas

nos componentes independentes e propagadas através da rede classificadora;

3. Comparagao com o patamar - as saidas das redes sao comparadas com os

patamares de decisao, produzindo a classificacao propriamente dita.

O tempo médio gasto em cada uma das etapas foi respectivamente
(0,0183£0,0037) ms, (0,0474+0,0059) ms e (0,0081+0,0045) ms, totalizando
(0,073840,0083).

Para os modelos PNL e SOM, dois procedimentos substituem a etapa 6:

1. PNL-ICA+Rede Neural - os sinais sao mapeados nos componentes inde-

pendentes e propagados pela rede classificadora;
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2. Comparacao com o patamar - a saida da rede é comparada com o patamar

de decisao.

Para o modelo PNL, as etapas acima foram completadas respectivamente em
(0,074740,0074) ms e (0,006740,0043) ms, totalizando (0,0814+0,0085) ms.

O SOM, embora esteja diretamente relacionado com a NLICA, conforme descrito
anteriormente, foi utilizado no contexto deste trabalho como uma transformacao
linear (projecdo nas dire¢oes d;) dos sinais de entrada x (composto pelos 100
anéis). Deste modo, numa implementagao online, a matriz de projegao estimada
pelo método (D = [dy,...,dk]T) pode ser incluida juntamente com os pesos da ca-
mada de entrada da rede neural. Para o classificador SOM+MLP, a entrada da rede
neural é definida por:

z = Dx. (8.1)

Este sinal é projetado na matriz de pesos W da camada de entrada, gerando
o sinal WDx, que é utilizado como entrada para os neuronios da primeira ca-
mada. Para operagao do classificador, pode-se definir uma nova rede que utiliza
Wp = W.D como matriz de pesos da camada de entrada. Deste modo, o discrimi-
nador SOM+MLP pode ser simplificado para apenas uma rede MLP, que tem como
entrada os sinais em anéis x. Considerando que este discriminador tem o mesmo
nimero de neuronios ocultos que o Neural Ringer, o custo computacional das duas
abordagens é aproximadamente o mesmo.

A Tabela resume os resultados mostrados acima, incorporando também o
tempo total dos discriminadores e uma comparagao (percentual) com o tempo gasto
pelo Neural Ringer. Observa-se que o uso do pré-processamento por NLICA contri-
bui pouco para o aumento do custo computacional, resultando em apenas 2,90% e
3,53% de aumento em relacao ao Neural Ringer, respectivamente para a ICA Local
e a PNL-ICA.

Considerando o tempo total gasto pelo discriminador PNL+MLP (pior caso para
as abordagens baseadas em NLICA), um incremento de aproximadamente 94 % é
produzido em comparacao ao T2Calo. Considerando a cadeia completa de proces-
samento para identificagdo de elétrons no L2 do ATLAS (que pode incluir, além da
calorimetria, a andlise da trajetéria da particula no detector de tragos), o tempo

total gasto para a decisao é 7,88+2,04 ms. Este valor corresponde a apenas ~20 %
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Tabela 8.9: Comparacao dos tempos de processamento (em ms) para diferentes
discriminadores. O tempo gasto na transformagao através da NLICA, quando for o

caso, estd incluido no tempo do classificador neural.

Discriminador | Pre-process. | Class. (e NLICA) Total % do Ringer
T2Calo 0,633540,0801 0,01344-0,0013 0,646940,0802 53.42
Neural Ringer | 1,1722+40,1287 0,0387+0,0018 1,2109+0,1288 100,00
SOM 1,1722+0,1287 ~0,0387+0,0018 ~1,2109+0,1288 ~100,00
ICA Local 1,172240,1287 0,073840,0083 1,2460+£0,1520 102,90
PNL 1,172240,1287 0,081440,0085 1,2536+0,1526 103,53

do tempo médio por evento especificado para o L2 (que é de 40 ms).

8.3.1 Abordagens segmentadas

Considerando que em todos os conjuntos de dados utilizados foram obtidos bons
resultados realizando-se os processos de extracao de caracteristicas e classificagao de
modo segmentado, é importante avaliar o impacto desta abordagem no tempo de
processamento.

Na Tabela sao mostrados os tempos gastos nos processos de selecao da in-
formagao da regiao de interesse, produgao dos sinais em anéis (anelamento) e norma-
lizacao para cada camada do calorimetro. Pode-se observar que a primeira camada
eletromagnética é a que demanda mais tempo de processamento (por apresentar
maior quantidade de sensores), seguida das camadas hadronicas (para as camadas
hadronicas o processo é um pouco mais demorado, pois o calorimetro hadronico é
segmentado em um maior ntimero de médulos e, dependendo da posi¢ao de interagao,
a Rol pode conter informacao de vérios destes médulos).

A Figura[8.18 mostra que as etapas de selecao da regiao de interesse, anelamento
e normalizacao, em conjunto, sao responsaveis por aproximadamente 44 % do tempo
total de processamento. Pode-se observar também a distribuicao do tempo gasto
nas etapas listadas acima entre as sete camadas do calorimetro.

Uma caracteristica particular das camadas hadronicas é que as células do barril
somente podem ser selecionadas de uma tnica vez para todas as trés camadas (o
tempo de selecao é 0,1132+0,0773), ou seja, se apenas uma camada for utilizada,

é necessario solicitar os dados de todas as camadas; porém, na utilizacao de mais
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de uma camada este tempo é contado apenas uma vez. Tanto na Tabela |8.10| como
na Figura [8.18| o tempo de solicitagao das informagoes do barril foi contabilizado
para todas as camadas hadronicas, pois o objetivo é comparar os tempos gastos no

processamento em cada segmento.

Tabela 8.10: Tempo gasto para selecao da regiao de interesse e construgao dos sinais
em anéis para cada camada do calorimetro; os valores percentuais sao referentes

apenas ao total destas duas etapas.

Camada | Selecao da Rol | Anelamento | Total da camada | %do total
PS 0,0071£0,0018 | 0,0091+0,0044 0,0162+0,0047 2,2
E1 0,1264+0,0309 | 0,0311+0,0077 0,1575+0,0318 21,8
E2 0,0794+0,0091 0,0203£0,0021 0,0997+0,0093 13,8
E3 0,0425+0,0056 | 0,0111+0,0018 0,0536+0,0059 74
HO 0,1230=£0,0775 0,0080+£0,0029 0,1309+£0,0776 18,1
H1 0,1214+0,0775 0,0071+£0,0027 0,1285+0,0776 17,8
H2 0,129240,0778 | 0,0071+£0,0018 0,1364+0,0778 18,9

Class. Neural PS
(~3%) (~2%) H2

(~19%)

H1

(~18%)

Ringer
Sel. Reg. +
anelamento +
normalizacao
(~44%)

T2Calo
Sel. Reg. + Pre—proc.

(~7%) HO
(~53%)

(~18%)

Figura 8.18: Parcela do tempo total gasta em cada etapa de processamento do
Neural Ringer (esquerda) e parcela do tempo especifico das etapas de selegao de

regiao, anelamento e normalizacao gasto para cada camada do calorimetro (direita).

Considerando o uso dos classificadores segmentados, foi mostrado que é possivel
obter eficiéncia de discriminagao equivalente a do Neural Ringer (em alguns casos
superior), mesmo sem utilizar a informacao de algumas das camadas. A maior
reducao que ainda preserva bom desempenho para todos os conjuntos de dados

utilizados é obtida quando sao mantidas apenas as informacoes das camadas E1 e
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E2. A Tabela compara o Neural Ringer com a rede combinadora operando
apenas sobre as informacoes das camadas El1 e E2 em termos do desempenho nos
diversos conjuntos apresentados e do tempo de processamento. E importante notar
que, para um desempenho equivalente, a rede combinadora necessita de apenas

80,2 % do tempo de processamento utilizado pelo Ringer.

Tabela 8.11: Comparacao entre o Neural Ringer e a rede combinadora que utiliza

apenas as informacoes das camadas E1 e E2.

Sim. E10 Sim. E15i Exp. E3 Césmicos Tempo
Discriminador
SPx100 SPx100 SPx100 Rej.(%) | proces. (ms)
Ringer 97,99 £ 0,18 | 94,94 £+ 0,12 | 85,55 £ 0,21 99,56 1,210940,1288
R. Combg4r2) | 98,08 £ 0,26 | 94,84 4 0,23 | 86,26 + 0,21 99,03 0,9717+0,0867
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Capitulo 9

Conclusoes

A fisica de particulas ou fisica de altas energias (HEP-High-Energy Physics) se
propoe a estudar as caracteristicas fundamentais da matéria. Para isso, ao longo dos
anos, vém sendo construidos experimentos, cada vez mais complexos, que envolvem
profissionais de diversas dreas como engenharia, computagao, matematica e fisica
nas etapas de projeto, montagem e operacao.

O conhecimento adquirido em experimentos de HEP esta bastante difundido na
sociedade em aplicagoes como a rede mundial de computadores (WWW-World- Wide
Web), que foi idealizada inicialmente para troca de informacao entre os diversos
institutos participantes da colaboracao do CERN ao redor do mundo, e na medicina,
em tratamentos como a radioterapia e exames como a cintilografia e o PET (positron
emission tomography ou tomografia por emissao de pdsitrons), que produz uma
imagem em trés dimensoes das caracteristicas funcionais do corpo humano.

O Grande Colisionador Hadronico (LHC-Large Hadron Collider), que produ-
ziu suas primeiras colisoes no final de 2009, no CERN, iniciou uma nova era de
descobertas, estabelecendo recordes em energia e luminosidade. Diversos avancgos
tecnolégicos foram necessarios desde o projeto até a conclusao da montagem do LHC
e seus diversos detectores.

Para lidar com a enorme quantidade de informagao produzida nas colisdes do
LHC, os detectores sao dotados de um sistema de filtragem (trigger) online, que

deve apresentar, entre outras caracteristicas:

e Alta eficiéncia na detecgao da fisica de interesse;
e Baixa aceitacao do ruido de fundo;
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e Rapidez na tomada de decisao.

O bom funcionamento do sistema de filtragem é fundamental para o desempenho
do detector; porém, atender a todas as demandas inerentes a aplicagao é uma tarefa
de dificil solugao. Em geral, os sistemas de filtragem sao divididos em estagios
(niveis) sequenciais de sele¢ao, onde o ruido de fundo (informagao nao relevante) é
gradualmente reduzido.

No detector ATLAS (o maior detector de propédsito geral do LHC), o sistema
de filtragem ¢é sub-dividido em trés niveis. O discriminador padrao utilizado no
experimento para selecao de elétrons no segundo nivel de filtragem (T2Calo) opera
através de cortes lineares em parametros calculados a partir de informacoes do perfil
de deposicao de energia medido nos calorimetros. Os elétrons sao extremamente
importantes para o experimento, pois estao presentes em decaimentos de diversos
fenomenos fisicos de interesse.

Num trabalho anterior [9], foi proposto um classificador alternativo ao T2Calo
que combina o pré-processamento da informacao medida nos calorimetros em anéis
concéntricos com a utilizagao de classificadores neurais supervisionados (arquitetura
Perceptron de Multiplas Camadas). Este discriminador (Neural Ringer) esté imple-
mentado na plataforma de software do detector e opera em paralelo com o T2Calo,
apresentando maior eficiéncia de discriminagao. Em [I0] foi proposta uma extensao
ao Neural Ringer incorporando uma etapa de pré-processamento linear (através da
andlise de componentes independentes - ICA) ao classificador neural. Foi observado
que a extracao de caracteristicas através da ICA produziu um aumento na eficiéncia
de discriminag¢ao em comparagao ao discriminador operando diretamente sobre os
sinais em anéis.

Neste contexto, este trabalho propos a utilizacao do modelo nao-linear da andlise
de componentes independentes (NLICA) para a extragao de caracteristicas dos sinais
em anéis, como uma etapa de pré-processamento para o discriminador neural. A
estimacao da NLICA foi realizada a partir de trés estratégias distintas: pelo modelo
p6s nao-linear (PNL), por mapas auto-organizaveis (para estimar um modelo nao-
linear sem restrigoes estruturais) e pela ICA local. Com os algoritmos utilizados,
foi possivel obter maior eficiencia de discriminacao para regioes do detector que

apresentam menor nimero de células sensoras (cracks e interconexdes dos médulos
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do calorimetro) e para eventos de menor energia (que apresentam menor razao sinal-
interferéncia).

Comparando os trés métodos, observou-se que o pré-processamento por ICA local
apresentou maior eficiéncia (em termos do maximo SP) para os dois conjuntos simu-
lados utilizados e também para os sinais experimentais. O uso do pré-processamento
por mapas auto-organizaveis possibilita, além de um discriminador online com alta
eficiéncia, a visualizacao dos eventos em graficos de duas ou trés dimensoes. Foi mos-
trado também que o uso da informacao das classes na estimacao dos componentes
independentes produziu, em todos os casos, aumento na eficiéncia de discriminacao
em comparagao com as versoes nao-supervisionadas.

Considerando o tempo de processamento, percebeu-se que a adigao do pré-
processamento por NLICA nao contribui significativamente para o aumento no custo
computacional. Na verdade, a maior parte do tempo é gasta para solicitacao da in-
formagcao e formagao dos sinais em anéis, sendo que estas duas etapas sao realizadas
em bloco, por cada camada do calorimetro.

Numa tentativa de explorar ao maximo a segmentacao disponivel nos ca-
lorimetros do ATLAS, foram treinados classificadores especialistas nas informacoes
de cada camada. Desse modo, foi possivel verificar a relevancia dos diversos seg-
mentos na identificacao de elétrons. Para combinar a informacgao dos especialistas
foram empregados diversos métodos de combinacao de classificadores como média,
votag@o e uma rede neural combinadora. Observou-se que a rede combinadora (que
na operacao online pode ser implementada através de uma rede neural de trés ca-
madas com a camada de entrada ndo completamente conectada) apresentou maior
eficiéncia entre os métodos de combinacao de classificadores utilizados.

Através da rede combinadora, verificou-se que a retirada de 5 das 7 camadas
influencia pouco na eficiéncia de discriminagao (em comparagao com o Neural Rin-
ger). Por outro lado, com o uso de apenas esta parcela da informagao (referente as
camadas E1 e E2) é possivel reduzir o tempo total de processamento em aproxima-

damente 20 %.
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9.1 Trabalhos Futuros

A medida que o conhecimento a respeito do detector e dos fenomenos fisicos en-
volvidos aumenta, os algoritmos de filtragem evoluem continuamente, incorporando
novas informacoes. Recentemente, o discriminador padrao do ATLAS para o ca-
nal elétron/jato (T2Calo) foi modificado, e agora opera com patamares de corte
variaveis em funcao de 7.

Esta estratégia tem como objetivo melhorar a eficiéncia em areas como o crack
e as interconexoes entre modulos, pois com a menor quantidade de sensores, as
caracteristicas dos eventos destas regides sao modificadas e os cortes utilizados no
restante do detector nao produzem bom desempenho de discriminacao. Uma abor-
dagem semelhante poderia ser adotada para o discriminador neural.

Considerando o bom desempenho obtido com o pré-processamento por
ICA/NLICA, outra opgao seria a utilizacao de algoritmos de extragao de carac-
teristicas que estao diretamente relacionados com a analise de componentes inde-
pendentes como a fatorizacao de matrizes nao-negativas (non-negative matriz fac-
torization) [195] ou a andlise de componentes esparsos (sparse component analysis)
[196], [197].

Pode-se ainda testar outras arquiteturas de classificadores neurais como as
fungoes de base radial (radial basis functions) e maquinas de vetor de suporte (sup-
port vector machine) [5], visando otimizar o processo de classificacao. Neste caso,
seria necessario um trabalho adicional para a implementacao do discriminador no
sistema de filtragem do detector. Considerando uma rede neural MLP, pode-se
testar diferentes estratégias de treinamento, incluindo por exemplo uma classe de
rejeicao [198], ou através da detecgao de novidades [199].

Embora os discriminadores propostos neste trabalho tenham sido desenvolvidos
para o sistema de filtragem online, os altos indices de eficiéncia obtidos indicam que
¢é possivel também pensar numa aplicagao a filtragem offline, especialmente para os
discriminadores baseados no pré-processamento por mapas auto-organizaveis, devido

as ferramentas de visualizagao inerentes ao método.
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Apeéendice A

Aspectos Teodricos das Técnicas de

Extracao de Caracteristicas

Neste apéndice serao fornecidos os detalhes da teoria envolvida nos diversos métodos

de extracao de caracteristicas utilizados neste trabalho.

A.1 Mapas Auto-Organizaveis

O mapa auto-organizavel (SOM-Self Organizing Map) é uma rede neural com trei-
namento nao-supervisionado, baseado na aprendizagem competitiva, que é capaz de
realizar uma organizacgao topolégica das entradas. O SOM foi proposto por Teuvo
Kohonen em 1982 [I79], sendo capaz de realizar um mapeamento nao-linear dos
sinais de um espaco de entrada continuo de dimensao k£ para um espaco de carac-
teristicas discreto que, em geral, é bidimensional. Cada neuronio da grade esta
diretamente conectado a todos os nés de entrada. Na Figura pode-se visualizar

o diagrama de um mapa auto-organizavel bidimensional.
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Figura A.1: Diagrama de um mapa auto-organizavel
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O mapa auto-organizavel compacta a informacao e preserva relacoes topoldgicas
ou métricas do conjunto de sinais. Os SOM estao ligados a ICA (Independent
Component Analysis ou Andlise de Componentes Independentes) por conseguirem
extrair informagoes ocultas dos sinais de forma nao supervisionada [200]. Uma apro-
ximac¢ao dos componentes independentes nao-lineares pode ser obtida utilizando
mapas auto-organizaveis [4].

Trés processos estao envolvidos na formagao do mapa auto-organizavel: a com-
peticao, onde, para cada vetor de entrada, ha apenas um neuronio vencedor; a
cooperacgao, quando o neuronio vencedor determina uma vizinhanca topoldgica de
neuronios excitados; e a adaptagao, que procede ao ajuste dos pesos sindpticos para
reforgar a resposta do neurdonio vencedor, e de seus vizinhos, ao padrao de entrada.

Considerando vetores de entrada x = [z, ¥, ...,7;]7, como os neuronios sao
totalmente conectados as entradas, o vetor de pesos sindpticos do neuronio j pode

ser definido por: w; = [wy;, wa;, ..., wx;]T. A atualizagao do vetor de pesos é feita

através da equacao:

w;(n+1) = w;(n) +n(n)hy(n)(x(n) = w;(n)), (A1)

sendo n(n) a taxa de aprendizagem. A fungao de vizinhanga é escolhida de modo
que tem seu valor maximo em j e decresce a medida que se afasta. A largura da
funcao de vizinhanca decresce a medida que o tempo passa. Um tipo de funcao de

vizinhanca h;;(n) usualmente utilizada é definida por:

hij(n) = exp(—dj;/20%(n)), (A.2)

onde d;; é a distancia do neurénio j para o neurénio vencedor i e o(n) é a largura
da fungao vizinhanca na n-ésima iteracao.

O mapa de caracteristicas possui algumas propriedades, listadas a seguir [5]:

1. é formado pelo conjunto de vetores de pesos sinapticos w; no espaco de saida

discreto e fornece uma boa aproximagao para o espaco de entrada;

2. ¢é ordenado de modo topoldgico, isto é, padroes de entrada semelhantes sao

mapeados para regioes adjacentes no mapa de caracteristicas;
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3. regioes do espaco de entrada que possuem alta probabilidade de ocorréncia sao

mapeadas para dominios maiores do espaco de saida;

4. a matriz de pesos sinapticos pode ser definida por:
W = [Wl,Wg,...,Wp}, (AB)
onde P é o nimero de neurénios do mapa.

No mapa de caracteristicas, o neuronio que apresentar maior saida é considerado

¢

o vencedor, ou seja a saida do SOM é do tipo “vencedor leva tudo” (winner takes
all). O neurdnio ativado é escolhido a partir de sua semelhanga com a entrada x4
apresentada. E comum a utilizagao da distancia euclidiana como métrica da proxi-
midade entre dois vetores; nesse caso, o neuronio vencedor é aquele que minimiza
() = x4 — W

Uma outra forma de operar um mapa auto-organizavel é utilizar as projecoes dos

sinais de entrada no mapa de caracteristicas, ou seja, as saidas u; de cada neurénio

j, que podem ser calculadas por:
uj = x"w;. (A.4)

O vetor u = [uy, ..., ux]’ pode ser considerado como a projegao de x no mapa de
caracteristicas.

Os mapas auto-organizaveis pertencem a classe de algoritmos de codificagao ve-
torial, sendo capazes de encontrar, de forma otimizada, um nimero fixo de vetores
ou palavras de cédigo que melhor representem o conjunto de sinais.

Com uma formulagao alternativa aos SOM, o Mapeamento Topografico Genera-
tivo (GTM-Generative Topographic Mapping) foi introduzido em [201], e apresenta
principios estatisticos mais fundamentados que o mapa SOM. O método GTM basico
tem poucas vantagens praticas em relagao aos Mapas Auto-Organizaveis, pois aqui
os componentes independentes também sao assumidas como processos uniforme-
mente distribuidos e o espago de caracteristicas é formado a partir de uma grade
retangular discreta m-dimensional. Porém, devido a sua formulagao matematica, o
GTM pode ser estendido para variaveis nao uniformes.

O trabalho [202] prop6e uma modificagao a formulacao bésica onde sdo introdu-
zidos coeficientes de ponderacao que permitem a estimacao de componentes inde-

pendentes com qualquer tipo de distribuicao. Os componentes sao modelados como
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misturas de sinais gaussianos, e os parametros sao estimados usando o algoritmo
FEzpectation Mazimization [87]. O treinamento do GTM envolve dois passos, a ava-
liacao da probabilidade a posteriori e a adaptagao dos parametros do modelo; nesse
sentido, o processo é semelhante ao utilizado pela abordagem da inferéncia Bayesi-
ana, que serd mostrada com mais detalhes a seguir. Nao foram encontradas muitas
aplicagoes do GTM na estimagao do modelo nao-linear da analise de componentes

independentes (NLICA).

A.1.1 Quantizacao Vetorial por Aprendizado

A quantizacao vetorial (VQ-Vector Quantization) é uma técnica de codificagao em
que um espaco de entrada ¢ mapeado em um grupo finito de vetores representativos
(codebook) [203]. A codificagao é definida como um particionamento do espago de
entrada em um numero finito de regioes. O quantizador realiza um mapeamento do

espaco R¥, em um subconjunto finito Y de R*:

Q: RF Y, (A.5)

sendo Y = {y1, Y2, ..., Yx } 0 livro de cédigo (codebook). Para cada palavra de c6digo

y; existe uma particao R; do espaco de entrada que satisfaz:

Ri=Q7'(yi) = {x € R": Q(x) = yi} (A.6)

UL, R =R, ROR; =0, i#] (A7)

Quando um quantizador vetorial possui minima distor¢ao é denominado quantiza-
dor de Voronoi. Neste caso, diz-se que o espaco de entrada estd particionado de
acordo com a regra do vizinho mais préximo, e as particoes criadas sao chamadas
de células de Voronoi [I77]. Usando-se a distancia euclidiana como parametro de
distorcao, o quantizador Q* é dito 6timo se para qualquer outro quantizador () com

o mesmo numero de pontos a condicao abaixo é satisfeita:

Ellx - Q" ®)|* < Bllx — Q%)|I (A.8)
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As palavras de codigo ou os vetores de Voronoi podem ser calculados de modo
aproximado pelo algoritmo SOM. O codebook é formado a partir dos pesos sindpticos
dos neurdnios do mapa. As células de Voronoi sdo compostas pelos pontos do espago
de entrada que estao mais proximos do vetor de cédigo correspondente.

Em um problema de classificacao, pode-se empregar a quantizacao vetorial por
aprendizado (LVQ-Learning Vector Quantization) [192], que utiliza informagoes so-
bre as classes para mover ligeiramente os vetores de Voronoi, visando a uma melhora
no desempenho de decisao do classificador.

Na sua forma basica, o algoritmo LVQ escolhe aleatoriamente um vetor de en-
trada x; quando seu rétulo de classe Cx, € o de um vetor de Voronoi w, concordam,

entao, w, ¢ movido na dire¢ao de x:

Cwe = Cx; = We(n+ 1) = we(n) + afx — we(n)] (A.9)

onde « é a taxa de aprendizagem (0 < o < 1). Em caso contrério, w é afastado de

X:

Cwe # Cx, &> We(n+1) = we(n) — afx — we(n)] (A.10)

Conforme proposto em [192], podem ser implementadas algumas modificagdes na
forma bésica do algoritmo de LVQ, visando a melhorar o desempenho do método.
Chega-se, entao, aos algoritmos LVQ-2 e LVQ-2.1, que ajustam dois vetores de
codigo simultaneamente.

Alguns exemplos da aplicagao da quantizagao vetorial por aprendizado para com-

pressao de sinais e classificagdo podem ser encontrados em [192] e [204].

A.1.2 Classificagao a Partir do Mapa de Caracteristicas

Considerando um problema de classificagao, o mapeamento auto-organizavel con-
segue transformar o conjunto de sinais, revelando caracteristicas ocultas. A nova
organizacao do conjunto de entrada pode ser utilizada para guiar o processo de dis-

criminagao. Em [205] é proposta uma estratégia de classificagao a partir do mapa de
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caracteristicas onde uma rede neural tipo Percéptron de Multiplas Camadas (MLP-
Multi-Layer Perceptron) é conectada as saidas do SOM (ver Figura|A.2)). A MLP é

treinada com supervisao usando informagoes a respeito das classes de sinais.

el iy s gy
X1 [ ] 'l'- -Q- 'l'--Q 'l'- -Q- 'l'--Q 'l'
P S ASTASTACTASTN N Ly [ TR
e /0/0/0/0/
[ . { pp— Y { RpRp—— '] .
Entradas Mapa de Classificador

Caracteristicas

Figura A.2: Diagrama da classificacao a partir do mapa de caracteristicas

A.2 Técnicas de Pré-Processamento - Com-
pactacao

No processamento de sinais multidimensionais, ¢ comum a utilizagao de técnicas
de processamento de sinais que visam a reducao da dimensionalidade do problema.
O objetivo é mapear os sinais N-dimensionais observados em em um espago de di-
mensao K<N. Entre as técnicas de compactacao, a analise de componentes principais

¢é bastante utilizada.

A.2.1 Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA - Principal Component Analysis) é uma
técnica estatistica de processamento de sinais diretamente ligada a transformacao
de Karhunen-Loéve [3]. O objetivo da PCA é encontrar uma transformacao linear
tal que os sinais projetados sejam nao-correlacionados e grande parcela da energia
(variancia) esteja concentrada num pequeno nimero de componentes. Para isso, sdo
exploradas informacoes da estatistica de segunda ordem.

A andlise de componentes principais é bastante usada para compactacao de in-
formagao. Como a PCA projeta os sinais em componentes ordenados por energia,
uma métrica geralmente utilizada para reduzir a dimensao dos dados consiste na

selecao apenas dos componentes de maior energia, de modo que o sinal recuperado
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a partir da informacao compactada tenha pequeno erro médio quadratico se compa-
rado ao original. A seguir serao desenvolvidos, de forma resumida, os fundamentos
matematicos da PCA.

Considerando-se um vetor x = [z, ..., 2]’ aleatério com N elementos, assume-

se que ele tenha média zero:

E{x} =0, (A.11)

onde £{.} é o operador esperanca. Se x tem média nao nula, faz-se x - x — E{x}.

A projecao z; de x na direcao de v; pode ser expressa por:
N
2 = VZ-TX = E Vilh (A.12)
k=1

Na transformagao por PCA, os componentes z; (i = 1,..., N) devem ser ortogonais
e ordenados (de modo decrescente) pela variancia das projegoes, sendo, entao, z; a

projecao de maxima variancia. Para tornar a variancia independente da norma de

v;, faz-se:
Vi
Vi 4 — (A.13)
Sl
Fazendo-se com que ||v;|| = 1, torna-se a variancia funcao apenas da diregao das
projecoes.

Como E{x} = 0, entao £{z;} = 0, logo a variancia da projecao z; é calculada
por £{z?}. Seguindo a defini¢ao da PCA, 2; tem méxima variancia; logo, v; pode

ser encontrado pela maximizagao de [4]:

TP v) = {27} = E{(viX)*} = vIE€{xx}vi = v Covy, (A.14)

onde C, é a matriz de covariancia de x.
A solugao para o problema de maximizacao da equagao (A.14) pode ser en-

contrada na &algebra linear, em funcao dos autovetores e, es,...,ey da matriz
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C,. A ordem dos autovetores é tal que os autovalores associados satisfazem

dy > dy > ... > dy. Desta forma, tem-se:

Percebe-se que a PCA de x e a decomposicao por autovalores da matriz C,

(de dimensao N x N) sdo equivalentes. Limita¢oes computacionais na extragao dos

componentes principais utilizando as equagoes (A.12) e (A.15]) aparecem quando a

dimensao N do vetor x aumenta, pois o processo de obtencao dos autovetores se
torna proibitivamente lento. Nesse caso, uma solucao é utilizar métodos iterativos
de extragao dos componentes principais, através de redes neurais [200], 207].

A PCA nao-linear (NLPCA - Non-linear Principal Component Analysis) pode
ser vista como uma extensao nao linear da PCA, e é capaz de encontrar projecoes
descorrelacionadas nao-linearmente. Enquanto o objetivo da PCA é minimizar o
erro médio quadratico de reconstrugao do sinal projetando os componentes numa
base ortonormal, a NLPCA pode ser definida de modo simples através da funcao-

objetivo a ser minimizada:

T(wi,Wa, oo w) = E{Ilx = > gi(w]z)wil|*}, (A.16)
=1

onde ¢1(.),92(.), ..., gn(.) é um conjunto de fungodes escalares e nao-lineares, e os ve-
tores w; formam a base do sub-espaco onde serao projetadas as entradas x. Quando
o minimo de J(wy, Wa, ..., w,,) for encontrado, o produto w!z dard os componentes
principais nao-lineares. Se g;(y) = y para todo i, entdao equacao se reduz a
funcao objetivo da PCA.

A.2.2 Reducgao de Dimensao

A principal aplicacao da PCA é a compactagao da informacao. A reducao de di-
mensao ¢ obtida utilizando-se para a reconstrugao do sinal original x um nimero
K de componentes principais, sendo K < N. Na Figura ¢ ilustrado o processo
de reducao de dimensao utilizando analise de componentes principais. Em geral, o
numero de componentes é escolhido visando a preservar uma parcela V, da energia

total, de modo que X ~ x. A variancia explicada V, de um conjunto de componentes
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Figura A.3: Compressao e recuperagao do sinal x utilizando a transformagao por

PCA.

pode ser calculada usando-se:

Vo(K) = S—, (A.17)

sendo d; o autovalor da matriz C, de covariancia do processo correspondente ao
componente 4.

A transformacao por PCA é 6tima no sentido de representacao do sinal nos pri-
meiros componentes, mas nao ha garantia de que a compactacao facilite o processo
de classificacao. Quando as diregoes de maior variancia coincidem com as de me-
lhor discriminacao das classes, entao a PCA é também 1til para o reconhecimento
de padroes; em caso contrario, a reducao de dimensao pode dificultar a separacao.
Entretanto, em problemas de classificagao nos quais a dimensao da entrada é ex-
cessivamente grande o pré-processamento por PCA reduz o custo computacional e

consequentemente o tempo de processamento.

A.3 Analise de Componentes Independentes

A seguir serao descritos alguns aspectos relacionados com a teoria e os principais

algoritmos da ICA.
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A.3.1 Principios de Estimagao dos Componentes Indepen-

dentes

No modelo basico da ICA (ver equagoes e (5.4)), assume-se que a matriz A
¢ quadrada e nao sao considerados os atrasos temporais nem a existéncia de ruido
aditivo. O principio basico para a extracao dos componentes independentes é obtido
do teorema do limite central. Como a soma de duas variaveis aleatérias independen-
tes é sempre mais proxima de uma distribui¢ao normal do que as variaveis originais,
os sinais misturados z;, que sao gerados a partir do somatério ponderado das fontes
s;, tém distribuicoes de probabilidade mais semelhantes a gaussiana quando compa-
radas aos sinais originais. As fontes podem ser obtidas entao pela maximizacao da

nao-gaussianidade.

Maximizacao da nao-Gaussianidade

A curtose (kurt) é o cumulante de quarta ordem, e para uma variavel y de média

zero e variancia unitaria é definida por [208]:

kurt(y) = E{y"} - 3(E{y*})*. (A.18)

Variando no intervalo [—2,00), a curtose é igual a zero para uma varidvel
gaussiana, os valores negativos indicam sub-gaussianidade e os positivos super-
gaussianidade.

A curtose é um parametro estatistico facilmente calculado a partir das realizagoes
da variavel aleatéria, porém seu valor pode ser bastante influenciado por um pequeno
conjunto de pontos na cauda da distribui¢ao [209], sendo, nesse caso, pouco robusta
para a estimativa da nao-gaussianidade. Conhecidos como intrusos (ou outliers)
esses pontos podem realmente pertencer a variavel aleatéria ou ter sido artificial-
mente introduzidos por algum fenomeno desconhecido, como erro de medida ou de
digitacao.

Uma estimacao alternativa da nao-gaussianidade pode ser obtida a partir da

negentropia, que é calculada por [86]:

J(y) = H(Ygauss) — H(y), (A.19)

onde H(.) é a entropia e Y455 ¢ uma varidvel aleatéria gaussiana com a mesma média
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e variancia de y. A entropia é um dos conceitos béasicos da teoria da informacao e
pode ser interpretada como o grau de informagao contido em uma varidvel. Para

uma varidvel aleatéria discreta, a entropia é definida como [210]:

H(Y)==> P(Y =a;)logP(Y = a;), (A.20)

onde os a; sao os possiveis valores da varidvel Y, e P(Y = a;) é a probabilidade de
Y ser igual a a;.

Um resultado importante obtido a partir da teoria da informacao é que uma
variavel gaussiana tem a maxima entropia entre todas as variaveis de mesma
variancia. Considerando a equacao (A.19), a negentropia é sempre nao nega-
tiva e zero quando a variavel é gaussiana, servindo como uma medi¢ao da nao-
gaussianidade. O grande problema no célculo de J(.) é a necessidade de se estimar
as probabilidades da equagao (A.20). Para evitar esse célculo, utilizam-se apro-
ximagoes da negentropia. Conforme descrito em [4], existem duas aproximagcoes

mais utilizadas para a negentropia, uma faz uso de cumulantes de ordem superior:

1 1
J(Y) = EE{Y?’}? + 4—8kurt(Y)2, (A.21)

e outra utiliza fungdes nao-polinomiais [211]:
J(Y) ~ [k (B{GL(Y)})* + k2 E{G2(Y)} = E{G2(»)})"], (A.22)

onde v é uma variavel aleatéria gaussiana de média zero e variancia unitdria. As
fungoes nao-lineares recomendadas em [211] sdo G4 (y) = yexp(—y?/2) e Go(y) = |y
ou Ga(y) = exp(—y*/2).

O uso de cumulantes traz de volta o problema da pouca robustez a outliers. E
mostrado em [211] que o uso das fungdes nao-polinomiais leva ao método da maxima

entropia [4].

Minimizacao da Informagao Mutua

Um outro método de estimacao de ICA, também derivado da teoria da informagcao,
é obtido pela minimizagao da informacao mutua. A informagao mutua I(.) entre m

varidveis aleatérias escalares y; é definida como [87]:

I(y1, Y2, s Ym) = ZH(yi) — H(y) (A.23)
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A entropia H(y;) pode ser interpretada como o comprimento de cddigo (ou a
quantidade de informagao) necessario para representar a variavel y;. Conforme a
equacao , a informacao mutua é a diferenga entre o somatorio das entropias
de cada uma das m varidveis y; e a entropia do vetor aleatério y = [y1,¥2, .. Um]-
Pode-se provar que a codificagao mais eficiente é obtida quando se utiliza o conjunto
de varidveis y. Utilizar as varidveis isoladamente sempre gera um maior cédigo,
menos quando as y; sao independentes, pois desta forma uma variavel nao car-
rega informagao sobre as demais, sendo a informagao mutua igual a zero. Desta
forma, I(y1,y2, ..., ym) pode ser utilizada como uma medida da dependéncia entre
as variaveis. A matriz W de transformacao inversa da ICA, conforme equacao [5.5|
pode ser estimada através da minimizagao da informacao miutua dos sinais s; recu-

perados.

ICA através da Descorrelacao Nao-Linear

A igualdade da equacao:

E{g(x)h(y)} = E{g(x) }E{h(y)}, (A.24)

repetida aqui para comodidade do leitor, garante que as varidaveis x e y sao indepen-
dentes quando todas fungoes g(.) e h(.),integraveis em x e y sao descorrelacionadas.
Portanto, a extracao das ICs pode ser obtida testando-se a correlagao entre todas
as fungoes nao-lineares g(.) e h(.).

Existem alguns algoritmos propostos na literatura para o problema da descor-
relagdo nao-linear, como o Hérault-Jutten [4] e o Chichocki-Unbehauen [212], mas
como nao é possivel testar a descorrelacao entre todas as fungoes nao-lineares,
escolhem-se f(.) e g(.) visando-se a obter boas aproximagoes dos componentes inde-
pendentes. O algoritmo Hérault-Jutten, por exemplo, aconselha o uso de f(y) = y*
e g(y) = arctg(y), j& o Chichocki-Unbehauen sugere uma func¢ao polinomial e a
tangente hiperbdlica.

Quando os sinais satisfazem ao modelo da ICA, mostrado na equagao , a
NLPCA (que busca a descorrelagdo nao-linear nos componentes estimados) também

pode ser utilizada para obter uma aproximagao dos componentes independentes.
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A.3.2 Pré-Processamento dos Sinais para ICA

Em geral, os algoritmos de extracao dos componentes independentes tém seu traba-

lho simplificado quando os sinais sao centralizados, ou seja, tém sua média removida

fazendo-se:
X + x — E{x} (A.25)
Outra transformacao importante ¢é o branqueamento. Um vetor
z = (z1,20,...,2,)7 é dito branco quando os elementos z; sdo descorrelaciona-

dos e tém variancia unitaria. O branqueamento pode ser realizado por uma
transformacao linear:

z=Vx (A.26)

O branqueamento, que é apenas a descorrelacao seguida de uma normalizacao,
pode ser realizado por uma transformacao através de PCA. Com as variaveis bran-
queadas a extracao da ICA ¢é facilitada, pois os sinais ja estao descorrelacionados.

Em problemas com vetores de entrada de alta dimensao, é importante a com-
pactacao da informacao através de PCA ou Analise de Relevancia para facilitar o

processo de extracao dos componentes independentes.

A.3.3 Principais Algoritmos para ICA

Diversos algoritmos vém sendo propostos para a extragao dos componentes indepen-
dentes. Essas rotinas diferem basicamente no principio tedrico no qual fundamentam
a obtencao dos componentes independentes (ndo-gaussianidade, informagao mitua,
descorrela¢ao nao-linear etc) e na forma fazem a otimizacao da fungao objetivo es-
colhida. Os principais parametros para avaliacao de desempenho sao o tempo de
processamento (complexidade computacional) e a precisao na extragao dos compo-
nentes.

Um estudo comparativo entre diversos métodos de estimagao dos componentes
independentes foi realizado em [4]. O algoritmo FastICA, descrito com detalhes
em [4] e [87], é o que apresenta menor custo computacional. Algoritmos que rea-
lizam descorrelagao nao linear e NLPCA tém desempenho semelhante ao FastICA
em termos da precisao na obtencao da matriz W, porém exigem maior esforco de

computagao. O algoritmo JADE (Joint Approzimate Diagonalization of Eigen-
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matrices), proposto em [135], também é muito utilizado em ICA, mostrando bons

resultados.

Algoritmo FastICA

Considerando as aproximacgoes da negentropia mostradas nas Equacoes e
(A.22)), e o fato de que a minimizacao da negentropia leva a independéncia es-
tatistica, no trabalho [137] foram propostos algoritmos de ponto fixo para ICA (cha-
mados FastICA), que utilizam iteragoes semelhantes as de Newton [213]. Entre as
vantagens deste algoritmo pode-se citar simplicidade computacional, baixa utilizacao
de memdria e boas caracteristicas de convergéncia [87].

A partir de algumas manipulagoes da equacao , o algoritmo FastICA para
estimacao de um componente independente é formulado a seguir para sinais pré-

branqueados:
1. Escolha um vetor de pesos inicial w de modo aleatorio;
2. Faga wt = E{xg(wTx)} — E{q' (wlx)}w;
3. w=wt/[wt|;
4. Se o algoritmo nao tiver convergido, volte para o passo 2.

Os autores sugerem o uso de uma das fungoes g(.) a seguir:

g1(x) = tgh(aiz), (A.27)
g2(z) = xexp(—agu?/2), (A.28)
g3(z) = 23, (A.29)

onde 1 < a; <2eay~ 1 A escolha da funcao nao-linear pode ser guiada pelas
caracteristicas a seguir [I37]: a fungdo g;(.) é indicada quando nao hé informacao a
respeito da estatistica dos componentes independentes, pois o algoritmo apresenta
resultados satisfatérios para qualquer tipo de distribuigao; o uso de go(.) é indi-
cado quando os componentes independentes sao super-gaussianas e o gs(.) deve ser
utilizada para estimar componentes sub-gaussianas.

Para estimar mais de um componente independente pode-se utilizar métodos de

ortogonalizacao deflaciondria como o de Gram-Schimidt [4].
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Algoritmo JADE

No algoritmo JADE (Joint Approzimate Diagonalization of Figenmatrices), as in-
formagoes estatisticas de segunda e quarta ordem sao utilizadas a partir de uma
abordagem tensorial. Tensores [214] sdo generalizagoes de alta-dimensao das matri-
zes. O tensor cumulante de quarta ordem T4 é uma “matriz’de quatro dimensoes
onde cada elemento ¢é definido por g;ju = cum(z;, z;, xy, x;), os indices .5,k e | va-
riam de 1 até N (onde N é o ntimero de sinais) e cum(x;, x;, 1y, ;) é o cumulante

de quarta ordem:

cum(z;, xj, vg, 1) = E{z;, xj, v, 11} — E{x;, v} E{x), 1}
(A.30)
—E{x;, xp }E{xj, v} — E{xy, x;} E{x;, 2}

Sabe-se que a diagonalizacao da matriz de correlacao (Cy) produz a descorrelagao
entre os componentes de y [4]. Para sinais independentes, apenas quando i=k=j=I
os cumulantes de quarta-ordem sao diferentes de zero. Considerando isso, os métodos
Tensoriais de ICA propoem a diagonalizagao de T4 para alcancar a independéncia
estatistica [135].

Embora teoricamente simples, a utilizacao de métodos tensoriais de ICA exigem
uma grande quantidade de recursos computacionais para a decomposicao em au-
tovalores de matrizes de quarta-ordem. O algoritmo JADE propoem um método
aproximado para a diagonalizacao de T4, tornando-se mais leve computacional-
mente.

Considerando que os dados satisfazem o modelo da ICA para dados pré-

branqueados, pode-se escrever:
z = VAs = W's, (A.31)

onde x = As sao os sinais observados, V é a matriz de branqueamento e W7 =V A
é a matriz de misturas branqueada. Neste caso, pode-se provar (ver [4]) que o tensor

cumulante de z tem uma estrutura especial e suas automatrizes sao descritas por:

M = w,,w_ (A.32)

m

onde m =1, ..., N e w, sao as colunas da matriz W7

O algoritmo JADE utiliza a transformacao linear Fj; da matriz M definida por:

EJ(M) = kalcum<xiyxj7mk7$l)v (A33)
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onde my; é um elemento da matriz M.

A decomposi¢ao em autovalores é vista como um processo de diagonalizacao,
entdo busca-se a matriz W que diagonaliza F'(M) para qualquer M (tal que
Q = WE(M;)WT é uma matriz diagonal).

A funcao custo do método JADE busca a diagonalizacao de Q pela maximizacao
da soma dos elementos de sua diagonal. As matrizes M; utilizadas sao as auto-
matrizes do tensor cumulante dos dados, pois assim tem-se um conjunto de N ma-
trizes que contém toda a informacao relevante a respeito dos cumulantes.

Os métodos tensoriais [215], [135] foram, provavelmente, a primeira classe de al-
goritmos capazes de executar a ICA de modo realmente eficiente [4]. Atualmente,
estes métodos sao mais utilizados para sinais de baixa dimensao, pois o custo com-

putacional aumenta rapidamente com o niimero de componentes a serem estimados.

A.4 ICA Nao-Linear

Conforme mostrado no Capitulo 5| o modelo da ICA nao-linear (NLICA) apresenta
uma formulag@ao mais geral que o linear. A seguir serd mostrado o desenvolvimento
tedrico de um algoritmo para a estimacao dos componentes independentes no modelo

poOs nao-linear.

A.4.1 Algoritmo Taleb-Jutten para o Modelo Pé6s Nao-
Linear (PNL)

Um dos primeiros algoritmos para o modelo pds nao-linear da ICA foi proposto por
Taleb e Jutten no trabalho [107]. Este algoritmo é robusto a variagoes na distri-
buicao de probabilidade das fontes, pois executa estimagao iterativa da estatistica

dos componentes independentes estimados através do calculo da funcao escore:

U = Py (u)/pyi(u), (A.34)

conforme Figura [A.4]
Cada fungao nao-linear g, (k=1,...,N) é modelado por redes MLP com um

neuronio linear na saida:

gr(u) = Z o (whu —n"), (A.35)
h=1
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onde Ny é o numero de neuronios ocultos. A divergéncia de Kullback-Lieber é
utilizada para encontrar as regras de aprendizado para a estimagao das funcgoes

nao-lineares [107].

= Funcéao
Atualizagao Score
ur—s | g1 |— > Y1
uz — @—» 5 — )2

Un—r@—r — y1

Figura A.4: Diagrama do algoritmo de Taleb-Jutten para o modelo PNL.

Como existem varios parametros a serem ajustados no modelo inverso proposto e
a otimizagao envolve fungoes nao-lineares, o algoritmo pode apresentar problemas de
convergéncia para minimos locais [98]. Diferentes procedimentos foram propostos na
literatura para melhorar a eficiéncia de estimac¢ao em modelos PNL. Em [114] 113]
um algoritmo genético [145] foi utilizado para executar uma busca global, evitando
o problema dos minimos locais. O problema com esta abordagem é o aumento do
custo computacional.

Redes neurais com arquiteturas alternativas também foram aplicadas com su-
cesso na separacao de misturas PNL. Por exemplo, em [216] fungoes de base radial
(RBF - Radial Basis Function). Em um outro trabalho [I11], a separacao foi reali-

zada por redes neurais com fungoes de ativacao do tipo spline.

A.4.2 QOutros Modelos de Misturas com Restrigcoes Estru-

turais

Alguns modelos com restri¢oes estruturais diferentes do PNL foram propostos na

literatura. No trabalho [I11], o modelo de mistura é definido por:
X = Azf(AIS), <A36)

sendo A; e A, matrizes quadradas e f = [fi, f2,..., fv]] um mapeamento com

fungoes nao-lineares aplicadas a cada componente (assim como o modelo PNL, este
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também nao permite nao-linearidades aplicadas a mais de um componente). O
modelo definido na Equagao e ilustrado também na Figura ¢ chamado
Pés Nao-linear Linear (PNL-L). O bloco linear A, é executado apds a aplicacao das
funcoes nao-lineares, produzindo um modelo mais geral que o PNL. Nos trabalhos

[217, [115] sao propostos algoritmos baseados em redes neurais para a estimagao do

modelo PNL-L.

S1—» —» — — X1
: A1 : A2 :
SN— —> — — XN

Figura A.5: Diagrama do modelo PNL-L.

Em [I15], um modelo estrutural chamado mono nao-linearidade (ver Figura|A.6))
foi proposto para o problema da NLICA. Neste modelo os sinais observados sao

gerados a partir de:

x = [T (A[(s)). (A.37)
Este modelo (chamado de mistura de mono nao-linearidade é ilustrado na Fi-
gura ¢ dito mais geral que o PNL, pois as fungoes nao-lineares (f;) podem
ser aplicadas a mais de um componente. A analise deste modelo, a partir da te-

oria da anélise funcional (functional analysis) [218], mostra que pode representar

qualquer mistura com duas camadas de nao-linearidades [115].

St— | f1|l— — |, |— X1
S2—» f2'1 — — | o |— X2
A
Sqg—» fq'1 — — | fp [—Xp

Figura A.6: Diagrama do modelo da Mono nao-linearidade.

A.4.3 Algoritmos para o modelo sem restricoes estruturais

A seguir serao descritos dois algoritmos para estimagao da NLICA sem restrigoes

estruturais.
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NLICA a partir de Inferéncia Bayesiana

Nos métodos baseados em inferéncia bayesiana, considera-se que os sinais observados
sao gerados a partir de [119]:
x = f(s) +n, (A.38)

onde n é definido como ruido Gaussiano independente dos componentes a serem
estimados.

Neste contexto, os componentes independentes sao modelados como misturas de
sinais de distribuicao gaussiana. Pode-se provar que, dado um nimero suficiente
de gaussianas, qualquer distribuigdo de probabilidade pode ser aproximada [119].
Uma variacao deste método foi aplicada em [219] para o modelo linear da ICA. Em
grande parte dos algoritmos bayesianos para NLICA, redes neurais tipo MLP de
duas camadas sao treinadas para aproximar o mapeamento nao-linear; neste caso,
tém-se que [98]:

f(s)=B®(As+a)+b (A.39)

Em um método de estimacao bayesiano, probabilidades a posteriori sao associa-
das a cada modelo nao-linear que, possivelmente, teria gerado os dados observados.
Verificar uma quantidade tao grande de modelos nao é possivel na prética; entao, os
métodos bayesianos para NLICA utilizam uma técnica chamada de “aprendizagem
amostral” (EL - ensemble learning) [220]. Na EL, somente o conjunto mais provavel
de modelos ¢ testado utilizando uma aproximacao paramétrica que é ajustada a
probabilidade a posteriori [221].

Métodos bayesianos de NLICA foram propostos em [222] e [223]. No traba-
lho [224] foram realizados testes experimentais para comparar o desempenho dos
modelos bayesiano e pés nao-linear (PNL) na estimacdo dos componentes indepen-

dentes; as principais conclusoes foram:

e 0s algoritmos PNL apresentam desempenho superior quando as misturas se-
guem o modelo PNL cléssico (nao-linearidades inversiveis e mesmo ntimero de

componentes independentes e sinais observados);

e 0 desempenho de ambos os métodos pode ser melhorada a partir da exploracao

da informacao de mais misturas que componentes independentes;
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e a principal vantagem do método bayesiano é que mapeamentos mais genéricos
podem ser produzidos (uma vez que nao hé restri¢oes estruturais). Estes
métodos geralmente apresentam maior custo computacional e necessitam de
vérias inicializagoes para obter uma solu¢do étima (podem apresentar proble-

mas com minimos locais da fungao custo).

No trabalho [106] um algoritmo bayesiano de NLICA foi utilizado com sucesso

para a separacao de sinais medidos em um conjunto de sensores quimicos.

O Algoritmo MISEP

O algoritmo MISEP [120] utiliza a minimizacao da Informagdo Mitua como es-
tratégia para busca pelos componentes independentes. Esta rotina é considerada
como uma extensao do método INFOMAX [4], podendo ser utilizado para estimar
tanto o modelo linear quanto o nao-linear da ICA. Na Figura pode-se observar
um diagrama do MISEP (para duas entradas e duas saidas), onde z; e y; sdo respec-
tivamente os sinais observados e os componentes independentes estimados, o bloco
G(.), no caso linear, aproxima a matriz de separagdo W, e para a NLICA, deve for-
necer uma aproximacao do mapeamento nao-linear inverso. As func¢oes nao-lineares
1; e as variaveis de saida z; sao utilizadas apenas no processo de treinamento. Apds a
convergencia do algoritmo, as nao-linearidades devem ser aproximagoes da fungao de

probabilidade cumulativa (cdf - cumulative distribution function) dos componentes

independentes.
o Y i) — 5,
G(.)| Ve
X2 — ( ) _— \le() — 272

Figura A.7: Diagrama do algoritmo MISEP.

Para a aplicacdo em NLICA, o bloco G(.) é estimado por uma rede neural (que
pode utilizar tanto a arquitetura perceptron de multiplas camadas - MLP como
rede de fungbes de base radial - RBF). Como o objetivo é estimar a funcao de
probabilidade cumulativa (cdf - cumulative distribution function), as saidas z; sdo
restritas ao intervalo [0,1] e as v; sdo limitadas a fungdes estritamente crescentes.

Para estimacao iterativa de cada funcao v;, sao utilizadas redes neurais MLP com
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uma camada oculta (de neurénios sigmoidais) e uma camada de saida (linear). Estas
redes tem uma entrada (y;) e uma saida (z;). O treinamento do modelo MISEP é
feito a partir da maximizacao da entropia das saidas z;, o que acaba produzindo
a minimizacao da informacao mutua dos componentes y;; mais detalhes podem ser
encontrados em [120].

O MISEP foi aplicado em processamento de sinais de dudio [120] e separagao de
imagens [225]. Foram propostas também, modificagoes ao algoritmo MISEP visando
otimizar a estimacao dos componentes independentes quando as misturas seguem

os modelos pds nao-linear (PNL) [226] e pds nao-linear linear (PNL-L) [227].
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Apeéendice B

Conceitos Fundamentais em

Classificacao de Sinais

A seguir serao mostrados os fundamentos tedricos de algumas técnicas de classi-
ficacao de padroes, iniciando-se com uma visao geral do problema de decisao binaria.
Serao apresentadas técnicas lineares, como Filtros Casados e Anélise de Discrimi-

nantes, e nao-lineares, como Redes Neurais.

B.1 Teste de Hipdteses

Considerando-se inicialmente a discriminacao entre duas hipoteses H; e Hy, o pro-
blema de classificacao pode ser resumido pelo esquema da Figura[B.1] A fonte gera
as saidas, que, apds passarem por um meio probabilistico, precisam ser detectadas
a partir das observagoes do processo. As regras de decisao, que formam o sistema

classificador, sao projetadas para maximizar a probabilidade de deteccao correta.

Ho L
Espagb de
observacgao

H1 H1

A

Mecanismo de
Fonte transicdo s
Ho > probabilistica

A

Regra de
decisao

I
l
v
Decisao

Figura B.1: Esquematico do problema de classificacao bindrio.
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No caso da decisao binaria, cada vez que uma observacao é efetuada 4 situagoes
podem ocorrer:
decidir pela hipétese Hy, sendo H, verdadeira;
decidir pela hipotese Hy, sendo H; verdadeira;
decidir pela hipotese Hy, sendo H; verdadeira;
decidir pela hipétese Hy, sendo H, verdadeira.

As duas primeiras sao erros de decisao, e as duas ultimas classificagoes corretas.
Cada uma das hipodteses é associada a uma saida da fonte, que é mapeada em uma
regiao do espaco de observacao. Considerando um espago de observagao de dimensao

N finita, um ponto neste espaco pode ser representado por um vetor:

r=[r,Te, ..., TN (B.1)

O mecanismo de transi¢ao probabilistica gera pontos de acordo com as densidades de
probabilidade condicionais P/ r, (R/Ho) € Pr/u,(R/Hy). Quando essas probabilida-
des sao conhecidas ou podem ser estimadas de alguma forma, o projeto do sistema
classificador pode ser simplificado. Os critérios de Bayes e Neyman-Pearson sao

procedimentos classicos utilizados para a escolha da regra de decisao.

B.2 Critério de Bayes

O critério de Bayes necessita do conhecimento das probabilidades a priori P e
Fy de a fonte produzir H; ou H,, das probabilidades condicionais P /m,(R/Hp) e
Py/u, (R/H;) e dos custos Cj; associados a escolha da hipétese ¢ sendo j a verdadeira.

O risco é, entao, definido como [I71]:

R = Coo P [, Pe/mo(R/Ho)dR
+ChoPy [, Peyiy(R/Ho)dR
+C0iPy [, Peym, (R/H,)dR
+Cou P, [, Poyi (R/Hy)dR,

(B.2)

onde os elementos do espaco de observacao que pertencem as particoes Z, e Z; sao

associados, respectivamente, a Hy e Hy. As varidveis C;; representam o custo da
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escolha da hipodtese ¢ quando a hipdtese verdadeira é a j. Em geral assume-se que o
custo de uma decisao errada (C;; sendo 7 # j) é maior do que o de um acerto (Cj;
sendo i = 7).

Minimizando o risco R da equacao (B.2) chega-se a [171]:

r/Hl(R/Hl) H Py(Cyp — Coo),
r/HO(R/HO) P (Co1 — Ci1)’

(B.3)

a expressao a esquerda ¢ chamada razao de verosimilhanca (A(R)) e a fragdo a
direita é o valor limiar (patamar) do teste (k). Com isso, a equagao (B.3) se reduz
a:

AR) 211 &; (B.4)

entao, se a razao de verosimilhanga ¢ maior que o patamar, decide-se por Hy, em
caso contrario, escolhe-se Hy.
Quando os custos nao sao conhecidos, pode-se adotar o critério minimazx, que

minimiza o risco maximo; apés algumas consideragoes, chega-se a:

C(OO = Cll =0
C’01F)M = C'1OPF7

(B.5)

onde Pr = |, 2 P/, (R/Hy)dR é a probabilidade de falso alarme (terminologia
usada em sistemas de radar, indicando que decidiu-se pela presenca do alvo H;
estando o mesmo ausente) e Py = [ 20 P/ (R/H;)dR é a probabilidade de perda
do alvo.

O teste de Neyman-Pearson [228] é utilizado quando nao se tem informagoes
sobre os custos ou as probabilidades a priori. Escolhe-se um valor limite para a
probabilidade de falso alarme e procura-se minimizar a probabilidade de perda do

alvo para o valor escolhido. Como o critério utiliza Pr e Py; é preciso conhecer as

probabilidades condicionais Py p,(R/Hy) € Pryu,(R/Hy).
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B.3 Discriminante Linear de Fisher

A anélise de discriminantes busca a direcao w na qual as projecoes y dos sinais de
entrada x sejam maximamente separaveis. A andlise por discriminante de Fisher
(FDA-Fisher Discriminant Analysis) busca a diregao 6tima de discriminagao utili-
zando 2 parametros: a distancia interclasses, e a distancia intraclasses [229)].
Numa formulagao matricial, o objetivo é encontrar a direcao wy que maximiza
a expressao:
wlSpw

J(W) = —— (B.6)

wlS,w’

T

onde m; é a média da classe i, Sg = (m; —my)(m; —my)" é a matriz de separagao

interclasses e Sy, = S; + S, é a matriz de separacao intraclasses, sendo:

S;= > (x—m)(x—m)" (B.7)

X€D>

Pode-se provar que a direcao étima que maximiza é dada por [122]:
w =S, '(m; — my). (B.8)

O discriminante de Fisher é capaz de encontrar a transformacao linear 6tima
dos sinais de entrada de modo que os sinais projetados y = w’x tenham méxima

separacao. Pode-se realizar a analise por discriminante de Fisher de modo analitico

usando-se as equagoes (B.6), (B.7) e (B.§), ou de modo iterativo a partir de uma

rede neural de uma camada e neuronio linear.

B.4 Classificadores Neurais

As redes neurais artificiais (RNA) [5] sao modelos mateméticos que emulam algumas
caracteristicas do cérebro humano, sendo capazes de adquirir conhecimento (apren-
der) e generalizar (responder corretamente a estimulos novos). Devido ao poder
computacional, obtido de sua estrutura paralelamente distribuida, e as habilidades
de aprender e generalizar, as RNAs vém sendo utilizadas em diversas aplicacoes
como reconhecimento de padroes e classificacao [230], processamento de sinais [231],

aproximagcao de fungoes [232], controle e identificagao de sistemas [233]. A seguir
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serao descritos os fundamentos matematicos das redes neurais e sua aplicagao como
classificadores. Os livros [5] e [234] fornecem textos mais abrangentes sobre assunto.

Uma diferenca fundamental entre os classificadores neurais e os métodos cléssicos
¢ que nestes ultimos é necessario formular um modelo matematico a partir dos sinais.
Na abordagem neural, o classificador trabalha diretamente no conjunto de dados,
ficando o modelo matematico implicito nos valores dos pesos sinapticos obtidos apds
o treinamento.

As redes de multiplas camadas alimentadas adiante (feed-forward) sao compostas
a partir da conexao sequencial de duas ou mais camadas de neuronios. Essas redes
sao usualmente chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MLP-Multi-layer
Perceptrons) por serem uma generalizagdo do percéptron de camada tinica. Pode-se
verificar na Figura que a saida de uma camada ¢ utilizada como entrada da
proxima. A rede mostrada tem trés camadas: a camada de entrada, formada pelos
nos sensoriais, a camada oculta, e a camada de saida. As conexoes com o ambi-
ente externo sao feitas pelas camadas de entrada e saida. Por nao possuirem lagos
de realimentacao, as redes feed-forward sao estruturalmente estaveis. A camada
oculta é responsavel, em um processo de reconhecimento de padroes, por extrair

caracteristicas estatisticas de ordem elevada, transformando os dados de entrada.

Camada Camada
oculta de saida

Entradas

Figura B.2: Exemplo de uma rede neural utilizada para separacao dos sinais de

entrada em 3 classes.

As redes MLP utilizam, em geral, neurénios com fung¢ao de ativagao tipo sigmoi-

dal (tangente hiperbdlica ou logistica). Em alguns casos podem-se utilizar neurdnios
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lineares.

Na etapa de propagacao do sinal para a frente, o vetor de entradas é apresentado
a rede, o sinal percorre todas as camadas e a saida da rede é calculada. A saida do
neuronio j da camada [ é obtida de:

O = o, ( S W <n>y§“><n>), (B.9)

1=0

, ~ . ) . NI
onde ¢;(.) é a fungao de ativacao e w§i) é o conjunto de pesos do neurénio j. A

(=1

saida da camada anterior y,; ’(n) ¢ a entrada da camada [. Para os neurdnios da
primeira camada, as entradas sao os elementos do vetor x(n).

Para o projeto do classificador neural, em geral, dividem-se os pares entrada
saida disponiveis nos conjuntos de treino, teste e validacao. A divisao é importante
para garantir que a rede treinada consiga generalizar bem o conhecimento adquirido.
Apenas o conjunto de treino é considerado para o ajuste dos pesos sinapticos. O
conjunto de validagao é utilizado na parada do treinamento em caso de sobreapren-
dizado. O sobreaprendizado acontece quando a rede se ajusta demais ao conjunto de
treino, perdendo capacidade de generalizacao. O resultado esperado do classificador
¢ avaliado através do conjunto de teste, que nao foi usado no ajuste dos pesos nem
na parada do algoritmo.

Para decisao entre duas classes, pode-se usar na camada de saida um neuronio
tipo tangente hiperbdlica, associando-se y = +1 para uma classe e y = —1 para a
outra.

Para decisao entre N classes (N > 3), pode-se fazer com que a camada de saida
tenha /N neurdnios. Associa-se um neuronio a cada classe. Quando a classe k estiver
presente, a saida desejada no neuronio k£ associado deve ser +1 e nos demais, —1.
Na fase de operacao, decide-se pela classe do neuronio com a maior saida. A rede
da Figura é um exemplo de arquitetura que pode ser usada para a separacao
entre trés classes a partir de um espaco de entrada de dimensao m.

Antes da utilizagdo, os exemplos de treinamento da rede devem ser pré-
processados para facilitar o processo de extracao de caracteristicas através de pro-
cedimentos como a remocao da média e a normalizagao. Em alguns casos, quando a

faixa dinamica de uma variavel é muito grande, pode-se aplicar a fun¢ao logaritmica

para diminuir a excursao total.
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Apéndice C

Algoritmos Genéticos

C.1 Algoritmo Genético como Método de Oti-
mizacgao

Os Algoritmos Genéticos (AG) pertencem a classe dos Algoritmos Evolutivos, que
sao ferramentas de busca e otimizacao bastante difundidas, utilizando operadores
que simulam a evolucao dos seres vivos para buscar a solucao de problemas comple-
xos [235].

Comparado com outros métodos de busca e otimizacao, os AG’s se destacam
quando o problema tratado tem caracteristicas nao lineares e o ambiente de busca
é multimodal (existem diversos maximos ou minimos locais na fungao-custo). Por
ser um método de busca global, o AG tem menor probabilidade de convergir para
solugdes sub-6timas (méximos/minimos locais).

Outra vantagem é a facilidade de implementacgao, pois, em geral, os métodos
numéricos exigem que a fungao objetivo f(x) seja conhecida e diferenciavel, pois se
baseiam no calculo das derivadas parciais. Ja o AG utiliza apenas a fungao-objetivo.

Idealizados inicialmente por John Holland e seus alunos nos anos 70 [236], na
Universidade de Michigan, os Algoritmos Genéticos sao métodos de busca baseados
na teoria da evolucao. O objetivo inicial de Holland era utilizar os mecanismos de
evolucao, adaptacao e selecao natural dos seres vivos como modelos para sistemas
computacionais.

Na natureza os individuos apresentam qualidades particulares que podem torna-
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los mais ou menos aptos para sobreviver as adversidades do meio ambiente. A selecao
natural e os operadores genéticos, como a reproducao e a mutacao, podem ocasio-
nar o surgimento de exemplares com caracteristicas mais favoraveis, melhorando as
chances de sobrevivéncia da populacao.

Nos problemas computacionais, tragcando um paralelo com a natureza, as
possiveis solucoes sao chamadas cromossomos ou individuos, cada um possuindo
caracteristicas que o fazem melhor ou pior candidato a resolucao do problema. Os
melhores sao selecionados para reproduzirem-se, gerando uma nova geracao. Espera-
se que a cada iteracao aparecam individuos mais aptos. A mutacao, por sua vez, in-
troduz aleatoriamente informagcoes nao existentes no conjunto original, contribuindo
para a manutengao da diversidade populacional (isto é, explorando outras regioes
do espago de busca). Algumas caracteristicas interessantes dos AG’s sdo listadas a

seguir:
1. trabalham com os parametros codificados;

2. realizam a busca a partir de uma populagao de solugbes candidatas (processa-

mento em paralelo);
3. utilizam informagoes da funcao objetivo, e nao de suas derivadas;

4. usam regras probabilisticas, e nao deterministicas.

C.2 Estrutura de um Algoritmo Genético

Nao existe uma definigao rigorosa para os Algoritmos Genéticos; entretanto, a maio-
ria dos métodos assim denominados tém em comum as seguintes caracteristicas:
populagao composta de cromossomos, selecao de acordo com a funcao de adequa-
bilidade (ou fungao-objetivo), recombinagao e mutacao para a produzir uma nova
geragao [237]. A seguir, tem-se uma breve descrigao dos conceitos mais importantes

na teoria dos Algoritmos Genéticos.

C.2.1 Conceitos Principais

e Cromossomo - Em geral, na teoria dos A.G.’s cada individuo é constituido

de um tunico cromossomo, onde cada elemento equivale a um gene. Pode-se
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utilizar codificacao binaria simples, codigos de gray, e até codificacao decimal.
Na codificagao binaria cada gene pode assumir apenas dois valores 0 ou 1.
Os cromossomos podem ser vistos como um ponto do espago de busca das

provaveis solugoes do problema.

e Codificagao - As variaveis a serem otimizadas precisam ser codificadas nos
cromossomos. A quantidade de bits destinada a cada varidavel deve ser es-
colhida de forma a minimizar o esfor¢co computacional, mas sempre levando
em conta a precisao desejada. Na figura tem-se a representacao de um

cromossomo binario, onde cada parametro é codificado por 4 bits distintos.

Genes

il AN

[1[1]of1]of1] ... [1]1]o[1]0] }—> Cromossomo

NS

Parametros
Codificados

Figura C.1: Exemplo de um cromossomo binario

e Populacao - Conjunto de cromossomos gerado inicialmente de forma
aleatoria. A populagdo é atualizada a cada nova iteracdo do algoritmo, e
espera-se que a cada geracao aparecam individuos mais aptos para a solucao

do problema. Em geral, usam-se populacoes de tamanho fixo.

e Funcio Aptidao (Fitness Function) - E na Funcao Aptidao (fit(z)) que sdo
codificadas as informacoes sobre o sistema a ser otimizado. A cada geragao
sao calculados os valores da Funcao Aptidao de todos os individuos. Esta

informacao sera usada como base do processo de selecao.

e Selecao - Simula o processo de selecao natural, os individuos mais aptos, com
maior valor da funcao aptidao, tém mais chances de serem escolhidos para o

processo de recombinagao.

e Recombinagao (Crossover) - Promove a troca de informacao genética. Os

individuos sao selecionados dois a dois, simulando um processo de reproducao
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sexuada, e parte do material genético (bits) é trocado. Existem varios modos
de proceder a esta troca de bits, e cada um da origem a um tipo diferente de
recombinacao. A seguir temos a descri¢ao dos tipos mais comuns de crossover

em Ccromossomos binarios:

— Single-Point Crossover - O modo mais simples e comum de recombinacao:
é escolhido aleatoriamente um ponto no cromossomo e sao trocados os

bits apds este ponto.

— Multi-Point Crossover - Semelhante a recombinagao de ponto tinico: pon-
tos aleatérios sao escolhidos, e trocados os bits dos segmentos que ficam

entre estes pontos.

— Uniform Crossover - Alguns pontos sao escolhidos de modo aleatério e
sao trocados os bits destes pontos. E gerado um cromossomo aleatério,
as posicoes onde o valor do bit é igual a 1 serao trocadas. O wuniform

crossover foi proposto inicialmente em [238] e [239].

Na figura sao ilustrados os processos de recombinacao de ponto tnico e

uniforme.

e Mutacgao - A mutagao é responsavel pela manutencao da diversidade genética,
inserindo, de modo aleatorio, novas informacgoes nos individuos. No caso de

codificacao bindria, o bit selecionado tem o seu valor invertido.

e Fendtipo - Em analogia com o termo biolégico, o fendtipo de um individuo
pode ser expresso pelo valor da funcao aptidao, ou pelos parametros decodifi-

cados.

A recombinacao e a mutacdo sao controlados por parametros especificos, pye.
(probabilidade de recombinagdo) e pm.: (probabilidade de mutagao), respectiva-
mente. Estes parametros estabelecem a taxa de ocorréncia dos processos. Exemplo:
para p,.. = 0.7, a cada geracao, 70% dos individuos sao selecionados para participar

da recombinacao; com p,,.; = 0.001, a cada geracao 0,1% dos bits sofrerao mutacao.
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|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0 Cromossomos
[ATafafafaaa]a]aa]2 1] Selecionados

1

Posicdo de Crossover
(escolhida aleatoriamente )

[oJoJoJoJoJoJoJooJo]1]1]1y Cromossomos
Apls o
[fafafa]afa]a]1fa]a]ofo]o Crossover

(a)

[oJoJoJofofofofofofofo]o]0 Cromossomos
[A[afafafaJaa]a]aa]a]a]a Selecionados

[1[1]o]1]o]oo[1]o0]1]1]0[1]| > Padréo do Crossover

|1|1|0|1|0|0|o|1|o|1|1|0|1} Cromossomos

Apoés o
lofof1]of1]1[1]of1[o]0]1]0 Crossover

(b)

Figura C.2: (a) Recombinagao em ponto tnico e (b) recombinagao uniforme.

C.2.2 Escalonamento de Aptidao

E importante salientar que problemas com a pressao seletiva (rigor com o qual é
realizado o processo de selegao) do algoritmo podem levar & demora na convergéncia
ou a convergéncia prematura. A ultima se caracteriza quando o AG concentra a
busca em uma pequena regiao do dominio, e acaba apontando para um minimo
local. E a convergéncia lenta acontece se o algoritmo, embora proximo do minimo
global, nao consegue atender as condigoes de parada. Estes problemas podem ser
minimizados com a adogao de um procedimento simples chamado escalonamento
de aptidao (fitness scaling). No inicio do processo de busca é interessante que a
pressao seletiva seja pequena, permitindo que o AG explore a maior por¢ao possivel
do espaco de dominio. Apds muitas geragoes, a populacao ja se encontra em um
estagio mais avancado, sendo conveniente aumentar a pressao seletiva, uma vez que
os individuos tem valores de fitness muito proximos, dificultando o destaque dos

melhores candidatos. O escalonamento linear foi proposto por Goldberg em [145] e
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o valor da funcdo aptidao escalonada (fit.) é dada por:

fit. = afit +b, (C.1)

onde os coeficientes a e b sao escolhidos previamente.

C.2.3 Implementacao de um Algoritmo Genético

Um AG com codificagao binaria pode ser facilmente implementado utilizando-se
strings de bits para designar os cromossomos. Os demais operadores podem ser
implementados com operacoes de manipulacao de bits. A maior parte do processa-
mento computacional fica no calculo da funcao aptidao; nesta etapa os cromossomos
devem ser decodificados de valores binarios em reais para obtencao dos parametros
(z;), e com estes calculam-se os valores da fungao aptidao (fit(x)) para cada in-
dividuo.

Para que a busca com um AG se torne eficiente, é preciso escolher corretamente
os parametros do algoritmo. O tamanho da populagao, o nimero de bits destinado
a cada variavel e as taxas de recombinacao e mutagao exercem papel fundamental
na velocidade de convergéncia e na globalidade da busca efetuada.

O uso de populagoes pequenas nao permite o mapeamento de todas as regioes
do espaco de dominio, ja populagoes muito grandes tornam o algoritmo muito lento.
Baixas taxas de mutacao podem fazer a busca perder a generalidade, ou seja, ficar
concentrada em pequenas partes do espaco de busca, enquanto valores de p,,,; muito
altos podem gerar uma busca aleatéria. Na escolha do p,.. deve-se permitir que uma
parte da populacao permanega inalterada, sob pena de gerar uma nova geracao com

individuos inferiores aos da anterior.

C.2.4 O Algoritmo Genético Utilizado

O algoritmo Genético usado é semelhante ao proposto por Goldberg em [145], com
modificacoes no processo de recombinacao e a implementacao de estratégias elitis-
tas. Diferente do single-point crossover, proposto por Goldberg, em que é escolhido

um ponto e sao trocados os bits que estao depois deste ponto, foi utilizada a recom-
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Figura C.3: Fluxo de um Algoritmo Genético

binagao (ou crossover) uniforme, que é feita escolhendo-se aleatoriamente o niimero
e a posicao dos bits a serem trocados. O elitismo foi implementado garantindo-se
que copias dos melhores individuos de cada geracao estejam presentes na geragao
seguinte. Utilizou-se, também, o escalonamento da aptidao, proposto em [145], este
procedimento ameniza o problema da convergéncia prematura do algoritmo, regu-

lando a pressao seletiva.
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Apeéendice D
Producao Cientifica

A seguir, serao apresentados os resumos dos trabalhos publicados no desenvolvi-
mento desta tese, com o propoésito de facilitar a busca do leitor por mais referéncias
a respeito da pesquisa desenvolvida. Os artigos estdao em ordem cronolégica (inici-

ando pelo mais recente) e divididos de acordo com o veiculo de publicagao.

D.1 Publicacoes em peridédicos

1. Eduardo F. Stmas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Modified Post-
Nonlinear ICA for Online Neural Discrimination, Neurocomputing, vol.

73, no. 16-18, p. 2820-2828, 2010.

Resumo:

Neste trabalho foi proposta uma modificacao no modelo pds nao-linear
da ICA (Independent Component Analysis) que permite a estimagao de
um conjunto de componentes que sao ao mesmo tempo independentes e
discriminantes. O algoritmo proposto foi aplicado para o problema da
identificagao de elétrons no segundo nivel de filtragem do detector ATLAS. O
método proposto produziu melhor desempenho se comparado ao modelo pés

nao-linear tradicional.

2. Fduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. ATLAS
Second-Level Electron/Jet Neural Discriminator based on Nonlinear

Independent Components. Proceedings of Science (nova denominagao do

Journal of High Energy Physics/Online), v. ACAT10, p. 1-7, 2010.
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Resumo:

Um estudo detalhado a respeito da aplicacao do modelo pds nao-linear
da analise de componentes independentes foi conduzido neste trabalho. Den-
tre os topicos estudados pode-se destacar a busca pelo grau de nao-linearidade

6timo para o problema.

. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seiras e Luiz P. Caloba. Optimized
Calorimeter Signal Compaction for an Independent Component ba-
sed ATLAS Electron/Jet Second-Level Trigger. Proceedings of Science
(nova denominacao do Journal of High Energy Physics/Online), v. ACAT0S,
p. 1-10, 2009.

Resumo:

Neste trabalho foram estudados alguns métodos de compactagao de si-
nais para serem aplicados como pré-processamento a analise de componentes
independentes.  Entre os métodos testados podem-se destacar NLPCA
(Anélise de Componentes Principais Nao-Lineares - Nonlinear Principal
Component Analysis), PCA (Andlise de Componentes Principais) e PCD
(Componentes Principais de Discriminagao - Principal Components of Dis-
crimination). O processo de extracao de caracteristicas foi realizado de modo

segmentado (para cada camada do calorimetro).

. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. High-Energy
Particles Online Discriminators Based on Nonlinear Independent
Components. Lecture Notes in Computer Science, v. 5441, p. 718-725,
2009.

Resumo:

Um estudo comparativo entre trés modelos distintos de estimacao dos
componentes independentes nao-lineares para o problema da filtragem
online de elétrons no ATLAS foi conduzido neste trabalho. A NLICA foi
estimada a partir: de um modelo sem restrigoes estruturais (utilizando mapas
auto-organizaveis), de um modelo com restri¢goes estruturais (utilizando
um algoritmo para o modelo pds nao-linear) e da ICA Local (que é uma

abordagem diretamente ligada ao problema da ICA nao-linear). Os resultados

273



obtidos foram comparados em termos do desempenho de discriminacao.

5. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seixas e Luiz P. Caloba. Self-organized
mapping of calorimetry information for high efficient online elec-
tron/jet identification in ATLAS. Proceedings of Science (nova deno-
minagao do Journal of High Energy Physics/Online), v. ACATO07, p. 1-13,
2007.

Resumo:

Um estudo da aplicagdo de mapas auto-organizaveis (SOM - Self-organizing
Maps) para a extragdo de caracteristicas na filtragem online de elétrons do
ATLAS foi conduzido neste trabalho. Os SOM foram aplicados de modo
nao-segmentado considerando como entrada um vetor composto pelos sinais

em anéis gerados a partir de todas as camadas dos calorimetros.

6. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seixas. Nonlinear Independent Com-
ponent Analysis: Theoretical Review and Applications. Learning and

Nonlinear Models, v. 5, p. 99-120, 2007.

Resumo:

Um tutorial a respeito da teoria e dos diversos algoritmos para estimacao
do modelo nao-linear da andlise de componentes independentes (em suas
diversas variagoes) foi apresentado neste trabalho. Foram realizados testes
de desempenho com diversos algoritmos utilizando uma base de dados onde
havia controle sobre o processo da mistura dos sinais (consequentemente os
sinais a serem estimados eram conhecidos). Uma aplicacdo da NLICA para
extragao de caracteristicas no segundo nivel de filtragem do detector ATLAS

também foi mostrada.

D.2 Capitulo de Livro

1. Rodrigo C. Torres, Eduardo F. Simas Filho, Danilo E. F. Lima e J. M. Seixas.
Segmented Online Neural Filtering based on Independent Compo-
nents of Pre-Processed Information. Signal Processing. Vienna: In-Tech,

2010, v.1 , p. 337-358, (aceito para publicacao).

274



Resumo:

Neste trabalho foi realizado um estudo comparativo de diversas aborda-
gens baseadas em andlise de componentes independentes (ICA - Independent
Component Analysis) para extracdo de caracteristicas na filtragem online
do ATLAS. Os componentes independentes foram estimados de ambos os
modos, segmentado e nao-segmentado. Para a classificacao foram utilizados

classificadores neurais e classificadores lineares (discriminante linear de

Fisher).

D.3 Artigos em Conferéncias

1. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Analise de
Componentes Independentes para uma Filtragem Online baseada
em Calorimetria de Alta Energia e com Fina Segmentagao. In:

Workshop de Teses e Dissertagdes em Inteligéncia Artificial (parte do Joint

Conference SBIA/SBRN), p. 1-8, Sdo Bernardo do Campo-SP, 2010.

Resumo:
Neste trabalho foi apresentado um resumo com os principais resultados
obtidos até o momento da submissao, que incluiam a base de dados simulados

com assinaturas E10.

2. Rodrigo C. Torres, Danilo E. F. Lima, Eduardo F. Simas Filho e J. M. Seizas.
Neural Online Filtering Based on Preprocessed Calorimeter Data.
In: IEEE Nuclear Science Symposium and Medical Imaging Conference, p.

530-536, Orlando, 2009.

Resumo:

Um novo conjunto de sinais simulados, com caracteristicas mais préximas
da operacao real esperada para o detector, foi utilizado neste trabalho. Um
estudo detalhado sobre diferentes métodos de compactacao como Analise
de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) e Com-
ponentes Principais de Discriminacao (PCD - Principal Components of

Discrimination) foi conduzido.
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3. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Combinacgao
de Classificadores Neurais Segmentados com Pré-processamento por
Analise de Componentes Independentes para um Sistema Online de

Filtragem. In: Congresso Brasileiro de Redes Neurais e Inteligéncia Compu-

tacional, p. 1-5, Ouro Preto-MG, 2009.

Resumo:

Neste trabalho foi proposto o uso de classificadores neurais especialistas
nas informacoes de cada camada do calorimetro. Alguns métodos para
combinar as saidas dos classificadores segmentados foram testados. Com
o uso dos classificadores especialistas foi possivel aumentar a eficiéncia de
discriminacao e ainda identificar que existe redundancia na informacao
disponivel nas diversas camadas dos calorimetros. Neste caso, foi mostrado
que mesmo sem utilizar os sinais de algumas camadas, o desempenho de
discriminagao se mantém quase inalterado. Como o processo de formagao dos
sinais em anéis é responsavel pela maior parte do tempo de processamento,
quanto menor a quantidade de informacao necessaria, mais rapido a decisao é

tomada.

4. Fduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Local Indepen-
dent Component Analysis Applied to Highly Segmented Detectors.
In: IEEE International Symposium on Circuits and Systems (ISCAS08), v. 1,
p. 3005-3008, Seatle, 2008.

Resumo:

Neste trabalho foi proposta a utilizacao do modelo da ICA Local para
a extragao de caracteristicas na filtragem online de segundo nivel do ATLAS.
Neste modelo um algoritmo nao-supervisionado de agrupamento é utilizado
para dividir o conjunto de sinais disponiveis em grupos de caracteristicas
semellhantes. A ICA ¢é aplicada separadamente para os sinais de cada

conjunto.

5. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Segmented
Self-Organized Feature Extraction for Online Filtering in a High

Event Rate Detector. In: European Signal Processing Conference, p. 1-5,
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Lausanne, Suica, 2008.

Resumo:

Mapas auto-organizdveis foram aplicados de modo segmentado (para
cada camada do calorimetro) para extragdo de caracteristicas sobre os sinais
em anéis. Um estudo para busca do tamanho étimo do mapa foi conduzido
considerando o erro médio de representacao obtido. Foi mostrado que com
a abordagem segmentada obteve-se melhor desempenho de discriminacao do

que no modo nao-segmentado.

. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seixzas e Luiz P. Caloba. Online Neural
Filtering Operating Over Segmented Discriminating Components.

In: IEEE International Conference on Electronics, Circuits and Systems, v. 1.

p. 530-533, Malta, 2008.

Resumo:

Foi proposta a estimagao dos componentes principais de discriminacao
(PCD-Principal Discriminating Components) de modo segmentado (a nivel
de cada camada do calorimetro), aproveitando, desta forma, toda a seg-
mentagao e granularidade disponiveis ao detector. As PCDs (obtidas em cada

camada) foram concatenadas e utilizadas para treinar um classificador neural.

. Fduardo F. Simas Filho, José M. de Seixas e Luiz P. Caloba. Segmen-
ted Overdetermined Nonlinear Independent Component Analysis

for Online Neural Filtering. In: Simposio Brasileiro de Redes Neurais, p.

159-164, Salvador, 2008.

Resumo:

Uma modificagado no modelo pdés nao-linear da ICA foi proposta neste
trabalho, visando & aplicagdo em misturas sobredeterminadas (onde o niimero
de sinais observados é maior que o numero de componentes independentes
a serem estimados). O modelo proposto parece ser mais adequado para o
problema da extracao de caracteristicas no ATLAS, pois espera-se que o

nimero de componentes independentes seja menor que o de anéis (100).

. Eduardo F. Sitmas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Analise Nao-

Linear de Componentes Independentes Segmentadas para Filtragem
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10.

Online num Detector com Alta Taxa de Eventos. In: Congresso Bra-

sileiro de Automdtica, p.1-6, Juiz de Fora, 2008.

Resumo:

Neste trabalho o modelo pds nao-linear da NLICA (Nonlinear Indepen-
dent Component Analysis) foi utilizado para extragdo de caracteristicas
de modo segmentado (para cada camada do calorimetro). Foi utilizado
um algoritmo que nao permite a compactagao dos sinais; entao, apds a
estimacao dos componentes, foi calculada a relevancia, e os menos relevantes
foram descartados. Uma limitacdo deste procedimento é que todos os (100)
componentes independentes nao-lineares precisam ser calculadas e muitos
deles nao sao tuteis para a discriminacao; neste caso, o esfor¢co computacional
(e consequentemente o tempo necessario para tomada de decisdo) aumenta

consideravelmente.

. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seiras e Luiz P. Caloba. Segmented

Independent Component Analysis for online filtering using highly
segmented detectors. In: International Conference on Intelligent Systems

Design and Applications, Rio de Janeiro, v. 1. p. 659-664, 2007.

Resumo:

A andlise de componentes independentes (ICA-Independent Component
Analysis) foi aplicada de modo segmentado (para cada camada do ca-
lorimetro) para extragdo de caracteristicas relevantes na discriminacao de
elétrons no segundo nivel de filtragem do ATLAS. Para compactacao foi
utilizada a andlise de componentes principais (PCA - Principal Component

Analysis)

FEduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. Analise de
Componentes Independentes para Filtragem Online num Ambiente
de Alta Taxa de Eventos e Informacao Segmentada. In: VIII Congresso

Brasileiro de Redes Neurais, Florianépolis, p. 1-6, 2007.

Resumo:
A combinacao PCA + ICA foi utilizada para compactacao e extracao

de caracteristicas no segundo nivel de filtragem do ATLAS. Neste trabalho foi
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utilizada uma abordagem nao-segmentada para extracao de caracteristicas,
ou seja, os anéis produzidos em todas as camadas do calorimetro foram
considerados como um tunico vetor de dados. Foi realizada também uma
analise da relevancia dos componentes independentes estimados, visando

eliminar as componentes nao-relevantes para a discriminacao.

11. Eduardo F. Simas Filho, Luiz P. Caloba e José M. de Seizas. Filtragem
6tima para o Trigger de segundo nivel do ATLAS baseado em ca-

lorimetria. In: XXVII Encontro Nacional de Fisca de Partiulas e Campos,

Aguas de Lindéia, p. 1-4, 2006.

Resumo:

Neste trabalho foram apresentados resultados iniciais da pesquisa nos
quais os sinais em anéis foram identificados através de filtros casados.
Visando a compactacao dos sinais, testes foram conduzidos utilizando-se

apenas os anéis mais energéticos de cada camada.

D.4 Resumos em Conferéncias

1. Eduardo F. Simas Filho, José M. de Seizas e Luiz P. Caloba. ATLAS Neural
Second-Level Trigger based on Nonlinear Independent Components
of Segmented Calorimeter Information. In: FEzperimental High-Energy

Physics and Associated Technologies Workshop, Rio de Janeiro, 2008.

Resumo:
Um estudo envolvendo diversos métodos de estimacao das componentes

independentes no modelo nao-linear foi conduzido neste trabalho.

279



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Símbolos e Abreviaturas
	Introdução
	Contexto
	Motivação
	Trabalhos Anteriores Desenvolvidos pelo Grupo de Pesquisa
	Objetivos
	Metodologia
	Conteúdo do Trabalho

	Física de Partículas e o Detector ATLAS
	Panorama Geral da Física de Partículas Elementares
	O Acelerador LHC
	Características Gerais do Detector ATLAS
	Principais Objetos de Interesse no ATLAS
	O Sistema de Calorimetria do ATLAS
	Breve Introdução à Calorimetria
	Características dos Calorímetros do ATLAS
	Desempenho Esperado dos Calorímetros


	Filtragem Online no ATLAS
	Introdução aos Sistemas de Filtragem em HEP
	Aplicações de Redes Neurais Artificiais

	O Sistema de Filtragem Online do ATLAS
	Primeiro Nível de Filtragem
	Filtragem de Alto Nível
	Plataforma de Software do Sistema de Filtragem


	Detecção de Elétrons a partir de Informações de Calorimetria no ATLAS
	Filtragem de Elétrons no L1
	Filtragem de Elétrons no L2 - Algoritmo T2Calo
	Neural Ringer - Alternativa para Filtragem de Elétrons no L2
	Extração de Características - Anelamento
	Normalização
	Teste de Hipóteses - Classificador Neural
	Tempo de Execução

	Extensões ao Neural Ringer
	Importância do Pré-Processamento para Classificadores Neurais
	Pré-Processamento Linear
	Pré-Processamento Não-linear


	Análise de Componentes Independentes
	Modelo Linear da ICA
	ICA Não-Linear
	Unicidade da Solução em NLICA
	Modelos com Restrições Estruturais
	Algoritmos sem Restrições Estruturais
	ICA Local

	Aplicações de ICA e NLICA para Extração de Características
	Aplicações em Física de Altas Energias e Áreas Correlatas
	Utilizando Informação das Classes na Estimação dos Componentes Independentes
	Componentes Principais de Discriminação
	Utilizando os Rótulos de Classe como Sinais de Entrada para os Algoritmos de ICA
	Proposta de Algoritmo para Estimação de Componentes Independentes e Discriminantes


	Metodologia Proposta e Bases de Dados Utilizadas
	Parâmetros de Avaliação do Desempenho
	Extração de Características
	Algoritmos de Extração de Características

	Classificação
	Motivação para o Uso de Classificadores Segmentados
	Combinação de Múltiplos Classificadores
	Comparação com Discriminadores Lineares

	Especificações de Treinamento
	Bases de Dados
	Dados Simulados
	Dados Experimentais


	Resultados - Dados Simulados
	Conjunto E10
	Resultados com os Discriminadores Existentes
	Resultados com Pré-Processamento por NLICA
	Estudo da Relevância por Camada
	Comparação com Discriminadores Lineares
	Comentários e Discussão

	Conjunto E15i
	Resultados com os Discriminadores Existentes
	Resultados com Pré-Processamento por NLICA
	Estudo da Relevância por Camada
	Comentários e Discussão


	Resultados - Dados Experimentais
	Eficiência dos Sistemas de Classificação Propostos na Rejeição de Raios Cósmicos
	Colisões do LHC
	Resultados - Anéis
	Resultados - ICA e NLICA
	Estudo da relevância por camada
	Comentários e Discussão

	Estimativa do custo computacional dos algoritmos propostos
	Abordagens segmentadas


	Conclusões
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas
	Aspectos Teóricos das Técnicas de Extração de Características
	Mapas Auto-Organizáveis
	Quantização Vetorial por Aprendizado
	Classificação a Partir do Mapa de Características

	Técnicas de Pré-Processamento - Compactação
	Análise de Componentes Principais
	Redução de Dimensão

	Análise de Componentes Independentes
	Princípios de Estimação dos Componentes Independentes
	Pré-Processamento dos Sinais para ICA
	Principais Algoritmos para ICA

	ICA Não-Linear
	Algoritmo Taleb-Jutten para o Modelo Pós Não-Linear (PNL)
	Outros Modelos de Misturas com Restrições Estruturais
	Algoritmos para o modelo sem restrições estruturais


	Conceitos Fundamentais em Classificação de Sinais
	Teste de Hipóteses
	Critério de Bayes
	Discriminante Linear de Fisher
	Classificadores Neurais

	Algoritmos Genéticos
	Algoritmo Genético como Método de Otimização
	Estrutura de um Algoritmo Genético
	Conceitos Principais
	Escalonamento de Aptidão
	Implementação de um Algoritmo Genético
	O Algoritmo Genético Utilizado


	Produção Científica
	Publicações em periódicos
	Capítulo de Livro
	Artigos em Conferências
	Resumos em Conferências


