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Do que é feita a matéria? Qual o candidato a matéria escuials das questdes
mais intrigantes da atualidade tém a oportunidade de se¥spomdidas em um futuro
proximo e, para isso, contam com um ferramental tdo grandjoanto o desafio que é
proposto, o acelerador de particulas LHC e o detector ATLABSada colisdo de parti-
culas realizada, uma gigantesca quantidade de informagémlézida; contudo, apenas
uma pequena parcela € importante para a caracterizacaemirménos fisicos de inte-
resse. Para empreender essa separacao, um eficiente gistiendeteccao (filtragem)
online de eventos € requerido. Os objetos de interesse, elétraanjets sdo par-
ticulas extremamente importantes para a caracterizacgdisida estudada e aparecem
mascarados por um intenso ruido de fundo, que pode apregentiide deposicédo de
energia semelhante ao evento alvo, falseando-o. Os caliosrsdo medidores de ener-
gia e, no ATLAS, séo divididos em sete camadas finamentre esgigutas, totalizando
mais de 100.000 sensores. Para a identificacdo das pastifeLilateresse, os calorimetros
sdo fundamentais. Neste trabalho, € proposta a utilizag8@ualises de componentes
principais e independentes no processo de extracao ddergstcas, visando otimizar o
desempenho do sistema de filtragentineno ATLAS. Para explorar toda a segmentacao
e granularidade disponiveis, ora a extracdo de caradtesst efetuada separadamente,
para cada camada do calorimetro, ora em conjunto. Atravédal@lagem proposta, €
possivel alcancar alta eficiéncia de discriminacao (98%dpiae objetiva identificar elé-
trons e, similarmente, 70% paleptonjet$, gerando dados mais limpos para a andlise
offline
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What is matter made of? Which is the candidate for Dark Mattexrhé&Sof the most
intriguing questions of our time have the opportunity to bswered in the near future,
and therefore, they have an experiment as great as the mpallbat is proposed, the
LHC particle accelerator and the ATLAS detector. Each pkatcollision produces a
tremendous amount of information; however, only a smalt pathat is important for
the characterization of the physical phenomena of intefestindertake this separation,
an efficient system for detection (filtering) of online everg required. The objects of
interest, electrons and leptonjets, are particles extiemgportant for the physical char-
acterization of the theory, and appear masked by intensegbaand noise, which can
show an energy profile similar to the signal event, faking e calorimeters are energy
big sensors and, in the ATLAS detector, are divided into sdiree segmentated layers,
totalizing more than 100,000 small sensors. These sensoesaential for the submited
task. In this work, we propose the use of principal and indepat component analysis
in the process of feature extraction to optimize the perforoe of the online ATLAS
triggering system. To explore all available segmentatiod granularity, the extraction
has been performed in two ways: separately for each laydrarcalorimeter or consid-
ering all layers together. Through the proposed approatias been possible to achieve
high efficiency of discrimination (98% when electrons are #im, and, similarly, 70%
for leptonjets), resulting in purified data for the offlineadysis.
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Capitulo 1

Introducao

As diferentes técnicas de processamento digital de simEgealise de componentes,
sejam elas: lineares, ndo-lineares e independentesarniverescimento significativo na
pesquisa cientifica basica e aplicada nas ultimas décadam @sultado, temos a apari-
céo frequiente de produtos industriais, das mais diferéméas e segmentos tecnolégicos,
gue de alguma maneira se beneficiaram desse avanco.

A solucdo de um dado problema depende, muitas vezes, ndasagerlesempenho
final; é freqlente encontrarmos aplicacdes com requisgosutka natureza, como: ve-
locidade, custo computacional, portabilidade etc. Nalaacte cada uma das técnicas
empregadas pesam caracteristicas positivas e negativasrescente avanco computa-
cional permite a muitas delas, que em um periodo anterion eegueridas apenas em
situacOes especificas de abundéancia tecnoldgica, se rmarexn das ditas classicas ou
de mais facil aplicacdo computacional. Como o avanco tegiadraz consigo o desejo
de solucionar problemas cada vez maiores e mais complexagesrica ou experimen-
talmente, crescem também os recursos exigidos em sua$ssllEsse ciclo encontra na
fisica de particulas mais uma aplicacao.

1.1 Contexto

Em algumas instancias de aplicacdo, a deteccédo de paddgiesida deve ser feita
onling em janelas de tempo bastante limitadas. Aumentar a veldeide processamento
em um ambiente de alta granularidade (dimenséao elevadgg exitilizacdo de técnicas
de pré-processamento sobre um grande niumero de sensoits(ezes heterogéneos),
0 que pode implicar processamento segmentado e até didtipuultiplos processadores
gue trabalham paralelamente para alcancar o objetivo fiNak) s isso, a complexidade
pode crescer caso a informacéo procurada esteja inseridanenguantidade de dados
muito grande. No caso de eventos raros serem o alvo da deteceficiéncia é crucial no
sistema, uma vez que a perda da informacgé&o de interesse @ogexmeter severamente



a funcionalidade do sistema. E com todos esses ingredigneeabalha o sistema de
filtragem de um detector de particulas.

O detector ATLAS [1] -A Toroidal LHC AparatuS é um dos 4 detectores construidos
ao redor do colisionador de particulas LHC [Rhrge Hadron Collider- no CERN, em
Genebra, Suica. O CERN - Centro Europeu de Pesquisa Nucleama@olaboratério
para a Fisica de altas energias na atualidade, conduzinds esperimentos em regime
de colaboracéo internacional. O projeto e a montagem do A'tfokam conduzidos por
uma colaboragéo de 37 paises e contaram com mais de mil padqres de aproxima-
damente 150 universidades e centros de pesquisa. O deA@tiAs, ja em operacéo, €
0 maior detector de propésito geral do mundo, atualmentan@u se atingir a operacao
em capacidade méaxima, o LHC gerara aproximadamerttini€racées por segundo no
detector. Uma das principais tarefas do detector seraisefag dentro desse conjunto
enorme de dados, os raros eventos de interesse. Esperag$eegi€éncia menor do que
1 Hz para esses eventos.

Os primeiros resultados do LHC séo apresentados e pesqgresatbs quatro maiores
experimentos - ALICE [3], ATLAS CMS [4] e LHCD [5] - comegam a réeconquistas
dos primeiros meses de operacdo do LHC com energia em torB8dbdeV por feixe,
uma energia trés vezes e meia maior do que a alcancada porelenaalor de particulas
anteriormente. Com essas primeiras medidas, 0s experimestéo redescobrindo as
particulas que estdo no coracdo do Modelo Padréo -Sah¢ard Modél-, o bojo tedrico
gue contém o entendimento atual das particulas da maté&i@ecas que agem entre elas.
Esse € um passo essencial antes do trabalho sobre novabeateazoDentre as bilhdes
de colisdes ja armazenadas, “redescobrir’ velhas paaaabstra que o Modelo Padréo
esta trabalhando como esperado nos experimentos do LH@®es80 bem preparados
para entrar em um novo territério de pesquisa. O LHC, que a@wvdluciona em seus
testes operacionais, esta progredindo continuamentecpati¢cdes mais ambiciosas de
operacdo. A luminosidade - uma medida da taxa de colisdounjgeatou em mais de
mil vezes desde marco de 2010. Esse rapido progresso tentiderangeracdo de uma
massa de dados que comeca a ser processada ao redor do msintiienemtes centros
de processamento computacional da colaboracgao.

Uma parcela importante das informacdes necessarias paracerizacédo dos even-
tos é obtida do sistema de calorimetria, subdividido emegagtetromagnética e hadré-
nica, cada uma composta por diferentes camadas. Os cala$nsfio medidores de
energia formados a partir de um enorme nimero de sensoneisgiia chamados de célu-
las). Esses sensores quantificam a energia perdida (cegesiielas particulas inciden-
tes, sendo os perfis dessa deposicdo de energia usados gansifcacdo de particulas
e remocao de ruido de fundo do experimento. Com uma alta tageettos e dimensao
elevada de dados (da ordem de 1000 sensores de calorin@treggio de interesse), a
tarefa de processamento de sinais ganha destaque na cadgiardcéo implementada,



0 que sugere 0 uso de técnicas de compactacao de dados, alésn de técnicas de
processamento inteligente de sinais.

Dentre as principais técnicas de compactacao, a Analise dw@uentes Principais
[6] - PCA (Principal Component Analygis € encontrada com grande freqtiéncia na lite-
ratura. Baseada em estatistica de segunda ordem, obtémasmad transformacéo em
gue os dados transformados estao dispostos hierarquitamas direcbes de maxima
variancia. Por sua vez, a Analise de Componentes PrincipaisliNear [7] - NLPCA
(Nonlinear Principal Component Analy}is baseada em estatistica de ordem superior,
generaliza a PCA, obtendo uma base de transformacdo em quelos ansformados
estdo dispostos de maneira a minimizar a correlacao néarlientre si. Além delas,
a Anélise de Componentes Independentes [7] - IGdpendent Component Analysis
busca a independéncia estatistica nas variaveis trarefiasnA ICA pode ser implemen-
tada usando algoritmos de NLPCA.

A extracao de caracteristica € um importante bloco de psacesnto em um ambiente
com as caracteristicas acima mencionadas. Um processamigtigente nessa etapa do
processo pode influenciar positivamente outros blocosasepsamento, como o teste de
hipotese, tendo em vista que este usa diretamente a infaocnggagada neste ponto. No
gue diz respeito ao teste de hipotese, diferentes alg@is@o encontrados na literatura:
dos classicos lineares como o de Fisher [8] as Redes Neurtiiiais [9] - RNA -
usadas como classificadores de padrdes. As redes neuriis s da estatistica dos
dados na solucéo de problemas de reconhecimento de padesssficacéo e filtragem,
0 que as credenciam cada vez mais na solucdo de problemastiges®nde a tarefa é
dita complexa.

1.2 Motivagéo

A fisica experimental de altas energias, ao longo do tempstnou-se como um dos
ramos da ciéncia que mais se relaciona e demanda recursosaddeatecnologia e de
sistemas de processamento. Dada a natureza peculiar cergraxptos realizados e sua
busca por confirmar, experimentalmente, teorias prop@&kssua contra-parte teorica,
muitas vezes esses recursos sao tdo complexos que a sagapbe torna uma atividade
pioneira.

Ao buscarmos (pontualmente) o desconhecido é primordiahataucéo de sistemas
de filtragem robustos, uma vez que o evento de interesse @dimente) raro. Dentre
0s eventos gerados nas colisdes do LHC, apenas uma pequeaka ga&ra Gtil para a
caracterizacdo dos processos fisicos de interesse. Ropkxes assinaturas do instavel
béson de Higgs podem ser encontradas a partir de seu detaifeenum estagio final)
em elétrons ou muons. Os taus também podem levar aos moedtiggs estendidos. A
identificacdo desses e outros objetos € de interesse dmaideefiltragem.
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Neste trabalho, o objeto de maior interesse na filtragem thctbe ATLAS sera o
elétron. Os elétrons estdo imersos em um intenso ruido d® foomposto de jatos ha-
dronicos. Em termos da calorimetria (equipamento usada paracterizar um evento
através da deposicdo energética desse em seus elemersiveipassensores), as assi-
naturas dos jatos podem ser confundidas com as dos eléwansg@ apresentam perfis
de deposicdo concentrados nas camadas eletromagnétioasaenergia nas camadas
hadrbnicas, estas Ultimas projetadas especificamentalpsoaver interacdes hadrbénicas.
O canal elétron/jato (e/j) é fundamental para o desempeahle:ctor.

Outro ponto de interesse crescente é a explicacao para csdisons e astrofisicos
chamam de Matéria Escura. Ela tem sido um problema a sermt#side por pelo menos
75 anos. Dentre as diferentes demandas sobre 0 assuntocadsstado que ela é feita?
Qual é a sua natureza? Nenhuma das particulas do ModeloRgdgiencapsula as leis
da Fisica que conhecemos hoje) tém as propriedades parepee®s requisitos da ma-
téria escura fria, requerendo uma revisdo no conhecimexstideis atuais da Fisica. Das
varias teorias existentes encontra-se a que atribui um alo@rcesso de léptons no setor
visivel da matéria como resultado da aniquilagdo da matédara em uma escala elevada
de energia. Esses jato de |éptorieptonjets- seria um dos objetos de interesse do sis-
tema de filtragem. Contudo, ele esta imerso em um ruido de fwomdposto de particulas
hadrbnicas, provenientes ou ndo desse mesmo decaimento@dos hadronicos.

Revelar a natureza da matéria escura fria no universo é umadogss de pesquisa
mais excitantes hoje em dia. Felizmente, um conjunto dergmpetos em operacao,
sendo desenvolvidos ou em planejamento, prometem um rapidoesso na descoberta
das propriedades da matéria escura fria nos préximos afed4].

1.3 Objetivo

A volta das operagfes do LHC no fim de 2009, apds o incident®d® 2uma co-
nexao elétrica defeituosa entre dois dos iméas do acelemasldtou em danos mecanicos
e liberacéo de hélio (a partir dos imas) para dentro do tim&lHIC - permitiram abrir
uma nova janela de pesquisa fisica na escala de TeV e péoratidescoberta do boson
de Higgs, se ele existir, ou de possiveis esquemas alterag@ara mecanismos da quebra
espontanea da simetria. Além disso, o LHC possibilitar&pasta de uma das questdes
mais instigantes dos dias atuais advinda de observac@esé@sicas, astrofisicas e de
experimentos com raios césmicos: qual é a particula fisicaidata a componente da
Matéria Escura do Universo? SupersimetriBupersymmetr§SUSY) - € um cenario te-
oricamente atrativo para a fisica além do Modelo Padréo qde fornecer um adequado
candidato & Matéria Escura no caso da paridade R ser couskr8é a SUSY for acessi-
vel na escala de TeV, como defendidos por alguns estudieksosera acessivel no LHC
dentro dos primeiros anos de coleta de dados.
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Dentre os diferentes canais de interesse contidos no ATest8 trabalho se encontra
focado na discriminacdo de eventos exéticos dentro do adétbn/jato. Os elétrons
com alto momento transversBr() sdo componentes de muitas das provaveis assinaturas
dos bosons de Higgs. Porém, é esperado um grande ruido dederjdtos hadrénicos
gue tem perfil de decaimento proximo ao dos elétrons. A separeficiente entre esses
padrdes é crucial para o bom funcionamento do detector.

Além disso, sera analisado o caso dos chamégfuienjets que representam o de-
caimento em estagio final de multiplos I1éptons dentro de umsnma regido de analise.
Almeja-se maximizar a detecc¢éao @ptonjetsem detrimento ao ruido de fundo também
composto por jatos hadrdnicos, o que aumentaria o ententbrde possiveis candidatos
a Matéria Escura, considerando a literatura abordada balba.

Para alcancar estes objetivos serdo seguidas duas linpasagigsa. A primeira con-
sidera a infraestrutura existente do detector ATLAS, imzlo o uso de canal menu
existentes, como, por exemplo, o canal elétron/jato exsEnude selecde 10, responsa-
vel por filtrar elétrons com determinada especificidade esa can dos niveis de filtragem
online Nessa abordagem a separacao entre elétrons e jatos é medanei um ponto de
operacado é obtido. Sobre esse ponto de operacédo € verificstaéacia na deteccao
deleptonjets O objetivo é fazer uso de uma estrutura consolidada no exeeto para
estudar os eventos exoticos, sem perda de eficiéncia paraeina:

A segunda linha de pesquisa propde um novo ckapdbnjetgato de selecdo e um
novo menuse selecdo, por exempldj4e10. Essemenuseria responsavel por filtrar
leptonjetscom as especificidades desejadas mesmo permeado pelo eufdadd ca-
racteristico. Essa segunda linha de pesquisa apresentéeurnativa futura, dado que
a insercédo de um novo canal de selecdo é uma tarefa comptea@pamente, em um
ambiente de colaboracao téao distribuido e segmentado, emsqequisitos de eficiéncia
séo tao elevados.

1.4 Estado da Arte

Os problemas relacionados ao projeto de filtragem de evévetcidade, dimensao
de dados elevada e niveis de ruido) tendem a tornar o prodestassificacdo uma tarefa
bastante complexa.

Dentre as técnicas de processamento inteligente de sasaisdes neurais artificiais
tém sido usadas em aplicacfes cientificas e comerciaisodewda adequada capacidade
de generalizacéo e facil aplicacdo comparadas as téecrachsionais estatisticas. O uso
de algoritmos neurais na solucéo de problemas experinsetaisica de particulas vem
ganhando espaco, de maneira que € possivel encontrarguif@& cuja a aplicacédo de
redes neurais soluciona a busca por determinadas asamaterparticulas do Modelo
Padréo para diferentes colisionadores e detectores jfromts.
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No dominio da fisica de altas energias, as redes neuraisesabimgnte usadas em
problemas de reconhecimento de padrdes: identificacAddakeda quark e glion [15-
17]; topquarks [18]; béson de Higgs [19-21] seja no detector DELRH] flo acelerador
LEP [23] seja no detector CDF 1l [24] do Tevatron [25] no Feahil[26]; buscas por
bosons de Higgs do Modelo Padréo [27, 28] tanto no CDF Il qupata o DO [29],
ambos detectores do Tevatron, assim como algumas preyaéesa sua implementacao
no LHC [30]; deteccé&o de traco [31-33]; filtragem [34, 35]neracéo de dados e tarefas
de classificagdo em geral [36].

Em [37], os autores apresentam um algoritmo de identificalgdelétrons baseado
em redes neurais artificiais alimentado por dados de cadtrigndo detector Zeus [38]
acoplado ao acelerador/colisionador elétron-proton HEF@Ado laboratdrio DESY [40]
em Hamburgo, Alemanha. No mesmo laboratério, o Experimelifd1] do acelerador
HERA, faz uso em seu segundo nivel de filtragentine de eventos de um algoritmo
neural [42, 43], enquanto os autores de [44] apresentam Uteraaiva de filtragem
de primeiro nivel do experimento L3 [45] do acelerador&iolador LEP baseada em
algoritmos neurais.

Um resumo dos primeiros trabalhos envolvendo o uso de aigosineurais em fisica
de altas energia, assim como algumas perspectivas futlagsesentado em [46, 47]. A
primeira menc¢do de redes neurais no contexto de fisica de aftergia High Energy
Phisics(HEP) - data de 1988 [31]. Nos anos seguintes, pesquisadsaeam técnicas
neurais para classificacdo de padrao, analise de eventicagdals de filtragem. Nos dias
de hoje, uma busca na literatura revela um grande numeroldieggbes em que técnicas
neurais tém sido, majoritariamente, testadas e avaliadasada uma dessas aplicacées,
em detrimento dos algoritmos atuais de operacéo.

Como uma coliséo entre particulas é, no Modelo Padréo, uer@géto entre os cons-
tituintes elementares que elas contém, a analise do conjientlados que incide sobre
0s detectores permite uma determinacao experimental dpsgutades fisicas dos cons-
tituintes em uma avaliacédo da validade do modelo. Reconsimuevento em HEP en-
volve tanto reconhecimento de padrdo em baixo nivel, talocentontrar trajetorias ou
encontrar e classificar os léptons candidatos (elétronsnmau) quanto determinacao de
processos fisicos, em que propriedades mais sofisticadagdto, tais como distribuicao
angular dos jatos, presenca de léptons mais jatos, etcrealizadas. Outro ponto a se
ressaltar diz respeito ao reconhecimento de padréo aplioatine ou offline

No caso especifico do detector ATLAS, onde o trabalho es#idts algoritmos e
abordagens com desempenho supericrzalo (software de referéncia do segundo ni-
vel de filtragem do ATLAS) vém sendo propostos na literatcoatudo, a estratégia a ser
adotada ainda nao esta definida, sendo essa uma das freptsgjdesa mais importantes
nessa fase do experimento.

Os trabalhos [36, 48] propuseram o uso de um classificadaahsupervisionado



(rede percéptron de multiplas camadas) para o segundo aévéiltragem do canal
elétron/jato do detector ATLAS. Utilizando informacéo esjalista a respeito do pro-
blema, os sinais medidos no sistema de calorimetria foramdtados topologicamente
em anéis concéntricos a partir do centro de deposicédo dgiandfssa informacéo foi
usada para alimentar um discriminador neural. Em [49], ®sia neural de filtragem -
RingerNeuralHypo - foi incorporado ao ATLAS. Foi demonstrado que o algoritnno e
guestao supera o software de referéncdiaGalo - em termos de eficiéncia com um au-
mento no tempo de processamento da aproximadamente 90%inmdasientro do tempo
permitido de operacao do segundo nivel de filtragem.

No que diz respeito ao uso de técnicas de analise de compsnhergeu uso seguiu
praticamente o mesmo caminho trilhado pelas redes neu@aiando experimentos ele-
trénicos entraram em operacao nos anos 1970, o numero dtias candidatas falsas
produzidas pelo algoritmo de busca de trajetdrias ao amalsequipamentos responsa-
veis era tao grande que um passo adicional entre a buscgedériess e a identificacdo de
trajetorias fora necessario para a rapida eliminacao darrparte das trajetorias falsas.
Um dos métodos aplicados foi a Analise de Componentes PaiisdipCA). A PCA usava
um conjunto de trajetorias validas para determinar umaicede um espaco caracteris-
tico multidimensional em que as trajetorias validas dewverestar. A0 mapear 0 conjunto
de medidas que constituem uma trajetéria candidata paraomio messe espago, uma
decisédo rapida pode ser tomada quer a trajetéria candigjataceita ou nao [50].

De volta ao ATLAS, os autores de [51] prop6em um processamseygmentado da
informacé&o de calorimetria através da PCA. O objetivo € atanenvelocidade de pro-
cessamento com a reducao da dimensionalidade da inforraag@la no segundo nivel
de filtragem do detector ATLAS. Devido a fatores como altatd® eventos e dimensao
elevada dos dados, no trabalho [52] métodos de compactagafodnacdo como PCA
e PCD -Principal Components for Discriminationforam aplicados em conjunto com
0 modelo linear da ICA. Ja em [53], a extensao dos métodos disedé componentes
alcanca a abordagem néo-linear da ICA.

1.5 Abordagem proposta

A abordagem usada no procedimento de deteccéo/decisa@ui®€ mostrada na
Figura 1.1.

Os dados de calorimetria providos pelo primeiro nivel deafiiem sdo condiciona-
dos na etapa de formatacdo do sinal de maneira a preservaraasecisticas fisicas de
deposicéo de energia do processo, facilitando a operagée e mesmos pela etapa se-
guinte. A cada evento, regides diferentes do calorimeti@eeasibilizadas e usadas pelos
algoritmos de extracao de caracteristicas nas mais diésraiordagens.

O pre-processamento envolve diferentes técnicas de gaoento digital de sinais,
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o resultado € o fornecimento de um conjunto de dados com nmé@rmacao agregada a
etapa de teste de hipétese e consequente decisao elétronffaverificacdo da aceitacao
deleptonjetsou, em um segundo cenarieptonjetgato.

O algoritmo de classificacdo apresenta uma estimativa daepertencer a classe de
interesse ou ndo. No caso dos classificadores neurais, #Brat&va € baseada em um
treinamento prévio, ja para o algoritmo de referéncia di@sia, a inferéncia é realizada
através de cortes sobre variaveis previamente estabatedidseadas em caracteristicas
fisicas do processo de colisdo e/ou do detector.

Dados

Calorimetria Formatagcdo |—» Pré-processamento | » Teste de Hipotese Deciséo

Figura 1.1: Procedimento de deteccao/decisdo de eventos.

1.6 Organizacao do Trabalho

O trabalho esté organizado da seguinte maneira: o Capityee2enta o ambiente no
gual o experimento esta submetido, assim como uma breeelugéo a fisica de particu-
las. O Capitulo 3 descreve o ambiente de filtragem do detedtioAB. No Capitulo 4,
dados, medidas de desempenho e metodologia usados ntierabal explicados, assim
como o desempenho dos algoritmos de referéncia atuais. |t&kss1sdo apresentados
nos Capitulos 5 e 6. As conclusdes e sugestdes para trabathossfsdo destacados no
Capitulo 7.



Capitulo 2

A Fisica de Particulas e o Experimento
ATLAS

O historico de descobertas na area de fisica de particuteeteeao comeco do século
XIX com pequenos e grandes avanc¢os nos Ultimos dois sé&tgeas descobertas sempre
tiveram uma relacdo muito intima com o ferramental tecriogontemporaneo. Dessa
maneira, as lacunas presentes nas teorias atuais requgugraraentos tao sofisticados
para a sua descoberta que encontram no LHC e no ATLAS espepang algumas de
suas perguntas.

2.1 Breve Historico da Fisica de Particulas

No comecgo dos anos trinta do século passado, a estrutur@cho &stava bem es-
tabelecida e a estrutura do nucleo era uma das areas de gzesmis desenvolvida.
Acreditava-se que os componentes basicos da matéria sgéaons, protons, néutrons e
neutrinos - postulados por Wolfgang Pauli, em 1931, parcatuma perda andmala de
energia no decaimentos de néutrons, detectados diretamayeehas em 1956. O néutron,
detectado em 1932, havia sido sugerido um pouco antes ppliaagxa massa nuclear.
Antes, pensava-se que 0 nucleo poderia ser constituidoddengre elétrons, com ex-
cesso de protons para explicar sua carga positiva. Contuddicéies dospin nuclear
descartaram essa possibilidade [54].

A hipotese e a deteccdo do néutron colocaram o problema alaileiide do ndcleo
em evidéncia e com ela algumas questdes. Sendo o nucleo stngwoprétons e néu-
trons, como conciliar a existéncia de um grande numero demsgparticularmente nos
elementos pesados, em um espaco tdo pequeno? A repuls@aabtre eles seria tdo
grande que levaria o nucleo a explodir.

Em 1935, o pesquisador Hideki Yukawa prop6s a existénciant nova particula
gue seria a mediadora da interagdo que manteria néutrora@prcoesos no nacleo.



A interacdo entre protons e néutrons deveria ser mediadalgoma particula, ou seja,
prétons e néutrons interagiriam trocando uma particulaa particula foi denominada
mésonTtt, ou pion. Um pion poderia ser emitido por um néutron e abdorpor um
préton, ou vice-versa, fazendo com que o néutron e o protercegsem uma forca um
sobre o0 outro. Essa outra for¢a foi chamada de forgca nucleaoeespondente interacéo
de forte [54].

A particula proposta por Yukawa, o mésmyfoi finalmente detectada, em 1947, com
a massa por ele prevista, em um laboratério na UniversidadBridtol, em emulsdes
fotograficas sobre as quais incidiam particulas cosmicasl #8, mésong™ et foram
produzidos em aceleradores de particulas, na Universidadgerkeley, e em 1950 foi
produzido o mésom?, também em colisdes provocadas em aceleradores. A cuitesid
nesse registro historico fica por conta da contribuicaoilleies [55].

Mais tarde, em 1953, o pesquisador Murray Gell-Mann, suggre certas particulas
subatdémicas teriam uma propriedade chamada estranhezstrafsteeza € uma proprie-
dade da matéria, analoga a carga elétrica, e governa adaflectcom que as particulas
decaem. Mas admitindo que existe tal propriedade, é pdssigkcar, modelar, prever
varios processos fisicos. Analogamente, ha outras pagues da matéria que nao sa-
bemos exatamente o que sdo, mas que admitindo sua exist&niigacos podem, por
exemplo, prever o resultado de certos processos. A supodgd&stranheza permitiu
aos fisicos prever, com sucesso, que determinadas pasgt&etdiam produzidas em certas
reacdes, se decaissem em determinado tempo.

Murray Gell-Mann e outro fisico chamado George Zweig coinal, independente-
mente, que padrbes na constituicdo de barions e mésontaresulnaturalmente se al-
gumas das particulas fundamentais do atomo fossem forrpadasirticulas ainda mais
fundamentais que ficaram conhecidas como quarks. Hojeasgeijue os quarks, assim
como os elétrons, sdo as particulas verdadeiramente g®&da matéria, uma espécie
de tijolo basico para a construcéo de toda a matéria, ivelakis néutrons e protons [54].

O problema com a teoria dos quarks era que tais particulzatipropriedades muito
peculiares, para nao dizer misteriosas: sua carga eléica fracionaria (1/8 2/3¢),
nao existiriam como particulas livres e constituiriam odrbas sempre em pares quarks-
antiquarks ¢g, mésons) ou em triades de quargd barions) [54].

Por outro lado, comparando o mundo dos hadrons e o dos léptoteva-se que
havia apenas seis léptons e muitos hadrons. Isso refor¢apatase de que esses seriam
particulas compostas de outras mais elementares.

A evidéncia experimental dos quarks foi considerada caavite apenas a partir da
década de 1970, a chamada década de ouro da fisica de partauhvés de reacdes de
altas energias em aceleradores/colisionadores de pagieunais tarde refinadas como o
acelerador Linear de Stanford, o Tevatron do Fermilab, etava lllinois e o Grande
Colisor Elétron-Pdsitron do CERN.
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Desde a década de 1970, os fisicos conseguiram um ferrdregmieo para explicar,
em parte, diversos fenbmenos. Porém, ha evidéncias de speeesia ndo seja suficiente
para explicar algumas outras questées. No minimo, o LHCrédedeterminar a exati-
dao dessa teoria, 0 que ja sera uma grande contribuicdo uésgana. Nao so isso, é
possivel que o LHC, ao investigar a questao, encontre nondsienos que ajudem no
entendimento da matéria.

2.2 0O Modelo Padrao

A teoria que tenta descrever a natureza da matéria ou do @ite é universo e como
se aglutinam suas partes em termos de quatro forcas, quatioutas mediadoras e doze
particulas fundamentais, é chamada de Modelo Padréo. Aspdoticulas fundamentais
sdo 0s seis Iéptons e os seis quarks; as quatro particulaadoes sao os fétons, os
glions, as particuldd e Z e os gravitons; as quatro forcas sao a eletromagnéticatea for
a fraca e a gravitacional [54, 56].

As particulas fundamentais, ou particulas de matéria, kamadas de férmions.
Léptons e quarks sao, portanto, subclasses de férmiongorisgpao sao influenciados
pela forca nuclear forte, ndo estédo encerrados dentro tieydas maiores e podem viajar
por conta propria. Elétrons, mdons e neutrinos séo lépQnarks sofrem influéncia da
forca forte e estdo sempre confinados em particulas maiwdesans) [54, 56].

As particulas mediadoras (cospininteiro) que transmitem as quatro forcas da na-
tureza sdo chamadas bosons. Enquanto os férmions saalaartie matéria, os bosons
sdo particulas de forca. A Tabela 2.1 esquematiza a capattda matéria segundo o
Modelo Padrao. Cada particula de matéria possue a sua fmdéantimatéria.

O Modelo Padréo das particulas elementares nao € um simptedarfisico, € um re-
ferencial te6rico que incorpora a cromodinamica quantdag@ria da interacao forte) e a
teoria eletrofraca (a teoria da interacdo eletrofraca opféca as interagdes eletromagné-
tica e fraca). Aqui aparece uma grande dificuldade do Modadlvd®, talvez a maior: ele
nao consegue incluir a gravidade, porque a forca gravitatiodo tem a mesma estrutura
das trés outras forgas, ndo se adapta a teoria quanticaje@amediadora hipotética -
o graviton - ndo foi ainda detectada [54, 56]. Nesse contxiosere o boson de Higgs.
Pelo modelo, a interagdo com o campo de Higgs (ao qual esteypaestaria associada)
daria massa as particulas. Acredita-se que todo o espagorsenchido com esse campo
e interagindo com ele, as particulas adquirem suas massd&uRs que interajam for-
temente com o campo sdo pesadas, enquanto aquelas quarnteagamente tornam-se
mais leves. Porém, o modelo ndo explica completamente edeemcdes e o boson de
Higgs esta ainda por ser detectado. E um paradoxo que a massg@yopriedade t&o fa-
miliar a matéria, seja um dos assuntos mais nebulosos gangtis na pesquisa de fisica
de particulas. Um dos principais objetivos de projeto do ATLe detetar essa particula,
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Tabela 2.1: Uma visdo esquemética da constituicdo da matgundo o Modelo Padréo.

Matéria
Particulas Matéria
Léptons (Férmions) Quarks (Férmions)
elétron €) quarkup (u)
neutrino do elétronyg) quarkdown(d)
muon 1) quarkcharm(c)
neutrino do maony) quarkestranha(s)
tau (1) quarkbottom(b)
neutrino do tauv) quarktop (t)

Hadrons
Barions (trés quarksD Mésons (pares quarks-antiquarks)
Forcas (interacdes) fundamentais

Eletromagnéticd Fraca
Eletrofraca

Forte Gravitacional

Particulas de forca (Bosons)
Fétons | W&Z | Gluons | Gréavitons (ndo detectados)

se existir, 0 que seria uma das maiores descobertas figitadas os tempos. O béson de
Higgs foi previsto teoricamente em 1964 pelo fisico escédsr Higgs e usado poste-
riormente por Steven Winberg (1967) e Abdus Salam (1968 paplicar porque outras
particulas, os b6soW e Z, tém massa.

Outra dificuldade do Modelo Padréo é explicar a assimetrigmiaaantimatéria. Por
gue, atualmente, praticamente tudo e feito de matéria? lgoa @ntimatéria é raramente
encontrada na natureza? Ha, ainda, diversas outras didead Algumas sdo resultantes
das limitac6es do modelo. Como toda teoria fisica, esse model pode explicar tudo.
Outras, como a do bdéson de Higgs, podem levar a modificacGesna. Se a particula,
prevista teoricamente pelo modelo para explicar a masspattisulas, nao for detectada
a teoria teria que ser modificada. O importante aqui é daostaaue o Modelo Padréao
da fisica de particulas é a melhor teoria sobre a naturezaigastaborada pelo homem,
com muitas confirmagdes experimentais. Por exemplo, o raguel/iu a existéncia das
particulasz eW, dos quarkgharmeetop que foram todas posteriormente detectadas com
as propriedades previstas. Mas, nem por isso é uma teorratitafi As teorias fisicas
néo séo definitivas, ainda que sejam tdo bem sucedidas conodeld/Padréo [54, 56].

2.3 Matéria Escura

A Matéria Escura Dark Matter (DM) - tem sido um problema astrofisico por, pelo
menos, 75 anos - desde as divulgacdes das observagcbeszdéwick de uma grande
velocidade de dispersao dos membros da galaxia Coma [57]ollepna de rotacao das
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galéaxias - as estrelas giram “rapido demais” para pertenter gravidade Newtoniana
(caso toda a matéria presente seja visivel) - que remete dislasede Bacbock sobre a
galaxia Andrébmeda em 1939 [58] é similar. Esse cenario lepontudo, varias décadas
para ser reconhecido como um problema real e em sua formarn@oaamete ao fim dos

anos 1970 e comeco dos anos 1980 quando o entdo chamadgperadi matéria escura
fria apareceu (nesse contexto, fria significa matéria seemabw com velocidade nao rela-
tivistica). Hoje em dia a abundancia de dados de estudogida@@ de fundo, medidas
de distancia de supernovas e uma grande compreensao deagygda, conjuntamente,

solidificado o chamado "Modelo Padrao" da cosmologia [59, 60]

Revelar a natureza da matéria escura no Universo € um dos r@denpesquisa mais
excitantes hoje em dia. Felizmente, um conjunto de expetimseem operacéo [10-14],
sendo desenvolvidos ou em planejamento prometem um rapidogsso na descoberta
das propriedades da matéria escura nos proximos anoseBxitterentes teorias sobre
0 assunto, entre elas as que produzem no estadddptahjets

2.3.1 Leptonjets

A luz das recentes observacées astrofisicas, os autor€d fderppuseram uma am-
pla classe de teorias em que a aniquilacdo da matéria esleuescala de TeV) na borda
galatica contribui para o excesso anémalo de raios cosmliedéptons. Embora essa
matéria escura seja, provavelmente, inacessivel pararadetes/colisionadores, ela esta
acompanhada por um setor escuro (da escala de GeV) que de, atopora muito fra-
camente, ao Modelo Padrdo. Os estados do setor escuroad@ménte leves e podem
ser produzidos em aceleradores de alta energia, crian@dongeatos em cascata a partir
de si e, finalmente, regressando para o setor visivel conimmeté muons e, possivel-
mente, pions. Os léptons obtidos emergem no detector cdowdea Iéptons, chamados
leptonjetg[62], que sdo multiplos muons ou elétrons altamente colovadsultantes do
decaimento desses estados do setor escuro altamente ‘lonpdiss”. Como observado
em [62] e posteriormente desenvolvido em [63], a adicdo garsimetria também car-
rega consigo um namero interessante e novo de assinatucadisio com eventos mais
espetaculares. Parte da fenomenologia é também relevaategnarios com vales escon-
didos [64] ou onde a matéria escura decai em um setor da elc@laV [65] e, como tais,
podem descrever uma grande classe de modelos. Recentegsfateos experimentais
na busca de tais objetos tém sido relatados em [66].

A natureza do setor escuro implica a presenca de uma comalcadeia de decai-
mentos. Alguns dos tipicos decaimentos sdo mostrados ma@aF2yl. Para um setor
escuro com mistura cinética com o Modelo Padréo, o boson ngiagfgé) decai para um
di-lépton como estado final (primeiro esquema no lado eslguaa Figura 2.1). Por ou-
tro lado, um setor escuro ndo-abeliano, resulta em congalgcaadeias de decaimentos
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(esquemas restantes da Figura 2.1). O Higgs do setor escynoecessario para quebrar
0 grupo nédo-abeliano, pode também participar de tais @seatinevitavelmente, pro-
duzir multiplos Iéptons no estado final (facilmente > 2 e pefsmente 8) que provéem
uma Unica assinatura do setor escuro. Modelos simplificadosnvocam a SUSY [67]
e produzem unteptonjetcom 4 léptons.

Figura 2.1: Cadeias tipicas de decaimentos iniciando com @asorbde gauge escuro
(rotuladoy'). A cadeia de decaimento pode ter diversas etapas e enwulires estagios
do setor escuro, como outros bésons de gauge escuros tdlcm\afae z'), e Higgs escuros
(rotuladosh') [63].

A mistura cinética entre o portador de for¢a escura e o fomiMddelo Padréo in-
duz uma pequena carga nos campos do Modelo Padrao eletreticagrente carregados.
Consequentemente, os bdsons de gauge escuros podem senelimet produzidos nos
colisionadores via um processo anélogo a producéo de fommsodelo Padrdo, como
mostra a Figura 2.2. Ap6s o0s bdsons serem produzidos eilesntipnte decaem em mul-
tiplos léptons, formando os ja mencionadiestonjets

O desafio encontrado na filtragem degtonjetsse refere a caracteristica de deposicao
de energia desses eventos nos calorimetros. Eles possmatihaecas eletromagnéticas
com outros objetos de interess®, (porém, a multiplicidade de elétrons dentro de um
mesmo cone de decaimento acaba os aproximando do ruidodie (jatos hadronicos)
gue também podem conter particulas eletromagnéticas.

= __,——J"_-__
-

\ \;\N\\O; % leptons — leptonjet
e I

B
—

X

Figura 2.2: Producéo direta de um boson de gauge escuro emogespo muito similar
a producao de fétons no Modelo Padrao [63].

Leptonjetspodem surgir se existir um setor leve oculto composto déquaats insta-
veis com massas no intervalo de MeV a GeV. Uma classe dessbdas@ontém uma
particula (um féton oculto) que tem uma pequena misturaicenéom o féton do Mo-
delo Padrdo. Devido a essa mistura, o féton oculto pode e&a particulas mais leves
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com carga elétrica. Por exemplo, um féton oculto com masskD@8eMeV decai exclu-
sivamente para elétrons, enquanto um com massa de 1 GeVpdeaalétrons, muons
e pions. No Tevatron e no LHC, fétons ocultos e outras past$cldves ocultas séo
produzidos com grande impulso, provocando em seus decigeisiveis estruturas as-
semelhadas a jatos hadronicos (jatos de QQDantum Chromodynamig que obriga
o desenvolvimento de técnicas que eficientemente isolemabda fisica de interesse do
ruido hadrénico. Tais objetos podem ter alguns estado®h@dis em si, por exemplo,
se a assinatura contiver pions carregados ou se Higgs ssmpaoecerem com modos
hadrénicos de decaimento. Ainda assim, espera-se que @lclanéletromagnético dos
|éptons seja mais rico e permita sua distingdo dos jato$hadrs.

Outro motivador do estudo deptonjetdiz respeito a recente associacdes entre estes e
a producao de Higgs do Modelo Padréo. Os autores de [68, §8h0g inclusive, a pos-
sibilidade da producao abundante dessas particulastahfeP quanto no Tevatron, sem
gue tenham sido detectadas. Nesse cenario, Higgs decgiiedominantemente, em se-
tores escondidos seja diretamente seja atraves de estguoiosisétricos leves. Cascatas
subsequentes aumentam a multiplicidade de particulastooeszondido que, apds de-
cairem novamente para o Modelo Padrao, aparecem no datentoclustersde I1éptons
colimados. Os autores acreditam que um Higgs decaindiegionjetspode nao ser ob-
servado quando a topologia do evento mimetiza a do ruidddhexdr. Até os dias de
hoje, Higgs decaindo pataptonjetsndo tém sido alvo de qualquer analise experimental
e a eficiéncia das buscas existentes para esse tipo de simiabé B Unica excecao € a
busca apresenta pelo DO [70].

2.4 LHC

Em 2005 comecou a funcionar o maior acelerador de partidolasundo. Conhecido
pela sigla LHC [Large Hadron Collide}, o equipamento pode ser considerado o maior
empreendimento cientifico da atualidade, seja por seu tamaacnologia, nUmero de
cientistas envolvidos ou por seus objetivos. A maquinaparéiculas se chocarem com
velocidades e energias impressionantes, ajudando na dasespostas sobre como a
natureza se comporta [71, 72].

Com 27 km de circunferéncia, o LHC (Figura 2.3) esta encragat@Om de profun-
didade na fronteira da Suica com a Franca, onde se encontgaaiZacao Européia para
a Pesquisa Nuclear (CERN), que o abriga.

O objetivo do LHC é ajudar a compreender a estrutura da raagémi dimensodes in-
feriores ao tamanho dos prétons:#8m. As motivacdes séo varias. Acredita-se que a
origem da quebra da simetria eletrofraca sera elucidada.psde acarretar a descoberta
de um ou mais bdsons de Higgs. Outro campo de atividade sergca por novos tipos
de simetria e particulas, especificamente as que compmentioria da Supersimetria -
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SupersymetrySUSY) [67]. SUSY €é o mais proeminente e cuidadoso modelcstiee
de todas as extensdes do Modelo Padrdo propostas. Elegomstaietria entre férmions e
bdsons e introduz um novo espectro de particulas bastanteAiém disso, algumas im-
plementacdes da SUSY prevéem um excelente candidato paaarescura em nosso
Universo. Sua primeira missdo sera estudar elementosspyevou mal compreendidos
na teoria atual, o chamado Modelo Padrdo. A segunda missacealerador € buscar
novos fendmenos fisicos na altissima escala de energiaegau@tingida pelo LHC em
pequenissimos volumes de espaco [72]. O numero de colisbeptimetro quadrado
produzida por segundo é chamado de luminosidayledaddo por

N1N2
L=n——=f 2.1
n A (2.1)

onden € o numero de feixedy;, 0 niumero de particulas por feixd, a area transversal
do feixe ef, a frequéncia de colisdo. Quanto maior a luminosidade derarpnto
maior a quantidade de particulas geradas, ou seja, maimiagdo para ser analisada. A
luminosidade € uma importante medida para caracterizasenggenho de um acelerador.
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Figura 2.3: Cadeia de aceleracéo do LHC e seus detectores [73]

Na escala de energia, os fenbmenos produzidos, quando gisceéemenor do que
20MeV, sdo chamados de fisica de baixas energias. A faixa 2aMeV e 400MeV
corresponde a fisica de energias intermediarias e, finagmEmdmenos com energia su-
perior a 400MeV sao estudados na fisica de altas energipgjg2xperimentos no LHC
atingirdo niveis de energia de aproximadamente 14 TeV. &lasacar a luminosidade
desejada, o LHC tem de fazer uso dos antigos aceleradore®i®@®®n Synchrotron e
SPS -Super Proton Synchrotrorcomo seus injetores, que foram reequipados para prover
exatamente a densidade de feixe desejada.
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Em modernos aceleradores, particulas podem chegaf@®999986% da velocidade
da luz. Os feixes de particulas sdo entdo colididos conts astacionarios ou outros
feixes de particulas de mesma velocidade que se movem eidioseoritrario. A maneira
como as particulas se dispersam frente ao alvo pode ser paealaevelar detalhes da
estrutura interna das particulas que o atingem. Quando oweato rapido das particu-
las cessa ou € diminuido drasticamente nas colisdes, stgicede movimento (energia
cinética) é convertida em "chuveiros" de novas particulastentemente com a famosa
equacdoE = me (nesse casm = E/c?). Os chuveiros de particulas produzidos dessa
maneira podem ser usados para estudar como o mundo quamtiorfa. E importante
entender que, em muitos casos, nao ha sentido em que asllpartio interior do chu-
veiro estivessem, originalmente, no interior das partiswgjue colidiram. Elas foram, na
verdade, criadas puramente pela energia gerada e nd@exetites da colisdo ocorrer
[74].

No LHC, quando operar em luminosidade nominal*{ten—2s-1), a cada segundo,
um pacote com cerca de 3 trilhdes de protons, viajando cootidalde proxima a da luz
no vacuo (300 mil km/s), ir4 atravessar outro com caradiessidénticas. Choques ocor-
rerdo a taxa de 40 milhdes por segundo. No momento da colks@magbréton com outro,
a energia liberada sera suficiente para se transformar etenaande outras particulas,
incluindo outros protons. A reconstrucéo dos subprodutiosidos de uma coliséo ajuda
a entender qual foi 0 mecanismo (ou forca) que participouarsstormacao da energia
em matéria. Reconstrui-los € o trabalho dos detectoresyingtao sofisticadas e gi-
gantescas quanto o préprio acelerador. O LHC tem quatrectdeds principais e todos
eles contam com a participacdo de pesquisadores brasi[édp

e ALICE [3] - A Large lon Collider Experimen& um detector de ions pesados dedi-
cado a explorar a potencial fisica de interacdo nucleoen®bb a elevada energia
alcancada pelo LHC. O obijetivo é estudar a fisica da matérliat@escao em con-
dicdes de densidade e energia extrema, na qual a formacanaleava fase da
matéria, o plasma de quarks-gluons, é esperado. A exiat@élesisa fase e suas
propriedades sdo questdes fundamentais ha Cromodinamaraicau-Quantum
Chromodynamic$QCD) - para a compreensdo de confinamento e simetria. Para
esse efeito, pretende-se realizar um estudo abrangenteadosns, elétrons, fo-
tons e muons produzidos na colisdo de nucleos pesados. ABIGEEM vai estu-
dar as colis6es préton-proton, assim como realizar uma amgfo com colisées
chumbo-chumbo em areas da fisica em que o ALICE é competitivo @utros
experimentos do LHC.

e LHCb [5] - LHC-beauty Quatorze bilh6es de anos atras, o Universo comecgou
com o que foi chamado Big Bang. Dentro de um espaco infinitéergggueno, a
energia confinada formava quantidades iguais de matériireadéria. Mas como
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o Universo esfriou e expandiu, sua composicao foi alterdgeenas um segundo
apos o Big Bang, a antimatéria tinha desaparecido, deixanuatéria para dar
forma a tudo o que vemos ao nosso redor - das estrelas e galaxiarra e toda
vida que ele suporta. LHCb é um experimento criado para exjptogue aconteceu
depois do Big Bang, que permitiu a matéria sobreviver e cridniverso em que
vivemos hoje. Ele é especializado em realizar medidasgasda violacdo CP e
decaimentos raros de hadrons B (compostos com o dpgityou b-quark).

CMS [4] - Compact Muon SolenoidE um dos dois detectores acoplados ao LHC
com propoésitos multiplos. Entre as suas atribuicfes esédtunlo dos aspectos das
colisdes de ions pesados, buscar evidéncias que compmovama fisica além do
Modelo Padréo (Supersimetria e as dimensdes espacias gxteteccdo do béson
de Higgs e explorar a fisica na faixa de TeV.

ATLAS [75] - A Toroidal LHC ApparatusAlém do CMS, é o outro detector com
propdsitos multiplos, incluindo um programa para a detediboson de Higgs.
O detector € complexo e pode ser reconfigurado para estudovdefisica na re-
mota possibilidade de ndo serem encontradas evidénciaésim le Higgs. A
montagem do ATLAS esta concluida. Como um dos detectoresop@gito geral
do LHC, ele possibilitara estudos sobre for¢as basicas quefam o nosso uni-
verso, desde o inicio dos tempos. Dentre os estudos dessécrdestacam-se: a
origem da massa, espaco de dimenséo extra, buracos negroseapicos, evidén-
cias para candidatos a matéria escura no universo e estodoasnao similaridade
entre matéria e antimatéria [76].

2.4.1 Detector ATLAS

7

O ATLAS é um dos detectores de propdésito geral acoplados aerae

dor/colisionador de particulas LHC. Em funcionamento de&@l@9, o ATLAS busca
experimentalmente respostas para varios questionameméoa teoria de fisica de par-
ticulas apresenta. Além disso, permitira descobertasy@ssapenas com os niveis de
energia fornecidos pelo LHC. Suas dimensdes sao surpreesdém aproximadamente
45 metros de comprimento, mais de 25 metros de altura e pesdarapdamente 7 mil
toneladas. Para isso, conta com um sistema de filtragem dwegie separa a fisica or-
dinaria dos eventos que possam representar o objeto desséerEsse sistema tem papel

fundamental na eficiéncia final do detector.

O detector ATLAS esta dividido em um caracteristico sistehispostos em cama-

das, conforme mostrado na Figura 2.4. A funcdo do Detectdrage {nner detectoy
€ identificar as particulas com carga elétrica e medir seuentora partir da curvatura

de sua trajetéria. Na sequéncia estdo os calorimetrooEagnético e Hadronico que

18



Camara de Mions

Calorimetro Eletromagnético

% @ Calorimetro Hadrénico
H Detector de Traco

Figura 2.4: Esquema basico do detector ATLAS (adaptado @ [7

medem a energia depositada pelas particulas. Na interagiiascélulas do calorimetro
séo produzidos perfis de deposi¢do. Em um ultimo estagimestiema de deteccado de
muons Muon detectors[78]. Outra caracteristica do detector € o seu sistema aleleo
nadas. Dado o formato cilindrico dos elementos detectosg®stos ao redor do ponto
de impacto, o sistema de coordenaggsacompanha a direcdo dos feixes de particulas
provenientes da colisao (Figura 2.5).

O eixoz segue a direcao do feixe de particulas, enquanto os riggsformam um
plano transverso ao feixe. A dire¢éo positivaxdaponta para o centro do anel LHC,
enquantgy positivo aponta para cima. O angulo obtido:

X
= - 2.2
(0] arctan(y) (2.2)

representa a rotacdo em torno do eixo de colisdo. O anguéo p@m relacédo ao eixo
de espalhamento eme usado no calculo da chamada pseudo-rapiderne representa a
direcéo de projecao das particulas apds a colisdo, definida p

n=—Ilog (tang) (2.3)

Grandes valores de pseudo-rapidgz+ «) indicam que a colisdo ocorrida entre as
particulas nédo foi frontal. Nesse tipo de colisdo o resol@gouco interessante para o
estudo do detector, que foi projetado para um melhor desgmopeom valores baixos,
n<a3.
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Figura 2.5: Sistema de coordenadas do ATLAS.

Detector de Traco

O detector de tracos se localiza diretamente em torno daaetg colisdo das parti-
culas. E formado por detectores discretos de alta resaliigbiocados em silicio. Eles
tém capacidade para reconhecimento de padrbes, medidasaento e de vertex, defi-
nindo trajetérias de particulas carregadas com grandespref/’5, 79]. O numero total
de camadas de preciséao deve ser limitado por causa do extegsatéria que estes de-
tectores introduzem, o que provocaria absor¢cao de parteatgia. Segundo o projeto do
detector, a trajetéria das particulas cruzara entre e @sigo camadas de sensores.

O Sistema de Calorimetria

Calorimetros granularmente estruturados representam pel pantral em todos os
experimentos modernos de fisica de particulas. Eles s&o esastruidos para otimiza-
rem o processo de deteccéo, seja abordando aspectos de&esespacial ou de energia
depositada pela particula. Resolucdo superior em eneigipa@tante, principalmente,
para medir com precisdo a energia de particulas alvo nargr@ske um intenso ruido
de fundo. O enorme campo de energia coberto pelos sensgIgs,uena representacao
em palavras de 1Bits, em que o limite inferior corresponde ao tipico ruido eleicd e
o limite superior, ao maximo valor de energia depositadapaoticulas provenientes de
diferentes decaimentos.

A alta granularidade é outro diferencial desses equipamsem maioria dos alvos
fisicos, assim como a minimizacdo do ruido eletrbnico itkeup, apresentam forte
resposta a essa caracteristica. Além disso, os calorisr&fimlongitudinalmente seccio-
nados em 2 ou 3 secdes para melhorar a identificacao da jerticu

Para minimizar o efeito dgile-upno detector, a resposta dos sensores usados precisa
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ser extremamente rapida, dada a frequéncia de colisbemdap®ara uma independéncia
satisfatdria entre amostras sucessivas é necessariodigal@um percentual maximo de
energia residual dentro do tempo de medi¢do do proximo event

Outras caracteristicas requeridas nos calorimetrossasdai a hermeticidade e a re-
sisténcia a radiagdo. A hermeticidade garante baixossnéleeenergia perdidamissing
energy E, - resultante de varios decaimentos. A resisténcia a ranli@girigatoria para
0S equipamentos que serdo submetidos a doses extremaiteeshtodongo do tempo de
operacdo. Acredita-se que as doses de radiacdo acumuladasedum ano de operagao
podem chegar a 500Mrad [80].

O sistema de calorimetria do ATLAS vem operando continudendasde agosto de
2006. Ele é subdividido em eletromagnético e hadronicopgusua vez séo seccionados
em 7 camadas: 4 eletromagnéticas e 3 hadrdnicas (Figura&iBImente todas as cé-
lulas dos calorimetros estao conectadas ao sistema da legwados do ATLAS e desde
2008 testes de desempenho dos calorimetros séo realizaddsdo 182468 sensores
(células), ou 972% dos total de sensores do ATLAS estéo nessa regidao [81].

Camara
de
do

LHC

Detector
de
Tragos

Calorimetro
Pre Sampler H Eletromagnético

Calorimetro
Hadrbnico

Figura 2.6: Disposicéo das camadas dos calorimetros Elatipético (EM) e Hadronico
(HAD) do detector ATLAS.

O perfil de energia das particulas, gerado na interacdo delasas camadas dos
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Tabela 2.2: Regido de cobertura gre granularidade das camadas dos calorimetros [75].

Pre Sampler Barril Tampa
Cobertura In| < 1,52 1,5<|n|<1,8
GranularidaddAn x Ag) 0,025x 0,1 0,025x 0,1
Eletromagnético Barril Tampa
Cobertura In| < 1,52 1,375<|n| < 3,2
Granularidade 1An x A) 0,003x 0,1 0,003x0,1aQ1x0,1
Granularidade 2An x A) 0,025%x 0,025| 0,025%x 0,025a01x0,1
Granularidade 3An x A) 0,05x 0,025 0,05x 0,025
Hadronico Barril Barril estendido
Cobertura Inj <1 0,8<n|<1,7
Granularidade 1 e PAn x A) 0,1x0,1 0,1x0,1
Granularidade 3An x Ag) 0,2x0,1 0,2x0,1

calorimetros, é fundamental na discriminacdo do eventmideeisse. ApOs um evento
ser aceito pelo sistema de filtragem, essas informacOess@zenadas em midia per-
manente para posterior analigi-line. A granularidade ou a quantidade de células por
unidade de é&rea varia entre as camadas dos calorimetros.c@adaa do calorimetro
eletromagnético é dividida em barril e tampa e do hadréminobarril e barril estendido.
Essas partes fecham quase que hermeticamente o espacordaedlisdo. O barril &
responsavel pela regido de baixa pseudo-rapidgz; 1,5 para as camadas eletromag-
néticas dn| < 1,0 para as hadronicas. A Tabela 2.2 traz informagdes sobigi&orde
cobertura enm e a granularidade das camadas dos calorimetros, incluridonacdes
sobre o pré-irradiador e as tampas [75].

O calorimetro eletromagnético é construido de argéniadimoomo material absorve-
dor e eletrodos de chumbo que interagem com particulas eod&simento das cascatas
eletromagnéticas, resultantes da colisdo, o qual estsitogo apos o detector de tracos.
O calorimetro eletromagnético também inclui um pré-iraadir Pre Sampley, que fun-
ciona, praticamente, como um calorimetro muito fino, posiado antes dos calorimetros
de argbnio liquido, com a fungéo de recuperar a informacadigee no material morto
da secédo eletromagnética. O calorimetro eletromagnétemera energia total de pdsi-
trons, elétrons e fotons. Essas particulas produzem calogvee pares positron/elétron
no material. Os elétrons ou positrons, sédo defletidos pelogpos elétricos dos atomos,
provocando a irradiacao de fotons. Os fotons entdo prodpzees positron/elétron, que
por sua vez irradiam mais fotons e assim por diante. Ess@&seig em cascata, € cha-
mada de chuveiro eletromagnético. O numero final de paresgommional a energia
da particula original [74, 75]. A Figura 2.7 ilustra a graamidade e a profundidade do
calorimetro eletromagnético.

A secdo eletromagnética do calorimetro € divida em 3 camaalasn do pré-
irradiador, das quais a segunda é a mais profunda. Cada c@pos&ld uma segmentacao
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Figura 2.7: Granularidade e profundidade das camadas ddroetro eletromagnético
do detector ATLAS (adatado de [75]).
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especifica que otimiza a relagdo custo-beneficio do dete&tocamadas mais internas
sdo mais segmentadas, permitindo a localizacdo precispatédsulas no plang x @,
enquanto as mais externas sao concebidas de forma menosdadane mais profunda,
com o objetivo de absorver toda a energia da particula intéde

O calorimetro hadrénico envolve o calorimetro eletromégnésendo composto de
ligas de aco como material absorvedor, separadas por titraaterial plastico cintilante.
Quando as particulas atravessam as telhas elas emitemihizsdade proporcional a
energia incidente. O calorimetro hadrénico € projetada padeteccao de particulas ou
jatos que desenvolvem cascatas baseadas em hadrons, catmms$\éprétons e pions
[74, 75].

A Figura 2.8 mostra um corte transversal no detector ATLAScemportamento de
diferentes particulas (Iéptons, fotons e hadrons) freosedéerentes subsistemas.

Na Tabela 2.2, é possivel perceber que o tamanho das céadasopcalorimetro
hadrénico (em média) € maior do que o valor apresentado pélaks no calorimetro
eletromagnético. A segmentacao é também mais uniforme el@ ga secao eletromag-
nética. Isso se deve ao fato dos chuveiros hadrénicos seamlangos e profundos,
provocando maiores flutuacdes nas medidas de energia anfmyrmao necessitando de
uma segmentacao téo fina.

Deteccédo de Muons

O detector de muons envolve todo o sistema de calorimetri@onsl com elevado
valor de momento transverso sdo assinaturas bastantegsiaas e robustas da fisica de
interesse no LHC. Para explorar esse potencial foi projetawi@istema de filtragem e
medicao sensivel a esse tipo de particula. A detec¢cdo édaasaaleflexdo (magnética)
de muons provida por um grande toréide com nucleo a ar e ded¢satle traco bastante
precisos. Parf| < 1, um grande im& em formato de barril foi construido com aite-s
nodides circundando a secédo hadrénica dos calorimetroa.1RbK |n| < 2,7 a deflexdo
€ garantida por imas na forma de tampas ao redor do barré d&sgiguracdo prové um
campo magnético praticamente transversal a trajetériaelg@ais muons. Na regido do
barril, as trajetérias séo detectadas por camaras orglaszan trés camadas cilindricas
(estacOes) ao redor do eixo de colisdo. Na regido da tamganseras foram montadas
verticalmente, também em namero de trés. As coordenaddsagos sdo medidas preci-
samente por Camaras de Tragos na direcao principal de detlex@mpo magnético, na
maior parte do intervalo da pseudo-rapidez. Para grandesesale pseudo-rapidez, ca-
maras com alta segmentacao foram construidas para garanéicisdo da deteccdo nesta
area bastante ruidosa. Tal como os calorimetros, essdateteta diretamente acoplado
ao primeiro nivel do sistema de filtragem de eventos do ATL3& 84].

A Figura 2.8 mostra um corte transversal no detector ATLAScemportamento de
um muon ao cruzar os diferentes subsistemas.
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Figura 2.8: Imagem gerada em computador de um corte tresedves detector ATLAS
para diferentes tipos de eventos. Comportamento de um maofgtan, um elétron, um
préton, um néutron e um neutrino em um sistema HEP. O dutoixie éeperpendicular
ao plano da imagem. O mdon passa completamente atravédaidsetros depositando
apenas uma pequena quantidade de energia em cada secaalaténfie ser detectado
pela camara de muons. O foton, mesmo sem massa, interagiaéote com o calorime-
tro eletromagnético e o elétron deposita toda a sua enezggernmesmo calorimetro. Pro-
tons depositam pouca energia no calorimetro eletromagnéfuntamente com néutrons
interagem fortemente com o calorimetro hadrénico. Jatogostos de muitas particulas
- majoritariamente pions - depositam energia tanto no icakiro eletromagnético quanto
no hadrénico e em uma regido maior do que uma unica partiCuteutrino nédo interage
com qualquer equipamento, ele passa indetectavelmerjte [82
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Capitulo 3

Filtragem online do detector ATLAS

No detector ATLAS a filtragenonline empregada para experimentos fisicos de altas
energias High Energy Physic$HEP) - esta inserida no sistema de filtragem e aquisi-
¢ao de dados Friggering and Data AcquisitiofTDAQ) - com todas as caracteristicas
descritas no Capitulo 2.

3.1 Aquisicéo e Filtragemonline de Dados

O sistema de filtragem de dados do ATLAS (Figura 3.1) estédoasem trés niveis de
selecao, iniciando com uma taxa de eventos de 40Mhz, unsiodicada 25ns (taxa de
iteracéio de 1GHz a uma luminosidade dé“tth 2s1) e finalizando com aproximada-
mente 100Hz de eventos selecionados [78]. Como 0s eventasedesse, por exemplo,
0s bosons de Higgs, se existirem, conforme o Modelo Padr@wers com frequéncia
inferior a Q001Hz e cada evento carrega aproximadamente 1 MByte de,dafloso de
dados sera da ordem de 40 TBytes por segundo, impossitidimarmazenamento com-
pleto desses eventos para anatiféne Assim, um sistema de filtrageamlinetorna-se
indispenséavel para o experimento.

O sistema de filtragemnlinedo ATLAS € baseado em 3 niveis de sele¢éo de eventos,
o nivel 1 (LVL1), o nivel 2 (LVL2) e o filtro de eventoskvent Filter(EF) -, sendo que
os dois ultimos compdem a filtragem de alto niveligh Level Trigger(HLT).

O primeiro nivel de filtragem do ATLAS realiza a selecao iaiclos eventos baseado
na informacéo obtida com granularidade menos fina, geradampcub-conjunto de de-
tectores (calorimetria e deteccao rapida de maons). O tgrappa tomada de decisao
€ tdo curto que torna-se necessario a reducao da quantidad®anacao a ser proces-
sada. O LVL1 entdo descarta eventos com caracteristicadistimas dos canais de
interesse desejados. A taxa maxima de saida do LVL1 estadimmem 75kHz (podendo
ser expandida para 100kHz) [78].

E importante que se mantenha o tempo de laténcia (tempo qanarfe informar
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Figura 3.1: Sistema de filtragem do ATLAS (baseado em [75]).

a decisédo do filtro) no valor mais baixo possivel. Durante ¢ésspo, a informacao de
todos os canais do detector precisa ser retida em memoriipadpipeling que estao
posicionadas proximas ou junto ao detector. A laténcia ohogiro nivel, medida do ins-
tante de uma colisdo proton-proton até a deciséo estarrdisggara o nivel seguinte,
deve ser menor do que3us. De forma a reduzir o volume de trdfego de dados para o
segundo nivel e, consequentemente, aumentar a bandatpamstia esses dois niveis,

0 primeiro nivel jA marca as regides de interesegfon of Interest Rol), que corres-
pondem as regides do detector em que houve efetivamentalé@nin@ de algum evento,
gue foi aceito pelo primeiro nivel. O nivel seguinte de fgen observara somente essas
regides de interesse e ndo toda a area do detector [78].

O LVL2 refina a decisdo do primeiro nivel, validando a etiqgem (resultado da
classificacdo do LVL1) de cada Rol, através da utilizacamfitmmacao completa (reso-
lucéo total dos detectores) de cada Rol. A etapa de extragaaredcteristica € realizada
para cada sistema do detector. A combinacao dessas cesticasrforma um objeto de
segundo nivel de filtragem que s@o candidatos ao objetoetesse do canal. Finalmente
uma decisao global é tomada baseadeneraude selecédo. O LVL2 é implementado atra-
vés de um software especializado, rodando em um conjunt@defmcessadores do
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(Gov)
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Figura 3.2: Exemplo de Rol de um elétron por camaBee Sampler canto superior
esquerdo; EMront layer, canto superior direito; ENhiddle layer segunda linha no lado
esquerdo; EMback layer segunda linha no lado direito; HARyer 0, terceira linha no
lado esquerdo; HADayer 1, terceira linha no lado direito; HAIayer 2, canto inferior

esquerdo.

tipo PC (ndcleo duplo), dedicados, operando em paralelopraticamente todas as co-
municacdes entre estes dispositivos feitas atravésvitehes Gigabit Etherngtlevido a
velocidade requerida [78].

Para o LVL2, foi definido um tempo de laténcia de, aproximaeiatey 10ms, no qual
a taxa dos eventos trafegando deste para o EF é da ordem d¢7B{HEspera-se que a
selecao de eventos do HLT [85] otimize os recursos comprtais disponiveis, a dimen-
sao elevada dos dados de calorimetria motiva a realizac@iondestapa de extracdo de
caracteristicas sobre as regides de interesse. As Figa®.3 e 3.4 mostram um exem-
plo de Rol para elétron, jatoleptonjets respectivamente, aceitos pelo primeiro nivel de
filtragem.

O EF finalmente diminui a taxa de eventos de 1kHz para 100Hev@#os que forem
aceitos pelos 3 niveis de filtragem serdo armazenados era pgighanente para a analise
offline O tempo para a tomada de deciséo no filtro de eventos estdleat? segundos.
Em muitos casos, ndo é desejavel uma separacao total erved 8 de filtragem e o filtro
de eventos, podendo haver uma estratégia conjunta parasosideis. Considerando os
efeitos conjuntos do segundo nivel e do filtro de eventostragém de alto nivel deve
reduzir em 1000 vezes a taxa de eventos [75]. As etapas degsaroento do HLT sao
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Figura 3.3: Exemplo de Rol de um jato por cama&ae Samplercanto superior es-
guerdo; EMfront layer, canto superior direito; ENmiddle layer segunda linha no lado
esquerdo; EMoack layer segunda linha no lado direito; HARyer O, terceira linha no
lado esquerdo; HADayer 1, terceira linha no lado direito; HAIayer 2, canto inferior

esquerdo.
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Figura 3.4: Exemplo de Rol deptonjetspor camadaPre Samplercanto superior es-
guerdo; EMfront layer, canto superior direito; ENmiddle layer segunda linha no lado
esquerdo; EMoack layer segunda linha no lado direito; HARyer O, terceira linha no
lado esquerdo; HADayer 1, terceira linha no lado direito; HALayer 2, canto inferior

esquerdo.
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iniciadas pelo acesso e preparacdo das informacdes dasoRMLd. A extracdo de
caracteristicas é efetuada em cada sistema do deteat@nuhd pela confirmacgéo da Rol
no sistema em que foi originada (cAmara de muons ou calad)n€ls principais objetos
de filtragem identificados no HLT séo candidatos a muongoelet fotons, taus, jatos e
fisica dos hadrons B. O desempenho geral € medido a parficteneia na discriminacéo
da fisica de interesse e do ruido de fundo.

A eficiéncia pode ser afetada por diferentes condi¢cdes dagie Um problema que
pode afetar os algoritmos de extracdo de caracteristica$edto de empilhamentgile-
up), que ocorre quando ha uma sobreposi¢cdo de eventos emgegi@etector [75], i.e.,
um evento que ainda se desenvolve tem seu padrao de depdsigh@rgia distorcido
por um novo evento que chega e se sobrepde. Outro problemaafsntado vem dos
eventos gerados a partir da alta escala de energia alcaacdelevada taxa de colisdes.
Espera-se que algumas células de deteccao sejam danificadaspassar do tempo, seja
deixando de registrar corretamente a informacéo de endegasitada, seja parando de
funcionar por completo, o que se torna um problema real der@tempo de operacao do
detector. E desejavel que os algoritmos de filtragem de esésmham alguma imunidade
a perda de informacé&o dessas células.

3.2 Plataforma Computacional do Ambiente de Filtra-
gem

A colaboracédo ATLAS desenvolveu um conjunto de ambientegpcbacionais e fer-
ramentas de controle, conhecidos cofaena [86], que permitem aos membros da co-
laboracéo, independentemente de sua localizacédo geagr@iesso e analise dos dados
gerados no detector. ®thena pode ser entendido como um estrutura de controle co-
mum para 0s aplicativos necessarios a colaboracdo. Paraeissoferece: simulador
de colisbes de feixes de protorrythia); Interagéo entre particulas e particula/detector
(Geant); Filtragem (rigger); Reconstrucdo de evento e Analise da Fisica. Esse ambi-
ente permite aos desenvolvedores o compartilhamento destmaura homogénea onde
seus codigos podem ser elaborados baseados em ferrareentabgico e computacional
atualizados, além de facilidade no reuso e atualizagcdodatbgas.

3.3 Extracdo de Caracteristicas e Teste de Hipotese

Os calorimetros séo detectores altamente segmentadosartEranque € possivel
estimar as classes das particulas a partir de seus perfipogicho de energia. Esse perfil
esta contido em uma regido de interesse selecionada peteimrinivel de filtragem.
Essa regido pode abranger mais 1000 células, consideramtii@gentes camadas desses
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elementos.

Os exemplos de perfis de deposicéo de energia de cada um dossesevolvidos no
trabalho, mostrados nas Figuras 3.2,3.3 e 3.4, indicamralgypeculiaridades. Os elé-
trons sdo mais pontuais na deposi¢ao de energia como mastnasala EMmiddle layer
e quase ndo apresentam energia nas camadas hadronicams®sgadnicos, atraves de
seus componentes eletromagnéticos falseiam os elétregamadas eletromagnéticas do
calorimetro, apresentando valor de energia maior nas asrtaatironicas do calorime-
tro e, tipicamente, tendendo a espalhar a energia sobrefasitélulas em uma mesma
camada do calorimetro. Entende-se, assim, que a informmatg@nte pode ndo neces-
sariamente estar no ponto central de impacto, mas em unmhaizta dele. Ogptonjets
excitam uma regido maior nas camadas eletromagnéticasedo gjeétrons isolados, mas
0s acompanham no calorimetro hadrdnico ao ndo apresentdveis de deposicdo de
energia elevados para esses sensores.

A analise longitudinal demonstra também que a canRadé&ampleamostra ndo so-
mente mais energia para elétroriggtonjets como esses valores sdo mais concentrados,
enguanto os jatos apresentam um maior espalhamento. Anadoge € o que se observa
na camada EMront layer, a de maior resolucdo espacial.

A observacao da interacdo dos objetos de interesse comargeetros permite as-
sumir que esses interagem de forma (aproximadamentedscdrem relacdo ao eixo
de penetracdo, i.e., dado um ponto de impacto inicial, agodattende a decair em ob-
jetos menos energéticos ao redor do eixo de penetracdo T49Bque os algoritmos
de extracdo de caracteristica fazem é capturar essas afoes do ponto de vista de
discriminantes.

O algoritmo de nivel 1 trabalha com matrizes gnx ¢, que armazenam a energia
transversalr) por torre - sdo chamadas assim por transporem as difereateadas
dos calorimetros. O procedimento ocorre separadamerdeoparalorimetros eletromag-
nético e hadrénico, com uma granularidade tipicaAde< ¢ = 0,1 x 0,1. Os valores
digitalizados de energia sao truncados para oito bits, ¢ efedivamente, aplica um li-
miar de 1GeV por torre. O algoritmo é baseado em uma janelaxdé tbrres em ambos
calorimetros na regidm | < 2,5 e consiste de 4 elementos [88]:

e um agrupamento eletromagnético de 2 torres usado para identificar a posicao
da Rol candidata.

e um agrupamento de:21 ou 1x 2 torres eletromagnéticas usadas para meHir a
dos chuveiros eletromagnéticos - ha quatro desses agrapaswentro de uma Rol
€ 0 mais energético é usado.

e uma regiao de 12 torres eletromagnéticas ao redor dos agases, que € usada
para teste de isolamento no calorimetro eletromagnético.
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e as 16 torres hadronicas atras do agrupamento eletromegeétia regiao de isola-
mento, que sao usados para testes de isolamento no catorfradtdnico. A janela
desliza em passos de uma torre em ambas diragées

Para cada objeto aceito no nivel um, a informacao da Rol értigida para o nivel
dois com posicaay, @) e Ey. Devido a escolhas do algoritmo (tamanho do passaq g 0
a posicao da Rol é fornecida com resoluffio< Ap— 0,1 x 0, 1. Os eventos selecionados
s&o dominados por fétons € e da troca de carga /Tr [88].

Um dos algoritmos de referéncia de filtragem de segundo giedi2Calo [88—91].
Esse algoritmo realiza o teste de hipotese sobre a infowrdeéalorimetria para eventos
eletromagnéticos isolados e jatos hadrénico§2Cxlo € um algoritmo de clusterizacéao
para chuveiros eletromagnéticos alimentado pelas Rolgidds pelo primeiro nivel de
fitragem eletromagnética. Esse algoritmo pode seleciobgtos usando medidas de
energia transversa e formato do chuveiro de deposicao dgi@néds Rol usadas nesse
processo sdo compostas por células dos calorimetrosreraético e hadrénico e sua
saida é uma classe especifica contendo a energia e posiciigstiy e variaveis que
descrevem o formato do chuveiro eletromagnético, todagdassaa selecdo de eventos.
O primeiro passo do algoritmI2Calo é refinar a posi¢édo da Rol de nivel 1 encontrando
a célula de deposicao de energia mais energética na segamdaa do calorimetro ele-
tromagnético. Essa posican,§) € mais tarde recalculada ponderando a posigag) (
em uma janela de 8 7 células pela energia de cada uma delas. A partir daqui agum
variaveis sdo calculadas com o objetivo extrair informadgiéormato do chuveiro [88]:

e EME7: Energia total depositada nas camadas eletromagnéticasnenmiegiao de
3x 7 emtorno do centrg x @. Devido a dependéncia de energia do ruido de fundo,
um corte em energia fornece a melhor rejeicdo contra dadosaito momento
transversoRy) aceitos pelo primeiro nivel.

e HAD Er: Energia total depositada na camada hadronica em uma jAnetaA@ =
0,2 x 0,2 ao redor do centro da Rol. Fotons e elétrons, tipicamermeogitam
muito pouco de suas energias no calorimetro hadrénico. @onpara jatos com
componentes eletromagnéticos aceitos pelo primeiro ,réyeEbximadamente 5%
da energia é depositada no calorimetro hadrénico. Essgiammedronica pode ser
usada para rotular jatos. A energia eletromagnética qua para o calorimetro
hadrénico de genuinadusters ¢y, aumenta com a energia incidente. Para baixa
energia, ela ndo é significante quando comparada com almag&o do ruido e
do pile-up. Para ser eficiente comluster €y com altaEr, os requerimentos do
isolamento hadrdnico precisam levar essa energia em @&ag#D.

e Rshape: arazéo energetidas, 7/E7«7 (Eixj € a energia depositada na regiéoj)
em torno do centrdn, ) da Rol. A maior parte da energia dos chuveiros eletro-
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magnéticos (tipicamente, mais de 70%) é depositada na dagamada do calo-
rimetro eletromagnético. Essa camada € também menos afetaduido e pelo
efeito pile-up. Dessa forma, o calculo é realizado sobre ela. Chuveirostdagé
e elétrons tém (em média) um tamanho lateral de um raio deekdolenquanto o
tamanho lateral dos chuveiros iniciados por jatos € donaipath fragmentacéo e o
tamanho da interagdo hadronica. Assim, a r&dape € calculada para distinguir
entreclusters ¢y e jatos. Tipicamente esse valor € maior do qu@garaclusters
eletromagnéticos.

e Rstrip: a razéo energéticgE; — Ey)/(E1 + E2) (E; € oi-ésimo pico de energia)
entre os dois maiores picos de energia em uma dada ragiaa\@= 0,125x 0,2
em torno do centro da Rol. Apés os cortes anteriores, sonentecom pouca ati-
vidade hadronica e de chuveiros estreitos permanecems [gdees “eletromagné-
ticos” frequentemente consistem de um ou maltiptdslecaindo para dois fétons.
Para rejeitar esses jatos, a granularidade fina da primamada eletromagnética
pode ser observada para a analise do formato do chuveirca$todos jatos pode-
se encontrar dois maximos (ex. dois fétons do decaimentarde’y De maneira
a rejeitar esses eventos, uma variavel que busca por magicnodario é aplicada.

O teste de hipoétese é feito através de cortes lineares seldesaritores extraidos.
Além do T2Calo, outro algoritmo de referéncia éRingerNeuralHypo, também per-
tencente ao pacote de algoritmos de filtragem de nivel doietixtor ATLAS [92]. No
caso doringerNeuralHypo outros discriminantes sao usados para alimentar o classi-
ficador. Com o objetivo de ressaltar a informacao topologmalecaimento, um preé-
processamento baseado em somas de anéis [49, 87] € aplaadoatgoritmo de ex-
tracao de caracteristicas. Nessa abordagem, a célula dmand&posicdo de energia
considerada o centro da regido de interesse em cada camealadmetro (sete no total).
Ent&o, um conjunto de anéis concéntricos sdo formados ao dete. E relevante res-
saltar que, dependendo da granularidade da camada, opadéis ficar incompletos ou
mesmo serem formados por apenas uma linha de células, costmarad-igura 3.5. Por
fim, as células pertencentes a um mesmo anel sdo somadasndeda dimensao final
de cada evento, sem prejudicar suas interpretacdes fikisas procedimento, realizado
por camada do calorimetro, alcanga um numero final de 108 distiibuidos de acordo
com a Tabela 3.1.

As caracteristicas de deposicao de energia de cada um duesaealisados sdo pre-
servadas ap0s a atuagao do algorifmnger. O sinal resultante, mostrado na Figura 3.6,
explicita as semelhancas e diferencas entre os objetoseiesse.

ORingerNeuralHypo faz uso de uma rede neural artificial no teste de hipétese sobr
os dados formatados em anéis (100, no total). A topologida)spie pode sofrer variagdo
ao longo do seu tempo de operagdo, conta com alguns neurdmicamada oculta e
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Tabela 3.1: NUumero de anéis por camada do calorimetro.

Camada # de anéis
Pre Sampler 8
EM front layer 64
EM middle layer 8
EM back layer 8
HAD layerO 4
HAD layer1 4
HAD layer 2 4
PS EM HAD
T T
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Figura 3.6: Eventos Formatados em Anéis.

um Gnico neurdnio na camada de saida. E definido, também, galeroesperado para
eventos da classe alvo € 1 enquanfiopara o ruido do canal. Todos os neurdnios operam
com funcao de ativagéo do tipo tangente hiperbdlica.

Uma das mais recentes otimizac6es empregadas foi a ineggmdo algoritmo de
anelamento a@2Calo. O T2Calo possui diversos sub-algoritmos, e, para as versoes
mais novas ddthena, 0 algoritmo de anelamento passa a ser um deles. A princpal v
tagem é a utilizacdo de um objeto Unico que propaga tantoreéses doT2Calo, bem
como os anéis produzidos, facilitando bastante a integrdgalgoritmo de anelamento
com os outros modulos dithena. Adicionalmente, sendo parte integranteTdgalo,
nao mais se faz necessario, pelo algoritmo anelador, refszedlculos de refinamento
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de Et, n e ¢, podendo esse delegar @@Calo tal tarefa. Em resumo, no que tange a
extracdo de caracteristicas, o0 algoritmo de anelamenfmwpto e 0T2Calo tornam-se
parceiros. A diferenca entre os dois, entretanto, é gqi2Calo realiza a decisdo sobre
o tipo de particula incidente observando as 4 variaveisutzdas por ele, enquanto o
RingerNeuralHypo emprega redes neurais alimentadas com os anéis produzidos.

3.4 Tempo de Processamento

Um aspecto importante a se considerar no desenvolvimestalgoritmos do sistema
de filtragemonline é o tempo de processamento. Isso inclui todos os passos desde
recebimento do sinal a ser tratado até a resposta do algadiéselecdo. Para o segundo
nivel de filtragem, a janela de tempo permitida é de até 40 nmsa Bhalise detalhada
do tempo de processamento requerido pelggerNeuralHypo foi realizada no trabalho
[52]. O RingerNeuralHypo, incorporado como uma subrotina daCalo, aproveita
parte do processamento realizado por este ultimo algoritmo

As diferentes etapas necessaria8aggerNeuralHypo e Seus respectivos tempos de
execucao estimados no ambiente do LVL2 séo listadas a seguir

¢ Inicialmente, séo selecionadas as informacfes necessargue € feito na etapa
de selecédo de regia®égion Selectgrdo T2Calo, que solicita os fragmentos da
Rol desejada. Essa etapa, por envolver um intenso fluxo dematao entre o
pipelinede memaria e o segundo nivel de filtragem consome 0;402787 ms,
correspondendo a 40% do tempo total.

e Em seguida, @2Calo realiza um pré-processamento nos sinais, em que sao cal-
culadas as suas 4 variaveis de deciséo e os valorgs,dg e ¢ com uma maior
precisdo do que no L1. Esse passo de processamento lev-6(1,8048 ms, o
gue equivale a 15% do tempo total de execugdo. A partir daqui € iniciada a
sequéncia de rotinas especificaRdagerNeuralHypo.

e Apenas parte da informacdo necesséria pafimgerNeuralHypo € utilizada
pelo T2Calo; entdo, o restante precisa ser solicitado nesse momerddrpgion
Selectordo RingerNeuralHypo. Um novo fluxo de informacdo é estabele-
cido entre o LVL2 e as memorias de armazenamento temporéoiasumindo
0,4375t0,0996 ms, o0 que representa 36% do tempo total.

e Na etapa de pré-processamentoRdagerNeuralHypo, as informacdes da Rol
sdo utilizadas na construcdo dos anéis para cada camadbdme#&o. O tempo
consumido nessa etapa € de 0,008®165 ms, correspondendo a 8% do total.

e Finalmente, a classificacdo dos sinais em anéis pela redeal nezquer
0,038#0,0018 ms, o0 que corresponde a 3% do tempo total.
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Tabela 3.2: Tempo gasto nas diferentes etapas do processgeith implementado pelo
RingerNeuralHypo.

Etapas Tempo (ms) % do total
Region Selector T2Calo 0,4927+0,0787 40,7
Pré-processamento - T2Calo ,1408+0,0148 116
Region Selector Ringer 0,4375+0,0996 36,1
Pré-processamento (anelamento) - Ringer0986+ 0,0165 82
Normalizacao 0,0026+0,0015 0,2
Classificacao Neural ,0387+0,0018 32
Total 1,2109+0,1288 100

Contabilizando todas as etapas de processamento chega-se sempo de
1,2352+0,1288 ms. Somando-se a isso, a analise do perfil da trajetanparticula me-
dido no detector de traco (a identificacdo de elétrons no Lga@e envolver a analise
de sinais de dois subdetectores, os calorimetros e os aleteate traco), chega-se a
8,04+2,04 ms, valor que ainda esta muito abaixo do tempo maxingidexpara o ni-
vel 2, que é de 40 ms. Na Tabela 3.2, sdo mostradas as diveEapas eecessarias para a
execugdo daingerNeuralHypo, juntamente com o tempo requerido por cada uma delas
(em valores absolutos e também percentuais).

Embora oRingerNeuralHypo tenha, em comparagao @eCalo, produzido um au-
mento no tempo de execucéo da ordem de 91%, 6469+ 0,0802 ms para 2352+
0,1288 ms, i.e., um aumento deSB83 ms, isso € compensado por uma eficiéncia de dis-
criminagdo muito superior, conforme sera mostrado no ClapsuO excesso de tempo
doRingerNeuralHypo em relagéo a@®2Calo pode ser compensado no Filtro de Eventos
pois, como uma quantidade significativamente menor de aedando é enviado para o
altimo nivel, um menor tempo sera despendido nesta etaplirdgdm.
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Capitulo 4

Base de dados, Medidas de
Desempenho, Metodologia Proposta e
Algoritmos de Referéncia

Este capitulo apresenta e caracteriza a base de dados wsadhaiho. S&o infor-
macoOes de calorimetria e de distribuicdo espacial dos evel@ntro do detector ATLAS
a partir da resposta disponibilizada pelo primeiro nivefiliagem. Sobre os dados de
calorimetria sdo obtidas medidas de redundancia da infdimpara cada um dos tipos
de eventos considerados.

Sao apresentados, também, os procedimentos de normalidagséd@ados utilizados,
bem como as implicagbes do ponto de vista da informagéo eanczest.

Por fim, séo apresentadas as medidas de desempenho usadataamme das abor-
dagens propostas nos capitulos de resultados e o desengbeaugado pelos algoritmos
gue servem de referéncia. Esses valores, serdo base deragaga

4.1 Caracterizacao do Sinal

A base de dados disponivel para o trabalho foi obtida atdeé&smulacdo de Monte
Carlo [93] para colisdes préton-proton produzidas pelalmmiacdo ATLAS utilizando
Pythia (producdo das colisbes) e o Geant (interacdo com os calooshela versdo
14.2.10 do Athena. Esses dados representam a informacao extraid@eddout Driver
conectado a cada canal de leitura do ATLAS. Como eventos dg& sigtrons isolados
distribuidos uniformemente de 7 a 80 GeVEleforam produzidos para simular o decai-
mento conhecido como “canal de ouro” do Higgs, no qual um hdsoHiggs decai em
dois bésong que sequentemente decaem em dois Iéptons cada um.

H—zz® 1414 (4.1)
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Como amostras de ruido de fundo, dijatos contendo pelo manamponente eletro-
magnético (conktr > 17 GeV) foram utilizados, de maneira que ndo sejam elimimado
no primeiro nivel de filtragem. Os dijatos sdo, majoritasute, amostras de jatos de
processos QCD. O conjunto deptonjetscontém 4 elétrons no estagio final de decai-
mento cobrindo a mesma faixa de energia de elétrons isotadosuido de fundo. Nessa
simulacdo, bosons de gauge escuros decaem no Modelo Paalndim yato de |éptons
seguindo o0 modelo simples ndo abeliano [63]. No setor estemese

7' — 2N — 4 (4.2)

A producéo desses bdsons no LHC pode ocorrer através de wespmanalogo a
producéo pontual de um féton ou através de um raro canal déndesto deZ.

A probabilidade de interacdo entre particulas diminui coraumento doPr dos
leptonjets O objetivo € ser sensivel ao mais balRp para maximizar essa probabili-
dade.
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Figura 4.1: Faixa de energia coberta pelos eventos.

A Figura 4.1 caracteriza os tipos de eventos em funcaerdah faixa de energia co-
berta pelos eventos simulados alcanca aproximadamente\8@ Gada evento apresenta
uma distribui¢cao peculiar.

A distribuicdo dos eventos nas coordenagiasp do detector € mostrada na Figura 4.2
e indica o espalhamento dos eventos dentro da area de estudbettor. Nessa analise
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foram desconsiderados a parte interna da tampaewvard calorimeter(||n|| > 2,5), pois
a probabilidade de eventos interessantes oriundos deggées € bastante reduzida.
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Figura 4.2: Distribuicdo enm e ¢ dos eventos simulados: (a) elétrons; (b) jatos; (c)
leptonjets

O total de eventos usados compreende aproximadamenteGiZ88idaturas de elé-
trons, 310000 assinaturas de jatos e 1000 assinatutaptdajets4e).

A simulacédo considera as caracteristicas do detector emeipo nivel de filtragem.
Os dados foram (aproximadamente) igualmente divididosremamento, validagéo e
teste, sendo os dados kptonjetsaplicados apenas na etapa de teste do meauNo
caso do novanenuproposto,l j4e10, os dados deeptonjetsforam divididos na seguinte
proporgéo: 75% para treino e 25% para teste e validagdo.eNmmento dos algoritmos,
a base de dados de treinamento foi replicada até alcancaquaméidade similar a dis-
ponivel de jatos. Além das probabilidadegriori serem desconhecidas, o objetivo foi
defini-las com o mesmo valor, dado que o desbalanceamentas$es no treinamento
de alguns dos algoritmos empregados é um problema relataliteratura.
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Tabela 4.1: Numero de Rol obtidas para cada padrao apésagédittr de nivel um com o
uso do men10.

Eventos Iniciais ApoOs LVL1 % de corte

elétron 479.402 470.282 2
jato 711.046 314.843 55,72
leptonjets 1.765 1.052 59,60

4.2 Filtragem de Nivel 1

Mesmo que a pesquisa desenvolvida destine-se ao segurglodaeiviltragem do
ATLAS é necessario propagar os eventos simulados pelo pamével de filtragem,
conforme a cadeia de processamento definida no Capitulo 3. Ga@istema de filtra-
gemonline ndo pode desfazer uma rejeicdo de evento de um nivel inférie grande
relevancia que o processamento desses eventos estejafskmdomo esperado, sem a
introducdo de tendéncias estatisticas ou outra anomatiz@uprometa a operacdo do
sistema. Dessa forma, para a validacao do sistema de fitira@es do inicio de sua
operagdo nominal, cortes mais brandos no primeiro nivelastados, visando arma-
Zzenar um conjunto maior de eventos que representem uma gama os processos
produzidos pelas colisdes no LHC. Uma vez que os detectoresstemna de filtragem
estejam bem depurados pela colaboracéo, cortes maissagopmdem ser empregados
para a operacao nominal.

No ambito deste trabalho, os dados simulados foram subosedial filtro de segundo
nivel denominad@10 no menu de selecdo do canal elétron/jato, o que significa,ar
nivel 1 de filtragem, um corte sem isolamento que aprovasicémente, qualquer evento
com energia transversa maior do que 7 GeV. Os cortes segué@maraida detalhada na
Secao 3.3.

A Tabela 4.1 mostra o resultado dessa filtragem. Os valodésaim que o algoritmo
realiza a tarefa de maneira produtiva. Aceita quase a daiddi dos elétrons recebidos e
rejeita mais da metade dos jatos hadrdnicos que os falsPiade-se afirmar ainda que os
jatos hadronicos aceitos compdem o conjunto de eventosaqupateriam ser diferenci-
ados dentro das limitacfes impostas ao algoritmo de prinmé&vel, tarefa a ser cumprida
pelos niveis superiores de filtragem. O inconveniente dre@e na taxa de rejeicdo dos
leptonjets que é superior a do ruido de fundo, i.e., a maior parte daj@ss@r de serem
jatos de elétrons) sao mais destoantes de elétrons isadadgse os jatos hadrénicos,
ao menos do ponto de vista do primeiro nivel de filtragem. Ess@tado mostra que a
tarefa de aceitacdo desse tipo de evento é consideradacunifgexa, seja por meio do
canal elétron/jato, seja por meio de um futuro cdeptonjetgato criado. Além disso, o
nivel 1 diminui drasticamente a quantidade desses eveatasog testes dos algoritmos
de segundo nivel.
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4.3 Normalizacao

Apbs o recebimento da Rol preparada pelo primeiro nivel ttadiém, os algoritmos
de extracao de caracteristicas do segundo nivel sdo apdicddha questdo importante ao
problema a ser tratada, no caso dos anéis, é a escala deaatwsgventos considerados.
Essa escala ocupa um campo muito variado e como a maioridgiograos empregados
no tratamento dos dados é suscetivel a amplitude (maghitlodealor apresentado, um
procedimento de normalizacdo desses valores se tornasaeicesA idéia € priorizar a
analise do formato do chuveiro de particulas criado durandecaimento de elétrons,
jatos eleptonjetsem detrimento da variacao de energia desses eventos. Cqraspsoa-
se uma generalizagcédo da solucéo para diferentes valoresedgi'e Em cada uma das
normalizagdes, uma forma de correlacionar os dados é dasesgja localmente ou entre
camadas. Essa relacdo, posteriormente, terA um papeltanfgrpois influenciara o
resultado dos algoritmos de analise de componentes.

No trabalho foram aplicados trés procedimentos:

Normalizacao por energia consiste em dividir o valor da energia de cada anel pelo valor
da energia do evento. Nas Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 temos a @idpafos anéis de
elétrons, jatos éeptonjets respectivamente, sob o efeito dessa normalizacdo. Sao
mostradas também medidas de redundancia da informag&oosnanéis: correla-
cao, correlacdo nao-linear e informacao mutua.

Normalizacao sequencialpara cada camada do calorimetro, a energia normalifaga (
de cada anel da Rol é calculada a partir de

E .
En; .

. N (4.3)
" Eot) — le:]i E j

ondekE, ; é a energia original deésimo anel pertencentd @sima camada Bt |

€ a energia total deésima camada. Como resultado, sucessivamente decrescen-
tes fatores de atenuacao sao aplicados aos anéis extel@oe® ha um nimero
grande de anéis dentro da regido de analise e estes ultitnog, horda da Rol,
apresentam um nivel baixo de energia, um mesmo normaliZaaiolicado. A nor-
malizacdo é resistente o suficiente para manter a razaorsidal evitando a am-
plificacdo da informacao irrelevante. Nas Figuras 4.6, 47/8demos o resultado

da energia normalizada sequencialmente em relagéo a calldeanada camada
para os diferentes eventos analisados: elétrons, jdaganjets respectivamente.

Sao mostradas também medidas de redundancia da informacéo.

Normalizacao por camada consiste em dividir o valor da energia de cada anel pelo va-
lor da energia depositada pelo evento apenas na camada @ eleapertence. O
objetivo seria escalar o sinal em funcdo das peculiaridddesada camada e, de
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uma maneira geral, garantir a mesma ordem de grandeza emasdamadas. As
Figuras 4.9, 4.10 e 4.11 apresentam o resultado da norm@dizaor camada em
relacdo a cada anel de cada camada de cada um dos diferemessenalisados:
elétrons, jatos éeptonjets respectivamente. Medidas de redundéancia da informa-
¢do acompanham os resultados.

4.4 Avaliacdo de Desempenho

Dentre as diferentes medidas estatisticas de redundanicitbdnacdo compartilhada
por duas ou mais variaveis aleatérias, podemos destacaredagdo, a correlacdo nao-
linear e a informacéo mutua.

A correlacao indica a forca e a direcdo do relacionamengatientre duas variaveis
aleatdrias. No uso estatistico geral, correlacao se réfemedida da relacéo entre duas
variaveis, embora correlacdo nao implique causalidade6prrelacao é definida como

E[(x— 1) (y— 1))

_ 4.4
Pxy 0,0, (4.4)

A correlacao nao-linear mede a forca da relacdo entre duss/es em que as taxas
de mudanca néo sao constantes. O calculo da correlagcaopaopode ser realizado ao
transformarmos nao linearmente pelo menos umas das viariave

x = f(X) (4.5)

Yo = g(y) (4.6)
E — _

Oy = [ CL)'I:)O'()Zt ) @.7)

ondef () eg(-) séo fungbes ndo-lineares [7].

Em teoria da informacgéo, a informacdo mutua de duas vaséleatorias é uma
guantidade que mede a dependéncia matua entre essas dassisaf-ormalmente, a
informag&o muatua de duas variavi® Y é definida por

I(X;Y) = /X/Y p(x,y)log <%> dxdy (4.8)

ondep(x,y) é a fungdo densidade de probabilidade conjuntX deY, e p(x) e p(y)
sao as funcdes densidade de probabilidade marginaXsalg [7]. Essas trés medidas
podem ser empregadas para avaliar a qualidade das comesmeairaidas pelos blocos
de pré-processamento nas diferentes abordagens prapostas
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No que diz respeito aos algoritmos de teste de hipbtese,egenho de uma ma-
guina de aprendizado pode ser mensurado durante e apésansgito, segundo o tipo
de aprendizado e método de treinamento utilizado. Na naaitws casos, os algoritmos
avancados de aprendizagem de maquina objetivam aprermmteseatacoes de funcdes
simbolicas que poderiam ser compreendidas e verificadapgrdos da aplicacéo tra-
tada, os chamados especialistas. Os especialistas busocamales nos resultados, tais
como tendénciasyutliers, desconformidades com a teoria dentre outros. Quando essa
tarefa ndo é trivial, a qualidade do treinamento de um &lgoride aprendizado pode
ser avaliada em termos do erro médio cometido durante aatregnto, além de medidas
complementares na etapa de teste.

Mesmo a etapa de treinamento assumindo resultados deniro gatamar dito acei-
tavel, especificado pelo operador do sistema, sua commétiagao s6 é obtida apos a
comprovacgao da generalizacdo dos resultados para um toujemados de entrada n&o
presentes na fase de treinamento.

Para o caso especifico de classificacéo de padrbes, é comunde nedidas de pro-
babilidade de deteccao e de probabilidade de falso alarmmao@©aenério tratado nesse
trabalho envolve mais de uma classe de deteccao, teremsanddidas principais: pro-
babilidade de deteccéo de elétrons gRprobabilidade de deteccéo iptonjets(PD)

e probabilidade de falso alarme de jatos hadronicog (Rielas apresentadas em medidas
percentuais (%). Esses valores também sdo apresentadameio fde algumas impor-
tantes variaveis fisicas de interesse como a energia #es@siT) € as coordenadase @

do evento dentro do detector ATLAS. Essa analise permitdarad sistema considerando
0 conhecimento especialista do problema e, nesse casoals@éitados histogramas em
gue sdo mostradas barras de erro calculadas comg /AQ@nden é o niumero de eventos
contidos em cada regido analisada ao longo das faixas din&mé cada parametro.

Uma opcéo bastante difundida na literatura para medida slentggenho é a curva
ROC (Receiver Operating Characteris}i¢94, 95]. A curva ROC, para um problema
de deteccéao binaria, expde no exa taxa de falso alarme, enquanto, no gjxa taxa
de deteccgao conforme se varia o patamar de deciséo de exeogptetamente classifi-
cados; com ela é possivel mostrar uma relacdo entre falaoeed e o total de acertos
para o classificador especifico. O classificador perfeiteesponde ao pont®,1): ne-
nhum falso positivo e 100% de preciséo na classificacdo depge da classe alvo. A
Figura 4.12 mostra um exemplo de curva ROC.

Outra medida de comparacdo pode ser feita através do pr&Ru{d8, 96], que é
definido como o produto da soma das eficiéncias pelo prodstasie.e.,

(4.9)
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Figura 4.12: Curva ROC.

onde Ef é a eficiéncia de deteccdo na classéle assume seu valor maximo quando
o algoritmo de classificacdo apresenta eficiéncia maxima gada uma dag classes
presentes.

O indice SP é usado como indicador do patamar 6timo de depa@oum dado
discriminador. Ao excursionar o patamar de decisdo derdareedua limite, calcula-se
correspondentes valores de desempenho, o SP maximo indarg@de operacao ideal.

A Figura 4.13 exemplifica o comportamento de dois classificesl O histograma
de saida desses dois classificadores, dado um mesmo cotguddalos particionado em
duas classes, € mostrado nas Figuras 4.13(a) e 4.13(bp &lassificador 1 ha uma maior
confusdo entre as classes, enquanto o classificador 2 censepgara-las melhor. Esse
comportamento se reflete na curva ROC e no Produto SP, mostnag Figuras 4.13(c)
e 4.13(d), respectivamente. Para o classificador 2, sewomgdisempenho se traduz em
um valor maior de area sob a curva ROC. O valor SP maximo paia dadsificador
estd associado a um respectivo patamar de decisdo, queigpes esta associado a um
respectivo par de valores de deteccéao e falso alarme, ntarpada ambos classificadores.

E importante ressaltar que o produto SP é sensivel a degimdageficiéncia de clas-
sificacdo de cada uma das classes e o valor obtido pode seragad métrica de com-
paracao da eficiéncia de diferentes classificadores.

No que diz respeito a informacéo usada para a construcagaigtados de hipotese, €
importante inferir a relevancia das varidveis considesadaprocesso decisoério, obtidas
na fase inicial de extracao de caracteristicas. Para tadp@amento de relevancia [7] tem
se mostrado eficiente, avaliando a resposta do classificadmdo a variavel em analise
¢é fixada no seu valor médio. Assim,
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Figura 4.14: (a) (b) (c) trés diferentes exemplos de cagéelaentre a componente de
maxima relevancia de um processo decisoério e as variavagagqa sua geracao. (d)
Acumulado de variaveis por limiar de correlacéo.

R =

Sl

M-

(S(x}) = S(xjlxji =%))° (4.10)
j

ondeS(-) é a saida do classificador. Quanto maior o valor obtido Bamais relevante é
a variavel, i.e., mais distante da média ela esta e maiswmafgéio ela agrega ao processo
decisorio [7]. A indicacdo da relevancia pode também sedaiga@ra um processo de
compactacaa posteriori

Uma medida que pode relacionar a relevancia de uma commongeatlimenta o pro-
cesso decisOrio com as variaveis originais usadas na sagageg o calculo da correlagédo
entre elas. Isso pode indicar quao fragil ou dependente énpaente de um sensor,
anel ou camada do calorimetro. O calculo é realizado comtran@gquacao (4.4), onde
X Sa0 0s anéis originaisyea componente de maior relevancia.

As Figuras 4.14(a), 4.14(c) e 4.14(b) ilustram a relacao@edomponentes diferentes
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com respeito ao contetdo de suas variaveis formadorase dgemplo, o0 numero de va-
riaveis formadoras € igual a 100 e os marcadores indicanoo @alcorrelagéo entre uma
variavel especifica e a componente analisada. A Figurad).ildétra o comportamento
geral dessas relacdes ao apresentar em cada curva o numeralado de variaveis for-
madoras que apresentam valor de correlagdo menor ou ignadeierminado patamar.

A linha continua escura indica que a componente mostradaxemmo da Fi-
gura 4.14(a) possui uma correlacéo crescente e aleaténiz@da uma de suas variaveis
formadoras, dado que todas priori, fornecem informacéo especializada do problema.
Esse cenério pode ser interpretado como um sistema em qussi&glonedir o impacto
da informacéo de cada variavel na formacdo da componenteddéxplicitar que a in-
formacdo na componente pode ser robusta, até certa medidaa falha de leitura em
algumas das variaveis formadoras.

No caso da linha tracejada de coloracéo intermediaria, iadgéo € de que um nu-
mero grande de variaveis formadoras possui uma pequereag#o com a componente
em analise na Figura 4.14(b). Esse cenario indica que ha mpartilhamento, em pe-
guena escala, da contribuicdo dessas varidveis e uma falletura em algumas delas
ndo comprometeria o resultado observado na componenteudipntma falha nas com-
ponentes de maior correlagdo - que ndo sdo muitas - poddiGairuma operacdo com
ressalvas para o sistema.

Para a linha de coloracdo mais clara, observa-se que a cempeoanalisada na Fi-
gura 4.14(c) possui uma correlagcéo forte com um numero grdedsariaveis formado-
ras. Nesse cenario, entende-se que a componente estuttealtateensibilidade a falhas,
porém um alto poder de compactacao, pois engloba boa paitdodaacao de muitas
variaveis em uma s6 medida.

4.5 Metodologia Proposta

Considerando os sinais medidos nos calorimetros e formsatamno descrito anteri-
ormente, uma etapa de pré-processamento € aplicada anédgodimo de teste de hi-
pétese fornecer uma resposta (rotulo) sobre o evento ens@ndls principais variantes
no trabalho residem no bloco de pré-processamento: comedtés técnicas de analise
de componentes usadas na extracao de caracteristicasjassificacéo, com o uso de
classificadores lineares e néo lineares. A Figura 4.15&uat procedimento.

Dados
Calorimetria

Formatagcdo | » Pré-processamento | »| Teste de HipGtese Deciséo

Figura 4.15: Procedimento de deteccdo/decisdo de eventos.
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Na extracdo de caracteristicas foram usadas duas abosddigéntas:

¢ O modo ndo segmentado processa a informacéao presente nagéif@as diferen-
tes camadas dos calorimetros sem distingédo entre elascd&@&vento a informa-
¢cdo é concatenada em um unico vetor de alta dimensao queié, aptesentado
ao algoritmo de extracdo de caracteristicas.

e O modo segmentado processa separadamente a informacéatprem cada ca-
mada dos calorimetros. Os algoritmos de extracdo de cesiti@s operam local-
mente sobre os anéis pertinentes.

Em todas as abordagens € esperada diminuicdo da dimemdalealdos dados.
Espera-se também manter ou mesmo aumentar os valores éa@fclcancados pelos
algoritmos de referéncia. Este trabalho esté focado rnaag#do de técnicas de analise de
componentes (principais, ndo-lineares e independentzs)do extrair caracteristicas re-
levantes dos dados de calorimetria para dois canais déisalegventos: a discriminacao
elétron/jato com potencial de aceitagdo de eventos exdfieptonjet3; e a discrimina-
¢ao, a partir de um canal independetgptonjetgato.

Considerando os diferentes algoritmos e modelos de ext@dgdmmponentes em
cada uma das vertentes, neste trabalho foram empregadas:

e A implementacédo da técnica PCA baseada no algoritmo “batea’rgaliza a de-
composicdo em autovalores/autovetores da matriz de agéeldos dados. Foi
estipulado uma reducéo de dimensionalidade na transfé@ordas dados que pre-
servasse, pelo menos, 80% da energia do sinal nas diferaatedologias de pré-
processamento aplicadas.

e Aimplementacgé&o da técnica ICA baseada no algoritmo Fastl@ainAcomo com
a PCA, preservou-se, pelo menos, 80% da energia do sinafidranasio.

Com respeito ao algoritmo de classificacéo, duas variantastéidadas, todas dentro
da categoria de algoritmos supervisionados.

e O classificador linear de Fisher.

e O classificador neural do tipo percéptrons de multiplas camnaNesse caso, seu
treinamento foi realizado com o algoritrhackpropagationonde o Unico parame-
tro alterado durante os testes das diversas metodolodiataess foi 0 niumero de
neurdnios na camada escondida da rede neural.

Detalhes de cada uma das técnicas de extracao de carameréstios algoritmos de
classificacéo estao apresentadas no Apéndice A.
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4.5.1 Metodologia Proposta para o Canal elétron/jato

A infraestrutura atual do detector, que apresenta adedfledbilidade quanto aos
recursos de implementacao, € utilizada em diferentes aberss que buscam uma solu-
cdo experimental para problemas teéricos. Dentre essarfental estd um dos canais de
maior interesse do ATLAS na busca do Béson de Higgs, o caéabaljato. Ele deve
oferecer o melhor desempenho para uma massa estimada dodtiigg 180- 700 GeV.
Esse canal € muitas vezes chamado de "canal de ouro” devidio amaificado do si-
nal esperado, do qual espera-se a producdo de um sinal dedmga muito alta ja nos
primeiros anos de funcionamento do LHC.

Além da importancia desse canal na busca do Higgs, ele efameda a possibilidade
de filtragem de outros eventos com algumas caracteristalagootencializadas ou bem
descritas. Um exemplo é a busca de um candidato a matérienggoe seria indireta-
mente identificado por uma forte presenca de objetos elagogticos Ieptonjety em
estado final de decaimento, como ja descrito no Capitulo 2.

Diante desse cenario, criou-se trés metodologias de trabAl primeira diz respeito
a classificacdo dos dados formatados em anéis. A segundaceisatenserem um bloco
de pré-processamento entre a formatacéo dos dados e dicdgss deles. A diferenca
entre elas esta na forma como o pré-processamento é realizsementado ou nao
segmentado.

Na classificacdo baseada em anéis (Figura 4.16), dadostdmslé jatos hadroni-
cos (pertinentes ao canal) sédo usados no treinamento datrmlgale classificagao (Fi-
gura 4.16(a)). Posteriormente, novos dados de elétrono® (@ado usados no treina-
mento), além déeptonjets sdo usados para avaliar o procedimento (Figura 4.16(b)).

Para o procedimento ndo segmentado, a Figura 4.17 mostraseepseguidos. O
algoritmo de extracdo de caracteristicas é treinado corasdpértinentes ao canal (Fi-
gura4.17(a)). Apos o treinamento, 0 mesmo conjunto de dagosa transformado pela
técnica aplicada, é apresentado ao algoritmo de classiticgge realiza entéo o seu trei-
namento (Figura 4.17(b)). Por fim, na fase de teste, dadtsgetes ao canal e dados
exoticos sao usados para avaliar o desempenho da abordagema@.17(c)).

No caso do procedimento segmentado, o diferencial no treentgo dos algoritmos
de pré-processamento esta na sua aplicacao sobre a infarmegada camada dos ca-
lorimetros, como ilustrado na Figura 4.18(a). A abordagempleta é apresentada na
Figura 4.18.

4.5.2 Metodologia proposta para o candleptonjets/jato

Nesse segunda proposta, um canal especifico € criado pacgdiee classificacdo de
leptonjets Foram considerados os mesmos requisitos demandados panatexistente
do detector (como o canal elétron/jato). Nesse cenarianfaealizados praticamente os
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Figura 4.16: Procedimento baseado em anéis para o canaingjtio: (a) Treinamento
do algoritmo de classificacéo; (c) Teste de hipotese.
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Figura 4.17: Procedimento ndo segmentado para o cana@jéto: (a) Treinamento do
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de hipdtese.
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Figura 4.18: Procedimento segmentado para o canal elgti@n(a) Treinamento dos al-
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de hipétese.
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mesmos testes discutidos anteriormente, com a mudancatiens| porleptonjetsem
cada uma das etapas de treinamento.

4.6 Desempenho dos algoritmos de referéncia

O teste de hipdtese implementado pelo algoritmo de refexr&acalo emprega uma
série de cortes lineares sobre diferentes descritoreaidas dos eventos em andlise,
como descrito na Sec¢éo 3.3. Os cortes sdo subsequenies eeentos aceitos sdo assim
rotulados depois de passarem pelo ctatie Et, que € aplicado aos eventos que passaram
pelo corteEM Er, que por sua vez é aplicado aos eventos que passaram pelastarip
e que é aplicado sobre eventos que passaram pelo primeiep @enominad@shape. O
seu desempenho é resumido pela Tabela 4.2. As Figuras }.49(@(c) e 4.19(e) mos-
tram a saida do algoritmo para cada um dos eventos estudgdten, jatos hadronicos
e leptonjets respectivamente.

Tabela 4.2: Desempenho do algoritfzalo.

PD. PH SRy PDj SRy
95,49 10,43 0,9251 29,75 0,6736

Observa-se que T2Calo € muito eficiente na tarefa de aceitar o objeto de interesse
do canal, o elétron. Uma minoria desses eventos € rejeitlda porteRshape € EM Eg
(especificamente,$1%). Ao rejeitar jatos hadrbnicos, T2Calo também mostra suas
virtudes. Boa parte dos eventos séo rejeitados ja no pongente Rshape). A variavel
Rshape, ao calcular a razéo energética de duas regides de tamdehent em torno do
centro da Rol, consegue rejeitar,82% dos jatos que alcancam o nivel 2 de filtragem,
enquanto um percentual menor de jatos é rejeitado pelossceubsequentes. Do total
de jatos recebidos pelo nivel 2, pouco mais de 10% é aceitoTpehlo e submetido
ao nivel superior de filtragem. De posse desses numerosheo®ise n@2Calo um
algoritmo com desempenho expressivo (resumido no prodetp @& Q9251) e apto a
operar nesse canal do detector.

J& a investigacao do potencial de filtragem de eventos esopor parte do algoritmo
de referéncia, revela que boa parte tonjetg46,29%) é rejeitada também pelo corte
Rshape. O corteRshape mostra que, apesar de ndo ser tdo punitivo quanto fora para
0s jatos hadrénicos, a razdo energética calculada pelgiemapositada na segunda ca-
mada eletromagnética é uma caracteristica que aproxiws hadronicos dieptonjets
O corteRstrip, que capta a diferenca entre maximos picos de deposica@dgaa par-
tir da informacéo disponivel na primeira camada eletroratiga (a mais fina), também
€ bastante punitivo para a aceitacadeafgonjets respondendo por 168% de rejeicao.
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Esses valores acarretam uma aceitacdo de menos de 30% dtmsewedticos (conside-
rado baixo para os pesquisadores da area) e resumem o deseng@I2Calo em um
produto SRy de 0 6736.

As Figuras 4.19(b), 4.19(d) e 4.19(f) detalham o desempdatadgoritmo em funcao
da energia transvers&<{), da coordenadg e da coordenade do evento, respectiva-
mente. Percebe-se que o desempenho do algoritmolggatanjetsapresenta uma ten-
déncia positiva em funcdo do aumento da energia transversaeahto. O falso alarme
também cresce com o0 aumento da energia transversa, codeidmgneira menos acen-
tuada, o que acaba ndo sendo um grande problema. Nessadmraticedita-se que 0s
dois eventos sejam mais colimados, 0 que aproxima suadedsticas de deposicao de
energia da dos elétrons isolados. Pelo grafico que mostraengenho em funcao de
n, é visivel que aracalo apresenta uma baixa na deteccao de elétrons em torno da re-
gido decrack Esse resultado ja era esperado, tendo em vista que esda aggesenta
dificuldades de amostragem do sinal, como descrito no Cafdtul

Como os cortes séo aplicados de maneira serial, a Unica raaleedeterminar quao
eficientes eles sédo é através da submissdo em separado gdesoeleentos a cada um
dos cortes (Figura 4.20). As Figuras 4.20(a), 4.20(b) e(d)2presentam o mecanismo
de selecéo dos cortes daCalo em relacdo a cada evento: elétron, jatdemonjets
respectivamente. Independentemente da ordem de aplicag@ortes da2Calo néo
diminuiriam o resultado alcancado na aceitacao do elétidn.caso dos jatos, o que
se verifica é que todos os cortes sdo capazes de eliminameslos, 30% dos eventos
gue falseiam o elétron. Outro destaque, que ndo € percigpeiecordenamento imposto
pelo T2Calo, € 0 percentual de jatos que podem ser rejeitados atravébsgavancia
da energia depositada nas camadas hadronicas, como mosttalD Er. De maneira
geral, todas as variaveis criadas pefgalo sao relevantes para o bem sucedido processo
decisorio implementado. Contudo, essas mesmas variadégsain que além dos 45% de
leptonjetsrejeitados pelo cortBshape, quase 35% nao passariam do nivel 2 de filtragem
em virtude de sua semelhanca com os jatos no que diz respsitm@tiplos picos de
deposicao energética dentro da RBst{rip). Os outros 22% ndo sdo aceitos devido
ao nivel de energia depositada nas camadas eletromagn@tida ), enquanto 17% séo
devido ao nivel de energia depositada nas camadas hadrider). Esses resultados
sdo importantes pois, além de detalhar o algoritmo de mdexé&le filtragem de nivel 2
do canal elétron/jato, servem para analisar as vantageasvamtagens das abordagens
propostas no trabalho.

Além do T2Calo, outro algoritmo de referéncia € RingerNeuralHypo, também
pertencente ao pacote de algoritmos de filtragem de niveldiptetector ATLAS [92].
Aqui, uma rede neural artificial realiza o teste de hipétedwes os dados dos eventos
formatados em anéis (100, no total). Os resultados dessétalg séo detalhados na
Sec¢ao 5.2.
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Algoritmos e abordagens com desempenho superi@2aalo vém sendo propostos
[48, 49, 51, 53, 97-101], contudo a implementacdo final andaeesta definida. Uma das
contribuic6es do trabalho é exatamente nessa linha, coferedcial da busca de apli-
cacdes com desempenho significativo também para o caso elekjetromagnéticos
nao isolados, como deptonjets A literatura mostra algumas publicagdes nesse sentido
[68, 69, 102-104].
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Capitulo 5

Resultados da Filtragemonline de Nivel
2 - canal eletron/jato

Este capitulo apresenta os resultados dos procedimentittsadgm de segundo nivel
propostos, todos a partir da informacéao de calorimetripafigbilizada pelo primeiro nivel
de filtragem. Comparagdes sao feitas entre as diferentesnmepitacoes e as figuras de
mérito, que sao algoritmos de referéncia do detector ATLASetodologia seguida na
tarefa de classificacéo é dividida em operacdes sobre aegisagdo de caracteristicas
destes. A extracao de caracteristica, por sua vez, € imptageede maneira local e total,
como comentado no Capitulo 4.

As técnicas de extragcéo de caracteristicas fazem uma pgEgpsobre um conjunto de
dados de elétrons e jatos pertinentes a esse canal de mométaio do detector ATLAS.
A partir da transformacé&o obtida, que geralmente implicauema reducéo de dimensio-
nalidade, dados de elétrongeptonjetssdo submetidos ao teste de hipotese, todos contra
jatos hadronicos.

5.1 Menu el0

A infraestrutura atual do detector é utilizada por difeesnestudos que buscam uma
solucéo experimental para problemas teéricos bem ou magye@mndidos. O ferramental
tecnolégico Hardwaree Softwarg disponivel, e em fase de desenvolvimento, apresenta
boa flexibilidade quanto aos recursos de implementacédo.i@asdo as caracteristicas
dos dados disponiveis (apresentadas no Capitulo 4) que,deléacassos no caso dos
leptonjets ndo sado coincidentes em toda a faixa de energia cobertaj-eptpela selecéo
da assinatura10 do menude selecéo do canal. Ela permite um maior nimero de even-
tos disponiveis para o nivel 2 de filtragem, ja que conta concanme de primeiro nivel
menos rigido (corte baseado em energia com valor de corte)b# presenca de um nu-
mero maior de eventos para o nivel seguinte de filtragem pErdaelhor explorada pelas
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abordagens e algoritmos aqui implementados. Essa agsitatobém indica valores de
corte para cada uma das variaveisid@gGalo (algoritmo de filtragenonlinede nivel 2) e
determina seu desempenho, mostrado detalhadamente nal€4pit

5.2 Anéis

A classificacdo dos dados nesta abordagem ndo emprega eutdqnica de pré-
processamento aos dados formatados e normalizados.Edes sho apresentados ao
algoritmo de classificacao que infere o valor de saida, @ss@-0 com uma das classes
analisadas. O objetivo aqui € avaliar o poder de discerriongne os anéis fornecem
aos algoritmos de classificagédo, mesmo em condi¢des de shimetevada de dados. A
variante neural dessa abordagem constitui o algoritmo glens® nivel de filtragem do
ATLAS, RingerNeuralHypo, concorrente d@2Calo.

As similaridades e peculiaridades na deposicao de eneogipgste dos eventos de
interesse para o canal determinam o potencial minimo deagmmobtido quando o al-
goritmo de classificacdo € um algoritmo linear. O algoritealiza a deciséo de classifica-
¢do com base na combinacao linear das caracteristicas elo®g\presentes na amostra
analisada. Além disso, a partir desses resultados é pbdsieeminar o ganho obtido
com procedimentos de classificagcdo mais complexos.

Tabela 5.1: Desempenho do classificador linear de Fisheaoge sobre dados formata-
dos em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalizagdo PBD PF SRy limiar PDj SRy
Energia 98,19 2,64 0,9777 0,31 6,27 0,5132
Sequéncial 98,03 3,36 0,9734 -0,01 14 0,5978
Camada 97,67 3,15 0,9726 0,35 11,60 0,5735

A Tabela 5.1 mostra o resultado do classificador linear opgraobre a base de dados
normalizada de trés diferentes maneiras. Os valores apeekes para dados do canal sdo
melhores do que os alcancados pebgalo, principalmente no que se refere ao falso
alarme. Contudo, a deteccao l@ptonjetsfica abaixo da alcancada pelo algoritmo de
referéncia. Com dados formatados em anéis e sequencialmamtalizados, obteve-se
o melhor resultado. A Figura 5.1 agrupa as diferentes medigadesempenho obtidas
para esse classificador. Os histogramas de saida (Figye)5rostram a separacéo
alcancada pelos padrBes. A partir dele obtém-se as curv@s(RQura 5.1(b)), com as
respectivas probabilidades de deteccéo e falso alarmeoddor SR e a eficiéncia na
deteccgdo déeptonjets ambos em funcédo do limiar de saida do algoritmo, sdo mastrad
na figura 5.1(c). O melhor valor de produtopRletermina o limiar de deciséo ideal
gue resulta em diferentes probabilidades de deteccéo @ ddsme em funcédo dir
(figura 5.1(d)), e das coordenadasgfigura 5.1(e)) ep (figura 5.1(f)) do detector.
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Figura 5.1: Desempenho do classificador linear de Fisheaoge sobre dados forma-
tados em anéis e normalizados sequencialmente. (a) Histagrde saida. (b) Curva
ROC. (c) Produto S e probabilidade de deteccéo léptonjets (d) Probabilidades de
deteccao e falso alarme em funcaokta (e) Probabilidades de deteccéo e falso alarme
em funcéo da coordenadado detector. (f) Probabilidades de deteccao e falso alanme e
funcéo da coordenadgdo detector.
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Espera-se uma eficiéncia praticamente uniforme para ascdoegenadas, contudo é
fato que a sensibilidade emé afetada na regido deack (|n| ~ 1,5), um espago sem
elementos de detecc¢ao, por onde passam cabos de leituraugentio dos detectores
internos [75]. O classificador linear obtido mostra que éaafe por esse efeito, mas o
resultado praticamente linear epo afasta de alguma tendéncia.

A avaliacao do potencial do classificador passa também pélsa da relevancia da
informacédo que Ihe é fornecida. Nesse caso, a relevancid@bsnéis é ilustrada na
Figura 5.2. Os valores obtidos mostram que a informacaeptesnos primeiros anéis
da primeira camada eletromagnética é determinante paessifaitacao de elétrons. Ou-
tra fonte de informacao relevante para a separacdo dergé&rrontra-se nos anéis da
primeira camada hadrénica. Essa caracteristica tambémprevesta, dado que os elé-
trons depositam pouca ou nenhuma energia nessa secéa biagxa amplitude de ener-
gia depositada nessa regido é determinante no processerdéica¢cado de elétrons e/ou
discernimento do ruido de fundo. Para os jatos, o segundaarsegunda camada ele-
tromagnética apresenta-se como o principal caractenizbmlevento. Uma hipdtese que
explicaria esse resultado seria a de que sendo essa camaala prafunda, as com-
ponentes eletromagnéticas presentes no jato depositaganum percentual discrimi-
nante minimo de energia. O mesmo acontece pal@pbtgnjets a informacéo que mais
ajuda na construcdo da estrutura interna de decisédo ddfickadsr esta presente nesse
mesmo anel. Um outro destaque, s&o 0s anéis centrais ddrproamada eletromagné-
tica. Acredita-se que, sendo essa a camada do calorimeimaide resolucéo espacial,
0s objetos de interesse (principalmente os eletromagrs¢tienham seus detalhes topo-
l6gicos, aqui, melhor caracterizados. Além disso, obssevgue para 0s trés eventos,
varios anéis apresentam relevancia com valores intermesli&eja na parte eletromag-
nética seja na parte hadrénica do calorimetro. Isso € irmptrpois o compartiihamento
da informacéo relevante para o classificador dentre assvéai@@veis de entrada torna o
procedimento mais robusto do ponto de vista de resisténi@ithas em alguns de seus
sensores de leitura.

Os dados formatados em anéis também foram submetidos a ssifickdor n&o-
linear; aqui, uma rede neural. Essa implementagéo refgeeseingerNeuralHypo,
algoritmo de referéncia de nivel 2 mencionado no Capitulo thp#logia da rede neural
usada no teste de hipotese nédo esta definida, de maneiratpsecem variagdo de apenas
um dos seus parametros livres (nUmeros de neurdnios na aa@seahdida da rede) foram
implementados. A topologia da rede foi alterada signifieatiente no que se refere ao
numero de nés da camada intermediaria, de um minimo de 2miesrdo maximo de
15. Os valores alcancados a cada aumento do nimero de remus@m indicados na
Tabela 5.2.

Constata-se que para qualquer uma das normalizacdes éssothresultado pouco
se altera, mesmo nas condigcbes minima e maxima de topolagedd. Pode-se justifi-
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Tabela 5.2: Desempenho do classificaktargerNeuralHypo operando sobre dados for-

matados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalizacdo Neurdnios

RD

PF SRy limiar

PDj SRy

Energia

99,00

2,13 0,9843 0,22

7,41 0,5320

99,11
99,10

2,13 0,9849 0,26
2,14 0,9848 0,20

7,98 0,5397
8,56 0,5466

99,09
99,08

2,00 0,9855 0,22
1,98 0,9855 0,28

8,08 0,5411
8,56  0,5469

99,06
99,04

191 0,9857 0,30
1,96 0,9854 0,28

7,98 0,5400
7,51 0,5338

99,09
99,19

2,03 0,9853 0,22
2,07 0,9856 0,20

7,70 0,5362
8,27 0,5435

R
BB oo~ s wn

[EEN
N

99,09
99,11

1,94 10,9857 0,26
2,03 0,9854 0,26

8,08 0,5412
7,60 0,5350

99,04
99,18

1,82 0,9861 0,34
2,03 0,9858 0,22

7,03 0,5277
7,13 0,5288

99,19

2,01 09859 0,18

8,17 10,5425

Sequencial

98,33

3,07 0,9763

0,24 13,21 0,5902

98,52
98,50

3,19 0,9766
3,09 0,9770

0,16

12,07 0,5799

0,24 12,55 0,5846

98,63
98,62

2,97 10,9783
2,93 0,9785

0,24

12,93 10,5886

0,18 12,93 0,5887

98,67
98,55

2,75 0,9796
2,66 0,9794

0,24
0,26

11,31 0,5740
9,98 0,5603

98,94

2,89 0,9802 0,08

11,69 0,5780

98,83
98,73
98,92
98,84
98,84
99,01
98,76
98,90
98,77
98,86
98,91

2,89 0,9797
2,64 0,9804
2,87 0,9803
2,88 0,9798
2,76 0,9804
2,78 0,9811
2,43 0,9816
2,54 0,9818
2,39 0,9819
2,19 10,9833
2,15 0,9838

0,16 12,17 0,5823
0,20 9,79 0,5587
0,06 10,36 0,5647
0,14 11,03 0,5713
0,18 10,08 0,5618
0,06 10,84 0,5700
0,18 12,36 0,5850
0,04 12,17 10,5833
0,14 11,69 0,5788
0,18 11,60 0,5786
0,16 11,31 0,5760

Camada

98,84
98,85

2,05 10,9840
2,11 0,9837

0,24
0,20

11,03 0,5733
9,89 10,5612

98,91
98,98

2,01 10,9845
2,26 0,9836

0,22

10,93 0,5726

0,10 11,69 0,5796

99,03
99,02

2,17 10,9843
2,29 0,9836

0,10

11,12 0,5743

0,08 12,26 0,5851

RR R e I I
SR BB ©w~No as wh Rl HIK RS oowo~oos oGt o

=
N

98,87
98,91

2,09 0,9839
2,21 0,9835

0,18

10,27 0,5654

0,14 11,69 0,5796

[EEN
&)

98,98

2,19 0,9839 0,12

11,12 0,5742
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Figura 5.2: Relevancia dos anéis normalizados sequeraiadnpara o processo decisorio
implementado pelo classificador linear de Fisher.

car esse resultado a partir dos parecidos perfis de depato@ada classe de evento. A
variacdo na estrutura de deciséo interna alcancada pelotaig ndo € sentida significa-
tivamente, i.e, a limitacdo imposta pela modelagem dosslado pode ser contornada
mesmo pelas modificagdes alcancadas entre as diferentésgigis dos classificadores.

Em todos os casos os valores para o canal elétron/jato sédaes ao obtido pelo
T2Calo, sendo esse um dos motivos da incorporagé®igdgerNeuralHypo N0 conjunto
desoftwatresdo detector ATLAS. O ponto fraco da técnica esta na detecga@entos
exoticos. Os valores obtidos estédo abaixo tantdafalo quanto de patamares desejados
pelos grupos de pesquisa interessados nesse tipo de evento.

A Figura 5.3 apresenta o comportamento das diferentes medeldesempenho usa-
das neste trabalho em func&o do numero de nos intermedit@izeda classificador neural
testado, todos alimentados com anéis sequencialmenteliwados (normalizagdo que
resultou no melhor classificador). Especificamente, a Bi§ud(a) apresenta a variacao
do erro final de treinamento para 5 diferentes condi¢cdesidalizacdo. As marcacoes
representam os menores, 0s maiores e 0s valores medianos dea&dratico médio al-
cancados ao fim do treinamento. E notdrio que o aumento donoloeends intermedia-
rios proporcionou uma maior aproximacao das saidas da eegeidas desejadas, como
mostra a trajetéria da curva. O aumento do nimero de nos nadsamtermediaria da
rede, aumenta o nimero de parametros livres ajustaveiohtepra tratado e, por conse-
guinte, ajustes mais finos na estrutura de decisao poderftaagados. A Figura 5.3(b)
acompanha o comportamento do produt@;S#3sociado a melhor das redes finais obti-
das. O comportamento da curva de treino sempre acima dadeneste ja era esperado
tendo em vista que esses foram os dados com os quais a raddilieiamente no ajuste
dos parametros livres, porém nota-se uma tendéncia deroesgo, 0 que evidencia a
capacidade de generalizacdo do algoritmo para dados néovatiss. As Figuras 5.3(c)
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e 5.3(d) ilustram o comportamento das probabilidades decdab e falso alarme, res-
pectivamente. O comportamento dos diferentes classifieaduara eventos exéticos é
mostrado nas Figuras 5.3(e) e 5.3(f), com o produtg;$ e a probabilidade de deteccao
PD.

Considerando as trés classes de eventos, o melhor valor dietpi®R; alcancado
entre os classificadores,@902) foi obtido com apenas 2 neurénios na camada interme-
diaria da rede, o que implica 983% de deteccao de elétronsP3% de falso alarme e
13,21% deleptonjetsaceitos. A Figura 5.4 apresenta o desempenho desse chdsific
Os histogramas de saida da rede (Figura 5.4(a)) mostram xoekeete separacao entre
elétrons e jatos. A curva ROC é mostrada na Figura 5.4(b). cOupo SR;; e a efici-
éncia na deteccao deptonjetsem funcéo do limiar de saida da rede sdo mostrados na
Figura 5.4(c). Ja as probabilidade de deteccao e falso @larmfuncéder e das coor-
denadas) e @ do detector ATLAS estao apresentadas nas Figuras 5.44dg¢)® 5.4(f),
respectivamente.

Diferentemente do que fora observado com o classificadeadjraqui, uma pequena
variacdo do limiar de saida da rede pouco altera a eficiémczadal elétron/jato. Isso
mostra robustez, pois esta diretamente ligado a separagguadroes. Infelizmente, isso
implica um dificil ajuste, caso se deseje priorizar a seafgeptonjets Conclui-se que
ORingerNeuralHypo € Gtimo como algoritmo especialista do canal, superiarzaalo,
mas com pouco destaque para a selecéo de eventos exoticos.

Um ponto a ser ressaltado é quanto ao ganho de eficiénaipsencomparado com o
classificador linear anteriormente apresentado. O cleaddr neural consegue contornatr,
significativamente, o problema da perda de eficiéncia n&oedgcrack apresentando
uma probabilidade de deteccéo praticamente uniforme eandssh coordenada.

Observa-se ainda pela Figura 5.4(d) que o aumento da ertergiaventos implica
aumento do falso alarme de jatos e da deteccdeptenjets Uma explicacao para esses
dois movimentos é que 0 aumento da energia torna esses datsgwnais colimados, ou
seja, mais proximos dos elétrons isolados, mimetizando-o.

A relevancia dos anéis (Figura 5.5(b)) para o classificagoral mostra principal-
mente a reducdo do compartilhamento da importancia, no guefare aos eventos da
classe elétron, em relacéo ao apresentado pelo classifloeeiy. Enquanto com o classi-
ficador linear observava-se varios picos de relevanciaiferedtes camadas (Figura 5.2),
com o classificador neural destacam-se apenas dois, conaesmtes aos anéis 1 e 9 da
primeira camada eletromagnética. Anéis da camada hadrdmEram sua relevancia
minorada em relag&o ao classificador linear. Isso indicaogciassificador neural con-
centrou relevancia em poucos anéis; contudo, através deamegmto ndo-lineares, foi
capaz de extrair o maximo de rendimento dessas variaveis) cwostra o valor final de
PDe. Para os jatos, os anéis mais relevantes nao sofreramcalbef@M middle laye),
contudo ganham destague uma maior contribuicdo dos pomaeiméis da primeira ca-
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Figura 5.3: Variagdo de desempenhoRdagerNeuralHypo operando sobre dados for-
matados em anéis e normalizados sequencialmente em fuogéiantero de neurbnios
na camada intermediaria da rede: (a) Erro quadratico méadkd die treinamento para
diferentes condicGes de inicializagéo do algoritmo neyl@lProduto SB; associado a
melhor rede; (c) Probabilidade de deteccéq BBsociada a melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme P&ssociada a melhor rede; (e) Produte gPassociado a melhor
rede; (f) Probabilidade de deteccéoPassociada a melhor rede.
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Figura 5.4: Desempenho ddngerNeuralHypo operando sobre dados formatados em
anéis e normalizados sequencialmente. (a) Histogramaaida. s(b) Curva ROC. (c)
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coordenad® do detector.
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mada eletromagnética. Como ja mencionado, essa primeiradzagietromagnética € a
de maior resolucdo espacial e tal caracteristica (imptart@descricdo do decaimento da
particula) pode ser potencializada pelo classificadoral@aridentificacdo desse evento.
No caso doseptonjetsa informacédo que mais ajuda na construcao da estruturaander
deciséo do classificador esta presente no anel 9 da pringimada eletromagnética (o
mesmo € observado com o evento elétron). Essa € uma altsigg#ativa em relacéo
ao classificador linear, cuja informac&o mais importanté&ida segunda camada ele-
tromagnética. Dessa forma,RangerNeuralHypo consegue colher de um mesmo anel
a informac&o mais relevante para a caracterizacéo tanti®tleres quanto deptonjets
um ponto bastante positivo. O restante da barra de relevélosidiferentes anéis para os
leptonjetsfoi a que menos se modificou na comparacgao entre os dois tgpoaskifica-
dores estudados. Por fim a Figura 5.5(a) mostra o0 comportarderalgoritmo durante o
seu treinamento.

Os teste seguintes se referem a como manipular a informaggareis aqui anali-
sados, ora de maneira ndo segmentada, ora de maneira segaesgimpre do ponto de
vista das camadas dos calorimetros. Para isso, sdo emasediferentes técnicas de
analise de componentes.

5.3 Pré-processamento nao segmentado

O pré-processamento ndo segmentado dos dados permitenamséde analise de
componentes atuar sobre os dados de calorimetria sem levaoesideracdo as suas
subdivisbes e, de alguma maneira, realizar uma busca p@lagio e redundéncia na
informacao entre camadas. Apesar dos dados de calorinestagem segmentados em
camadas, a interpretacdo da informacdo como um todo é unaéegs interessante na
busca da melhor representacéo desses dados em um espapesdd inferior. Espera-
se nessa abordagem um numero menor de componentes retidasgéim da qualidade
do sinal transformado.

5.3.1 PCA

Considerando que a PCA realiza compactacao de sinais e agefag®o deles a par-
tir de componentes de maior energia, a observagéo do caanpamto da curva de carga
(Figura 5.6) para cada um dos eventos de interesse moswaegidndante € a informa-
¢cao presente no sinal, assim como o efeito de cada uma daslimagdes sobre esses
dados. Os elétrons sdo melhor representados com um nimears deecomponentes do
que os jatos e dgptonjets dado um mesmo percentual de energia retida do sinal quando
normalizado por energia. I1sso se explica pela caractaidé deposicdo de energia dos
eventos dessa classe, tida como mais pontual. Ja os jat@nitad tendem a espalhar
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sua energia em uma vizinhanca, o que requer um maior nUme@nagonentes para sua
representacdo. Qsptonjetsestdo entre essas duas categorias, sdo elétrons, porém um nu
mero grande deles esta em uma mesma Rol (mesmo que muitmpe)implicando um
maior numero de componentes retidas para a sua corretaeapaedo. Como a norma-
lizac&o por energia aplica apenas um normalizador sobradssd esses caracteristicas
sé&o mantidas.

A normalizacao sequencial distribui a informacdo mais irgrde para a represen-
tacdo do evento entre mais aneéis, i.e., a curva de cargeeaness lentamente e mais
componentes sdo necessaria para uma adequada represeiatagiticula. Além disso,
observa-se que essa caracteristica se expressa para@etréss, diferentemente do que
ocorre com a normalizacdo por energia. Ainda assim, a curgaetétrons cresce mais
rapidamente do que a dos jatos, como era esperado.

No caso da normalizacdo por camada, nota-se que a curvagdecrasce tao rapida-
mente quanto o observado com a normalizacdo por energiau@yrela preserva uma
representatividade aproximadamente igualitaria (aledapela normaliza¢do sequencial)
entre os eventos, dado um percentual de energia retida.

Nesse ponto € preciso ressaltar a diferenciacéo entre aloégitos tratados ao longo
dos resultados. A energia retida do sinal (medida em %) naadéacdo direta com a
energia (medida em MeV) do evento, trata-se do percentuaielgia do sinal formatado
em anéis e normalizado das diferentes maneiras propostas.

Desta forma, € possivel dizer que com as normalizacdes rseique por camada,
a retencéo de 10 componentes principais representa, adamente, 55% e 75% dos
trés eventos analisados, enquanto o mesmo numero de comg@®na normalizacéo por
energia significa uma representatividade quase total deese de 75% para jatos e
leptonjets

A estratégia seguida visa reter um numero especifico de amnpes principais de
maneira que nelas dsptonjetsestejam o mais proximo (representativamente) possivel
dos elétrons pontuais e, ainda assim, haja uma diferercen&elacao aos jatos hadro-
nicos.

E importante ressaltar que a curva de carga aqui apresesgadei de guia para as
outras técnicas de analise de componentes, haja visto qaagueamento dos dados e a
reducao de dimensionalidade, etapas comuns para ICA, estfantente associados com
a PCA. Assim como na secao anterior, fez-se uso de um cladsifitaear e um nao-
linear nos testes. Em todos os teste foram retidos, aprabmante, 80% da energia do
sinal, o que representa uma grande compactacao, seja gaaldanalizacdo empregada.

A Tabela 5.3 quantifica 0 desempenho obtido com o classifidadgar. E possivel
aferir que com um numero pequeno de componentes princigagecao doseptonjets
apresenta a similaridade desejada (mencionada anteritejrean relacéo ao elétron. Os
melhores resultados, independentemente da normalizagacalcangcados com poucas
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componentes retidas. Ganha destaque a classificacdo dmglétjatos com uso da
normalizacdo sequencial, enquanto a normalizacdo pordafaorece a aceitacdo de
leptonjets

Tabela 5.3: Desempenho do classificador linear de Fisheaoge sobre componentes
principais extraidas de dados formatados em anéis e naadab de diferentes maneiras.

Normalizacdo Comp. Energia(%) PDe PH SRy limiar  PDj SRy

1 51,26 88,07 9,67 08919 -0,17 17,11 0,5790
2 61,53 91,47 9,77 09085 -0,27 17,1 0,5922
Energia 3 71,05 97,93 3,83 09705 0,27 11,41 0,5707
4 75,28 98,20 3,88 09716 0,27 11,50 0,5721
5 78,75 97,96 3,81 09707 0,11 9,79 0,5542
6 82,14 97,46 3,30 09708 0,11 7,98 0,5334
1 11,34 92,58 12,58 0,8998 -0,11 44,39 0,7292
2 19,38 92,70 12,50 0,9008 -0,11 44, 0,7302
3 26,53 92,37 11,70 0,9032 -0,13 43,16 0,7258
4 32,58 92,39 11,74 10,9032 -0,13 43,06 0,7253
5 38,60 92,32 11,37 0,9047 -0,05 42,78 0,7250
6 43,27 94,84 9,86 09248 -0,11 38,40 0,7167
7 47,50 95,75 10,15 0,9278 -0,19 37,36 0,7135
8 50,92 9538 9,76 09279 -0,17 36,03 0,7072
9 53,84 9493 9,29 0,9281 -0,17 34,41 0,6993
Sequencial 10 56,57 9494 9,58 0,9267 -0,21 34,41 0,6985
11 59,23 94,05 8,85 0,9259 -0,21 32,89 0,6904
12 61,68 95,08 9,46 09279 -0,21 34,03 0,6973
13 63,89 95,34 9,72 10,9279 -0,21 34,60 0,7002
14 65,98 95,06 9,29 09287 -0,19 34,32 0,6992
15 68,05 95,21 9,40 0,9289 -0,19 34,08 0,6979
16 70,01 95,03 9,19 09291 -0,19 32,70 0,6912
17 71,90 95,19 8,88 0,9315 -0,17 32,13 0,6897
18 73,72 95,92 931 09329 -0,17 32551 0,6924
19 75,46 9594 9,32 0,9329 -0,17 32,51 0,6924
20 77,13 95,60 8,89 09334 -0,15 31,37 0,6868
1 15,65 86,06 18,83 0,8360 -0,13 54,85 0,7332
2 25,45 86,27 18,94 10,8365 -0,13 55,04 0,7343
3 35,09 86,47 18,85 0,8379 -0,17 54,85 0,7344
4 43,30 86,42 17,73 10,8433 -0,19 538,52 0,7326
5 51,05 85,35 16,38 0,8448 -0,17 52,09 0,7279
Camada 6 58,35 87,48 16,82 0,8532 -0,21 52,28 0,7338
7 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396
8 67,33 90,16 13,36 0,8839 -0,19 47,43 0,7327
9 71,27 92,34 13,10 0,8960 -0,23 45,15 0,7302
10 74,98 92,46 13,30 0,8956 -0,21 46,01 0,7336
11 78,42 93,14 11,42 0,9085 -0,15 42,68 0,7268
12 81,28 95,87 559 09514 0,01 21,39 0,6389

O valor de produto Sf; obtido com a normalizagédo por camada € o melhor dentre
os valores observados, aproximando-se, inclusive, dd@bptlo algoritmo de referéncia
T2Calo (Tabela 4.2) na deteccéo de elétrons e no falso alarme de j@alestaque da
abordagem fica por conta do ganho de 20 pontos percentuaeteecdo déeptonjets
guando observado os valores alcancados p&falo ouRingerNeuralHypo. Detalhes

10 percentual de energia se refere ao acumulado nas comperneiicipais.
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da variacdo de desempenho (em funcdo da energia retida alp dinalgoritmo linear
alimentado com componentes principais extraidas de anbi® ®feito desse tipo de
normalizacé@o sédo apresentados na Figura 5.7. O prodigpddRcanal € mostrado na
Figura 5.7(a) e as respectivas taxas de eficiéncia na detéecélétrons e falso alarme
sdo mostradas nas Figuras 5.7(b) e 5.7(c). O produtg;Séonsiderando os trés tipos
de eventos, Figura 5.7(d), resume o desempenho do cladsificRor fim, a aceitacéo
de leptonjetsé mostrada na Figura 5.7(e). Observa-se que o aumento dgceretida
melhora a diferenciacéo entre elétrons e jatos e, por caimdego desempenho do canal.
Por outro lado, o desempenho pdeatonjetspiora, indicando que essas componentes
acrescidas os aproximam mais dos jatos do que dos elétrons.

Considerando as trés classes de eventos, o valor do prodig &lPancado pelo al-
goritmo foi 0,7396. Isso implica 959% de elétrons detectados; I2% de falso alarme
e 4905% deleptonjetsaceitos. A Figura 5.8 apresenta o resultado de desempenho do
classificador. Os histogramas de saida (Figura 5.8(a)yamst separacao entre elétrons
e jatos alcancada. A curva ROC (Figura 5.8(b)) e o produtg &f conjunto com a acei-
tacao ddeptonjetyFigura 5.8(c)) mostram o comportamento do classificadofusigéo
do limiar de saida. Ja as probabilidades de deteccéo e fateoesem funcéo d&r e das
coordenadayg e @do detector ATLAS séo apresentadas nas Figuras 5.8(dg)® 8(8(f),
respectivamente. Ao observarmos a eficiéncianeffigura 5.8(e)) notamos uma queda
acentuada na deteccado de elétroteptonjetspara valoregn| > 1,5, além do aumento
do falso alarme nessa mesma regido. Entende-se que ossegastatingiram o detector
na regiao mencionada (que jA compreende a tampa dos calwsinedo foram fruto de
um choque frontal entre as particulas pertencentes aassfdix colisdo. Mesmo sendo
cobertas por sensores, essas regides apresentam um nuemenod®a canais de leitura, o
gue poderia explicar a queda de desempenho. Isso ja eradsmn todos 0s testes, mas
aqui, com uso das técnicas de analise de componentes e,ns@gointe, da eliminacéo
da informacao sob os critérios pertinentes a técnica, fs fodemente sentida pelo clas-
sificador linear. Esse € um resultado que sofrera criticasgecialista do sistema para a
sua consideragdo como alternativa viavel de filtragem.

Analisando os resultados percebe-se que a melhora signdicaa deteccdo de
leptonjetsimplica uma pequena deterioracdo do desempenho do carsaklgrons e
jatos; 9159% de elétrons aceitos significa 4 pontos percentuais @aliobtido pelo
algoritmo de referénci@2Calo, enquanto o falso alarme de,¥2% representa um au-
mento de 4 pontos percentuais. Uma solucao linear para d¢epmaké apresentada com
praticamente as mesmas cifras obtidas ffeltalo, porém com um ganho significativo
na detecc¢do de eventos exoéticos. Vale ressaltar que o \albgtdccado deeptonjetspo-
deria ser ainda mais aumentado. Se houvesse a necessigateidacdo desses eventos,
uma regulagdo do limiar de saida do classificador facilmpoteria ser implementada,
sem sequer o retreinamento dos algoritmos, como mostrauaaFsg3(c).
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Figura 5.7: Variacdo de desempenho do classificador linedfisher operando sobre
componentes principais extraidas de dados formatados éim emormalizados por ca-
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Ainda avaliando o comportamento da abordagem propostae@areia das com-
ponentes extraidas (Figura 5.9) mostra, principalmentgnaentracdo da informacao
decisiva para o processo decisorio na primeira componeeje,para elétrons, jatos ou
leptonjets Ja a Figura 5.9(b) ilustra o quao correlacionadas estdorapanentes extrai-
das. Dessa maneira, conclui-se que as componentes sado araprbgimacéo da infor-
macao que realmente rege o processo e que uma delas é careial gistema decisorio
implementado.
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Figura 5.9: Medidas qualitativas das variaveis de entradaasbsificador linear de Fisher
operando sobre componentes principais extraidas de daduathdos em anéis e nor-
malizados por camada: (a) Relevancia das componenteggaisao processo decisério
implementado; (b) Correlacédo entre as componentes pris@p#raidas; (c) Correlacao
entre a componente de maxima relevancia no processo decesos anéis usados na
extracao das componentes principais.

A partir da relevancia calculada (Figura 5.9) é possivetifamn levantamento da
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relacdo entre a componente mais significativa e os anéimaisg como mostra a Fi-
gura 5.9(c). As curvas indicam o niumero acumulado de anéisvedor igual ou inferior
a um determinado patamar de correlagdo. Os marcadoresindicalor absoluto espe-
cifico de correlacdo entre 0 anel e a componente de maximaneia. O crescimento
abrupto dessa curva indica um numero grande de anéis calmgaadio o mesmo nivel de
correlacdo com a componente extraida, i.e, um compartéhémda importancia de cada
anel na formacéo da informacao presente na componente denanéevancia. Essa
propriedade € bastante interessante quando se analisasteoh falhas do sistema.

Analisando os elétrons, verifica-se que um grande numeraéie astao fracamente
correlacionados com a componente extraida (especificanosnanéis externos da ca-
mada EMfront layer), i.e., poucos contribuem de maneira contundente paraaitigs
extraido. O fato da informacédo proveniente de alguns ars&icdmadas hadronicas se-
rem fortemente correlacionados com a informagéao da conmpenelevante indica que
boa parte da decisdo tomada pelo classificador para acgidétoons encontra-se nessas
variaveis. Nao se trata de dizer que os elétrons depositamenargia nessa camada, e
sim que a informacao aqui depositada € importante na c@astda componente extraida
e, por conseguinte, da formacé&o da estrutura interna deatecriada pelo classificador.
No caso dodeptonjets observa-se o oposto, um numero menor de anéis se destacam
na formag¢do da componente principal extraida, como mostr@stimento mais lento
da curva. Os anéis das camadas eletromagnéticas sdo martaint@s para a aceitacao
desse tipo de evento do que foram para o elétron isolado.t@shadrénicos apresentam
um comportamento intermediério.

O valor da correlacdo entre a componente de maxima relev@os anéis indica,
além da contribuicdo de cada um deles na formacdo do deserittependéncia dessa
variavel em relacdo a cada regido dos calorimetros. Garstagie os primeiros anéis
das camadas Elffont layer, EM middle layer EM back layere HAD layer 1.

O uso da PCA na etapa de pré-processamento dos dados tambsubrfatido ao
teste de hipotese implementado por um classificador neAtglimas melhoras foram
notadas. A partir da curva de carga (Figura 5.6) e com um ruespecifico de com-
ponentes principais associado a um percentual de enetgia, rdiferentes topologias de
classificadores neurais foram testadas, todas com vargagitas no numero de neuré-
nios na camada intermediaria da rede. A variacdo do nUmecom@onentes retidas e
do nimeros de nés na camada escondida da rede resultou eemiigevalores finais de
desempenho. O nimero de neurénios variou de 2 a 15, enqupetoentual de energia
retida do sinal alcangou valores proximos a 80%.

A Tabela 5.4 apresenta o resultado das melhores configuwpede cada uma das nor-
malizacfGes de dados empregada. Assim como o observado dassdicador linear, 0s
melhores resultados foram obtidos com um nimero pequenordpanentes principais.
A melhora observada nos valores finais deve-se ao uso daneg@oitiade aplicada pelo
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classificador. Vale destacar que o mérito maior pelos valfinais alcancados fica por
conta do uso das componentes principais, pois 0 ganho @logepelo algoritmo neural
nao é tao superior ao obtido com o algoritmo linear. Como unrelggisitos do sistema
€ a alta eficiéncia, o minimo ganho obtido € bem visto, praioiente quando se trata de
deteccao de eventos raros e/ou exoticos.

Tendo em vista os valores de referéncia até aqui apresen@dso da normalizagéo
sequencial favorece a informacéo do canal (elétron/jatm)nermalizacdo por camada
favorece a aceitacéo deptonjets A Figura 5.10 ilustra o comportamento da abordagem
usada em funcao da energia retida do sinal e do nUmero demesina camada escondida
da rede, enquanto a Figura 5.11 mostra dados de desempentelttw classificador.

Tabela 5.4: Desempenho do classificador neural operande solmponentes principais
extraidas de dados formatados em anéis e normalizadosederdds maneiras.

Normalizacdo  Neurdnios Comp. Energia®6) PDe PF SRy limiar PDj SRy
Energia 7 2 61,53 93,87 9,66 0,9210 -0,24 30,32 0,6744
Sequéncial 5 5 38,60 93,50 12,06 0,9070 0,15 4563 0,7389
Camada 10 5 51,05 89,68 18,19 10,8570 0,13 55,42 = 0,7486

O erro quadratico médio (Figura 5.10(b)) ao término do amiento da rede neural
mostra a tendéncia de aproximacao dos valores desejad@sddecom aumento tanto
do numero de neurbnios na camada intermediaria da redeaqdangénergia retida do
sinal. A Figura 5.10(b) mostra o grafico de comportamento molyto SR;; do canal.
A variagdo do numero de neurdnios intermediarios da redanasomo do percentual de
energiaretido do sinal indicam que quanto maiores foreesasgdores melhor o resultado
final do classificador. O destaque fica para o percentual dgiardo sinal retido, que
impacta mais fortemente o resultado final do que a compldeidi classificador néo-
linear usado. E visivel que para um mesmo percentual deiareemirva em fungéo do
namero de neurénios intermediario sofre uma leve variagéncipalmente com baixa
energia, haja visto a pouca informacao disponivel para tap@eestrutura interna de
decisdo. Quando o percentual de energia retido é maior, emiaevado de parametros
livres do classificador neural ganha certo protagonismaoasewhpenho final, como pode-
se constatar com, por exempte,80% de energia da retida.

Os diferentes valores de produtosp@btidos estédo associados, respectivamente, as
probabilidades de deteccao e falso alarme mostradas nas§i.10(c) e 5.10(d).

No que se refere a dados exéticos, € identificado um movimeweoso da curva,
guanto menos energia retida na transformacédo melhor é aeseecdo. A Figura 5.10(f)
apresenta a eficiéncia do sistema,;Ppara esse tipo de evento. Acredita-se que com
a compactacao realizada (e sua transformacao de beg®njetstenham suas caracte-
risticas aproximadas em relagéo aos elétrons pontuaislitAmar as componentes me-
nos energéticas as informacdes que causariam confusdgcerdimento entre elétrons

20 percentual de energia se refere ao acumulado nas compereiricipais.
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Figura 5.10: Variagdo de desempenho do classificador nepexbndo sobre compo-
nentes principais extraidas de dados formatados em amémliwados por camada em
fungéo do numero de neurbnios na camada intermediaria daereld energia retida do
sinal: (a) Erro quadratico médio (MSE) final de treiname(iy;Produto SB; associado
a melhor rede; (c) Probabilidade de deteccéq &3ociada a melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme P&ssociada a melhor rede; (e) Produte gPassociado a melhor
rede; (f) Probabilidade de deteccéoPassociada a melhor rede.
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e leptonjetsséo reduzidas, sem deixar a taxa de falsos positivos (jataldos como
elétrons) crescer de maneira descontrolada.

Na avaliagdo do produto Sk, que € o medidor de desempenho final, Figura 5.10(e),
a configuracdo que atende o melhor classificador é obtida @medrdnios interme-
diarios e 5 componentes principais extraidas (oW5% da energia do sinal). Com esse
classificador é possivel discriminar,32% dodeptonjets enquanto 8%8% dos elétrons
sao aceitos para uma taxa de falso alarme d&3e8, resumidos em um produto &k
de Q7486.

No que se refere a deteccado de elétronsfPdcomparacao com o classificador linear
e o0 algoritmo de referéncieCalo indica um desempenho proximo, levemente inferior a
este ultimo. Contudo, acompanhando o observado com o dataskifilinear, o percentual
de deteccdo pataptonjetse bastante significativo, i.e., mais de 25 pontos percenami
relacdo ao apresentado pél2Calo, mostrando uma grande evolucdo. Pode-se consi-
derar esse resultado promissor, dado que a configuracaal€ir@édssificador (topologia
5-10-1, mesmo com um acréscimo na dimensé&o interna da real€pmpactacao im-
plementada (95% da dimensao original) implicam operacideslas do ponto de vista
computacional. Mesmo que o resultado oferecido, espetiéinte para a taxa de RD
esteja levemente abaixo d@Calo e um pouco mais distante ddngerNeuralHypo,

a metodologia aplicada pode sim ter suas potencialidadasragdas com o intuito de
alcancar numeros finais ainda mais satisfatorios.

Os detalhes de desempenho do classificador sédo apreseméaeigsira 5.11. Os his-
togramas de saida da rede séo exibidos pela Figura 5.11(@jrvA ROC e o produto
SR em conjunto com aceitacdo deptonjetssao apresentados nas Figuras 5.11(b) e
5.11(c), respectivamente. A eficiéncia em funcadcgaden e de@ e mostrada nas Fi-
guras 5.11(d), 5.11(e) e 5.11(f). Fica evidente o poder d@ssdicador neural na melhora
da aceitacdo de elétrondeptonjetsna regido além daerack (|n| > 1,5), em relacdo ao
observado com o classificador linear.

Na Tabela 5.4 encontramos outra peculiaridade do resultaliloiar de deciséo cor-
respondente ao melhor classificador esta deslocado padm @tssitivo do eixo (013).
Isso indica que os jatos (cuja saida desejal§, por representarem aparentemente um
evento de maior complexidade do ponto de vista da cascataadntento, com 0 uso
das componentes principais retidas precisaram ser mapeitdro de um intervalo de
decisédo maior do que o demandado pelos elétrons isoladgadelsou a reduzir a eficién-
cia na deteccéo ddsptonjets que mesmo assim foi a mais alta até aqui atingida. E facil
observar também que para uma maior aceitacdeptenjetsum simples ajuste no limiar
de decisado de saida da rede pode ser realizado, sem a nadestdetreinamento dos al-
goritmos. Essa caracteristica € importante para periadaguie o acelerador e o detector
estao disponiveis, por um pequeno periodo de tempo, péea teses dos pesquisadores.

A analise de relevancia das variaveis que alimentam o @itzsdr neural, mostrada
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Figura 5.11: Desempenho do classificador neural operarimte somponentes principais
extraidas de dados formatados em anéis e normalizados p@adea (a) Histogramas
de saida. (b) Curva ROC. (c) Produtogple probabilidade de deteccéo gptonjets
(d) Probabilidades de deteccao e falso alarme em func&s- dde) Probabilidades de
deteccéo e falso alarme em funcéo da coordemada detector. (f) Probabilidades de
deteccao e falso alarme em func&o da coordepattadetector.
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na Figura 5.12(b), indica que das componentes retidas, etéancdpapel preponderante.
Porém, mesmo com pouca relevancia relativa no processsddiegias componentes res-
tantes apresentaram um valor maior do que o observado coassifcdador linear, o que

indica que o ganho alcancado (em relacdo aquele classifjcpdde ser creditado ao

melhor uso, por parte do algoritmo neural, da informacaasebntida.
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Figura 5.12: (a) Erro quadratico médio de treinamento dordlgo neural. Medidas
gualitativas das variaveis de entrada do classificadoraheyerando sobre componen-
tes principais extraidas de dados formatados em anéis eahpawhos por camada: (b)
Relevancia das componentes principais no processo decisgriementado; (c) Corre-
lacdo entre as componentes principais extraidas; (d) @gé&elentre a componente de
maxima relevancia no processo decisorio e 0s anéis usadodragdo das componentes
principais.

A andlise da correlagéo, entre a componente de maior ralevéros anéis originais
(Figura 5.12(d)), mostra que essa componente apresentarngr@®mprometimento que
ja fora observado no resultado do classificador linear (@&idu9(c)). Mesmo com um
namero diferente de componentes retidas alimentando cadalas abordagens (7 com
classificador linear contra 5 com classificador neural),ramanente de maxima relevan-
cia é a mesma, indicando que os classificadores lidam comraarieformacao principal
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e de maneira diferente com a informacéo secundaria. O fitagkir neural, como era
esperado, tira maior proveito dessa situagao.

5.3.2 ICA

E sabido que as técnicas de ICA apresentam uma série de difiesido operar em
ambientes de alta dimensionalidade, ora por instabilicaoieérica ora por dificuldade
de convergéncia, dentre outros [7]. Para contornar essdgona, a maioria das técnicas
empregam uma etapa de branqueamento dos dados, como mégiéndice A. Esse
passo, além de garantir a descorrelacédo linear dos dadgs$anaados permite a reducao
da dimensionalidade com algum controle sobre a qualidagendsmos. Os algoritmos
ICA operam sobre essa base de dados de dimenséao reduzidadbege da propriedade
estatistica dos dados transformados, o algoritmo condetplementar alguma rotacao
nessa base de maneira a tornar os dados 0 mais independssiteepdm muitos casos a
base ortonormal obtida no branqueamento ja exibe um valord@gpendéncia estatistica
das varidveis transformadas que ndo permite mais manobrgsge do algoritmo ICA.

Como a etapa de branqueamento dos dados esta diretamedtedigécnica PCA,
isso nos habilita a usar a mesma curva de carga (Figura 5egada anteriormente
para a analise dos resultados dessa secdo. Além dissoaass®s leva a conclusdes
previamente esperadas, como uma aproximag¢ao muito grarsdesultados ou mesmo
resultados similares em varios testes de dimenséo reduzida

A Tabela 5.5 quantifica 0 desempenho obtido com o primeissdiaador testado, o
classificador linear de Fisher. E possivel aferir que com imero pequeno de compo-
nentes independentes extraidas, a projecadeghbsnjetsapresenta a similaridade dese-
jada em relacéo aos elétrons, como observado com 0 uso deat®@A (Tabela 5.3). O
pequeno niumero de componentes independentes ndo represegntmesmo percentual
de energia retida do sinal original, na verdade ele varitabgs entre as normalizagdes
empregadas. O melhor resultado € alcangado com 7 comperan?298% da ener-
gia retida do sinal quando submetido a normalizacao por damA projecao dos jatos
hadrbénicos nessas componentes é suficiente para a difsg@aailos eventos, o que re-
sulta em um falso alarme préximo do apresentado pelo ahgorite referéncia2Calo.
Os valores aqui obtidos séo: 8% de PI[Q; 14,72% de PF; 0,8841 de SEj; 49,05%
de POy e 0,7396 de SBjy;. Novamente o destaque fica para alta taxa de deteccao de
leptonjets Um outro ponto a destacar nesse resultado € o valor do loeigiecisdo as-
sociado ao ponto de operacédo do classificadOr21. Isso indica que apos a técnica de
pré-processamento ICA o classificador precisou deslocau dirs@ar 6timo de deciséo
em funcdo de uma maior aproximacao dos perfis da cada evetébsiis e jatos), i.e., 0S
elétrons ficaram mais espalhados ao longo do eixo de deasé@laskificador, enquanto
0s jatos se comportaram de maneira mais homogénea. Essas@mnpode ser estendida
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para todas as outras normalizacdes e valores de componetides, como mostra a Ta-
bela 5.5. Examinando os valores finais de desempenho ofgtiddsmos considerar esse
deslocamento do limiar de decisdo como uma caracterishisidiya, pois permitiu que
osleptonjetstivessem mais liberdade de projecéo e ainda assim fossectaldbs como
elétrons.

Tabela 5.5: Desempenho do classificador linear operande samponentes indepen-
dentes extraidas de dados formatados em anéis e normalidadiiferentes maneiras.

Normalizacdo Comp. Energia(%) PDe. PFK SRy limiar  PDj SR

1 51,26 88,07 9,67 0,8919 -0,17 17,11 0,5790
2 61,53 91,47 9,77 09085 -0,27 17,78 0,5922
Energia 3 71,05 90,43 9,26 0,9058 -0,11 18,35 0,5948
4 75,28 98,20 3,88 09716 0,27 11,50 0,5721
5 78,75 97,96 3,81 09707 0,11 9,79 0,5542
6 82,14 97,46 3,30 09708 0,11 7,98 0,5334
1 11,34 92,58 12,58 0,8998 -0,11 44,39 0,7292
2 19,38 3577 3512 0,4924 -0,01 38,21 0,4544
3 26,53 92,37 11,70 0,9032 -0,13 43,16 0,7258
4 32,58 92,39 11,74 0,9032 -0,13 43,06 0,7253
B 38,60 92,32 11,37 0,9047 -0,05 42,78 0,7250
6 43,27 94,84 9,86 09248 -0,11 38,40 0,7167
7 47,50 95,75 10,15 0,9278 -0,19 37,36 0,7135
8 50,92 9538 9,76 09279 -0,17 36,03 0,7072
9 53,84 9493 9,29 0,9281 -0,17 34,41 0,6993
Sequencial 10 56,57 94,94 9,58 0,9267 -0,21 34,41 10,6985
11 59,23 94,05 8,85 0,9259 -0,21 32,89 0,6904
12 61,68 95,08 9,46 09279 -0,21 34,08 0,6973
13 63,89 9534 9,72 0,9279 -0,21 34,60 0,7002
14 65,98 95,06 9,29 09287 -0,19 34,32 0,6992
15 68,05 9521 9,40 0,9289 -0,19 34,03 0,6979
16 70,01 95,03 9,19 09291 -0,19 32,70 0,6912
17 71,90 95,19 8,88 0,9315 -0,17 32,13 0,6897
18 73,72 95,92 931 09329 -0,17 3251 0,6924
19 75,46 9594 932 09329 -0,17 32,51 0,6924
20 77,13 95,60 8,89 09334 -0,15 31,37 0,6868
1 15,65 86,06 18,83 0,8360 -0,13 54,85 0,7332
2 25,45 41,63 4254 0,4922 0,15 38,97 0,4568
3 35,09 86,47 18,85 0,8379 -0,17 54,85 0,7344
4 43,30 86,42 17,73 10,8433 -0,19 53,52 0,7326
B 51,05 85,35 16,38 0,8448 -0,17 52,09 0,7279
Camada 6 58,35 87,48 16,82 10,8532 -0,21 52,28 0,7338
7 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396
8 67,33 90,16 13,36 0,8839 -0,19 47,43 0,7327
9 71,27 92,34 13,10 0,8960 -0,23 45,15 0,7302
10 74,98 92,46 13,30 10,8956 -0,21 46,01 0,7336
11 78,42 93,14 11,42 0,9085 -0,15 42,68 0,7268
12 81,28 95,87 559 09514 0,01 21,39 0,6389

A Figura 5.13 mostra a evolucdo do desempenho obtido comssifitador linear
operando sobre componentes independentes extraidagpaaletpré-processamento. Os

30 percentual de energia se refere ao acumulado nas compenaiicipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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gréaficos sdo exibidos em funcdo da energia retida do sinalgeatos normalizados por
camada. O produto $fpdo canal € mostrado na Figura 5.13(a) e as respectivas taxas
de eficiéncia na deteccdo de elétrons e falso alarme de jatomestradas nas Figu-
ras 5.13(b) e 5.13(c). O produto &f (Figura 5.13(d)) resume o desempenho final da
abordagem. Por fim, evolucdo da aceitacadegonjetsé mostrada na Figura 5.13(e).
Fica evidente que com um numero pequeno de componentegdastra aproximagao

do perfil deleptonjetse elétron € alcangada, resultando em um valor de produg;SP
alto. Contudo, confrontando os valores obtidos pelos dlgos de referénci@2Calo e
RingerNeuralHypo, no que diz respeito ao canal elétron/jato, os valores fofaibor-
dagem em questao representam uma perda significativa dieneartd, de maneira que

a utilizacéo de poucas componentes s0 se justificaria paiarzacdo da deteccdo dos
eventos exoticos (i.e., num periodo de testes livres eixosipara esse tipo de decai-
mento). Pode-se contornar esse problema com uma perda cidinaoka, i.e., escolhe-se
um numero maior de componentes extraidas, ganha-se o stdip@ra igualar os valo-

res do canal elétron/jato com o apresentado pelos alg@ittaseferéncia e perde-se um
pouco na detecgdo deptonjets mas ainda assim com cifras bem superiores ao destes
ualtimos.

A Figura 5.14 mostra o comportamento do melhor classificatidido. Os histo-
gramas de saida do classificador (Figura 5.14(a)) exibenparagho alcancado pelo
algoritmo de Fisher na separacédo entre elétrons e jatos.rt&k ga variacdo do limiar
de decisédo, é possivel construir a curva ROC (Figura 5.144§m do produto Si e
da aceitacdo de leptonjets PQFigura 5.14(c)). As probabilidades de deteccao e falso
alarme em funcao d&r e das coordenadase @ do detector ATLAS estao dispostas nas
Figuras 5.14(d), 5.14(e) e 5.14(f), respectivamente.

Um outro aspecto avaliado na metodologia executada foesaetia das componen-
tes extraidas e a relacao delas com os anéis originais &%glB). A Figura 5.15(a) que
detalha a importancia das variaveis de entrada do claskifigadica, principalmente,

o valor de uma componente especifica - independentementedtbem questdo - na
construcdo da estrutura de deciséo interna do classificddoa Figura 5.15(b) mostra
0 quéo independentes sdo as componentes extraidas. Desseanmao relacionar-se as
duas figuras, conclui-se que as componentes sdo uma boanaggér da informacao
gue realmente rege o processo estudado e que uma delas, me® ) € crucial para o
algoritmo decisério implementado, enquanto a de namero raticamente desprezivel.
Por fim, a Figura 5.15(c) mostra a correlacao dessa compmdernhaior relevancia com
0s anéis originais. Em uma comparacédo com o classificadzrladimentada por compo-
nentes principais (Figura 5.9), que também apresentou lsamedsultado com 7 compo-
nentes retidas, verificamos que a relacado da componenteidergiavancia com os anéis
usados na sua construcao da-se de forma diferente. Apeaa€dendo manter qualquer
critério de ordem na extracdo de suas componentes (diéenemte do que ocorre com

95



1 100
0.9f o0l
0.8f sol
5 -o- Fisher - Treino ® -o- Fisher - Treino
& 07r —e—Fisher - Teste | & 70 —e—Fisher — Teste
0.6f 60k
0.5r 501
0.4 \ \ \ \ \ \ 40 i i i i i i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Energia (%) Energia (%)
(@) (b)
45 0.75
401
0.7r 1
351 8
-B- Fisher - Treino | i
301 —e—Fisher — Teste 065
& 257 Q® 06f 1
7]
201
055¢ [—e—Fisher];
15¢
0.5r 1
10
5 ; ; ; ; ; ; i 0.45 | | , , | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 20 30 40 50 60 70 80 90
Energia (%) Energia (%)
(©) (d)
55
50 1
457 1
40F 1
~
a
35r- 7
301 1
251 1
20 ; ; ; ; ;
10 20 30 40 70 80 90

50 60
Energia (%)

(e)

Figura 5.13: Variacdo de desempenho do classificador lidedisher operando sobre
componentes independentes extraidas de dados formatadosaés e normalizados por
camada. Resultados em funcao da energia retida do sindfrqejto Sg); (b) Proba-
bilidade de deteccao RD(c) Probabilidade de falso alarme ) Produto SBy; ()

Probabilidade de deteccao D

96



: :
Ml cletron

Fisher

o SP maximo
10 15 20 |
66 éO 100
Limiar PFJ
(a) (b)
100 { T T

05 90} | epepEsEEEEEE EIXTI ::::i;:E:i;;::::::ZZI::IZ::%» J 1

wor

0.7r 1 70[

S 60l
0.6y 8 PD - eletron
—05] % 50 PF - jato )
a’ S H PD - leptonjets
o 0.4+ £ 40+ ]
0.3f 30r %
0.2} 20 %
0.1+ 101 %
0 ‘ ‘ : % 1 2 3 4 5 6 7 8 9
-1 -0.5 0 0.5 1
Limiar E, (MeV) x 10*
(©) (d)

100 ‘ figfimﬁffﬁzzﬁﬂﬁffffifzfzf ‘ 100— ‘ ‘ : : ‘ -
90r - £ N < 3 23315 2Rz xS PR L2 Ea 1L TRISINIIRIIESLTIILN
golt ¥ i

HEEE Ei}_{{ 80 * PD - eletron
70r 1 70t PF - jato
’ o PD - leptonjets
S 60f T 8 ool ]
z z
= 5ob = | |
@ ] »
e aof g -
o + PD - eletron a 40 7
300 ] PF - jato L i
o PD - leptonjets 3
201 20k i
101 101
0 ; ; ; ; | ol ; ; ; ,
-2 -1 0 1 2 -3 -2 -1 0 1 2 3
n ®
(e) ®
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a PCA), podemos fazer uma comparagao entre as componentesateretevancia em
cada abordagem para tirar algumas conclusdes. A compoli@htde maior relevancia
baseia sua constru¢ao na informacéo proveniente das carmadednicas. Essa propri-
edade ja tinha sido observada na formac&o da componente P@®dma relevancia,
porém, com uma participacdo maior da informacao das outlamdas. Um outro as-
pecto pertinente ao caso ICA, é a possibilidade de inferiragdeteccdo de cada um dos
eventos é afetada da mesma maneira em caso de falha noesatesgualquer camada
do detector, haja visto a semelhanca no crescimento da quevandica o acumulado de
anéis correlacionados por limiar.

No aspecto geral, essa abordagem mostrou caracteristisiéiggs para um algoritmo
de filtragem de nivel 2. O classificador linear conseguiu lgddisfatoriamente com a in-
formacdao pré-processada fornecida, além de prover egalicpara a sua estrutura interna
de decisdo. Aproveitando tais virtudes, o uso de um claadiicneural foi testado.

A partir dos valores de energia retida do sinal (e por coriségde diferentes compo-
nentes extraidas), variacoes topologicas de classifieadwmurais foram testadas, todas
com alteracdo no numero de neurdnios na camada interneeddrede. A variacdo des-
ses dois parametros resultou em classificadores com diésrgalores finais de desem-
penho. O numero de neurdnios da camada escondida da reoke ¢ar?2 a 14 neurdnios,
enquanto o percentual de energia retida alcancou valorésramde 80%.

Seguindo o raciocinio até aqui exposto, selecionamos dsomesl resultados em fun-
¢éo do produto Sfj;; com cada uma das normalizagdes testadas, como indica a Ta-
bela 5.6.

Tabela 5.6: Desempenho do classificador neural operande somponentes indepen-
dentes extraidas de dados formatados em anéis e normalidadiiferentes maneiras.

Normalizacdo  Neurbnios Comp. Energia(®%) PDe PF SRy limiar PDj SRy
Energia 2 2 61,53 94,86 11,21 0,9180 0,12 21,10 0,6195
Sequencial 5 5 38,60 93,80 12,45 0,9064 0,11 46 0,7410
Camada 3 4 32,58 92,23 12556 10,8982 0,31 4458 0,7291

Nestes resultados nota-se a melhora oferecida pelo afgode classificacdo néo-
linear (para algumas normalizagdes), resultando em ummtorda eficiéncia de deteccao
dos eventos de interesse. O aumento, mesmo nao tdo expressievidencia que o
pré-processamento inserido realiza a tarefa mais ditjo#, € a disposicdo dos padrées
de maneira menos complexa do ponto de vista da classifica@guaré-processamento
€ tdo bem explorado, que o algoritmo néo-linear de class#goderia ser preterido
em detrimento ao algoritmo linear de Fisher (mostrado &rteente) se cada percentual
ganho na deteccao nao fosse tdo valioso como no caso deskeu® e/ou exoticos.

40 percentual de energia se refere ao acumulado nas compsnaiticipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Assumindo a normalizacéo sequencial como aquela que efer@elhor resultado fi-
nal, detalhes do comportamento da variacado dos parametes (energia retida do sinal
e numero de nés intermediarios da rede) sao ilustrados pafesficies de desempenho
para cada uma das figuras de méritos, como mostra a Figura 5.16

Da Figura 5.16(a) é possivel concluir que o aumento do val®pdrametros variaveis
no teste aproxima a saida da rede das respostas desejadasijrmtio o erro quadratico
médio (MSE). A Figura 5.16(b) mostra o grafico de comportameio produto SE)
do canal. A variacdo do numero de neurdnios intermediarosede, assim como do
percentual de energia retido do sinal indicam que quantomeases valores melhor o re-
sultado final do classificador. O destaque fica para o peraktilenergia do sinal retido,
gue impacta mais fortemente o valor alcancado do que a caitipte do classificador
n&o-linear usado. E observado que para um mesmo percegtealetigia, a curva em
funcé@o do numero de neurdnios intermediarios sofre umavaxiacdo, principalmente
com baixa energia retida do sinal, haja visto a pouca infoaoalisponivel para modelar
a estrutura interna de decisdo. Quando o percentual dei@metigo € maior, 0 numero
elevado de parametros livres do classificador neural gagrt@ jgrotagonismo no desem-
penho final, como pode-se constatar, por exemplo, €089% de energia. Os valores
finais variaram de um minimo de @010, com 2 neurdnios intermediariose20% da
energia retida até,0614, com 10 neurdnios intermediarios-630% da energia retida.

Os diferentes valores de produtoep®btidos estéo associados, respectivamente, as
probabilidades de deteccao e falso alarme mostradas nas&i.16(c) e 5.16(d).

No que se refere a dados exoticos, € identificado um movinieveoso, quanto me-
nos energia retida na transformacéo melhor é a sua dete&dé@igura 5.16(f) apresenta
a eficiéncia do sistema para esse tipo de evento. Acredijaese&om a compactacao
realizada (e sua transformacéo de bdsponjetsenham suas caracteristicas aproxima-
das em relacdo aos elétrons pontuais. Ao eliminar as compEmenenos energéticas
as informacdes que causariam confusédo no discerniment® elgtrons deptonjetssao
suprimidas, sem deixar a taxa de falsos positivos (jatagadbs como elétrons) crescer
de maneira descontrolada.

Na avaliacdo do produto gk final (Figura 5.16(e)), a configuragdo que contem-
pla o melhor classificador é alcancada com 5 neurdnios ief@idrios e 5 componentes
principais extraidas (ou 380% da energia do sinal). Com esse classificador € possivel
discriminar 4620% dosleptonjets enquanto 9380% dos elétrons sdo aceitos para uma
taxa de falso alarme de 145%.

A abordagem ICA apresentou dois pontos interessantes: meamseexcelentes indi-
ces de aceitacao deptonjetga alcancados com a PCA e ndo degradou tanto os valores
para o canal elétron/jato. O percentual de deteccdo derel@B 80%) rivaliza com o
apresentado pelo classificador linear operando sobre ap&i® algoritmo de referéncia
T2Calo. O falso alarme de 125% esta na mesma faixa de valor do obtido com a PCA e
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Figura 5.16: Variacdo de desempenho do classificador nepesando sobre componen-
tes independentes extraidas de dados formatados em angéisalinados sequencial-
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Probabilidade de falso alarme jPdSsociada a melhor rede; (e) ProdutemPassociado
a melhor rede; (f) Probabilidade de deteccaqg RBsociada a melhor rede.
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com 0T2Calo. O produto SEj; de Q7410 coloca o resultado dessa abordagem entre os
melhores alcancados.

A configuracao final obtida pelo classificador (topologia-b}® a compactacao im-
plementada (ICA) implicam operacdes bastante simples dm plenvista computacional.
Essas duas operagfes podem, inclusive, ser combinadas derambiente do detector
ATLAS, de maneira que a compactacao ICA represente, na @strde dados criadas,
uma camada (frontal) adicional para o algoritmo neural. @albes do resultado do clas-
sificador sédo apresentados na Figura 5.17. Assim como na R@AJi@a-se que com a
compactacdao realizadigptonjetdenham suas caracteristicas aproximadas em relacao aos
elétrons pontuais.

A andlise de relevancia das componentes independentesdastr mostrada na Fi-
gura 5.18(b), indica que das quatro componentes indeptrgdesiidas apenas uma delas
detém relevancia significativa, em linha com o apresentad® PCA. Esse resultado
permite supor que ha a possibilidade de uma compactacaa miatr da informacao
fornecida ao classificador. Porém, essa componente indepen(mais relevante) retida,
a priori, ndo € a mesma obtida com o algoritmo ICA configurado para agidrde uma
Gnica componente. Aqui, cinco variaveis transformadasvét do branqueamento dos
dados originais e da retencéo de aproximadamente 38% dgiawuler sinal foram ne-
cessarias para a estimacao alcancada, o que difere ddmalgd@A operando sobre uma
componente branqueada com a retencao de 11% da energipotiesser constatado atra-
vés de uma comparacao direta entre valores finais alcangat@ss figuras de mérito
em cada um dos casos (Tabela 5.5).

5.4 Pré-processamento Segmentado

A reducéo de dimensionalidade dos dados de entrada na geardsgmentada con-
sidera a divisédo entre as diferentes camadas dos calooBraimo diferentes processos
aleatdrios (sete no total). A classificacdo é realizadaesobrdados transformados em
cada uma das camadas.

A extracdo de caracteristicas de modo segmentado tem gyeamtie explorar as dife-
rentes potencialidades de cada camada do calorimetro darenardependente. Espera-
se uma maior robustez a falhas nesse procedimento, uma eezdagiconhecimento que
0s sensores podem parar de funcionar ao longo do tempo e daglean segmentada
isola essa perda de informag¢do na camada em questdo. Coespeoa-se uma taxa de
compactacao menor em relacdo a alcancada pela abordagesagrdentada, dado que
as componentes finais obtidas fazem uso apenas de inforicagfie ndo consideram a
relacdo dessa com a informacgao de outras camadas.
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Figura 5.17: Desempenho do classificador neural operarute somponentes indepen-
dentes extraidas de dados formatados em anéis e normalisadaencialmente. (a)
Histograma de saida. (b) Curva ROC. (c) Produtg;SPprobabilidade de deteccéo de
leptonjets (d) Probabilidades de deteccéo e falso alarme em func&s .d@) Probabili-
dades de deteccdao e falso alarme em funcao da corrdgridmedetector. (f) Probabilida-
des de deteccéo e falso alarme em funcéo da coordemldetector.
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541 PCA

Em analogia a curva de carga apresentada na Figura 5.6 pa¥gpoggessamento nao
segmentado, apresentamos, aqui, as correspondentes earvalacao a cada camada do
calorimetro. As Figuras 5.19, 5.20, 5.21 e 5.22 mostram ggenacumulada para as di-
ferentes camadas dos calorimetros em funcéo do nimero dmoemntes retidas. O que
se observa com essas curvas de cargas € que 0 comportameattadevento ndo € ho-
mogéneo entre as camadas. Apesar de, em uma maneira gééalpo ser mais pontual
na deposicao de sua energia, o jato hadronico ser mais adpathodeptonjetsserem
um evento intermediario, especificamente, as camadas tw$nuetros fazem leituras
peculiares de cada um deles.

Ao analisarmos os dados sob o ponto de vista da normalizag&mnprgia, verifica-
mMos que a camad@are Samplerapesar de ser composta de sensores extremamente finos
(como faixas) a frente do calorimetro eletromagnéticosegne diferenciar bem as trés
classes de eventos (Figura 5.19(a)). A técnica PCA, opersoltte os dados amostrados
nessa camada, fornece o resultado esperado, i.e., dado sirmorpercentual de energia
retida do sinal, um nimero menor de componentes é requegidogprepresentacao do
elétron enquanto o jato hadrénico exige um numero maior dgooentes. O mesmo é
observado com a camada Bként layer (Figura 5.19(b)). Para a segunda camada ele-
tromagnética, EMmiddle layer(Figura 5.20(a)), o que se observa é que a diferenciacao
entre jatos hadronicosleptonjetsndo é tdo acentuada. No caso da ultima camada ele-
tromagnética, EMback layer(Figura 5.20(b)), a diferenciacéo entre os eventos vem com
algumas peculiaridades. O elétron necessita de um niméoo deecomponentes retidas
para uma correta representacdo nessa camada. Acredite$®ag parte da energia do
evento ja tenha sido absorvida nas primeiras camadasrabgjreéticas, restando apenas
a energia do ruido para ser absorvida, o que o torna um evarto complexo do ponto
de vista de representatividade. O jato hadrbnico aindagiiepama dose de energia nessa
camada - resultado de diferentes decaimentos intra jatjuagnio oseptonjets por serem
mais de uma particula em um jato colimado, ainda nao tivecala & sua componente
eletromagnética absorvida pelo calorimetro. Na seca@dhadr do calorimetro, especifi-
camente na primeira camada, HA&yer O (Figura 5.21(a)), o comportamento das curvas
de carga dos eventos analisados se assemelha ao da Ultiradacatetromagnética. O
gue se esperava, nesse ponto, era quepsnjetsapresentassem uma curva de carga
mais proxima da apresentada pelo elétron isolado, dado apaeuma particula eletro-
magnética toda sua energia é absorvida nas camadas ageAtEFm disso, essa camada
do calorimetro apresenta uma resolucdo mais baixa, i.m,menos detalhes. Nesse
ponto, o jato hadrénico € um evento mais rico do ponto de destapologia e da energia,
mas sob as condicfes de resolucéo espacial dessa camantana@dfo topoldgica parece
ser sub-utilizada. De toda maneira, para um determinadw dal energia retida, elétron
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Figura 5.19: Curva de carga por camada do calorimetro emduwhgéormalizacdo usada.
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Figura 5.21: Curva de carga por camada do calorimetro emduwhgéormalizacdo usada.
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e leptonjetsapresentam uma sobreposicdo de curvas, 0 que € extremadesejavel,
pois garante 0 mesmo nivel de reconstrucdo desses evenfosigio das componentes
principais extraidas.

Sob a o6tica da normalizacédo sequencial, observamos umxeirapigio do perfil das
curvas de carga entre os eventos estudados. O efeito natctillpara uma camada ou
sec¢do do calorimetro, ele € observado nas diferentes cdevearga mostradas. Na ca-
madaPre SampleFigura 5.19(c)), a diferenca no numero de componentesseadas
para a representacao dos eventos, dado um mesmo percentunardia retida, é pratica-
mente a mesma ao longo da curva. A excecao encontra-se naloténal, em que os
normalizadores ja ndo agem, implicando uma sobreposicédoedido 6tima, o resultado
€ uma aproximacao maior dos perfis desejados, elétiept@njets mas com algum grau
de separabilidade dos jatos hadronicos. De maneira gesa@rga-se o efeito da norma-
lizac&o sobre os dados dessa camada como algo que auxsgissificdor na tarefa final.
Para a camada ENont layer (Figura 5.19(d)) se observa algo semelhante. Com exce-
¢ao do inicio e do fim da curva, o efeito da normalizacao apraxelétron deptonjets
de maneira que a informacé&o produzida nessa camada couilbnaneira significativa
para o desempenho final obtido pelos classificadores. NasUdtimas camadas do ca-
lorimetro eletromagnético (Figuras 5.20(c) e 5.20(d)) é&sperado uma eficiéncia tao
significativa. Das camadas hadrbnicas (Figuras 5.21@)(&) e 5.22(b)) a que apresenta
uma maior aproximacao entre os perfis de elétréepéonjetsé a camada HADayer 0
(Figura 5.21(d)). Nesse caso observa-se a mesma e desefadpasicao das curvas de
carga jA mencionada com a normalizac&@o por energia.

No caso da normalizacdo por camada, 0 que se observa € unxanggrao do que
foi observado com a normalizacdo por energia. O normalizagbicado em cada ca-
mada, principalmente nas camadas eletromagnéticas gatesinal localmente, mas gera
eventos com o mesmo perfil do observado com a normalizacaéengogia. A diferenca
comeca a se destacar a partir da ultima camada eletromeagnEt/ back layer (Fi-
gura 5.20(f)), quando os niveis de energia local sdo bemepesy alterando o peso do
normalizador sobre os dados.

Diante destas informacdes, a estratégia implementadeod#mtonceito da aborda-
gem segmentada foi denominada aglomerativa. Nessa gs&irabéuso da PCA como
extrator local de caracteristica foi implementado em caalaacia dos calorimetros e essa
informacao apresentada para um algoritmo de classific&g&djetivo foi fornecer uma
estimativa do potencial de separacéo da informacéo de eawada isoladamente. Pos-
teriormente, as componentes que forneceram os melhongdsadss foram combinados
em um so classificador.

A estratégia da abordagem segmentada foi realizada com deustassificadores
lineares e neurais. A Tabela 5.7 apresenta os melhoresa@ssildo classificador linear
de Fisher ao lidar isoladamente com as componentes exrafmdaada camada.
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Tabela 5.7: Melhor desempenho do classificador linear deFperando sobre compo-
nentes principais extraidas de forma segmentada de datostéalos em anéis e norma-
lizados de diferentes maneiras.

Norm. Camada Energia($%) PDe PF SRy limiar  PDy SR
Pre Sampler 94,92 97,40 38,86 0,7821 0,37 49,43 0,6791
EM front layer 80,08 89,90 15,04 10,8741 -0,56 46,58 0,7232

EM middle layer 98,09 93,86 8,74 10,9256 0,23 13,69 0,5695
Energia EM back layer 98,34 9599 36,29 0,7902 0,66 73,00 0,7700

HAD layer 0 84,72 96,15 26,92 0,8422 0,58 68,06 0,7865
HAD layer1 97,21 92,63 39,95 0,7545 0,39 72,05 0,7432
HAD layer2 98,11 84,56 54,27 0,6365 0,25 69,68 0,6561
Pre Sampler 38,69 92,74 41,87 0,7442 -0,18 56,08 0,6804

EM front layer 37,96 96,70 5,92 0,9539 0,00 17,02 0,6099
EM middle layer 59,71 95,99 29,23 0,8290 -0,45 4591 0,6934
Sequencial EM back layer 97,60 80,00 30,54 0,7464 -0,13 49,81 0,6579

HAD layer0Q 92,87 82,55 28,31 0,7703 -0,31 60,; 0,7121
HAD layer 1 92,76 72,88 36,22 0,6825 -0,30 62,07 0,6616
HAD layer2 88,76 62,01 41,64 06017 -0,23 51,62 0,5724
Pre Sampler 91,08 92,25 33,08 0,7908 0,03 43,25 0,6592
EM front layer 43,42 92,77 10,66 10,9104 -0,35 16,35 0,5829

EM middle layer 91,70 92,88 7,11 10,9289 0,49 10,27 0,5397
Camada EM back layer 94,37 76,62 33,65 0,7139 0,05 42,59 0,6094

HAD layer0 74,89 72,01 25,03 0,7348 -0,37 52,38 0,6604
HAD layer1 39,14 69,63 35,63 0,6697 -0,29 61,03 0,6496
HAD layer2 86,67 66,99 44,28 0,6123 -0,43 55,13 0,5916

Observa-se que isoladamente a primeira camada hadrénicae farnece um me-
Ihor resultado final na diferenciacéo dos eventos, indegretiethente da normalizacéo. Ja
a camada com menor expressao no resultado final variou deatipagéio para normali-
zacdo. De maneira geral, a normalizacdo por energia foi @presentou nUmeros mais
expressivos.

Aproveitando os resultados mostrados na Tabela 5.7, ingleou-se um classifica-
dor linear cujas entradas sédo as componentes nela des@ritasiito foi verificar se essas
componentes, que pontualmente apresentaram desempephesse/os, conjuntamente
poderiam produzir resultados ainda melhores. Parte-sealaponentes pertencentes a
camada com melhor desempenho e, gradativamente, se agr@ya@onentes das cama-
das sub-sequentes. O procedimento é interrompido quand@scano de componentes
piora o resultado anterior. A Tabela 5.8 mostra os resuta@damelhor desempenho para
cada uma das normalizacbes. Constata-se que a agregacdordwag@do de algumas
camadas, no processo decisorio, implica uma melhora ditadeuinal para os dados
normalizados por energia, enquanto os valores obtidos coonmaalizacédo sequencial e
a normalizacao por camada indicam que, pontualmente, alg@amadas complicam a
tarefa de classificacdo mais do que ajudam. Esse resultaldosptalizar a necessidade
da supresséo da informacao de alguma camada - sob supeteis&o especialista - em

50 percentual de energia se refere ao acumulado nas compeneincipais.
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detrimento de um ganho de desempenho. O melhor classifi@idaitido com as in-
formacdes das componentes principais extraidas da Ulamada eletromagnética e das
duas primeiras camadas hadrbnicas. Além disso, a conféjufatal obtida indica um
classificador muito simples do ponto de vista computaciokatioze variaveis de entrada
representam um espaco de dimensao bem inferior ao orighn&igura 5.23 detalha o
comportamento do classificador final obtido. Os histogradeasaida (Figura 5.23(a))
sugerem que a tarefa de classificacdo nesse espaco de dimeghsZida é bastante com-
plexa. Os padrbes de elétron e jatos hadronicos ficam muitarpos na régua de deci-
sao, o que resulta em um classificador com margem de dediséar @e funcionamento)
muito estreita, o que € considerado um ponto fraco dessaadpm. Mesmo com essa
peculiaridade, o resultado final obtido € o melhor em cong@araom as outras aborda-
gens realizadas. A Figura 5.23(b) mostra a curva ROC doifitastor. A Figura 5.23(c)
mostra o comportamento do produtogE da deteccao deptonjets PD;, em fungéo do
limiar de decisdo. As Figuras 5.23(d), 5.23(e) e 5.23(fhem, respectivamente, a efici-
éncia do classificador em funcéo Ha, da coordenadg e da coordenada do evento.
Nota-se que para o limiar de trabalho escolhido ndo ha geekipo de tendéncia nos
resultados do classificador. A maior complicacdo na detedo8 eventos de interesse €
na faixa de energia dér < 10 GeV e quando 0s eventos se depositam proximos da regido
decrack Espera-se que o uso de um classificador neural possa mamiesga perda de
eficiéncia caracterizada.

Para o classificador neural, a Tabela 5.9 resume os melresekados. No estudo
do classificador neural foi variado o nimero de neurbniosamaacia escondida da rede.
Um minimo de 2 e um maximo de 5 neurbnios foi estipulado palag@s camadas,
com excec¢do das camadas hadrénicas, onde a dimensao é Messas camadas a rede
neural foi fixada com 2 neurdnios escondidos.

Assim como feito com o classificador linear, as componentespgoduziram o0 me-
lhor resultado, foram apresentadas a um unico classificaglaral. A variagdo na to-
pologia do classificador neural foi feita em relagdo ao nontker neurénios na camada
escondida da rede, de 2 a 5 neurdnios. O resultado é mostakabela 5.10.

Os numeros obtidos séo superiores aos apresentados Esificéalor linear, indepen-
dentemente da normalizagdo. O melhor classificador openademlos da ultima camada
eletromagnética e da primeira camada hadronica normakzpdr energia. Verifica-se
que 3 componentes principais da camada EAdk layere 3 componentes principais
da camada HADayer 0 alimentando um classificador neural com topologia®— 1
(5 neurdnios na camada escondida) sao suficientes paraarealtarefa desejada, i.e.,
encontrou-se uma abordagem com alternativa@Za1o na selecédo do evento de inte-
resse do canal, mas que permite um paralelo no que diz reggefiormacao usada nessa
selecdo. Os dados provenientes da primeira camada haalndodem representar um

60 percentual de energia se refere ao acumulado nas compeneiticipais.

112



€Tl

Tabela 5.8: Desempenho do classificador linear de Fisheaonge sobre as componentes principais extraidas de forgnaestada mostradas na
Tabela 5.7.

- Componentes R _ -

Normalizagao— e EMm. EMDb. HADO HADL HAD2 2 PR SRy limiar POy SRy

Energia 0 0 0 7 2 3 0 9457 1511 08966 066 60 7407939
Sequencial 5 0 2 7 3 3 0 9276 1225 09024 -025 37.45 06993

Camada 6 0 0 0 2 1 0 88,39 14,60 0,8689 -0,09 42,78 0,7037
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Figura 5.23: Desempenho do classificador linear de Fishenaopo sobre componentes
principais extraidas de maneira segmentada de dados fatosaém anéis e normalizados
por energia. (a) Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Rr@&Ry; e probabilidade
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114



Tabela 5.9: Desempenho do classificador neural operande solmponentes principais
extraidas de forma segmentada de dados formatados em aneéieaizados de diferen-
tes maneiras.

Norm. Camada Neur.  Comp. Energia(%) PDe PFH Sk limiar PDj SPjjsi
Pre Sampler 3 3 92,08 94,75 36,31 0,7844 0,13 48,48 0,6766

EM front layer 4 2 80,08 89,97 14,78 0,8758 0,07 45,72  0,7206
EM middle layer 2 1 74,08 87,09 11,61 0,8774 0,17 17,11 0,5715

Energia EM back layer 3 3 81,67 90,32 27,09 0,8139 0,27 62,74 0,7490
HAD layer0 2 3 97,29 93,42 19,31 0,8694 0,31 60,93  0,7775

HAD layer1 2 3 97,21 87,30 33,32 0,7664 0,27 65,11 0,7270
HAD layer2 2 2 89,81 70,54 4292 10,6363 0,19 59,89 0,6237

Pre Sampler 3 2 38,69 88,29 35,79 0,7577 0,25 49,71  0,6648
EM front layer 2 2 31,49 94,73 7,02 0,938 0,13 1844 0,6123

EM middle layer 3 1 39,53 96,59 28,86 10,8338 -0,37 46,48 0,6986
Sequencial EM back layer 3 7 97,60 82,53 31,87 0,7516 0,11 54,56 0,6792
HAD layer0 2 3 92,87 82,10 27,87 0,7704 0,07 60,7 0,7118
HAD layer1 2 3 92,76 72,56 3570 0,683 0,01 61,98 0,6620

HAD layer2 2 3 88,76 58,11 38,38 10,5985 0,15 48,57 0,5596
Pre Sampler B 2 64,10 88,41 28,55 10,7970 0,21 44,30 0,6672

EM front layer 4 1 43,42 93,45 11,29 0,9107 0,19 17,87 0,5940
EM middle layer 4 5 97,41 94,24 591 0,9416 0,27 13,02 0,5717

Camada EM back layer 4 7 94,37 79,66 33,28 0,7305 0,17 43,16  0,6219
HAD layer0 2 3 90,88 74,02 21,93 0,7603 0,13 50,95 | 0,6710

HAD layer1 2 3 91,74 68,76 32,25 0,6826 0,17 59,03 0,6511
HAD layer2 2 1 40,75 71,47 58,42 05551 0,17 68,54 0,5967

corte similar adiADEr do T2Calo, enquanto a informacéo da ultima camada eletromag-
nética pode auxiliar a estrutura interna de deciséo doifitzor a construir elementos
de diferenciacdo, como 0s cortedEr ouRshape do T2Calo.

A Figura 5.24 mostra o comportamento do classificador patifeentes figuras de
mérito avaliadas. Os histogramas de saida (Figura 5.2d@3)ram a separacao alcan-
cada entre elétron e jatos hadrdnicos (contornando o przbiéentificado com o uso do
classificador linear, Figura 5.23(a)). A rede neural foiaage isolar consideravelmente
esses padroes. Isso se reflete em uma curva ROC suave (F@yfia) be em um regime
de operacéo (intervalo do limiar de decisdo) mais folgadmamostram o produto Sp
e a eficiéncia de deteccgéao léptonjets(Figura 5.24(c)).

Considerando a eficiéncia em energia (Figura 5.24(d)), vhss que, a abordagem
apresenta alguns pontos positivos: a curva de detecca&mectasto para elétron quanto
paraleptonjets com o aumento da energia do evento, enquanto o falso algneseata
uma logica inversa. Essa caracteristica permite predizetfilerar o comportamento do
classificador em fungéo da faixa de energia dos eventosadal. Para energias muito
baixas Er < 10 GeV), a eficiéncia na deteccéo do elétron é relativameariia e a de
leptonjetsé baixa. Além disso, o falso alarme é considerado alto. Na fde energia
seguinte (10 GeV €1 < 20 GeV), as curvas de eficiéncia mostram, de maneira acen-
tuada, valores mais proximos dos desejados para a operaddtoatiem de nivel 2. A
partir desse limiarr > 20 GeV), o comportamento do classificador € melhor e esta em
linha com o observado para a maioria das abordagens bemdaséestadas. Esses re-
sultados séo respaldados também pela eficiéncia obtidaregdddas coordenadgse
¢ dos eventos. O comportamento praticamente uniforme aimiralquer tendéncia na

115



911

Tabela 5.10: Desempenho do classificador neural operate as componentes principais extraida de forma segmemiasteadas na Tabela 5.9.

. A Componentes R _ -
Normalizacdo Neurdnios PreS EMT EMm._ EMDB. HADO HAD1 HAD? PDe PHK SRy; limiar  PDy  PDgyj
Energia 5 0 0 0 3 3 0 0 94,85 15,21 0,8975 0,27 61,31 0,7966
Sequencial 2 2 0 1 7 3 3 0 94.23 11.89 0.9115 0.13 40.87 0.7204

Camada 4 2 0 0 0 3 3 0 90,78 11,87 0,8945 0,13 44,39 0,7260
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Figura 5.24: Desempenho do classificador neural operanol@ smmponentes princi-
pais extraidas de maneira segmentada de dados formatadoseene normalizados por
energia. (a) Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) ProdRgpeSprobabilidade de
deteccao déeptonjets (d) Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcésg da

(e) Probabilidades de deteccao e falso alarme em funcacodder@da) do detector. (f)
Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcao daeswutdp do detector.

117



Tabela 5.11: Melhor desempenho do classificador linear steeFioperando sobre com-
ponentes independentes extraidas de forma segmentaddatefdanatados em anéis e
normalizados de diferentes maneiras.

Norm. Camada Energia(%) PDe PF SRy; limiar  PDj SR
Pre Sampler 99,21 97,07 37,09 0,7906 0,38 48,00 0,6786
EM front layer 88,91 90,31 15,05 0,8761 -0,58 45,82 10,7212

EM middle layer 89,95 87,38 11,93 0,8772 -0,28 17,87 0,5767
Energia EM back layer 98,34 94,75 33,48 10,8001 0,66 69,87 0,7656

HAD layerO 97,29 95,58 22,36 0,8638 0,52 63,31 0,7829
HAD layer1 83,41 94,84 47,73 0,7197 056 77,66 0,7383
HAD layer2 98.11 76,66 44,57 0,6562 0,26 60,08 0,6375
Pre Sampler 38,69 93,01 42,30 0,7430 -0,18 57,41 0,6845

EM front layer 37,96 96,80 6,01 09539 -0,02 17,21 0,6113
EM middle layer 39,53 96,32 28,61 0,8338 -0,78 45,¢ 0,6959
Sequéncial EM back layer 97,60 80,05 30,56 0,7465 -0,42 49,81 0,6580

HAD layer0 92,87 76,80 22,74 10,7703 -0,22 53,80 0,6881
HAD layer1 92,76 71,15 34,61 0,6824 -0,26 61,03 0,6579
HAD layer2 88,76 63,01 42,60 0,6017 -0,38 52,00 0,5738
Pre Sampler 91,08 92,25 33,08 0,7908 0,03 43,25 0,6592
EM front layer 43,42 92,77 10,66 10,9104 -0,35 16,35 0,5829

EM middle layer 95,23 91,74 44,17 0,7267 0,27 51,71 0,6531
Camada EM back layer 94,37 7758 3450 0,7141 0,04 4354 0,6134

HAD layer0 90,88 69,73 20,38 0,7459 -0,36 47,15 0,6473
HAD layer1 91,74 68,76 32,66 0,6805 -0,30 59,03 0,6497
HAD layer2 86,67 67,30 44,60 0,6121 -0,44 55,23 0,5918

deteccado desses eventos.

Assim, é obtida uma satisfatéria reducéao de dimensiorddidas dados a serem clas-
sificados, uma adequada separacdo entre os padrées do léaaaljato, com o0 maior
valor de aceitacdo deptonjetsentre os testes realizados sem qualquer presenca de ten-
déncias por parte do classificador e uma topologia final ds@econsiderada computa-
cionalmente simples.

542 ICA

Seguindo a metodologia usada com uso da PCA, esta secaorapreseesultados
obtidos com o uso da ICA como extrator de caracteristicasrtihpete relembrar que os
percentuais de energia retida a que se referem os resuteldomnam-se com a energia
retida na etapa de branqueamento dos dados de cada camada j&Qtitn, essa etapa
€ pertinente a técnica de analise de componentes indefeadstolhida. Novamente,
foram realizados testes com classificadores lineares émeares.

Usando o classificador linear de Fisher em cada uma das 7 eardad calorimetros,
obteve-se o nimero ideal de componentes retidas que maxianizo produto Sk A
Tabela 5.11 mostra o desempenho obtido em cada camada ddmealos.

’0 percentual de energia se refere ao acumulado nas comper@incipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Observa-se que com o uso da normalizagcao por energia, aifaricaenada do calori-
metro hadrénico apresenta o melhor desempenho. Esseadssjdttinha sido observado
com o uso da PCA como extrator de caracteristicas. Contuddoofiral indica que ao
realizar a busca pela independéncia das componentes desadaca técnica ICA produz
um resultado inferior ao obtido com a PCA. Um outro ponto olezssw, foi a divergéncia
das camadas com melhor poder de diferenciacdo de eventoadamuma das normali-
zacOes aplicadas. Com o uso da normalizacdo sequenciakmag@o mais importante
esta na camada EMiddle layer enquanto com a normalizagédo por camada a informacao
gue se destaca provém da camBda Sampler De maneira geral, os resultados em cada
uma das camadas estao préximos ao obtido com a PCA. A norgé@dizer energia foi
a que apresentou nameros finais mais expressivos.

Aproveitando os resultados mostrados na Tabela 5.11, mgitou-se um classifi-
cador linear cujas entradas séo as componentes nela degangsma metodologia apli-
cada com a PCA). O intuito foi verificar se essas componentgsimamente poderiam
produzir resultados ainda melhores do que isoladamentte-Badas componentes per-
tencentes a camada com melhor desempenho e gradativamegega as componentes
das camadas sub-sequentes. A Tabela 5.12 mostra o melleongkstho para cada uma
das normalizagdes. Constata-se que a agregacao da infars@gdgumas camadas no
processo decisorio implica uma melhora significativa daltado final.

O melhor classificador foi obtido com as informac¢des das @maptes independen-
tes extraidas da ultima camada eletromagnética e das doesrps camadas hadrénicas.
Além disso, a configuragéo final obtida indica um classificadaito simples do ponto de
vista computacional. As onze variaveis de entrada reptaseam espaco de dimensao,
aproximadamente, dez vezes inferior ao original. A Figug® 3ustra o comportamento
do classificador final obtido. Os histogramas de saida (&i§#5(a)) sugerem que a ta-
refa de classificacdo nesse espaco de dimensao reduzidagtbasmplexa. Os padrées
de elétron e jatos hadrénicos ficam muito préximos na régudedesdo, o que resulta
em um classificador com margem de decisao (limiar de funoi@mdo) muito estreita, o
gue pode representar uma complicacao futura, além de $oftes criticas por parte do
especialista no sistema. Vale ressaltar, ainda, que corstatistica disponivel para os
leptonjetsnéo é téo rica, uma base de dados mais ampla poderia reduzsemg@genho
final do sistema. Mesmo com essa peculiaridade, o resultaiitbocd um dos melhores
ja alcancados. A Figura 5.25(b) mostra a curva ROC do cleadidr. A Figura 5.25(c)
mostra o comportamento do produtogpE da deteccéo deptonjets PD;, em fungédo do
limiar de decisdo. As Figuras 5.25(d), 5.25(e) e 5.25(fhem, respectivamente, a efici-
éncia do classificador em funcéo Ha, da coordenadg e da coordenada@ do evento.
Nota-se que para o limiar de trabalho escolhido ndo ha qeeatipo de tendéncia nos
resultados do classificador. A maior complicacdo na detedgd eventos de interesse
esta na faixa de energia @8 < 10 GeV, e quando os eventos se depositam proximos da
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Tabela 5.12: Desempenho do classificador linear de Fislegango sobre as componentes independentes extraidas@destegmentada mostradas
na Tabela 5.11.

o Componentes R _ -

Normalizagao— e EMm. EMDb. HADO HADL HAD2 2 PR SRy limiar POy SRy

Energia 0 0 0 7 1 3 0 9448 1502 08967 066 60 7407939
Sequencial 2 0 1 7 3 3 0 9271 1281 08993 -031 3812 0,7006

Camada 6 0 4 0 3 3 0 89,68 14,61 0,8752 0,05 41,83 0,7033




regido decrack Esses resultado sugere que o classificador ndo-lineareppt@ar ainda
mais as vantagens trazidas pela técnica ICA e tentar contonm@blema da separacéo
dos padrdes de elétrons e jatos na régua de decisao do csifi

Para o classificador neural, a Tabela 5.13 resume os meltesidtados. Nesse estudo
variou-se o numero de neurénios na camada escondida daUedelinimo de 2 e um
méximo de 5 neurdnios foi estipulado para todas as camaolasexcecdo das camadas
hadrbnicas, onde a dimensdo é menor. Nessas camadas a uwealfaidixada com 2
neurénios escondidos.

Tabela 5.13: Desempenho do classificador neural operatme somponentes indepen-
dentes extraidas de forma segmentada de dados formatado#ere normalizados de
diferentes maneiras.

Norm. Camada Neur.  Comp. Energiaé%) PDe PH Sk limiar PDj SPjji
Pre Sampler 2 4 94,92 93,63 36,13 0,7803 0,07 52,57 0,6900

EM front layer 3 1 54,96 88,79 15,20 0,8678 0,01 46,77 0,7202
EM middle layer 3 2 89,95 87,61 11,93 0,8784 -0,01 17,30 0,5734

Energia EM back layer 5 3 81,67 91,22 30,13 0,8019 0,21 64,92 0,7493
HAD layer0O 2 3 97,29 93,04 19,90 0,8645 0,33 61,50 0,7766

HAD layer1 2 3 97,21 85,93 35,17 0,7501 0,31 65,97 0,7194
HAD layer2 2 2 89,81 72,49 44,13 10,6391 0,27 61,79 0,6320

Pre Sampler 5 2 38,69 87,98 35,32 10,7588 0,19 50,19 0,6673
EM front layer 2 2 31,49 94,88 7,11 10,9389 0,17 1882 0,6151

EM middle layer 5 5 92,37 89,25 28,94 0,7989 0,98 47,24  0,6804
Sequencial EM back layer 3 7 97,60 81,59 30,85 0,7524 0,17 53,52 0,6759
HAD layer0 2 3 92,87 80,73 26,57 0,7703 0,09 59,4 0,7090
HAD layer1 2 3 92,76 69,78 33,38 0,6819 0,19 59,79 0,6533

HAD layer2 2 3 88,76 64,67 44,02 0,6025 0,15 55,32 0,5858
Pre Sampler 3 2 64,10 88,94 30,94 10,7868 0,13 45,63 0,6665
EM front layer 3 27 96,90 95,15 15,90 0,8954 0,17 32,! 0,6713
EM middle layer 3 4 95,23 86,81 22,61 0,8204 0,21 25,67 0,5935

Camada EM back layer 5 7 94,37 78,59 32,23 0,7308 0,23 50,29 0,6500
HAD layer0 2 2 74,89 68,71 18,38 0,7502 0,27 46,96 0,6492

HAD layer1 2 3 91,74 68,73 32,46 0,6813 0,23 59,22  0,6509
HAD layer2 2 1 40,75 71,47 58,42 05551 0,17 6854 0,5967

Assim como feito com o classificador linear, as componentespgoduziram o0 me-
lhor resultado, foram apresentadas a um Unico classificaglaral. A variacdo na to-
pologia do classificador neural foi feita em relagdo ao nénger neurdnios na camada
escondida da rede, de 2 a 5 neurénios. O resultado é mostatabela 5.10.

Com excecao da normalizacdo por camada, 0s numeros obtidasindsuperiores
aos apresentados pelo classificador linear. Isso podeamnglie a disposi¢cdo dos dados
favorece a queda em minimos locais por parte do algoritmdedsificacdo em sua etapa
de treinamento, apesar das multiplas inicializacbes a qgudbéetida a rede neural. O
melhor classificador opera com dados da ultima camada elagoética e da primeira
camada hadrénica normalizados por energia. Especificam&momponentes indepen-
dentes da camada Ebéck layere 3 componentes da camada HRper0. A informacao
gue alimenta um classificador neural com topologiaZ- 1 (2 neurénios na camada es-
condida) é suficiente para realizar a tarefa desejada.

80 percentual de energia se refere ao acumulado nas compenaicipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Figura 5.25: Desempenho do classificador linear de Fishenaoplo sobre componentes
independentes extraidas de maneira segmentada de dadwdados em anéis e nor-
malizados por energia. (a) Histogramas de saida. (b) Cun@. R€) Produto Sg); e
probabilidade de deteccédo teptonjets (d) Probabilidades de deteccéo e falso alarme
em funcao d&r. (e) Probabilidades de detecc¢ao e falso alarme em funcamoddenada

n do detector. (f) Probabilidades de deteccao e falso alaimmfecdo da coordenada

do detector.

122



ect

Tabela 5.14: Desempenho do classificador neural operarite &8 componentes independentes extraida de forma seglaenbstradas na
Tabela 5.13.

. A Componentes e _ -

Normalizacao Neurbnios PreS EMf EMm. EMb HADO HAD1I HAD?2 PDe PH SRy; limiar  PDy  PDgyj

Energia 2 0 0 0 3 3 0 0 94,72 14,54 0,9003 0,31 59,51 0,7914
Sequencial 4 2 0 5 7 3 3 0 9569 9,12 10,9327 0,17 33,46 0,6971

Camada 2 2 27 0 7 2 3 1 96,37 6,89 0,9474 0,11 32,41 0,7001




A Figura 5.26 mostra o comportamento do classificador patifeentes figuras de
mérito avaliadas. Os histogramas de saida (Figura 5.26(a@3jram a boa separacgéo
alcancada entre elétron e jatos hadrénicos. A rede neurehf@z de isolar considera-
velmente esses padrdes. Isso se reflete em uma curva ROC(Bigawra 5.26(b)) e em
um regime de operacao (intervalo do limiar de decisdo) nwgaflo, como mostram o
produto SR e a eficiéncia de deteccao léptonjets(Figura 5.26(c)).

Considerando a eficiéncia em energia (Figura 5.26(d)), vhsar que, a abordagem
apresenta similaridades com o observado no uso da PCA: a dardateccao cresce,
tanto para elétron quanto pdeptonjets com o aumento da energia do evento, enquanto
o falso alarme apresenta uma légica inversa. Essa casiici@permite predizer e calibrar
0 comportamento do classificador em funcéo da faixa de endas eventos analisados.
Para energias muito baixasy( < 10 GeV), a eficiéncia na deteccdo do elétron é relativa-
mente baixa e a deptonjetsé baixa. Além disso, o falso alarme é considerado alto. Na
faixa de energia seguinte (10 GeVEs < 20 GeV), as curvas de eficiéncia mostram, de
maneira acentuada, valores mais proximos dos desejadms paeracao de filtragem de
nivel 2. A partir desse limialHr > 20 GeV), o comportamento do classificador € melhor
e estd em linha com o observado para a maioria das abordagiensugedidas testadas.
Uma diferenciacdo encontrada em relacdo ao processamamt@ CA € o fato de o
classificador ser mais sensivel a regidocdeck do detector (Figura 5.26(e)). A queda
na eficiéncia de deteccao nessa regidao (minorada nas abosdaigteriores) € observada
tanto para o elétron isolado quanto pardeggonjets A informacéo resiliente nessa re-
gido dos calorimetros nao é suficiente para a extracdo dedssasitores pela técnica
ICA. Fica apriori afastada qualquer tendéncia na deteccao desses eventos dam-
portamento praticamente uniforme dos resultados parardeoadap (Figura 5.26(e)).

Desta forma, obtém-se uma grande reducao de dimensiotaldizs dados a serem
classificados, uma boa separacdo entre os padrées do canahghto, com um exce-
lente valor de aceitacdo dos eventos desejados, além deopoiagdia final de deciséo
considerada computacionalmente simples.

5.5 Comparacéao

Dos testes implementados com diferentes abordagens pedéemtificar potenciali-
dades em cada um deles, pontos positivos e negativos s@mamatrados na deteccao de
eventos de interesse do canal (elétron), ora encontraddsteecdo dos eventos exéticos
(leptonjet3 buscados.

A Tabela 5.15 resume os valores finais alcancados, enqusiigaras 5.27 e 5.28
apresentam a curva ROC e a Pfibs correspondentes classificadores. A partir da tabela
e das figuras é possivel extrair algumas conclusées. Obsergae os classificadores
gue operam alimentados apenas com a informagcao dos anémrddag tanto o linear
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Figura 5.26: Desempenho do classificador neural operarate somponentes indepen-
dentes extraidas de maneira segmentada de dados formatadm®eis e normalizados
por energia. (a) Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Ry@&Ry; e probabilidade
de deteccéo deptonjets (d) Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcke.da
(e) Probabilidades de deteccao e falso alarme em funcacodder@ada) do detector. (f)
Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcao daeswutdp do detector.
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Tabela 5.15: Comparacao dos resultados entre as diferdrdetagens propostas.

Técnica Aneis(Comp.) Energia(%) Neurbnios £D PR SRy, limiar  PD; SRy PPD;e_ngBIjO
Fisher - Anéis 100 98,03 3,36 0,9734 -0,01 14,26 0,5978 1,58 5,04
RingerNeuralHypo 100 2 98,33 3,07 0,9763 0,25 13,21 0,5902 1,89 6,94
Fisher - PCA (Nao Seg.) @) 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,730/M6 2 59,32
Neural - PCA (Né&o Seg.) (5) 51,05 10 89,68 18,19 0,8570 0,13 5542 ®,728,81 66,92
Fisher - ICA (N&o Seg.) (7) 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396 20,96 59,32
Neural - ICA (N&o Seg.) (5) 38,60 5 93,80 12,45 0,9064 0,11 46,20 0,7410 14,85 49,90
Fisher - PCA (Seg,) (12) 94,57 15,11 0,8966 0,66 60,74 0,7939 22,17 68,82
Neural - PCA (Seg,) (6) 5 9485 15,21 0,8975 0,27 61 0,7966 16,31 62,83
Fisher - ICA (Seg.) (11) 94,48 15,02 0,8967 0,66 60,74 0,7939 15,02 60,74
Neural - ICA (Seg.) (6) 2 94,72 14,54 0,9003 0,31 59,51 0,7914 17,25 63,50

T2Calo

95,49 10,43 0,9251 29,75 10,6736




guanto o neuralRingerNeuralHypo), SA0 excelentes na tarefa de detectar elétron e re-
jeitar jatos hadrénicos (Figura 5.27). Seus numeros firessdo superados por qualquer
outra abordagem, nem mesmo pelo algoritmo de refer&dalo. Esses valores cre-
denciam qualquer um dos classificadores a operarem nessedcatietector ATLAS. A
complexidade computacional dos dois algoritmos tambémeéiderada simples. O al-
goritmo linear de Fisher, que tem suas caracteristicagittessao Apéndice A, € uma
das estruturas de decisao mais simples de serem implerasn&mjuanto um classifica-
dor neural com 2 neurdnios na camada escondida da rede exti@ssutiimente, a nao
linearidade necessaria na hipersuperficie de decisdospaerar o desempenho do seu
concorrente linear. Contudo, as duas abordagens apresegia@s considerados baixos
para a deteccao deptonjets A partir das Figura 5.28 verifica-se que € possivel alterar
o limiar de deciséo e, por conseguinte, melhorar a aceitdedeptonjets porém com
efeitos negativos na rejeicédo de falso alarme.

Dos testes implementados com diferentes técnicas de enddéiscomponentes,
verificou-se que a extracdo de caracteristica realizadss @goritmos de PCA e ICA
séo eficientes no fornecimento de informacao relevantegpracesso decisorio.

A transformacado dos dados de alta dimensionalidade dos slna calorimetros do
ATLAS em variaveis com poder de descricéo do processo aaalifoi identificada tanto
na abordagem ndo segmentada quanto na segmentada.

Na abordagem ndo segmentada, foi possivel atingir um né&velothpactacdo bem
elevado. Um outro beneficio produzido, foi a aproximaca® aacteristicas de elétron
e leptonjetsnas variaveis resultantes. Isso fica explicito pelos saiifios valores finais
obtidos para a deteccao ptonjets O que se nota, é que, independentemente da técnica
de analise de componentes empregada, o custo final nosates)lem relacédo ao algo-
ritmo de referéncid2Calo, é de uma leve reducao na deteccédo de elétrons e um pequeno
aumento de falso alarme. Se olharmos as colunas mais adieeifabela 5.15, verifica-
mos que para uma taxa de fiQual a doT2Calo e assumindo a RiEomo referéncia, a
melhor abordagem aumenta o falso alarme em menos de 5 p@art@Enfuais, enquanto
no pior dos casos 0 aumento € de 17 pontos percentuais. M@smganhos entre 20 e
37 pontos percentuais (respectivamente) ng,RiSse segundo classificador se torna in-
viavel para operar no segundo nivel de filtragem do detesmhopuanto o primeiro fornece
um ganho substancial na detec¢adegeonjetscom a preservacgéo dos niveis de detecgéo
dos objetos de interesse para o canal e/}, tornando-se assicandidato a entrar em
operacao.

No caso da abordagem segmentada, 0s nimeros séo ainda prass&os. A apli-
cacao das técnicas de analise de componentes localmeinégfexde caracteristicas em
cada camada dos calorimetros) permitiu potencializamafoamacao da informacao dis-
ponivel. A alimentag&o do classificador pela informagabmweate discriminante de cada
camada ou de apenas algumas camadas, eliminou outrasig(i@nsideradas nos tes-
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tes anteriores) que complicavam a tarefa de identificacdveloto de interesse mais do
gue auxiliavam. Aqui também as taxas de compactacdo olfodas expressivas. Os
valores de deteccao dieptonjetssdo ainda mais elevados do que os obtidos com o pro-
cessamento ndo segmentado. Com valores denilito proximos do alcancado com o
T2Calo, obteve-se ganhos na e mais de 30 pontos percentuais para taxas de falso
alarme levemente superiores. Tudo isso com classificatinezses ou neurais de com-
plexidade computacional baixa.

Todas as abordagens testadas foram bem superiores adgvadgate referéncia na
deteccao deeptonjets Em algumas abordagens esse ganho alcancado n&o signifieou u
deterioracao téo expressiva nas taxas de €BF como resume o Sk)j. O melhor re-
sultado foi o obtido na abordagem segmentada com o uso da P@é algoritmo de
extracdo de caracteristicas e do classificador neural cégooiteno de decisdo. Com
praticamente o mesmo valor de PBo T2Calo e um aumento de menos de 5 pontos
percentuais no valor de PR PO teve um ganho de mais de 30 pontos percentuais. Con-
siderando esses valores finais de desempenho, restou avatipacto desta abordagem
no tempo de processamento total da filtragem de nivel 2. @sitalgps implementados
foram entdo inseridos no ambiente computacional do detéatbena. Na Tabela 5.16,
sdo mostrados 0s tempos gastos nos processos de selecdoraiagao da regido de
interesse (Rol), produgéo dos sinais em anéis (anelamentmalizacdo para cada ca-
mada do calorimetro. Pode-se observar que a primeira caeteilamagnética é a que
demanda mais tempo de processamento, seguida das camddfasdaes. A explicacédo
para a camada eletromagnética esta relacionada com a nnaiiaridade dessa, i.e.,
mais sensores, consequentemente, mais anéis e mais terapm fpamacao deles. No
caso das camadas hadrbnicas, a explicacdo vem do fatomatiarihadrénico ser seg-
mentado em um namero maior de médulos e dependendo da pdsi¢gaieracdo (onde
a particula o intercepta) a Rol pode conter informacao devd@lesses modulos, o que
impacta diretamente no tempo de formacéo dos anéis. Umetedstica particular das
camadas hadrbnicas € que as células do barril somente pelesalacionadas de uma
Unica vez para todas as trés camadas, i.e., se apenas ungadamtilizada, € necessa-
rio solicitar os dados de todas as camadas; porém, na gébzde mais de uma camada
esse tempo é contado apenas uma vez.

Assim, com eficiéncia de discriminacao equivalente ou sopardos algoritmos de
referéncia, mesmo sem utilizar a informacéo de algumas alasdas, a abordagem es-
colhida implica uma reducéo da dimensionalidade, quandonsétidas apenas as infor-
macoes das camadas EM b. e HAD 0, e um algoritmo de decisacsmemplexo, com
um tempo final de processamento d8101+ 0,0317ms. Esse valor representa apenas
66,9% do tempo despendido petdngerNeuralHypo e € 2522% superior ao tempo
requerido peld@2Calo, como mostrado na Tabela 3.2.

Além da reducao da dimensionalidade dos dados, da configusamples do classifi-
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Tabela 5.16: Tempo requerido, em ms, para selecionar relgidateresse e construir
topologicamente os sinais em anéis para cada camada ddsnedios.

Camada Rol Anelamento Total da camada % do total
PS 0,0071+0,0018 0,0091+0,0044 0,0162+0,0047 2,2
EMf.  0,1264+0,0309 Q0311+0,0077 Q1575+0,0318 218
EMm. 0,0794+£0,0091 0,0203+0,0021 0,09974+0,0093 13,8
EMb. 00425+0,0056 Q0111+0,0018 Q0536+ 0,0059 74
HAD O 0,1230+0,0775 0,0080+0,0029 0,1309+0,0776 18,1
HAD 1 0,1214+0,0775 QO0071+0,0027 Q1285+0,0776 178
HAD 2 0,1292+0,0778 0,00714+0,0018 0,1364+0,0778 18,9

cador e do aceitavel tempo de execucédo da abordagem, a eaid@dtmo estd amparada
pela interpretacao detalhada realizada sobre 0s everddesisa etapa de teste.
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Figura 5.27: Curvas ROC para o canal e/j obtidas com cada usala@dagens propos-
tas.
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abordagens propostas.
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Capitulo 6

Resultados da Filtragemonline de Nivel
2 - canalleptonjets/jato

As abordagens propostas no Capitulo 5 fizeram uso da infuagstija existente no
canal elétron/jato do detector ATLAS para alcancar um auoea eficiéncia de detecgéo
deleptonjets sem, para isso, comprometer a deteccdo de eventos desgaeate canal.
As intervencdes propostas se resumiram a investigar o gatate algoritmos lineares e
nao lineares de classificacdo, uso de diferentes técnicasra®lizacdo de dados, além,
da insercao de blocos de pré-processamento, como detaibaiapitulo 4.

Neste capitulo, apresentamos algumas propostas e resultaigrentes a hipotese
de colocacdo de um novo canal de selecéo de eventos, unedastfiemanda tempo e
resultados significativos, principalmente com projetogegime de colabora¢cdo como os
realizados no CERN. Nesse canal proposto, as assinaturatedesse sao deptonjets
enqguanto o ruido de fundo é povoado por jatos hadrénicos.

Os testes foram conduzidos com o usdegionjetse jatos com propriedades descritas
na Secdo 4.1. O ruido de fundo hadrénico é um dos possivaosstsultantes concor-
rentes, haja visto que os Higgs escuros (particula pemém@ecadeia de decaimento
do candidato a matéria escura) podem aparecer com estatfésicas de decaimentos.
Além disso, acredita-se queptonjetspodem ter alguns estados hadrbénicos em si, por
exemplo, se o Higgs decair em pions carregados.

Os resultados apresentados referem-se ao procedimentiwadgefn de segundo nivel
operando a partir da informacédo de calorimetria dispoiaéuila pelo primeiro nivel de
filtragem. Comparacdes séo feitas entre as diferentes ineplEgdes propostas.

6.1 Menu1lj4el0

Como mencionado no estudo do canal elétron/jato, a infreasdratual do detector
apresenta certa flexibilidade quanto aos recursos de ingpiacéo ofertados. Aprovei-
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tando essa caracteristica, as proposi¢cdes de estratégfdtsadiem de nivel 2, para um
futuro canaleptonjetgjato, foram precedidas das consideragfes a respeito dblnite
maneira a preservar a realidade de todos os niveis de filtrdgedetector.

Como estamos filtrando objetos eletromagnéticos, resolygreservar os conceitos
e consideracdes do primeiro nivel de filtragem do canal@igato. Assim, para menu
e10, objetos com energia transversa maior ou igual a 7GeV nogimamivel eram seleci-
onados como candidatos a objetos de interesse para ossdygeistes de filtragem. Para
o canalleptonjetgjato foi feito 0 mesmo procedimento e o correspondente ndat®
para essenenufoi 1j4e10.

6.2 Aneéis

A classificacdo dos dados nesta abordagem ndo emprega eutdqnica de preé-
processamento aos dados formatados e normalizados. Eskessho apresentados ao
algoritmo de classificacao que infere o valor de saida, @ss@-0 com uma das classes
analisadas. O objetivo € avaliar o poder de discernimenéoaguanéis fornecem aos
algoritmos de classificacdo, mesmo em condi¢cdes de dimetsZma de dados.

Para isso, investigou-se o uso de diferentes tipos de nizagab de anéis além dos
algoritmos linear e n&o-linear como classificadores degmdA versédo neural dessa
abordagem pode ser interpretada como uma variante do talgdtingerNeuralHypo,
apresentado para o canal elétron/jato.

A Tabela 6.1 mostra o desempenho obtido com o uso do classifitaear de Fisher.
Os resultados obtidos contribuem, primeiramente, paeg&d de algum parametro de
comparacao de resultados, dado o ineditismo dos testeézadad e os resultados obti-
dos. Pode-se afirmar que a agregacao da informacéo coutpbsitivamente para quase
todos os cenarios de normalizacdo. O melhor resultado ta@bom o uso da norma-
lizagdo por camada. O valor deAB24 do produto S reflete uma taxa de deteccao de
leptonjetsde 6388% contra um falso alarme de, %%. Além de ser um referencial para
as demais abordagens utilizadas no decorrer do capituésuitado mostra que a tarefa
de separar os padrdes lptonjetse jatos hadrénicos, do ponto de vista dos anéis nor-
malizados, € bem complexa. Os valores finais alcancadosrgansgores €, a0 mesmo
tempo, mostram o desafio empreendido. Promissores porguirsa a partir, apenas,
da formatacao topolégica dos dados e uma estrutura linedeciedo alcancar valores
significativos de desempenho. E desafiantes por exprimireonmglexidade tratada na
classificacéo dos eventos. Ao se tratar de classificacaoemeosvraros, em que o custo
da perda de um desses eventos é bastante significativo aefeadcomo um todo (a va-
lidacdo de uma teoria experimentalmente), 0 minimo gantemahdo é suficiente para
promover uma metodologia de trabalho.

A Figura 6.1 apresenta o desempenho do classificador lioeaneelhor resultado. A
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Tabela 6.1: Desempenho do classificador linear de Fisheaoge sobre dados formata-
dos em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalizagdo PP PH SRy limiar
Energia 46,39 46,42 0,4992 -0,09
Sequencial 59,32 12,19 0,7286 0,33
Camada 63,88 16,76 0,7324 0,52

Figura 6.1(a) mostra os histogramas de saida do classifiea@leeparacao dos padrées
alcangada. Nas Figuras 6.1(b) e 6.1(c) sédo mostradas aR@@ae o produto Sf7 em
funcao do limiar de deciséo do classificados. As Figuragi.6(1(e) e 6.1(f) detalham
0 desempenho do classificador em funcadeglae das coordenadag e ¢ do detector
ATLAS, respectivamente.

Considerando os valores esperados de saida para cada unedtusdyvl para jatos
hadrénicos e 1 palaptonjet3, pode-se concluir que o perfil dos eventos em analise causa
grande confuséo para o classificador, haja visto a grandesmicdo de dados na régua
de decisao do classificador. Isso reflete tanto na curva R@@tgmo produto Sf7, em
gue fica evidente a escolha do limiar 6timo de decisdo. Aoawpesse patamar 6timo
de decisédo, o classificador mostra-se pouco exitoso naghstide eventos com baixa
energia Er < 20GeV), menor eficiéncia na B2 um aumento na RFEsse resultado
evidencia (como j& mencionado em varios dos testes reabzao Capituld?) que os
leptonjetse jatos compartilham muitas caracteristicas nessas @ssgjice., oseptonjets
sdo menos colimados e topologicamente mais parecidos cgatogshadronicos. Essa
peculiaridade nos resultados é esperada para os de mais ¢gsicutados ao longo do
capitulo, ora mais evidente ora nao.

Para analisar a qualidade da informacéo fornecida ao fita&kir, € necessario estu-
dar arelevancia de cada um dos anéis usados como informagidrdda. Na Figura 6.2,
ganha destaque a informacé&o contida na segunda camadenggtética, que contribui
significativamente para o resultado alcancado. A segunaada eletromagnética é a
mais profunda e consequentemente a responsavel por abaanagor parte da energia
dos eventos eletromagnéticos que a atravessam. Apareriten@ € tanto a topologia
do evento e sim o nivel (magnitude) da energia absorvidappnsavel pela diferencia-
¢cao dos eventos, haja visto que a resolucao da primeira @aetenlomagnética (maior
detalhamento espacial) é bem superior a da segunda. Cordodserpode ignorar a in-
formacao espacial, pois os primeiros anéis da primeira dameetromagnética também
contribuem para o resultado final, porém sem grande destaque

Os dados formatados em anéis também foram submetidos a ssifickdor néo-
linear; aqui, uma rede neural. Na expectativa de avaliam#&riboicdo do algoritmo de
classificacéo para uma decisao final sobre o problema exgostealizado um teste de
desempenho com a variacdo de apenas um dos seus parametsoNitopologia da rede
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Figura 6.1: Desempenho do classificador linear de Fisheiaape sobre dados forma-
tados em anéis e normalizados por camada. (a) Histogramssidie (b) Curva ROC.
(c) Produto Sf);. (d) Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcads dée)
Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcéo daeswutd) do detector. (f)
Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcao daeswutdp do detector.
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Figura 6.2: Relevancia dos anéis normalizados por camadagprocesso decisoério
implementado pelo classificador linear de Fisher.

foi alterada significativamente no que se refere ao numendslea camada intermediaria,
de um minimo de 2 neurénios ao maximo de 15. Os valores aldaagecada aumento do
namero de neurbnios da camada intermediaria da rede esaatifqados na Tabela 6.2.

Ao analisarmos os valores de produtojisRrerificamos que para qualquer uma das
normalizacdes escolhidas o resultado pouco se altera eodtuma mesma regra de
normalizacdo as condi¢cdes antagbnicas de topologia daapgdsentam valores finais
proximos. Pode-se justificar essa caracteristica a pasipdrecidos perfis de deposicao
de cada classe de evento, i.e., a variagcdo na estrutura s@a@terna alcancada pelo
algoritmo, mesmo com um acréscimo significativo nos paréoadivres da rede neural,
nao influi de maneira contundente na separacédo de padropargmdos. Entende-se 0
resultado como uma limitag&o imposta pela estrutura dossdguke pode parcialmente ser
contornada pelas caracteristicas das modificac6es altaseatre os classificadores. Por
outro lado, € visivel, mesmo que em menor escala, a evolupaelacdo aos nimeros
obtidos com o classificador linear de Fisher. Nesse pontaciese o ganho que a estru-
tura de decisé@o néo-linear trouxe principalmente para deslaormalizados por energia.
Com o classificador linear essa normalizacéo apresentou ogsigltado, enquanto aqui
foi a melhor avaliada.

A Figura 6.3 apresenta o comportamento de diferentes mediel@esempenho usa-
das no trabalho, todas para o caso da normalizacdo por anéigpecificamente, a Fi-
gura 6.3(a) apresenta a variacao do erro final de treinanpar 5 diferentes iniciali-
zacgOes do algoritmo neural em fungdo do nimero de neurbaicamada intermediaria
da rede. As marcacgOes representam os menores, 0S maioreses medianos de
erro quadratico médio alcancados ao fim do treinamento. iINexte fica explicito que o
aumento do numero de parametros ajustaveis por parte datalgale classificacdo ndo
€ uma garantia da diminui¢do do erro quadratico médio findteleamento, i.e., uma
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Tabela 6.2: Desempenho dos classificadores neural sobos fmtinatados em anéis e
normalizados de diferentes maneiras.

Técnica  Neurbnios PP PR SRy limiar
2 63,50 14,09 0,7428 0,23
3 65,78 14,90 0,7513 0,23
4 69,96 20,01 0,7489 0,01
5 64,26 13,57 0,7493 0,23
6 68,82 17,87 0,7533 0,15
7
8
9

68,44 17,28 0,7541 0,07
64,64 17,07 0,7350 0,23

Energia 65,78 15,66 0,7477 0,19
10 63,50 13,46 0,7457 0,27
11 66,16 16,72 0,7447 0,17
12 6920 20,75 0,7414 0,09
13 66,92 1815 0,7419 013
14 73,00 24,38 0,7430 -0,01
15 62,36 1285 0,7423 023
2 63,50 1566 0,7355 0,17
3 65,40 1681 0,7403 011
4 65,78 17,75 0,7378 0,13
5 65,78 1844 0,7346 013
6 63,50 18,11 0,7240 0,17
7 70,34 2455 07287 0,05
Sequencial 8 63,12 16,83 0,7280 0,21
9 62,36 17,04 0,7229 0,19
10 6540 19,75 0,7263 0,13
11 63,88 1692 0,7316 0,19
12 69,96 21,570/7413 0,11
13 6540 1875 0,7311 015
14 64,26 19,38 0,7221 0,13
15 60,84 14,62 07259 0,27
2 63,12 20,18 0,7123 021
3 68,82 2511 0,7182 0,05
4 6236 1943 0,7117 017
5 63,50 2014 0,7145 0,19
6 60,08 16,37 0,7137 0,31
7 50,32 1601 07112 027
Camada 8 63,50 17,1570,7285 0,23
9 66,92 2353 0,7161 0,11

10 65,02 22,94 0,7091 0,13
11 71,10 26,21 0,7244 0,05
12 69,58 25,47 0,7203 0,05
13 61,98 17,73 0,7176 0,23
14 68,82 23,13 0,7279 0,09
15 66,54 21,72 0,7229 0,13
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maior aproximacao das saidas da rede para as saidas dssefada mostra a trajetéria

da curva. A Figura 6.3(b) mostra o comportamento do prod&g Sssociado a melhor

das redes finais obtidas. O comportamento da curva de trempre acima da curva de
teste ja era esperado, tendo em vista que esses foram osadados quais a rede lidou

diretamente no ajuste dos parametros livres. Porém, mosans um reflexo da evolucao
do erro treinamento, pois mesmo com valores inferiores,reacde teste nem sempre
acompanha a tendéncia da curva de treino. Pode-se atrisais eesultados a metodolo-
gia usada no treinamento e testes dos dados, limitada pelerotireduzido de eventos
disponiveis. Isso se reflete nas Figuras 6.3(c) e 6.3(d) qséram o comportamento das
probabilidades de deteccao e falso alarme, respectivament
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Figura 6.3: Variacao de desempenho do classificador nepeahndo sobre dados forma-
tados em anéis e normalizados por energia: (a) Erro quedratdio final de treinamento
para diferentes inicializa¢des do algoritmo neural; (dto Sk); associado a melhor
rede; (c) Probabilidade de detecgéojRi3sociada a melhor rede; (d) Probabilidade de
falso alarme PFassociada a melhor rede.

A topologia do detector (108 7 — 1) com melhor resultado € considerada compu-
tacionalmente simples, o que motiva a sua implementacam d2ae classificador foi
alcancado um valor de produto [aRle Q 7541, o que implica 6814% de deteccado de
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leptonjetse 17,28% de falso alarme. A Figura 6.4 apresenta o desempenhe dassi-
ficador. Os histogramas de saida da rede (Figura 6.4(a)yanost separacdo alcancada
entreleptonjetse jatos. E notdria a evolugéo obtida quando comparamos caafda s
do classificador linear. Os padrdes estdo bem mais separdngva ROC é mostrada
na Figura 6.4(b). O produto $Pem funcéo do limiar de saida da rede é mostrado na
Figura 6.4(c). J4 as probabilidades de deteccéo e falsn@km funcédo d&r e das co-
ordenadas) e @ do detector ATLAS sé&o apresentadas nas Figuras 6.4(dg)&44|.4(f),
respectivamente.

As Figuras 6.5(a) e 6.5(b) mostram a evolucao do erro quadratédio de treina-
mento e a relevancia da informacéo de cada anel para o poodessoério. O valor de
relevancia indica que os primeiros anéis das camadaSamplerEM front layere HAD
layer 0 desempenham um papel primordial para a identificacéo éod@ve que a impor-
tancia da informacgéo de entrada do classificador esta maigartiihada entre diferentes
camadas do que a observada com o uso do algoritmo linear.

Os resultados da analise de relevancia dos anéis pertes@nRols, indicam que: a
regido central (o ponto de penetracdo e de deposicado maxreaeaigia da particula) e
imediatamente periférica de algumas camadas dos caloosr&io potencialmente dis-
criminantes para a tarefa de separacdo de padrdes buscawla.inikestigacao, entéo,
dessa regido € feita na sub-se¢ao a seguir.

6.2.1 Regides dentro da Rol

Ao trabalhar a classificacdo de eventos exdticos buscoa-fiteratura variantes da
informacédo de interesse a ser processado. Tendo em vistato de alguns pesquisa-
dores [102] de que uma pequena regido em torno do eixo derpefietdodeptonjets
poderia fornecer informacgédo suficiente para discriminae @bjeto do ruido de fundo, foi
realizada uma analise do potencial de separacdo que unmnmtomje anéis delimitados
pela equacéo 6.1 em torno do centro de uma Rol produziria.

AR = y/An2 + Aq? (6.1)

Foram consideradas regifes cdfR < 0,1, AR< 0,2 e AR < 0,3. Como ha uma
diferenca de resolucéo espacial de camada para camadadmedito, o nimero final de
células e anéis em cada uma das abordagens determina adngessdados estudados.
Além disso, devido ao numero reduzido de anéis para alguosegadeAR, as técnicas
de normalizacdo também foram adaptadas para esses cendrieigura 6.6 ilustra a
cobertura dessas regides que, para efeito pratico, tivaresdondado sempre para mais
0 numero de células contidas quando o calculo indicava uagadr

Analisar a regidd\R mencionada, implica observar os anéis especificados na Ta-
bela 6.3 por camada do calorimetro (considerando as coafiges da regido do barril
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Figura 6.4: Desempenho do classificador neural operande sta#ulos formatados em
anéis e normalizados por energia. (a) Histogramas de déijd@urva ROC. (c) Produto
SRj; . (d) Probabilidades de deteccao e falso alarme em func&e .da) Probabilidades
de deteccéao e falso alarme em funcéo da coordenadedetector. (f) Probabilidades de
deteccao e falso alarme em funcéo da coordepattadetector.
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do detector, como indicado na Tabela 2.2).

Tabela 6.3: Anéis dentro da regiA& por camada do calorimetro.

Camada Anéis
AR< 0,1 AR<O0,2 AR<O0,3

Pre Sampler 1 2 3
EM front layer 1 2 3
EM middle layer 3 6 8
EM back layer 1 2 3
HAD layer 0 1 2 3
HAD layer1 1 2 3
HAD layer 2 1 1 2

Um ponto a ser destacado no conjunto de testes realizadosrénalizacéo aplicada
aos dados. No caso dos anéis que estao inseridos no limiei@#yR < 0,1, em funcao
do numero reduzido de anéis, foram testadas algumas \esidas normalizagdes até
aqui aplicadas. A normalizacéo por energia, ja mencionaya, alterado o calculo do
seu normalizador (ora considerando a energia contida ms®sEs pertencentes a regiao
AR, ora considerando a energia contida na Rol). A normaliz&gfiada, que consiste
em aplicar a normalizac&o por energia para as camadas oragehas um anel e a nor-
malizacédo sequencial onde ha mais do que um anel (ora coensittea energia contida
emAR, ora considerando a energia contida na Rol), foi uma dag&esuencontradas.
Devido a formulacéo da equacao de normalizacdo (4.3), malkéinel de cada camada é
normalizado pelo seu proprio valor de energia, 0 que deatihdiormacado nele contida.
No caso dos canais elétron/jatdeptonjetgato em que a regido de analise é a propria
Rol, esse efeito ndo € sentido, pois o0 normalizador, a gkatierto anel, € 0 mesmo para
0S anéis restantes. Aqui, na analise das redi&e® ultimo anel de cada camada ainda é
muito energético e ndo se encaixa na excec¢ao da regra dalizaghia. Para isso, foram
propostas as normaliza¢des que consideram em seus cé&celesgia da Rol. Estudos
futuros podem se debrucar na busca de novos patamares degoftingdo do tamanho
das regided\R, com ja é feito com a normalizacdo sequencial por parte doriggp
Ringer do canal e/j. Na abordagem com anéis inseridos no limitecedpsR < 0,2 e
AR < 0,3, a normalizagao reproduziu os testes realizados paragosg < 0, 1.

Em todos os procedimentos foram usados o classificador ldeekisher e um clas-
sificador ndo-linear (uma rede neural) como algoritmo desifigacdo. Por se tratar de
um espaco de baixa dimenséo, os classificadores neuraiddsstariaram sua topologia
apenas no numero de neurdnios da camada escondida, de 2 a 5.

A Tabela 6.4 mostra o desempenho do classificador lineastieFao lidar com os da-
dos das regideSR submetidos as diferentes normaliza¢cdes. Como j& dito, hggusnae
dificuldade em aplicar uma normalizacao que preserve astesisticas de deposicao de
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energia de cada um dos eventos analisados. Os resultadbvammgsie os eventos nor-
malizados considerando a energia da Rol sdo melhor avalielo classificador. Além
disso, percebe-se que o aumento da refldconsiderada, aumenta a eficiéncia do clas-
sificador. Assim, 0s anéis centrais, 0s primeiros anéiagfgm discriminantes relevantes
(como se esperava) e 0s anéis periféricos auxiliam nessa tamis complicada com a
captacdo dos detalhes que diferenciam os jatos hadronisdeptonjetsora mais ora
menos colimados. Os testes apontam uma interessante knp@sduisa pois mostram
gue o melhor resultado se aproxima dos numeros obtidos cdassifeccador de Fisher
operando sobre todos os anéis da Rol (Tabela 6.1). Ficarggiteembém que algumas
normalizacdes ndo tém aplicacdo viavel, pelo menos do mntosta da classificacédo
linear. E o caso da normalizacéo hibrida empregada parasdagftencentes a regiéo
AR = 0,2 em que os normalizadores séo calculados em funcéo daperencente a
essa mesma regido. Como a regido engloba muitas camadas eoas a@pis anéis, o
célculo sequencial, nesses casos, requer um ajuste doss/décorte (valor de energia a
partir do qual os anéis restantes sdo submetidos a um mesmalizador), assim como
é feito com a Rol.

Tabela 6.4: Desempenho do classificador linear de Fisheaoge sobre dados formata-
dos em anéis, delimitados pela regiti®, e normalizados de diferentes maneiras.

AR Normalizaggo PP PH SRy limiar
EnergiapfR) 60,08 49,93 0,5496 -0,09
Energia (Rol) 66,92 27,17 0,6984 -0,19

0.1 Hibrido (AR) 75,67 42,88 0,6507 0,17
Hibrido (Rol) 71,86 34,17 0,6881 -0,27
EnergiaAR) 63,88 36,46 0,6371 0,47

02 Energia (Rol) 63,50 21,42 0,7084 0,01

' Hibrido (AR) 1,14 0,04 0,2323 0,14
Hibrido (Rol) 57,79 14,68 0,7089 -0,07
EnergiafR) 59,70 44,75 0,5745 0,05

03 Energia (Rol) 58,56 12,2:0,7243 0,29

SequencialfR) 68,06 26,94 0,7054 -0,15
Sequencial (Rol) 68,44 24,39 0,7198 -0,11

Detalhes do resultado obtido com o uso do classificadorfiaéaentado por anéis
contidos na regiddR = 0,3 normalizados pela energia da Rol sdo apresentados na Fi-
gura 6.7. A relevancia para o classificador desses anéisttidare mostrada na Fi-
gura 6.8. O classificador identifica a informacgé&o proveel® um anel da camada ha-
drénica como muito importante para a rejeicao dos jatosdmacys. Para a aceitacao dos
leptonjets o classificador baseia, principalmente, sua decisdo wan@icdo dos anéis
das camadaBre Samplee EM front layer. A afirmacdo de que os anéis periféricos séo
relevantes para diferenciar eventos muito parecidos (anmiy fica visivel pelo valor que
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esses aneéis recebem em relacdo aos mais relevantes.
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Figura 6.7: Desempenho do classificador linear de Fishetaopge sobre dados forma-
tados em anéis pertencentes a redi&—= 0,3 e normalizados pela energia de Rol. (a)
Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Produtg; Sgl) Probabilidades de deteccéo

e falso alarme em funcao @ . (e) Probabilidades de deteccao e falso alarme em fungéo
da coordenadg do detector. (f) Probabilidades de detecc¢ao e falso alanmieiecao da
coordenad# do detector.
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implementado pelo classificador linear de Fisher.

Com o piso da eficiéncia definido pelo classificador linear, @ des um classifica-
dor neural foi necessario para verificar o potencial de seydarda informacéo fornecida
pelos anéis estudados. A Tabela 6.5 indica que o melhotadsute aproximou signifi-
cativamente do melhor resultado obtido com o classificadaral operando sobre todos
0s anéis da Rol (Tabela 6.2). O mérito desse melhor resu(tamn valor de produto
SRj; de Q7503) pode ser creditado ao classificador neural. Com angisatiaados pela
energia da regiddR = 0, 3 (configuracdo essa que com o classificador linear aprasento
resultados questionaveis para um classificador de nivefiirdgem) foi possivel detec-
tar 63 5% dosleptonjetspara uma taxa de falso alarme de 42%. A melhoria trazida
pelo uso especifico do classificador neural péde ser obseeraautras formatacdes dos
anéis de entrada (outros valores/f®). De maneira geral, os resultados seguiram o ob-
servado anteriormente: 0 aumento da redio(e por conseguinte dos anéis), resultou
em aumento da eficiéncia final do sistema.

O valor de 07503 para o produto $p alcancado com o classificador neural mos-
tra a forca de discriminacéo trazida pelo processamentafdamacéo central da Rol.
Levando-se em conta a dimensao dos dados analisada, 25h@ matempo de proces-
samento é consideravel, haja visto que a etapa de maiorrmonde tempo no segundo
nivel de filtragem é exatamente a etapa de construcado dos alvéopologia final do
classificador, 25-5— 1, € um outro ponto a ser destacado (bastante simples computa
cionalmente de ser implementada). Os detalhes do desempertiassificador podem
ser observados na Figura 6.9. Pelos histogramas de saglagfé.9(a)), fica evidente
gue a construgdo da estrutura interna de decisdo se basgonesmos dados do clas-
sificador neural operando sobre os anéis da Rol (Figura)p.4a uma semelhanca na
moda estatistica da saida do classificador para cada umiadssstcde eventos, além do
numero ddeptonjetsassociados a classe jatos hadrénicos. A curva ROC (Figafha)p.
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Tabela 6.5: Desempenho do classificador neural operande slados formatados em
anéis, delimitados pela regiddR e normalizados de diferentes maneiras.

AR  Normalizagdo Neurbnios RD PK SRy limiar

Energia AR) 5 68,44 31,68 0,6838 0,19
01 Energia Rol 4 72,62 31,95 0,7032 0,11
’ Hibrido AR) 4 69,20 34,06 0,6756 0,17
Hibrido (Rol) 2 70,72 31,18 0,6977 0,09
Energia AR) 3 63,50 14,57 0,7406 0,33
02 Energia (Rol) 5 62,36 16,20 0,7268 0,25
’ Hibrido (AR) 2 56,65 38,41 0,5910 0,21
Hibrido (Rol) 5 63,50 18,03 0,7244 0,15
Energia AR) 5 63,50 12,47 0,7503 0,31
03 Energia (Rol) 5 68,06 20,46 0,7369 0,13
"~ Sequencial4R) 4 65,02 32,85 0,6608 -0,09
Sequencial (Rol) 4 63,12 27,23 0,6786 -0,43

e o produto SE} (Figura 6.9(c)) resumem a eficiéncia do classificador pata tofaixa
do limiar de decisao, assim como o indicativo do ponto deay@r ideal da abordagem.
Para o limiar de decisao selecionado, verificamos que oilitaskr apresenta uma uni-
formidade na rejei¢do do ruido de fundo em funcao das coadien (Figura 6.9(e)) e
¢ (Figura 6.9(f)). A maior riqgueza estatistica dessa classevénto, em funcéo do maior
namero de exemplos, aponta uma auséncia de tendéncia ntiades, como desejado.
Verifica-se ainda que a taxa de falso positivo € maior do qualar ¥inal do classifica-
dor (1247%) para eventos com energia transversa0GeV (Figura 6.9(d)). Além do
comportamento ja ter sido observado com o classificadom@heperando com todos os
anéis da Rol (Figura 6.4(d)) evidencia-se que a informagaésiderada para alimentar o
classificador, seja aqui seja na abordagem mencionadaongegue eliminar a confu-
sédo causada na diferenciacaolelgtonjetse jatos hadrénicos com baixa energia, o pior
cenario de deciséo.

Ao olhar com mais cuidado a informacéo de entrada do clasgddiqFigura 6.10(b)),
constatamos o que foi dito anteriormente: 0s primeirossasé bastante relevantes para
0 processo decisorio, enquanto os anéis secundarios afnesealores intermediarios de
importancia, porém ndo menos significativos para que oifitzstor seja bem sucedido.
A Figura 6.10(a) mostra a curva do erro quadratico médioeladmento da rede neural.

Apesar de néo estabelecer os melhores valores finais paguessfde mérito, a re-
ducéo da dimensionalidade, a simplicidade da configuralgéden a interpretacéo da in-
formacéao relevante de entrada do classificador, indicaenpalidades dessa abordagem
para a solucdo do problema estudado.
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Figura 6.9: Desempenho do classificador neural operande si@lmlos formatados em
anéis pertencentes a regi® = 0,3 e normalizados por energia. (a) Histogramas de
saida. (b) Curva ROC. (c) Produto 3P (d) Probabilidades de deteccéo e falso alarme
em funcado d&. (e) Probabilidades de detecc¢do e falso alarme em funcé&moddenada

n do detector. (f) Probabilidades de deteccao e falso alaimmiaecéo da coordenada

do detector.
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Figura 6.10: (a) Erro quadratico médio de treinamento dorélgo neural. (b) Rele-
vancia dos anéis normalizados por energia para o process&bde implementado pelo
classificador neural.

6.3 Pré-processamento ndo Segmentado

O pré-processamento ndo segmentado dos dados permitenamséde analise de
componentes atuarem sobre os dados de calorimetria senelaveonsideracéo as suas
subdivisdes e, de alguma maneira, uma busca por correlaedamrdancia na informacao
entre camadas. Apesar de os dados de calorimetria estagemesiados em camadas, a
interpretacdo da informag&o como um todo traz alguns beasfia busca da melhor re-
presentacdo desses dados em um espaco de dimenséao iEgpeEna-se nessa abordagem
um numero final menor de componentes retidas.

As diferentes andalises de componentes empregadas fizeceaio genjunto de dados
de treinamento deptonjetse de jatos na construcdo da matriz de mapeamento do espaco
original de dimenséao elevada para o espaco de dimensaddadiEssas projecdes sao
usadas no treinamento dos algoritmos da classificacdo. dgpa e teste, novos dados
foram submetidos ao procedimento sendo este, finalmerakade.

6.3.1 PCA

Considerando que a PCA realiza compactacao de sinais e saaee{acao a partir de
componentes de maior energia, a observacédo do comportachenturvas de carga (Fi-
guras 5.6) para o evento de interesse mostra uma pequerendifegdo desse em relacéo
ao ruido de fundo, independentemente da normalizacaadpliEsperam-se resultados
muito préximos com vistas aos tipos de normalizacdo emprsyaDdeptonjetssao elé-
trons, porém um nuamero grande desses em uma mesma Rol, mesmugo préximos,
implica um maior nUmero de componentes retidas para a suetgoepresentacdo. Ja
os jatos hadrénicos tendem a espalhar sua energia em umharigia, 0 que requer um
maior niumero de componentes para sua representacdo. Oajuensiderado, no ca-
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pitulo anterior, um tarefa dificil, a diferenciacdo do edétisolado do jato hadrénico a
partir de componentes representativas, se mostra mengdea@o que a que se deseja
implementar nesse capitulo, a separacaepi®njetsde jatos hadrbnicos.

A estratégia seguida visa reter um numero especifico de qmnpes principais de
maneira que a projecao teptonjetsnessas componentes seja 0 mais diferenciavel possi-
vel do ruido de fundo do canal.

Novamente, é importante ressaltar que a curva de carga&eeviguia para as ou-
tras técnicas de analise de componentes. Haja visto quanquaamento dos dados e a
reducdo de dimensionalidade, etapa comum na ICA, esta@amiegte associados com
a PCA. Assim como nos testes anteriores desse capitulo, ganpos um classificador
linear e um n&o-linear na etapa de classificacdo dos dados.

Na Tabela 6.6, sdo apresentados os resultados obtidos ctassdficador linear de
Fisher construido a partir de diferentes percentuais degeeneetida do sinal formatado
em anéis. Infere-se que os valores finais obtidos sdo muiianpos, independentemente
da normalizacéo aplicada. A evolucao do produtg;SRostra ainda que esse € propor-
cional ao numero de componentes retidas. Assim, o acrésténiformacéo (aumento
de detalhamento) € importante para a diferenciacdo do@wdeninteresse do ruido de
fundo. Dessa maneira a reducéo de dimensionalidade, alanegan o uso das técnicas
de analise de componentes usadas como extratores de datmets, deve ser usada com
parcimdnia no processo. Com um numero nao pequeno de contpsm@imcipais (o
equivalente a pelo menos 50% da energia retida) a projecéiepimnjetsapresenta a
méaxima diferenciacdo dos jatos hadronicos, para cada usnacdenalizaces.

Esses resultados, ainda que bem proximos, apontam (agmfigura de mérito) que
o melhor classificador é obtido com o uso da normalizacao pergé sobre os anéis.
Detalhes da variacdo de desempenho dos classificadorestidsgra essa normalizacao
séo apresentados na Figura 6.11. A evolucao do algoritrearlishe decisdo em fungéo da
energia retida do sinal € apresentada para cada uma das figuneerito. O produto §p
do canal é mostrado na Figura 6.11(a), e as respectivas daxeficiéncia na deteccao
deleptonjetse falso alarme sao apresentadas nas Figuras 6.11(b) e)6.Alr@vés das
curvas é possivel visualizar que 0 aumento da energia retdtzora a diferenciacdo entre
leptonjetse jatos e, por conseguinte, o desempenho do canal. Além distsese que 0s
valores alcancados com os dados de teste seguem de pertores @dcancados com 0s
dados usados no treinamento do algoritmo de deciséo, déoms a generalizacao final
da técnica.

O maior valor do produto S alcancado pelo algoritmo foi,8287. Isso implica
68,82% deleptonjetsdetectados e 296% de falso alarme. Apesar da significativa re-
ducéo de dimensionalidade dos dados alcancada, o resfiftatlé inferior aos nimeros
obtidos com ambos classificador operando sobre dados esraorénalizados. Apesar

10 percentual de energia se refere ao acumulado nas compseiticipais.
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Tabela 6.6: Desempenho do classificador linear de Fisheaonge sobre componentes
principais extraidas de dados formatados em anéis e naadab de diferentes maneiras.

Normalizagdo Comp. Energia(%) PD PF SRy;  limiar
1 25,91 54,75 31,41 0,6148 -0,27
2 38,96 51,91 46,53 0,5268 -0,21
3 46,81 66,16 22,44 0,7174 0,31
4 53,54 62,36 18,80 0,7147 0,21
5 58,34 68,82 23,38 0,7267 0,07
6
7
8

62,91 66,92 22,64 0,7204 -0,11

Energia 66,63 68,06 23,21 0,7236 -0,07
69,71 69,58 24,79 0,7237 -0,13
9 72,58 68,06 22,97 0,7247 -0,11
10 75,25 66,92 21,67 0,7251 -0,01
11 77,47 66,16 21,34 0,7227 -0,05
12 79,33 68,82 22,9¢0,7287 -0,11
13 80,95 61,98 16,44 0,7237 0,19
1 9,38 70,34 35,43 0,6743 -0,09
2 16,91 62,74 27,61 0,6748 -0,05
3 24,07 65,40 27,87 0,6873 -0,03
4 30,39 73,38 35,71 0,6876 -0,09
5 35,80 73,38 35,75 0,6874 -0,09
6 40,29 72,62 31,72 0,7043 -0,13
7 44,31 68,82 26,30 0,7124 0,03
8 47,75 70,34 27,38 0,7148 0,01
9 51,04 68,44 22,87 0,7273 -0,01
Sequencial 10 54,07 67,68 23,12 0,7221 -0,01
11 56,73 69,96 26,06 0,7194 -0,09
12 59,30 69,58 25,92 0,7181 -0,09
13 61,68 68,44 24,70 0,7183 -0,09
14 64,01 67,68 24,25 0,7166 -0,07
15 66,24 65,02 21,34 0,7168 -0,05
16 68,40 66,92 22,73 0,7200 -0,03
17 70,41 66,92 22,84 0,7195 -0,03
18 72,42 65,40 21,44 0,7183 -0,01
19 74,31 66,16 21,50 0,7220 -0,01
20 76,11 64,64 20,53 0,7186 -0,01
1 14,89 66,92 36,33 0,6528 -0,17
2 25,67 68,06 38,72 0,6463 -0,19
3 35,07 62,36 29,27 0,6648 -0,23
4 43,32 58,94 23,47 0,6745 -0,15
5 50,88 70,34 34,02 0,6815 -0,31
6 57,45 63,88 27,55 0,6810 -0,25
Camada 7 62,05 64,26 27,63 0,6825 -0,25
8 66,31 71,86 35,82 0,6797 -0,35
9 69,91 72,24 35,13 0,6851 -0,35
10 73,26 67,68 26,00 0,7081 -0,25
11 76,21 68,06 26,36 0,7082 -0,27
12 78,63 67,30 25,46 0,7088 -0,21
13 80,71 62,74 20,85 0,7071 -0,15
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disso, é importante detalhar as caracteristicas do clzedifi final obtido, conforme mos-
tra a Figura 6.12. Os histogramas de saida (Figura 6.12@gfram certa similaridade ao
observado com o uso do classificador linear operando sobie mormalizados. H&A uma
grande sobreposicao das saidas dos eventos em analiseaaedadecisdo e nenhum dos
valores desejados séo alcangados. A curva ROC (Figurab)¥26 produto Sf (Fi-
gura 6.12(c)) refletem o comportamento do classificador exgéfo desse limiar de saida.
J& as probabilidade de deteccao e falso alarme em fundgée éalas coordenadase @
do detector ATLAS sao mostradas nas Figuras 6.12(d), 6.2H4 2(f), respectivamente.

Analisando os resultados e comparando-os com os valoreslinta abordagem an-
terior em que a dimensdo dos dados observados também erdedegideAR), 0S
valores aqui apresentados sdo superiores aos obtido®\BomO,1 e Q2. Apesar de
ser mais custoso construir os anéis de uma Rol inteira nagedies camadas para s6
posteriormente reduzir a dimenséo dos dados, os numerdsjfistificam esse trabalho,
ainda mais quando se trata de eventos raros e exoéticos cornasé alodeptonjets No
geral, entende-se o resultado como positivo, pois ap@sentima solucao linear para o
problema com uma significativa reducéo da dimensionalidadedados de entrada.

Ainda avaliando o comportamento da abordagem propostdpoda relevancia das
variaveis de entrada (Figura 6.13) mostra, principalmeque trés componentes extraidas
concentram a informacao importante para a tomada de demsiimando que o problema
poderia ser resolvido com um namero ainda menor de vari@eeentrada. A qualidade
das componentes principais, i.e., 0 quanto ortogonais 1sie si ou o quao correlaci-
onadas elas estdo € ilustrado na Figura 6.13(b). Os baitosesade correlacdo das
componentes extraidas indicam que elas sdo uma boa apgdxirda informacéo que
realmente rege o processo. O baixo grau de redundancia amiamfdo presente entre
elas também reforca a tese de que o problema poderia sevidesobm ainda menos
variaveis de entrada.

A partir da relevancia calculada é possivel fazer um levaatdo da relacao entre a
componente de maior valor e os anéis originais, como mastradrigura 6.13(c). As cur-
vas indicam o numero acumulado de anéis com valor igual eniarfa um determinado
patamar de correlacdo. Os marcadores indicam o valor absedpecifico de correlacao
entre o anel e a componente de maxima relevancia. A analssewtaas mostra que a
variavel de maior relevancia no processo decisério esézimiada com os anéis origi-
nais das diferentes camadas dos calorimetros praticamiamtezsma maneira, seja para
leptonjetsseja para jatos hadronicos.

Analisando o¢eptonjets verifica-se que um grande nimero de anéis estdo fracamente
correlacionados com a componente extraida (especificarosiainéis externos da camada
EM front layer, com excecao dos ultimos), i.e., poucos contribuem de maoentun-
dente para o descritor extraido, porém o restante dos awée @ protagonismo, prin-
cipalmente os primeiros anéis das camdeiesSamplerEM front layere HAD layer 1,
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Figura 6.12: Desempenho do classificador linear de Fishenaoplo sobre componentes
principais extraidas de dados formatados em anéis e naadak por energia. (a) His-
togramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Produtg; SRd) Probabilidades de deteccéo e
falso alarme em funcédo d&r. (e) Probabilidades de deteccéo e falso alarme em funcao
da coordenadg do detector. (f) Probabilidades de deteccéo e falso alanrmieiecdo da
coordenada do detector.
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similar ao que se observara com o classificador neural ogersobre os anéis originais
normalizados.

A implementacdo da mesma abordagem com um classificadalragwesentou me-
Ihores resultados. A partir das curvas de carga (Figurassd®m um numero especifico
de componentes principais associado a um percentual dgi@netido, diferentes topo-
logias de classificadores neurais foram testadas, todasaiagao apenas no numero de
neurbnios na camada intermediaria da rede. A variacao sldsée parametros resultou
em diferentes valores finais de desempenho. O numero demesiia camada escon-
dida da rede variou de 2 a 10 neurdnios, enquanto o percelg@alergia retida alcangou
valores proximos a 80%.

A Tabela 6.7 apresenta os resultados das melhores configisraara cada uma das
normalizacdes de dados empregada. Assim como o observado classificador linear,
os melhores resultados foram obtidos com um numero néo tiicepe de componentes
principais. A melhora nos valores finais - em relacéo ao ifleador Fisher - deve-se ao
uso da nao-linearidade aplicada pelo classificador ne@alvalores finais alcancados
apresentam um ganho significativo ao obtido com o algoritrreal.

Tendo em vista os valores de referéncia até aqui apresentadeso da normaliza-
¢cao por energia favorece a informacéo do calegdtonjetgjato), sendo a que apresentou
melhores resultados na maioria dos testes. A Figura 6.le&sapta o0 comportamento
do classificador neural em funcéo das componentes retidasiérdero de neurbnios na
camada escondida da rede para eventos normalizados pgieener

Tabela 6.7: Desempenho do classificador neural operande solmponentes principais
extraidas de dados formatados em anéis e normalizadosederdds maneiras.

Normalizagdo Neurdnios Comp. Energiaf%) PDj PR SRy;  limiar
Energia 9 S 72,58 70,72 18,09 0,7621 0,11
Sequencial 9 13 61,68 73,00 26,89 0,7306 0,07
Camada 4 12 78,63 66,16 22,15 0,7188 0,15

O gréafico com a evolugéo do erro quadratico médio de treinton@igura 6.14(a))
indica que o valor final alcancado foi muito mais determingela energia retida do sinal
de entrada do que pelo numero de neurénios na cada escordidded Essa concluséo
so6 reforca o0 que ja tinha sido observado em testes anteriose®sultados sao muito
proximos, independentemente do classificador utilizadbigira 6.14(b) mostra o0 com-
portamento do produto $fPdo canal. A variagédo do nimero de neurdnios intermediarios
da rede, assim como do percentual de energia retido do siigahin que quanto maior
esses valores melhor o resultado final do classificador. @ai@s fica para o percentual
de energia do sinal retido, que impacta mais fortementewtae® final do que a com-
plexidade do classificador ndo-linear usado. E visivel gua pm mesmo percentual de

20 percentual de energia se refere ao acumulado nas compereiricipais.
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energia a curva em funcdo do numero de neurdnios intermesligofre uma leve vari-
acdo, principalmente com baixa energia, haja visto a paifoamacao disponivel para
modelar a estrutura interna de decisdo. Quando o percedguatergia retido cresce, 0
namero elevado de parametros livres do classificador ngardda certo protagonismo no
desempenho final, prova disso € que todos resultados desskagém foram superiores
aos obtidos com o classificador linear de Fisher.
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Figura 6.14: Variacdo de desempenho do classificador nepesando sobre componen-
tes principais extraidas de dados formatados em anéis ealipaios por energia, em
fungcdo do nimero de neurbnios na camada intermediaria @éaereld energia retida do
sinal: (a) Erro quadratico medio (MSE) final de treiname(itp;Produto Sf); associado
a melhor rede; (c) Probabilidade de deteccédg BEsociada a melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme P&ssociada a melhor rede.

Os diferentes valores de produto;p@btidos estdo associados, respectivamente, as
probabilidades de deteccao e falso alarme mostradas nas&ig.14(c) e 6.14(d).

Na avaliacdo do produto $P, que € o medidor de desempenho final, a configuracao
gue contempla o melhor classificador € alcancada com apenagrénios intermedia-
rios e 9 componentes principais extraidas (oub8% da energia retida do sinal). Com
esse classificador é possivel discriminar72% dosleptonjets para uma taxa de falso
alarme de 189%, resumidos em um produtozRie Q 7621. A Figura 6.15 ilustra o de-
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sempenho do classificador. Os histogramas de saida sderdpdss na Figura 6.15(a).
Novamente fica evidente o ganho oferecido pelo algoritmoat@o aproximar os valores
de saida de seus respectivos valores desejados e, dessenmaarimizar a separacao
dos padrdes na régua de decisdo do classificador. A curva RQiZoeluto SP sdo apre-
sentados nas Figuras 6.15(b) e 6.15(c), respectivamenédici@ncia em funcéo dar

e das coordenadase ¢ do detector sdo mostrada nas Figuras 6.15(d), 6.15(e) €)6.15
Confirma-se o0 ja se observara nos testes anteriores sobrf®anidade apresentada pelo
falso alarme em funcéo das coordenadas do detector. Ess@deselimina tendéncias
do classificador em funcdo da regido de penetracdo dasytastitos eventos analisados.
Considera-se o resultado excelente, dado, inclusive, quafeggaracdo final obtida do
classificador (topologia 9-9-1) e a compactacao implengen(RCA) implicam opera-
¢cOes bastante simples do ponto de vista computacional,ddémesultados apresentados
serem o0s melhores obtidos até aqui. Tudo isso com uma taxantiegactacdo de dados
de 91%.

A analise de relevancia feita para o classificador neurgufia 6.16(b)) indica que
das componentes retidas, duas detém valor significativoeeagmnaior parte das ou-
tras componentes sdo mais relevantes para o classificadtificar jatos hadrénicos do
gue leptonjets A correlacédo entre todas as componentes extraidas é uesteaFi-
gura 6.16(c). J4 a correlacao entre a componente de magwéralia e cada um dos anéis
originais € apresentada na Figura 6.16(d).

6.3.2 ICA

Como mencionado no capitulo anterior, as técnicas de ICA api@® uma serie de
dificuldades ao operar em ambientes de alta dimensionalicad por instabilidade nu-
mérica ora por dificuldade de convergéncia. Para contoss problema, a maioria das
técnicas empregam uma etapa de brangueamento de dadosmueeagarantir a des-
correlacéo linear dos dados transformados permite a redidgaimensionalidade com
algum controle sobre a qualidade deles. Os algoritmos ICAampentéo sobre essa base
de dados dimensao reduzida. Dependendo da propriedatistestalos dados transfor-
mados, o algoritmo consegue implementar algum rotacé@ites®e de maneira a tornar
os dados o mais independente possivel. Como a etapa de taarenie dos dados esta
diretamente ligada a técnica PCA, isso nos habilita a usasanmeurva de carga empre-
gada no capitulo anterior para a analise dos resultados skegfio. Novamente, os testes
compreenderam a analise de classificadores lineares éne@oels.

A Tabela 6.8 quantifica o desempenho obtido com o classifide@ar. Fica evidente
que o algoritmo ICA teve pouca margem de manobra sobre os tealogueados e com-
pactados. Assim como na PCA, nota-se que o desempenho dibnatgde classificacéo
melhora com 0 aumento do numero de componentes indepeademtecidas e, por con-
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seguinte, mais detalhes dos eventos sob analise. O methutado € alcancado com 9
componentes independentes do sinal quando submetido alimagdo por energia. A
projecado dos jatos hadronicos nessas componentes é dafijgén uma substancial dife-
renciacao dos eventos. Os valores obtidos para as figuragrite por esse classificador
sdo: 6882% de PIp; 22,96% de Pfe 0,7287 de Sfj;. Considerando esses numeros,
podemos identificar essa estratégia como uma abordagesrl pi@a a solucdo do pro-
blema tratado, porém, com desempenho ainda inferior aogdwittho neural operando
sobre componentes principais, mostrado na sec¢ao anterior.

A Figura 6.17 mostra a evolucdo do desempenho obtido com assifitador linear
operando sobre componentes independentes extraidagpaaletpré-processamento. Os
gréficos sdo exibidos em funcdo da energia retida do sinatapa €le branqueamento
dos dados. O produto $Pdo canal € mostrado na Figura 6.17(a) e as correspondentes
taxas de eficiéncia na deteccaoldptonjetse falso alarme de jatos sdo mostradas nas
Figuras 6.17(b) e 6.17(c). Como mencionado anteriormengjneento no nimero de
componentes extraidas enriquece as diferencas dos pedstdejetse jatos hadrénicos,
traduzindo-se em um valor de produtojialto.

A figura 6.18 apresenta, detalhadamente, o comportamentdadsificador seleci-
onado. Os histogramas de saida do classificador (Figurda§)lékibem a separacao
alcancado pelo algoritmo de Fisher entre dados da clepsenjetse jatos. Nota-se que
os valores de saida do classificador na régua de decisacaéassédos dos valores dese-
jados para cada um dos eventos e nao tdo afastados entreossea®sejava. A moda de
cada um dos histogramas de saida quase se sobrepdem, pdeeebaim niamero consi-
deravel de eventos da cladeptonjetscom valor de saida praticamente sobre a moda da
classe jato, evidenciando-se, mais uma vez, a complexdtageoblema tratado. Apesar
de as componentes independentes tratarem os dois evem@sdea diferente, os perfis
sdo proximos o suficiente para, mesmo sob essa deformag@olagem caracteristicas
comuns fortes. A partir da variacdo do limiar de deciséo, €yl construir a curva
ROC (Figura 6.18(b)) e o produto BP(Figura 6.18(c)) do classificador que refletem as
consideragdo mencionadas. As probabilidades de detea@da¢dso alarme em funcéo
daEr e das coordenadase @ do detector ATLAS sao apresentadas nas Figuras 6.18(d),
6.18(e) e 6.18(f), respectivamente.

Um outro aspecto avaliado na metodologia foi a relevancsaocdamponentes inde-
pendentes extraidas e a relacdo delas com os anéis orighriaependéncia estatistica,
medida pela informac¢do mutua (Figura 6.19(b)) entre as coemtes, mostra o nivel al-
cancado ao final da etapa de pré-processamento. No grafiedproOvindica nenhuma
informag&o compartilhada. Assim, pode-se assumir as coenges extraidas como uma
excelente aproximacédo das componentes que realmente cegmuesso estudado. Po-

30 percentual de energia se refere ao acumulado nas compenaicipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Tabela 6.8: Desempenho do classificador linear de Fisheange sobre componentes
independentes extraidas de dados formatados em anéislizadoa de diferentes ma-
neiras.

Normalizagdo Comp. Energia(%) PDy PF SRy  limiar

1 25,91 54,75 31,41 0,6148 -0,27
2 38,96 65,02 19,91 0,7236 0,33
3 46,81 66,16 22,44 0,7174 0,31
4 53,54 62,36 18,80 0,7147 0,21
5 58,34 68,82 23,38 0,7267 0,07
6 62,91 66,92 22,64 0,7204 -0,11
Energia 7 66,63 68,06 23,21 0,7236 -0,07
8 69,71 69,58 24,79 0,7237 -0,13
9 72,58 68,06 22,97 0,7247 -0,11
10 75,25 66,92 21,67 0,7251 -0,01
11 77,47 66,16 21,34 0,7227 -0,05
12 79,33 68,82 22,9¢0,7287 -0,11
13 80,95 61,98 16,44 0,7237 0,19
1 9,38 70,34 35,43 0,6743 -0,09
2 16,91 62,74 27,61 0,6748 -0,05
3 24,07 65,40 27,87 0,6873 -0,03
4 30,39 73,38 35,71 0,6876 -0,09
5 35,80 73,38 35,75 0,6874 -0,09
6 40,29 72,62 31,72 0,7043 -0,13
7 44,31 68,82 26,30 0,7124 0,03
8 47,75 70,34 27,38 0,7148 0,01
9 51,04 68,44 22,87 0,7273 -0,01
Sequencial 10 54,07 67,68 23,12 0,7221 -0,01
11 56,73 69,96 26,06 0,7194 -0,09
12 59,30 69,58 25,92 0,7181 -0,09
13 61,68 68,44 24,70 0,7183 -0,09
14 64,01 67,68 24,25 0,7166 -0,07
15 66,24 65,02 21,34 0,7168 -0,05
16 68,40 66,92 22,73 0,7200 -0,03
17 70,41 66,92 22,83 0,7195 -0,03
18 72,42 65,40 21,44 0,7183 -0,01
19 74,31 68,44 28,90 0,6977 0,05
20 76,11 64,64 20,53 0,7186 -0,01
1 14,89 66,92 36,33 0,6528 -0,17
2 25,67 68,06 38,72 0,6463 -0,19
3 35,07 62,36 29,27 0,6648 -0,23
4 43,32 58,94 23,47 0,6745 -0,15
5 50,88 70,34 34,02 0,6815 -0,31
6 57,45 63,88 27,55 0,6810 -0,25
Camada 7 62,05 64,26 27,63 0,6825 -0,25
8 66,31 71,86 35,82 0,6797 -0,35
9 69,91 72,24 35,13 0,6851 -0,35
10 73,26 70,34 37,62 0,6630 -0,29
11 76,21 65,78 40,49 0,6261 -0,21
12 78,63 70,72 32,73 0,6898 -0,19
13 80,71 53,61 23,34 0,6462 0,13
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Figura 6.18: Desempenho do classificador linear de Fishenaoplo sobre componentes
independentes extraidas de dados formatados em anéis alizados por energia. (a)
Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Produtg; Sgl) Probabilidades de detecgao
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rém, nem todas séo relevantes para o processo decisorioloOdearelevancia dessas
variaveis (Figura 6.19(a)) mostra, principalmente, a irtfotcia de uma componente na
construcao da estrutura de decisédo do classificador e quatias com um papel secun-
dario. Nao é possivel estabelecer uma relacdo direta desspooente independente
com a componente principal de maxima relevancia da sec@&d@mnpois a técnica ICA
nao guarda uma hierarquia das componentes extraidas, cB@é.aContudo é possivel
verificar a correlacdo da componente de maxima relevanciaaoanéis originais (Fi-
gura 6.19(c)) e verificar quais desses e, por conseguinés gamadas dos calorimetros
mais auxiliam o processo decisério. Essa componente nievarge tem forte correlacao
com os primeiros anéis das camadas do calorimetro eletrué#tiag, e, portanto, uma re-
lacdo mais moderada com o restante dos anéis da camadtamNayer. Isso indica que
ela guarda informacdao (principalmente) da magnitude dasiefio de energia da parti-
cula no calorimetro eletromagnético e, em segundo planfyde do cone de deposicéo
dessa energia, 0 que esta alinhado com a literatura e otadssibbtidos até entao.

Para os testes com o classificador neural, diferentes gaderenergia retida e diferen-
tes topologias de classificadores (todas com variacao nenmulte neurbnios na camada
intermediaria da rede) foram implementados, de forma queriagéo desses dois para-
metros resultou em diferentes valores finais de desempéhimiimero de neurénios da
camada escondida da rede variou de 2 a 10 neurbnios, enqupatoentual de energia
retida alcancou valores em torno de 80%, como nos testes oteswficador linear.

Seguindo o raciocinio até aqui exposto, selecionamos dsomesl resultados em fun-
¢ao da nossa figura de mérito, o produtg,Somo mostra a Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Desempenho do classificador neural operande somponentes indepen-
dentes extraidas de dados formatados em anéis e normalidadiiferentes maneiras.

Normalizacdo Neurdnios Comp. Energiafoo) PD PH SRy  limiar

Energia 9 4 53,54 69,96 19,25 0,7526 0,13
Sequencial 9 19 74,31 69,58 24,20 0,7266 0,11
Camada 5 12 78,63 65,78 22,55 0,7150 0,17

As virtudes oferecidas pelo algoritmo de classificacéo liméar resultaram no au-
mento da eficiéncia em relagéo ao obtido com o classificadbister. O aumento n&o
tdo expressivo quanto o esperado, indica que o mérito nasseéacompartilhado com o
pré-processamento realizado, pois com o uso do algoritmeadi- como mostrado anteri-
ormente - a tarefa foi também bem desempenhada. Ainda as&wolucao na deteccao
deleptonjetse o decréscimo no falso alarme séo sempre bem vindos nd thfiefa de
separacao dos padrdes estudados. A abordagem se apresaota segunda melhor
dentre todos os resultados obtidos até aqui. Escolhendovahpacéo por energia, pois

40 percentual de energia se refere ao acumulado nas compen@nmcipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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€ a que oferece o melhor resultado final, verificamos o corapmnto dos diferentes
classificadores testados através das curvas obtidas paaune das figuras de mérito
(Figura 6.20.

A Figura 6.20(b) mostra o grafico de comportamento do pro@Rg do canal. A
variagdo do numero de neurdnios intermediarios da redenassno do percentual de
energia retido do sinal se aproxima do observado com a PCAn@ride componentes
extraidas é mais determinante no resultado final do que aleriti@de do classificador
usado. Para um mesmo numero de componentes extraidasageoufun¢do do numero
de neur6nios intermediérios sofre uma leve variagdo, jpahmente com baixa energia,
haja visto a pouca informacado disponivel para modelar aitestr interna de deciséo.
Quando o percentual de energia retido aumenta, o nimeradelele parametros livres
do classificador neural ganha certo protagonismo no des#ropinal, contudo nédo é
nesse cenario que os valores maximos sao alcancados, danhdaymacao ndo relevante
- inclusive informacéo que confunde o classificador - é idseilO desempenho maximo é
alcancado, provavelmente, quando as componente de méaienamcia para o processo
decisério séo extraidas, em torno de 55% da energia do sinal.

Os diferentes valores de produtoi@btidos estéo associados, respectivamente, as
probabilidades de detecgéo e falso alarme mostradas nas&i6.20(c) e 6.20(d).

O melhor classificador apresenta a topologia3+ 1. Os 9 neurbnios intermediarios
sdo alimentados por 4 componentes independentes ext(aidd8 54% da energia do
sinal). Com esse classificador é possivel discrimina®6% dodeptonjetgara uma taxa
de falso alarme de 195%. A abordagem apresentou duas caracteristicas iraatess
manteve o elevado indice de aceitacadeageonjetsja alcancado com a PCA (melhor
resultado até aqui) e obteve uma taxa de compactacdo dos dadentrada das mais
expressivas.

Apesar de a configuracéo final obtida pelo classificador (bgj@ 4-9-1) inflar a di-
menséo dos dados de entrada na camada escondida da redpaategéo implementada
(ICA) implica uma operagéo bastante simples do ponto de estgoutacional, além de
uma taxa final de compactacao de 96%. Os detalhes do desevgemhassificador e
as interpretacdes de seus resultados sao apresentadgsiread-21 e discutidos adiante.
Assim como na PCA, acredita-se que com a compactacao realfgaslia transforma-
cdo de base)eptonjetse jatos tenham as caracteristicas que os distinguem exEslt
Ao eliminar as componentes menos energéticas na etapa ligueemento dos dados
e implementar o algoritmo de busca pela independénciaisatat as informacdes que
causariam confusao no discernimento etgptonjetse jatos hadrénicos sao reduzidas.

E possivel verificar pelos histogramas de saida da rede quasloSes, principalmente
os jatos hadrénico, apresentam dificuldades de se apreimde seu valor desejado de
saida, como mostra a Figura 6.21(a) e isso se reflete na c@@(Rigura 6.21(b)) e
produto Sk); (Figura 6.21(c)). A maior confusado - eventos perdidos eofajsositivos
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Figura 6.20: Variacdo de desempenho do classificador nepesando sobre componen-
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- € observada em eventos de baixa energialeP®njetsnessas condicdes sdo0 menos
colimados o que os aproximaria, ainda mais, do perfil dos jagmronicos. Apesar do
esfor¢co do algoritmo de melhorar os resultados nessa faxangrgia Er < 20GeV,
Figura 6.21(d)), fica evidente que um outro tipo de processamrteria de ser despendido,
especificamente, para eventos nessa regiao sem, € claraetengrizacdo no restante
da faixa de energia coberta. As Figuras 6.21(e) e 6.21(Esgmtam o comportamento do
classificador em fungao das coordenagi@sp do detector ATLAS.

A analise da abordagem se completa com a analise dos dadadirgeatam o sis-
tema. Para isso, um conjunto de medidas sédo apresentadigsiread-22. A qualidade da
independéncia estatistica alcancada na extracédo das nenips € medida pela informa-
¢ao mutua entre elas, como mostra a Figura 6.22(c). Os saddcancados indicam que
elas apresentam um baixo valor de informacao compartilhadauma boa aproximacao
das componentes independentes. Todas as componentédasxfaresentam uma rele-
vancia significativa para o processo decisorio (Figura®Q2 que a mais significativa
delas congrega, principalmente, informagé&o dos primeingss das camadas eletromag-
néticas e hadrénicas e que, de maneira secundaria, dosadjgsntes ao primeiro anel
da camada EMront layer.

6.4 Pré-processamento Segmentado

A reducéo de dimensionalidade dos dados de entrada na gbardgggmentada con-
sidera a divisédo entre as diferentes camadas dos caloosrEimo diferentes processos
aleatdrios (sete no total). A classificacéo € realizada@dérdos dados transformados em
cada uma das camadas.

As componentes retidas por valor de energia especificadefes@m ao namero mi-
nimo de componentes necessaria para alcancar tal patarsse. peocedimento foi es-
colhido devido a heterogeneidade da deposi¢cédo de energiaveatos em cada camada
dos calorimetros. A extracdo de caracteristicas de moduesggdo tem a vantagem de
explorar as diferentes potencialidades de cada camadaalinuetro de maneira inde-
pendente. Espera-se uma maior robustez a falhas nesséiprent, uma vez que € de
conhecimento que os sensores podem parar de funcionar g dentempo e a aborda-
gem segmentada retém essa perda de informagao nas catmetextraidas na camada
em questdo. Em contraponto, uma taxa de compactacédo memetagéo a alcancada
pela abordagem ndo segmentada é previsivel, dado que asmemgs finais obtidas fa-
zem uso apenas de informacéo local e ndo consideram a relagéa com a informacao
de outras camadas.
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das componentes independentes.
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Tabela 6.10: Melhor desempenho do classificador linear steeFioperando sobre com-
ponentes principais extraidas de forma segmentada de ttadwstados em anéis e nor-
malizados de diferentes maneiras.

Normalizagéo Camada Energia®o) PD PF SRy limiar
Pre Sampler 75,56 55,51 31,53 0,6182 -0,68
EM front layer 79,60 65,40 24,66 0,7028 -0,35

EM middle layer 98,73 58,17 31,69 0,6314 0,25
Energia EM back layer 98,66 74,52 36,75 0,6877 0,76

HAD layer 0 67,97 72,62 30,51 0,7105 0,58
HAD layer1 63,40 61,60 42,89 0,5933 0,31
HAD layer2 63,40 61,60 42,89 0,5933 0,31
Pre Sampler 20,12 25,48 35,28 0,4279 -0,03

EM front layer 24,97 66,16 22,97 0,7149 0,05
EM middle layer 87,63 60,08 34,32 10,6285 -0,76
Sequencial ~ EM back layer 98,28 67,30 36,84 0,6521 -0,23

HAD layer0O 93,41 59,32 24,52 0,6715 -0,05
HAD layer 1 93,10 61,98 34,92 0,6352 -0,19
HAD layer2 89,43 51,33 36,82 0,5710 -0,37
Pre Sampler 32,17 54,75 27,44 0,6334 0,21

EM front layer 87,38 69,96 23,41 0,7324 0,39
EM middle layer 93,97 60,08 33,79 0,6310 0,41
Camada EM back layer 55,06 58,56 40,90 10,5883 -0,43

HAD layer0 90,00 64,26 35,09 0,6459 -0,47
HAD layer1 91,10 57,41 30,63 0,6325 -0,29
HAD layer2 72,70 60,46 44,74 0,5783 -0,25

6.4.1 PCA

O uso da PCA como extrator local de caracteristica foi imptegaso em cada uma
das 7 camadas dos calorimetros. Um classificador foi reégehgor avaliar a separabili-
dade dos padrdes sob a Gtica das variaveis transformadastidai, obteve-se o nimero
ideal de componentes retidas que maximizava o produfp. 2froveitando esses resul-
tados, implementou-se um classificador cujas entradassséanaponentes selecionadas
anteriormente. O intuito foi verificar se os resultados pmdos pontualmente com essas
componentes, poderiam ser melhorados com a juncao da imf@mde outras camadas.

A estratégia da abordagem segmentada foi realizada com deustassificadores
lineares e neurais. A Tabela 6.10 apresenta os resultadoglttor desempenho do clas-
sificador linear de Fisher ao lidar com as componentes eeisadm cada camada. Esse
primeiro teste € importante pois serve para determinaramdeseficiéncia por camada dos
calorimetros na separacgéo dos padrdes. O termo piso fdhekzaevido ao classifica-
dor linear de Fisher representar a estrutura de decisdosingides usada. A partir desses
valores, pode-se verificar o0 ganho alcancado com outrag@sts de decisdo mais com-
plexas ou pelo uso combinado da informac¢do das camadas emassificador, também,
linear.

O desempenho alcancado pela maioria das camadas, indapandate da normali-

50 percentual de energia se refere ao acumulado nas compsreinicipais.
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zacao, nao é tao elevado, salvo algumas excecdes que sieragrostos melhores valores
atingidos em testes anteriores. Isoladamente a primemnada eletromagnética é a que
fornece um melhor resultado final na diferenciacdo dos egemidependentemente da
normalizacdo. Essa informacdao ja tinha sido observada gmmsidos testes anteriores e
mostra que a informacéo espacial, ja que a camaddr&M layer é a de maior resolu-
¢ao, tem bastante impacto na separacéo dos padroes. A uikgdé energia depositada
também € notada nessa camada. Apesar de ndo ser a mais prdtrnd-se relevante
por ser a primeira camada do calorimetro eletromagnético.

A partir dos resultados mostrados na Tabela 6.10, implesoesg um classificador
linear cujas entradas sao as componentes nela descritaguifo foi verificar se essas
componentes conjuntamente poderiam produzir resultadda anelhores. Parte-se das
componentes pertencentes a camada com melhor desempeanakatg/gmente se agrega
as componentes das camadas subsequentes. A Tabela 6.6d anosthor desempenho
para cada uma das normalizacGes. A agregacao da informagiguimas das camadas
no processo decisorio, implicou a melhora do resultado fiaed todas as normalizacoes
estudadas. O resultado aglomerativo foi melhor do que oanelbs resultados de cada
camada isoladamente. Isso sinaliza que as potencialittaches podem ser combinadas
para maximizar os resultados.

O melhor classificador foi obtido com as informacdes das @aptes principais
extraidas da cada uma das camadas submetidas a normalimagergia. A configu-
racao final obtida, indica um classificador simples do pometeidta computacional. As
49 variaveis de entrada representam quase a metade do egpdigpensao original. A
Figura 6.23 ilustra o comportamento do classificador findidob Os histogramas de
saida (Figura 6.23(a)) sugerem que a tarefa de classificaesie espaco ainda é bastante
complexa. Os padrfes teptonjetse jatos hadrbnicos ficam muito proximos na régua de
decisao, o que resulta em um classificador com margem deaddtimiar de funciona-
mento) muito estreita. Mesmo com essa peculiaridade, dtaesuobtido € comparavel
com o das outras abordagens até entéo testadas. A Figub)ar&sstra a curva ROC do
classificador. A Figura 6.23(c) apresenta o comportameatprdduto Sk; em funcao
do limiar de decisdo. As Figuras 6.23(d), 6.23(e) e 6.23(iyam, respectivamente, a
eficiéncia do classificador em funcéo Ba, das coordenadasg e @ do evento. Nota-se
gue para o limiar de trabalho escolhido ndo h& qualquer &p@ddéncia nos resultados
do classificador.

Para o classificador neural, a Tabela 6.12 resume o0s melles@tados por camada.
No estudo do classificador neural foi variado o numero deGreéos na camada escondida
da rede. Um minimo de 2 e um maximo de 5 neurdnios foi estiputeda todas as
camadas, com excecdo das camadas hadrbnicas, em que addirdemenor. Nessas
camadas a rede neural foi fixada com 2 neurdnios em sua cascaiadea.

60 percentual de energia se refere ao acumulado nas compemeitcipais.
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Tabela 6.11: Desempenho do classificador linear de Fislegango sobre as componentes principais extraidas de fegnaestada mostradas na
Tabela 6.10.

o Componentes _ .

Normalizagao— s Evf EMm. EMb. HADO HAD1 HAD2 '™ PR SRy limir

Energia 7 27 7 7 2 3 1 61,22 1177107411 041
Sequencial 0 4 0 7 3 3 0 6730 1981 0,7360 003

Camada 1 18 5 3 3 3 0 68,82 21,06 0,7380 0,29
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Figura 6.23: Desempenho do classificador linear de Fishenaopo sobre componentes
principais extraidas de maneira segmentada de dados atosaém anéis e normalizados
por energia. (a) Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Rr&@Hy;. (d) Probabili-
dades de deteccdao e falso alarme em funca@erdée) Probabilidades de deteccéo e falso
alarme em funcdo da coordenaglalo detector. (f) Probabilidades de deteccéo e falso
alarme em funcéo da coordenagpldo detector.
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Tabela 6.12: Desempenho do classificador neural operafide somponentes principais
extraidas de forma segmentada de dados formatados em aneéieaizados de diferen-
tes maneiras.

Normalizag&o Camada Neurénios  Energid{%) PD; P SRy limiar
Pre Sampler 94,77 74,14 46,35 0,6348 0,09
EM front layer 87,57 61,60 13,9C 0,7333 0,27
EM middle layer 98,73 61,60 30,61 0,6543 0,23
Energia EM back layer 83,34 73,76 33,55 0,7006 0,21

HAD layer0 67,97 75,67 31,97 0,7180 0,25
HAD layer1 82,33 68,82 37,50 0,6562 0,27
HAD layer2 84,21 64,26 45,10 0,5949 0,19
Pre Sampler 97,28 68,44 4235 0,6293 0,17

EM front layer
EM middle layer
Sequencial  EM back layer

54,60 68,82 22,96 0,7287 0,09
93,28 54,75 27,89 0,6313 0,23
98,28 68,82 36,20 0,6629 0,21

HAD layer0O 93,41 70,34 35,12 0,6758 0,09
HAD layer 1 93,10 62,74 36,29 0,6322 0,11
HAD layer2 89,43 58,17 41,72 0,5823 0,17
Pre Sampler 79,97 71,48 39,40 0,6593 0,17

84,66 69,20 19,87 0,7457 0,17
99,92 66,16 34,33 0,6591 0,19
67,56 66,54 44,02 0,6114 0,13

EM front layer
EM middle layer
Camada EM back layer

N NINOE DNOIINNNWWOTWN NN WN D

HAD layerO 90,00 57,79 25,13 0,6606 0,19
HAD layer1 91,10 65,40 39,12 0,6312 0,11
HAD layer2 88,85 52,47 36,53 0,5784 0,21

Os resultados acompanharam as caracteristicas posifiveseatadas pelo classifi-
cador linear e agregaram certas peculiaridades ineremés &éinearidade inserida. As
componentes que produziram o melhor resultado, foram aeptadas a um Unico classi-
ficador neural. A variacdo na topologia deste classificadaral foi feita em relacéo ao
ndamero de neurdnios na camada escondida da rede, de 2 a Binsuf@s resultados sao
mostrados na Tabela 6.13.

A evolucao dos resultados localmente também foi alcangateecagregacao da in-
formacéo de diferentes camadas, independentemente dalimagao aplicada. O melhor
classificador, obtido com dados submetidos a normalizagéerergia, opera com dados
de todas as camadas dos calorimetros porém com um numerarg®mentes menor
do que o requerido pelo classificador linear. Credita-sesegarhos as caracteristicas
nao-lineares trazidas pela rede neural usada. A topolowhdo classificador 325—1
(5 neurbnios na camada escondida) € suficiente para realtaaefa desejada com uma
baixa complexidade computacional.

A Figura 6.24 mostra o comportamento do classificador patifeentes figuras de
mérito avaliadas. Os histogramas de saida (Figura 6.2d@3)ram a separacdo alcan-
cada entrdeptonjetse jatos hadronicos. Neles, fica visivel o esfor¢co da redeahpara
isolar esses padrdes. Ainda que mais espalhados na régeaig&a] os valores de saida
indicam que para o patamar 6timo de decisdo o desempenhagkificador €, apenas,
levemente superior ao seu concorrente linear. Esse desbmpénda ndo consegue di-
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Tabela 6.13: Desempenho do classificador neural operariite &8 componentes principais extraida de forma segmentadaadas na Ta-
bela 6.12.

. A Componentes . e

Normalizagdo Neuronioss = evtEvMm. EMb. HADO HAD1I HAD2 ~& PR SRy  limiar

Energia 5 5 12 7 3 1 2 2 6388 11,50 0,7569 029
Sequencial 2 7 15 5 7 3 3 0 6920 1763 07564 0,03

Camada S 5 15 7 0 3 0 0 72,62 22,23 0,7518 0,07




minuir um numero consideravel de eventos perdidos, i.ailados como ruido de fundo.
Isso se refletiu na grande quantidaddej#onjetsassociados a uma valor de saida, situ-
ado sobre a régua de decisao, praticamente sobre a modaloies \age saida dos jatos
hadrénicos. Todas essas caracteristicas se refletiramrvea ROC (Figura 6.24(b)). O
regime de operacao (intervalo seguro do limiar de decis@g abrangente, como mos-
tra o produto Sfj; (Figura 6.24(c)) esta diretamente ligado ao regime dedreénto do
classificador neural usado.

Considerando a eficiéncia em energia (Figura 6.24(d)), vhssr que, a abordagem
apresenta alguns pontos positivos: a curva de deteccéEptimjetscresce com o au-
mento da energia do evento, enquanto o falso alarme apaesaat [6gica inversa. Essa
caracteristica permite predizer e calibrar o comportamedotclassificador em funcéo da
faixa de energia dos eventos analisados. Para energiasmaixas Er < 10 GeV), a efi-
ciéncia na deteccéao dieptonjetsé baixa e o falso alarme é considerado alto. Na faixa de
energia seguinte (10 GeVEr < 20 GeV), as curvas de eficiéncia mostram, de maneira
acentuada, valores mais proximos dos desejados para gapelafiltragem de nivel 2.

A partir desse limiarEr > 20 GeV), o comportamento do classificador € melhor e esta
em linha com o observado para a maioria das abordagens bedlidas testadas. Esses
resultados séo respaldados também pela eficiéncia obtifiangdo das coordenadgse

¢ dos eventos apresentando um comportamento livre de teadénc

A implementacéo resultou em uma significativa reducéo ded#wnalidade dos da-
dos a serem classificados, uma separacao entre os padrdesajue o problema tratado,
porém ndo é o melhor classificador obtido até aqui.

6.4.2 ICA

Seguindo a metodologia usada com uso da PCA, esta secaonpreseesultados
pertinentes ao uso da ICA como extrator de caracteristicas iMna vez, os percentuais
de energia retida a que se referem os resultados, relacisealom a energia retida na
etapa de branqueamento dos dados de cada camada. Comog&siitetapa € inerente a
técnica de analise de componentes independentes escolhida

De maneira analoga ao procedido com a PCA, um classificadearlte Fisher foi
usado para determinar o piso de eficiéncia fornecido pelagponentes independentes
extraidas de cada uma das camadas dos calorimetros elgirética e hadronico. A
Tabela 6.14, guiada pelo produtojpPmostra o desempenho obtido.

Os valores ndo apresentam grandes surpresas, seguind@aepare, o observado
com a PCA. A maior variagao foi verificada com dados normabsagabr energia. Por
exemplo, observa-se que com o0 uso dessa normalizacdo, einaricamada do calori-

0 percentual de energia se refere ao acumulado nas compenaicipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Figura 6.24: Desempenho do classificador neural operarimte somponentes principais
extraidas de maneira segmentada de dados formatados ene aeémalizados por ener-
gia. (a) Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Produfg.SE) Probabilidades de
deteccdao e falso alarme em funcéokdta (e) Probabilidades de detecc¢ao e falso alarme
em funcéo da coordenadado detector. (f) Probabilidades de deteccéo e falso alanme e
funcéo da coordenadado detector.
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Tabela 6.14: Melhor desempenho do classificador linear steeFioperando sobre com-
ponentes independentes extraidas de forma segmentaddatefdanatados em anéis e
normalizados de diferentes maneiras.

Normalizacéo Camada Energia(%) PD PHK SRy;  limiar
Pre Sampler 90,97 50,19 25,02 0,6196 0,23
EM front layer 96,35 64,26 18,92 0,7242 0,23

EM middle layer 98,73 58,17 31,69 0,6314 0,25
Energia EM back layer 93,29 72,62 33,90 0,6932 0,80

HAD layer0 97,40 66,54 27,36 0,6955 0,60
HAD layer 1 97,39 68,82 38,84 10,6494 0,39
HAD layer 2 63,40 61,60 42,89 0,5933 0,31
Pre Sampler 97,28 57,79 33,77 10,6194 -0,15
EM front layer 24,97 66,16 22,97 0,7149 0,05

EM middle layer 87,63 60,08 34,32 10,6285 -0,76
Sequencial  EM back layer 98,28 69,58 40,90 0,6423 -0,25

HAD layer0O 93,41 59,32 24,52 0,6715 -0,05
HAD layer 1 93,10 61,98 34,92 0,6352 -0,19
HAD layer 2 89,43 51,33 36,82 0,5710 -0,37
Pre Sampler 79,97 47,15 18,02 0,6336 0,64
EM front layer 87,38 69,96 23,41 0,7324 0,39

EM middle layer 93,97 60,08 33,79 0,6310 0,41
Camada EM back layer 95,78 68,32 53,18 0,5706 -0,54

HAD layerO 90,00 64,26 35,09 0,6459 -0,47
HAD layer 1 91,10 57,41 30,63 0,6325 -0,29
HAD layer 2 72,70 60,46 44,74 0,5783 -0,25

metro apresenta o melhor desempenho, enquanto que com a BEAteb tinha sido
dado a primeira camada hadrénica. Uma caracteristica gesafrvada € que a variacao
do desempenho, quando obtida, se deu majoritariamentepamnamero maior, i.e., uma
variacao positiva. Ao realizar a busca pela independérms@dmponentes, a técnica ICA
produz resultados levemente superiores aos obtido com a®@@#a ponto observado foi
a convergéncia das camadas com melhor poder de difereadagentos em cada uma
das normalizacfes aplicadas. Em todas as normalizacOéxrmagao mais importante
esta na camada Effont layer, seguida pela informacédo que provém da camada HAD
layer 0. De maneira geral, as primeiras camadas de cada um doswetias (cada uma
com suas especificidades) sdo importante para o processoritec

Aproveitando os resultados mostrados na Tabela 6.14, mgsi®u-se um classifica-
dor linear cujas entradas s&o as componentes nela des@ritasiito foi verificar se essas
componentes, que alguns casos apresentaram a capacidsefead® os padroes em es-
tudo, conjuntamente poderiam produzir resultados aindhaores. Novamente, parte-se
das componentes pertencentes a camada com melhor desengpgrddativamente se
agrega as componentes das camadas com eficiéncia subseduéabela 6.15 mostra o
resultado do melhor desempenho para cada uma das norndakzac

Em todas as abordagens, a aglomeracao da informacao gerolassificador com
eficiéncia melhor do que a obtida por cada uma das camadaslaseénte. O melhor
classificador foi obtido com a informacao das componentéspendentes extraidas de
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Tabela 6.15: Desempenho do classificador linear de Fisteangdo sobre as componentes independentes extraidasndesegmentada apresen-
tadas na Tabela 6.14.

o Componentes _ e

Normalizagao— s —Evf EMm. EMb. HADO HAD1 HAD2 '™ PR SRy limiar

Energia 0 27 7 5 3 3 0 6502 159007425 021
Sequencial 0 4 0 7 3 3 0 6730 1981 0,7360 003

Camada 5 18 5 7 3 3 2 69,58 22,34 0,7357 0,27




dados normalizados por energia de todas as camadas condexia®ge Samplee HAD
layer 2. As componentes independentes extraidas dessas duatasamda contribuiam
para o processo decisorio. A configuracao final obtida apoeta classificador simples
do ponto de vista computacional. As 45 variaveis de entrageesentam um espaco
de dimensao bem inferior ao original e inferior inclusivedatido com a técnica PCA
(secao anterior). A Figura 6.25 ilustra o comportamentoldssificador obtido. A saida
do classificador para os dados de teste é mostrada na Fi@di@). Os padrées de
leptonjetse jatos hadrénicos ficam muito proximos na régua de decisgioe oesulta em
um classificador com margem de decisao (limiar de funciomémyenuito estreita, como
observado na maioria das respostas das abordagens imphelagicom classificadores
lineares. A Figura 6.25(b) mostra a curva ROC do classificada Figura 6.25(c), o
comportamento do produto Pem funcdo do limiar de decisdo. As Figuras 6.25(d),
6.25(e) e 6.25(f) exibem, respectivamente, a eficiéncidaksificador em funcéo dar,
das coordenadas e ¢ do evento. O classificador obtido também é considerado uma
solucéo viavel para o problema tratado.

Para o classificador neural, a Tabela 6.16 resume 0s melles@$tados por camada.
O estudo do classificador neural envolveu a variacao do mideneurbnios na camada
escondida darede. Um minimo de 2 e um maximo de 5 neurdni@mada escondida da
rede foi estipulado para os classificadores, com excecamdaadas hadronicas, em que a
dimensé&o € menor. Nessas camadas a rede neural foi fixadameunGhios escondidos.

Tabela 6.16: Desempenho do classificador neural operaiuie somponentes indepen-
dentes extraidas de forma segmentada de dados formatadm®&re normalizados de
diferentes maneiras.

Normalizagéo Camada Neurdnios  Energid{%) PD; P SRy;  limiar
Pre Sampler 98,98 51,71 25,27 0,6269 0,17
EM front layer 94,25 62,36 14,4¢ 0,7348 0,27
EM middle layer 98,73 67,30 38,35 0,6444 0,21
Energia EM back layer 83,34 74,52 34,22 0,7009 0,25

HAD layer0O 97,40 69,20 26,09 0,7153 0,29
HAD layer1 82,33 70,34 39,11 10,6553 0,23
HAD layer2 84,21 66,92 47,55 0,5946 0,21
Pre Sampler 97,28 56,65 30,66 0,6284 0,15

EM front layer
EM middle layer
Sequencial  EM back layer

20,61 69,20 24,31 0,7241 0,11
87,63 70,72 43,84 10,6323 0,07
88,80 65,78 33,24 0,6627 0,19

HAD layer0 93,41 59,70 24,58 0,6733 0,17
HAD layer1 93,10 61,60 34,76 0,6340 0,11
HAD layer2 89,43 55,13 38,58 0,5823 0,15
Pre Sampler 70,89 69,96 39,18 0,6531 0,21

83,63 69,96 21,9¢ 0,7396 0,13
93,97 65,78 36,98 0,6439 0,19
79,51 67,68 47,97 05960 0,11

EM front layer
EM middle layer
Camada EM back layer

N NN BEDOOONDNDNOWW ERDNDNDNOIN N o1

HAD layer0O 74,02 57,03 25,26 0,6559 0,25
HAD layer1 91,10 64,64 37,84 10,6339 0,13
HAD layer2 88,85 64,26 47,48 0,5824 0,09
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Figura 6.25: Desempenho do classificador linear de Fishenaoplo sobre componentes
independentes extraidas de maneira segmentada de datasafdos em anéis e norma-
lizados por energia. (a) Histogramas de saida. (b) Curva RO®roduto Sf;. (d)
Probabilidades de deteccéo e falso alarme em func&g dge) Probabilidades de detec-
¢ao e falso alarme em funcéo da coordengada detector. (f) Probabilidades de deteccgéo
e falso alarme em fun¢éo da coordengatto detector.
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As camadas que conseguem captar as principais diferenigasesvento desejado e
o ruido de fundo séo as mesmas observadas com o uso do casifinear. Contudo, as
demais camadas apresentam uma evolucdo em seus numemsrfipaisionadas, evi-
dentemente, pela nédo linearidade trazida pela rede neumkgada. I1sso se aplica para
todas as normalizacfes. As componentes que produziramhmnrebultado foram, gra-
dualmente apresentadas a um unico classificador neural mgultados sdo mostrados
na Tabela 6.17.

O classificador obtido aproxima-se bastante da melhor agerd até aqui testada
(classificador neural sobre pré-processamento nédo segdteobm o uso da PCA).
Acredita-se que a eficiéncia final poderia ser aumentada, gotestes dos classifica-
dores neurais aglomerativos na abordagem segmentadareatizados para um nimero
méaximo de neurbnios na camada escondida da rede de 5, emoaaabordagem néo
segmentada alcancou 10. Novos estudos que buscassemleaskelinvestigacdo podem
apresentar numeros finais ainda mais expressivos.

O melhor classificador opera com dados normalizados por @amangloba infor-
macao de cada uma, exceto da ultima camada hadrbnica. Aotppalo classificador
obtido também é uma caracteristica positiva da metodokygiaada. Com apenas dois
neurdbnios na camada escondida da rede e alimentado por 3®noentes (33-2— 1), a
complexidade computacional € similar a dos classificadoeesais testados até entéo e
suficiente para realizar a tarefa desejada.

A Figura 6.26 mostra o comportamento do classificador patifeentes figuras de
mérito avaliadas. Os histogramas de saida (Figura 6.2&#@¢m a separacdo obtida e
deixam em evidéncia um conjunto kptonjetsgue definitivamente compartilham grande
parte de suas caracteristicas de deposi¢cdo com os jat@nltad: Esses eventos podem
ser entendidos como muito dificeis de serem corretamehitadwos e tratados, inclusive
como um problema dentro do problema. Essas caracteristioagfletidas na curva ROC
(Figura 6.26(b)) e no produto $P(Figura 6.26(c)). Ja a eficiéncia em funcéoEtae
das coordenadag e @ dos eventos sdo mostradas nas Figuras 6.26(d), 6.26(e§@ 6.2
respectivamente.

A implementacéo realizada implica uma expressiva redueabrdensionalidade dos
dados, uma separacédo de padrdes que acompanha de pertoia deE@bordagens tes-
tadas, além de uma topologia final de decisdo consideradputacionalmente apta a
operar no nivel 2 de filtragem do detector.

80 percentual de energia se refere ao acumulado nas compenicipais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Tabela 6.17: Desempenho do classificador neural operarme as componentes independentes extraida de forma seglaeaqresentadas na
Tabela 6.16.

. A Componentes . e

Normalizagdo Neuronioss = evtEvMm. EMb. HADO HAD1I HAD2 ~& PR SRy  limiar

Energia 3 0 21 0 3 3 2 0 6578 13,00 07602 023
Sequencial 5 0 3 0 0 3 0 0  67.68 1840 07448 0,09

Camada 2 4 14 5 5 2 3 0 69,96 17,31 0,7619 0,01
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Figura 6.26: Desempenho do classificador neural operarate somponentes indepen-
dentes extraidas de maneira segmentada de dados formatadamséis e normalizados
por camada. (a) Histogramas de saida. (b) Curva ROC. (c) Pr&Ryf. (d) Probabili-
dades de deteccdao e falso alarme em funca@drdée) Probabilidades de deteccéo e falso
alarme em funcdo da coordenaglalo detector. (f) Probabilidades de deteccéo e falso
alarme em funcéo da coordenagldo detector.
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6.5 Comparacéo

Os testes implementados neste capitulo visaram apontaamimito a ser seguido
na construcdo de um futuro canal de deteccao e selecdo deslmtonjetgatos. Os
resultados com diferentes abordagens identificaram sgarges caminhos a se seguir na
pesquisa, cada um com potencialidades e limitagcdes. Esa&ssfpositivos e negativos
foram observados e destacados na eficiéncia alcancadag@ee eventos de interesse
do canal), na facilidade de interpretacéo dos resultadogxa de compactacéo obtida e
na complexidade computacional requerida. A Tabela 6.18me desempenho de cada
uma delas, enquanto as Figuras 6.27 e 6.28 apresentam &@@/a o produto Sy dos
respectivos classificadores. A partir das curvas algumapacacdes podem ser feitas.

De maneira geral, todas as abordagens apresentaram desenppéximos. Observa-
se que os classificadores que operam alimentados apenas iofomzacao dos anéis,
tanto o linear quanto o neural, servem como referéncias gmdemais abordagens ao
indicar que conseguem realizar a tarefa de detéepdonjetse rejeitar jatos hadronicos
lidando com toda a informacé&o de calorimetria disponivglegar de operarem em um
ambiente de alta dimensionalidade (100 anéis originassinedidas qualitativas usadas
forneceram uma estimativa pontual, detalhada (ndo apemasdas, mas anéis), da in-
formacéo que realmente é importante para o processo deci&sse dado é pertinente
pois, além de servir de base para o confronto entre o es{g¢zinh area e a interpreta-
¢ao que o algoritmo faz dos dados fornecidos, também ajuslalmadagens seguintes,
guando as técnicas de compactacdo e extracdo de cara@sristam a informacgéo de
certos anéis para a construcao de novas variaveis de enthapa, o algoritmo linear
identificou a informacao de alguns anéis das camadas ekgragticas como relevantes.
J& o classificador neural conseguiu explorar, além delfsniacdes de alguns anéis das
camada$re Samplee HAD layer 0. Por exemplo, a identificacdo dos anéis da camada
EM middle layer ora com mais ora com menos peso na construcédo da estrutiemaain
de deciséo, faz todo sentido pois, sendo essa a camadaralgtrética mais profunda,
ela armazena a maior parte da energia eletromagnética dogewle interesse e do ruido
de fundo, servindo perfeitamente para diferencia-los.adsificador linear € considerado
simples computacionalmente e o algoritmo neural escolfudm apenas 7 neurdnios na
camada escondida) ndo representam um problema para as;Amitdo nivel 2 de filtra-
gem. Essas caracteristicas credenciam qualquer um de#fickdores a operarem em
um futuro canal do detector ATLAS.

A selecdo de regides concéntricAR) ao ponto de penetracao da particula também
apresentou aspectos positivos. E possivel afirmar que neslhesultados podem ser pro-
duzidos com um estudo mais detalhado da normalizacéo a ls=adsp Em todo caso,
com as técnicas propostas foi possivel reduzir 75% da diwetts entrada, implementar
classificadores simples (tanto o linear quanto neural) éymio resultados que se aproxi-
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Tabela 6.18: Comparacao dos resultados das diferentesagjemslpropostas.

Técnica Angis (Comp.) Energia(%) Neurbnios ;jPD PH SRy;  limiar
Fisher - Anéis 100 63,88 16,76 0,7324 0,52
Neural - Anéis 100 7 68,44 17,28 0,7541 0,07
Fisher -AR Anéis 25 58,56 12,22 10,7243 0,29

Neural -AR Anéis 25 5 63,50 12,47 0,7503 0,31
Fisher - PCA (Nao Seg.’ (12) 79,33 68,82 22,96 0,7287 -0,11
Neural - PCA (N&o Seg. 9 72,58 9 70,72 18,09 0,7621 0,11
Fisher - ICA (N&o Seg.) (12) 59,30 68,82 79,33 10,7287 -0,11
Neural - ICA (N&o Seg.) 4) 30,39 9 69,96 53,54 0,7526 0,13
Fisher - PCA (Seg.) (49) 61,22 11,77 0,7411 0,41
Neural - PCA (Seg.) (32) 5 63,88 11,50 0,7569 0,29

Fisher - ICA (Seg.) (45) 65,02 15,90 0,7425 0,21
Neural - ICA (Seg.) (33) 2 69,96 17,31 0,7619 0,01




maram bastante do obtido com os concorrentes operando aalimensédo completa da
Rol e até mesmo das melhores abordagens que envolveramaaggma Foi possivel
realizar uma reducéo significativa da dimensao dos dadesatasomente em conheci-
mento do especialista.

Nas abordagens realizadas com o auxilio das diferentegéscde analise de com-
ponentes, verificou-se que a extracdo de caracteristiceegaga pelos algoritmos PCA
e ICA sao eficientes no fornecimento da informacgao relevaata @ algoritmo de deci-
séo. A transformacao dos dados de alta dimensionalidadgiris dos calorimetros do
ATLAS em variaveis com poder de descri¢cdo do processo adaljsoi realizada tanto
na abordagem nao segmentada quanto na segmentada. Ambssoa®s0.

Na abordagem ndo segmentada, foi possivel atingir um névelodhpactacao bas-
tante elevado. Um outro beneficio produzido, foi a difer@g@o das caracteristicas de
leptonjetse jatos hadrénicos nas variaveis resultantes. Isso ficacérpgbelos significa-
tivos valores finais obtidos, inclusive com o melhor dos ltasies sendo produzido nessa
metodologia. O que se nota, é que, independentemente deatélenanalise de compo-
nentes empregada, o custo final nos resultados em relac&mho gbtido em eficiéncia
sdo justificaveis e administraveis. Além disso, pela apd@ésrelevancia e correlacdo en-
tre as variaveis de maxima relevancia e os anéis originasliffas qualitativas do estagio
de pré-processamento), ficou explicita a contribuicdo de cegido dos calorimetros na
formacédo desses descritores. Com a PCA, a informacao presenpgimeiros anéis das
camadas eletromagnéticas, aléniPda Samplee HAD layer 0, estava bem representada.
No uso da ICA, isso se repetiu, com um aumento de represerdagé@néis secundarios
da camada EMront layer. Essa conclusdo esta em linha com o que fora verificado na
abordagem com anéis. Por fim, as estruturas de decisdoxgadaimples e também se
acomodam perfeitamente no ambiente de filtragem de nivel@dgossivel canal a ser
criado.

No caso da abordagem segmentada, os valores de desempertio sipressivos
guanto os obtidos de maneira ndo segmentada. A aplicacd@lalias técnicas de analise
de componentes (extracdo de caracteristicas em cada cdogmdalorimetros) permitiu
potencializar a transformacao da informacao disponivehlidentacédo do classificador
pela informacao realmente discriminante de cada camada apehas algumas camadas,
eliminou outras variaveis consideradas nos testes argsrgue complicavam (mais do
gue auxiliavam) a tarefa de identificacdo do evento de issereAqui, também as taxas
de compactacédo obtidas foram consideradas altas. O pmlrdiferencial em relacéo a
abordagem ndo segmentada é uma maior robustez a falhas, dadeteristica local em-
pregada na extracdo de caracteristicas. Essa abordagenzipro segundo melhor resul-
tado dentre todas testadas, mas que poderia substitumeaipisem perdas significativas
de desempenho, mostrando uma convergéncia nos result@slosethores técnicas ava-
liadas. Nesse contexto segmentado, a contribuicdo de eatkeda no processo decisorio
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fica explicitada ndo s6 graficamente como quantificada. Newéaras camadas Efvbnt
layer e HAD layer 0 impactam fortemente no desempenho dos classificadorese (& q
tinha sido observado nas abordagens anteriores encontegac De tudo isso, pode-se
concluir que a diferenciacao dieptonjetse jatos hadrénicos passa, de alguma maneira,
pela informagéo dessas camadas.

Falando especificamente do melhor resultado (abordagemsegioentada com o uso
da PCA e do classificador neural) investigou-se o tempo retpueara a sua execugao
no ambiente de filtragem do detector ATLASAthena. Na cadeia de processamento do
RingerNeuralHypo - um dos algoritmos de referéncia do canal elétron/jato mptede
execucao, calculado e detalhado na Secéo 3.4, indicou aahikdade técnica. Com-
parando as duas abordagens, verifica-se que a Unica ddeestie elas é o bloco de
pré-processamento PCA aqui inserido. O tempo calculadogate execucao foi cal-
culado em 003144 0,0021 ms. Assim, ao tempo de execu¢cadRdagerNeuralHypo
(tabela 3.2), que é de aproximadamen®@3b62+0, 1288, acrescenta-se 0 tempo de execu-
¢ao do bloco PCA. Chega-se, entédo, a uma valor final que air@lderstro do permitido
para um algoritmo de nivel 2 de filtragem do detector ATLAS.

A investigacéo realizada e tudo que nela esta envolvidooghoddia, formatacao dos
dados, normalizacédo dos dados, tipos de classificadoredasede desempenho etc),
compreende um pequeno tutorial sobre o problema tratado.aréy glela, é possivel
tracar um caminho a seguir na construcéo de algoritmos cegilin para o problema de
separacdao deptonjetse jatos hadrénicos no contexto da busca de um candidato @anaté
escura.

189



80 T T T T T T T
75
70
S 651
—+— Fisher — Aneis
—©— Neural - Aneis
—*— Fisher AR - Aneis
6o —<— Neural AR - Aneis I
—*— Fisher — PCA(Nao Seg.)
Neural - PCA(Nao Seg.)
—<— Fisher — ICA(Nao Seg.)
551 —4A— Neural - ICA(Nao Seg.) |
—v— Fisher — PCA(Seg.)
—H— Neural - PCA(Seg.)
—=— Fisher — ICA(Seg.)
—— Neural — ICA(Seg.)
50 | " | | T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

PF.
J

Figura 6.27: Curvas ROC para o canal lj/j obtidas com cada wasadordagens propos-
tas.

190



08 T T T T T T T T T

0.6

SP,..

= A \
= 0.4 \ ]
2 “,‘A‘Y A\

—+— Fisher — Aneis
—©— Neural — Aneis

—*— Fisher AR - Aneis
—<+— Neural AR - Aneis
—%— Fisher - PCA(Nao Seg.)
Neural — PCA(Nao Seg.) [
—<— Fisher — ICA(Nao Seg.)
—4A— Neural - ICA(Nao Seg.)
—— Fisher — PCA(Seg.)
—H— Neural - PCA(Seg.)
—%— Fisher — ICA(Seg.)
—— Neural - ICA(Seg.)

208"""""06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8
limiar

0.3

4

0.2

0.1

Figura 6.28: Produto S obtido com cada uma das abordagens propostas.

191



Capitulo 7

Conclusodes e Trabalhos Futuros

O grande colisionador hadrénico LHC, no CERN, iniciou uma rengade estudos e
investigacfes na area de fisica de particulas e altas asefgpm o objetivo de entender
as caracteristicas fundamentais da matéria, o aparatoldégoco experimental estabele-
ceu alguns recordes: energia e luminosidade alcancadabpcadores cientificos envol-
vidos; produtos difundidos na sociedade e valores mowstdespendidos. Para isso, ao
longo dos anos, se envolveram profissionais de diferenées @lo conhecimento, como:
engenharia, computacdo, matematica e fisica.

Para lidar com a enorme massa de dados gerada em cada umbsdes cpie ocorre-
ram e ocorrerao, robustos sistemas de filtragatme foram criados para satisfazer cada
uma das exigéncias requeridas: a alta eficiéncia na detdog@ventos de interesse; uma
baixa aceitacdo do ruido de fundo; robustez a falhas e dpedEntro do tempo limite.

O adequado funcionamento do sistema de filtragem é fundahpamé 0 desempenho
do detector; porém, atender a todas as demandas inererjiésag @ nao € uma tarefa
trivial. Em geral, os sistemas de filtragem sao hierarquigada informacao néo relevante
€ gradualmente reduzida.

O trabalho apresentado investigou o problema de identi@adiltragem de eventos
nesse ambiente de fisica de particulas. Um conjunto dec#cdie analise de compo-
nentes e maquinas de aprendizado atuando como classiésattopadrdo foram usados
nos diferentes procedimentos propostos. Esses procettispequando possivel, con-
correm com os atuais algoritmos de referéncia do canal adtydomo, por exemplo,
no caso do canal elétron/jato, em que os algoritmos de refer&e chamarfi2Calo e
RingerNeuralHypo.

Uma introducdo ao ambiente de fisica de particulas foi aptada, assim como os
respectivos eventos de interesse em cada canal estudadadvia otimiza¢ao do desem-
penho de discriminacéo dos eventos no canal elétron/|afi@njetgato, trés abordagens
foram seguidas: o processamento do dados de calorimetnefados em anéis norma-
lizados, o pré-processamento segmentado desses dadog-@mmeEssamento nao seg-
mentado dos dados. Os objetivos em questdo eram a maximdagiétrons &eptonjets
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detectados com a minimizacéo do falso alarme para o canad@jéato, enquanto para o
canalleptonjetgato a maximizagao da deteccéao diegistonjetsse contrapunha a minimi-
zacao dos falsos positivos, i.e., jatos hadronicos ideatlbs comdeptonjets

Na abordagem em anéis, esses foram apresentados aosvaigatd teste de hipotese
(classificadores lineares e néo-lineares) responsavieipeeta rotulacdo dos eventos
sob as condic¢fes de filtragem pertinentes ao ambiente ashaliblas demais abordagens,
houve a insercdo de uma etapa de extracdo de caracteridtwasocedimento segmen-
tado, a aplicacéo de técnicas de analise de componentestéoidcalmente, em cada
camada dos calorimetros, e s6 entdo os dados foram apdsepaa o algoritmo de
classificacdo. No procedimento ndo segmentado, a aplickgtecnicas de analise de
componentes foi feita sobre os dados de calorimetria comtodm sem a separacéo de
camadas.

Testes com diferentes paradigmas e algoritmos de processaute sinais foram rea-
lizados e seus resultados apresentados. A classificag@enddida com dados formatados
em anéis produziu os melhores valores de deteccao de al¢®@b para os classificado-
res linear e ndo-linear) e falso alarme de jatos (3% para amlassificadores) no canal
elétron/jato, porém com uma baixa eficiéncia na deteccaptenjets 14%. A aplicacéo
segmentada € interessante no que diz respeito a interfodtaica do processo decisorio
do classificador, como mostrou o potencial local para cadaades componentes retidas
por camada do calorimetro. Além disso, o procedimento setade € mais robusto a fa-
lhas. E fato que ao longo do funcionamento do detector ATLIy8re de seus sensores
serdo prejudicados pelo estresse ao qual o equipamenton@sdb, assim, a informacgéo
perdida tem um efeito negativo local, o que, dependendomfeggcmacao final alcancada,
pode representar um efeito limitado, uma virtude (ou depedd da regido afetada um
ponto negativo). O uso combinado da PCA na extracéo de cdsticias e do classifica-
dor neural resultou no melhor desempenho geral, resumiahgomaduto Sgj;; de Q 7966
(PDe = 94%, PF = 15% e P[) = 61%). Ja a aplicagdo ndo segmentada € interessante
no que diz respeito a eliminacéo de redundancia entre canadpie proporciona uma
maior taxa de compactacdo dos dados, como mostraram otadEsu(reducéo até 95%
da dimenséo dos dados com&n torno de 91%, Rfem torno de 14% e RPem torno
de 50%).

Como os sinais formatados em anéis formam um espaco de dionelpgada, além de
possuirem algum grau de redundancia na informacao, fegesdaitécnicas de processa-
mento estatistico de sinais na busca de um espaco de dinreds&ala cuja informacao
fosse tao representativa quanto a original.

Os testes e resultados em funcéo da energia retida no popagssn como as medidas
de desempenho usadas, exprimiram detalhes do complexesgmde classificacao tra-
tado. Os resultados (inéditos para dados exotiepsonjet$, evidenciaram um caminho
promissor a ser seguido no pré-processamento dos dados.
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Resultados com dados de simulacéo de Monte Carlo para cops@@n-proton com-
preendendo aproximadamente 470000 assinaturas de slétBI9000 assinaturas de ja-
tos, além de aproximadamente 1000 assinaturdspdenjets(4e) foram mostrados para
cada uma das abordagens testadas, assim como para as feyungésitd existentes no
caso do canal elétron/jato. Para elétrons e jatos podemesdlie a estatistica disponivel
era rica e suficiente para fazer afirmagdes mais conclusas s valores finais alcan-
cados. Ja a base de dados pephonjetgprecisa de um incremento no namero de eventos
para melhorar o detalhamento ja alcangcado com elétrone jat

Quanto aos algoritmos de classificacédo, foram testadositalgs lineares e néo-
lineares. O algoritmo linear escolhido foi classificadoehr de Fisher, com vasta li-
teratura publicada e muito simples computacionalmentesd@rgplementado. Sobre o
algoritmo néo-linear escolhido, optou-se por redes neutaitipo percéptron de multi-
plas camadas, também com vasta literatura publicada e delexidade computacional
administravel para o nivel 2 de filtragem. Os testes foranfrontados (quando possivel)
com os algoritmos de referéncia do canal de selecéo, comexpmplo, os algoritmos
de referéncia do canal elétron/jai®Calo e RingerNeuralHypo. Este uUltimo ja fazia
uso de uma rede neural como algoritmo de teste de hipétegané&bos procedimentos
propostos seguiram essa linha de pesquisa, 0 que propauciona comparacao final
satisfatoria.

Além disso, os sistemas apresentados possibilitam respostidéncias. No con-
texto de classificacéo de padrdes, o algoritmo de deciséogmgrojetado para fornecer
informac&o ndo somente sobre qual padrdo particular sel@cimas também sobre a
confianca ou crenca na decisdo tomada. Esta ultima infoor&adé grande valor para o
analista do sistema.

Baseado neste estudo, conclui-se que os procedimentcseaiaeos podem corre-
tamente classificar eventos pontuais de elétrons, mesmmedicées de alto ruido de
fundo (jatos), além de aumentar significativamente o péuedme aceitacdo de even-
tos exaoticos leptonjet$ no contexto do canal elétron/jato. No que se refere ao canal
leptonjetgjato proposto, foram realizados basicamente os mesntes s pregados para
o canal elétron/jato, com algumas novidades no que dizitespeeducado de dimensio-
nalidade baseada em conhecimento de especialista (rég®pe©s resultados compre-
endem uma outra solucao para o problema de deteccéo de®esbtaros. No contexto
desse canal, péde-se fornecer uma substancial separaga@ueaitios (considerando-se a
semelhanca na deposicdo de energia por parte dos padroasmkse)a além de propor
um novo instrumento de estudo dedicado a questbes que ndiocsdias em outros ca-
nais de selecéo de eventos. O melhor resultado foi obtidbor@agem ndo segmentada
com o uso da PCA como extrator de caracteristicas e da redal meano classificador,
SRj; =0,7621 (PQ) = 70% e PF= 18%).

Todas essas conclusdes foram enriquecidas pelas anéitsssénto da qualidade da
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resposta do classificador, quanto da informacéao forne@dagsse mesmo classificador.
O que s6 fortaleceu a analise e conclusdes finais.

7.1 Trabalhos Futuros
Como trabalhos futuros, pode-se destacar alguns pontosra séordados.

e A analise de relevancia das componentes estudadas revetqpogancia distinta
das variaveis no processo decisoério entre elétrons, jateptenjets Em alguns
casos ha indicios de que entradas pouco relevantes podean@mocesso deciso-
rio de maneira que uma analise criteriosa da relevanciadke \axiavel € um bom
caminho na busca de uma reducao ainda maior da dimensaodizsdakaentrada.

e A base de dados pateptonjetsrepresenta uma fracdo dos possiveis decaimentos
esperados para dados exaticos, dentre eles, poderiantasatesdecaimento final
em outros pares de Iéptons, como muqyso mesmo uma mistura de elétrons e
muons, além de um numero final maior de Iéptons por Rol, o qw@ea o nivel
de dificuldade da tarefa de classificacdo desses eventomgdaide estratégias de
filtragem para esses cenarios, fortaleceria, ainda maisso ge um possivel canal
leptonjetgato.

e A realizacdo de testes usando dados simulados com as Ultic@poracdes do
simulador de Monte Carlo (este vem sofrendo modificacbesedesucio das ana-
lises de colisdo no LHC), assim como testes usando dadodwoezsse um passo
muito importante na avaliacio de cada uma das técnicasgiespd= de conheci-
mento do especialista que ajustes em alguns dos algorifinasesessarios, devido
a pequenas diferengas que ocorrem entre o simulador déncatoa e os sensores
reais.

e Aincorporacéo da abordagen vencedora do canal e/j no ateldigiena.

e Mesmo a geragcdo de eventos exoticteptonjety em simuladores ndo sendo
trivial, o enriguecimento quantitativo da base de dadoslaiggossibilitaria um
melhor estudo desses eventos, principalmente nos ressildal canal proposto
leptonjetgato.

e O estudo de outras técnicas de andlise de componentes (PGELAINLICA
- Nonlinear Independent Component Analysis - etc.) aplisada canal
leptonjetgato pode seguir o mesmo caminho que a literatura ja api@egama o
canal elétron/jato.
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e O estudo do potencial de outros classificadores, i.e., qg®EMm em sua cons-
trucdo algum grau de comprometimento com o erro de classitccaomo a SVM,
pode ser uma linha de pesquisa e ser seguida para os dois eanalados.
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Apéndice A

Extracao de Caracteristicas e Teste de
Hipotese

Considerando problemas onde o espaco de entrada de dadosrenséo bastante
elevada a compactacédo da informacéo e extracdo de casticteripode se mostrar atra-
ente. Tal processo, em geral, € possivel pois h& dois tipdsyEnsionalidade: a super-
ficial e a intrinseca. A dimensionalidade superficial dosodgabde ser definida como
0 numero de variaveis aparentes. A dimensionalidade g&cim pode ser definida como
0 numero de variaveis independentes que regem as variagoedaatorias nas observa-
cOes, i.e., € o numero de variaveis que estdo realmentegsaildrprocesso que se deseja
estudar, lembrando-se que essas variaveis nem semprevest@s como aquelas que
foram descritas como superficiais.

As técnicas de analise de componentes, sejam principaga(@s ou ndo) ou inde-
pendentes, sdo abordagens consagradas no tratament@lie astatistica, extracdo de
caracteristicas, compressao e visualizacao de dados.

O ponto de inicio das técnicas de analise de componentes étomde observacao
x € R!, onden observacées compdem a amostra de dadoSipicamente, os vetores
sdo valores de um sinal adquirido em diferentes instantésndpo ou espaco. O que é
essencial para a aplicacdo dessas técnicas é que os dadnsragjuamente correlacio-
nados e que haja, entdo, um certo grau de redundéancia dasasnos

O vetor de observacdoé o resultado da captacdo dos sinais fonte, independentes,
alterados pelo estatistica do canal. Na forma matriciaégs®lescrever como

X = As (A1)

ondeA € R'*f é uma matriz deterministica de mistura que caracteriza o mecanal,

se R é o vetor de sinais fonte com matriz de correlagéo néo-sin@gl= E [SST} [7].
Aidentificacdo e a separacao de multiplos sinais é alcarsgadae conhecer as carac-

teristicas do canal ou meio onde os sinais trafegam. O exestgssico € o problema, ma-
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tematicamente tratavel, da identificacdo cega de foriséisd Source Separatio(BSS).
A identificagéo cega se compromete a revelar téntuantos a partir dex.
Se os fatores;j de A séo conhecidos, o problema é resolvido trivialmente arudeti

s=Wx (A.2)

ondewW = A1,

Dependendo do problema tratado diferentes abordagensnpseleusadas com su-
cesso, dentre elas as analise lineares e ndo-lineares gewcentes.

A Analise de Componentes PrincipaBrincipal Component AnalysisPCA) tem
sido extensivamente utilizada na compactacao e representi sinais a partir de com-
ponentes de maior energia. Essas componentes princigeasgondem aos autovetores
da matriz de correlagéo relativa ao conjunto de dados.

A Analise de Componentes Principais Nao-LineaMsr(linear Principal Component
Analysis- NLPCA) é utilizada para identificar e remover correlacdssira como a PCA.
Enquanto a PCA identifica somente correlacédo linear entrarégs/eis, a NLPCA abrange
tanto a correlacéo linear quanto a relagcao nao-linear, estrigdo quanto ao tipo de néo-
linearidade presente nos dados.

A Analise de Componentes Independentadépendent Component AnalysikCA)
€ uma transformacgéo que busca a independéncia estatisfozothponentes de saida.
Nessa tarefa, € comum o uso de estatistica de ordem supepoocessamento. A busca
pela minimizagéo da dependéncia estatistica pode serceista uma extensdo da PCA e
NLPCA.

A.1 Andlise de Componentes Principais

E vasta a literatura que mostra a PCA como uma solucéo étinaadif@rentes pro-
blemas de representacéo da informacéao [6, 105-107]. Isko:in

Maximizacao das variancias linearmente transformadas.

Minimizacao do erro quadratico médio de reconstrucéo, doas dados de en-
trada sédo aproximados usando um sub-espaco linear dimehsiente menor (Fi-
gura A.l).

Descorrelagéo das saidas.

Minimizacao da representacao da entropia.
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X2

Figura A.1: Minimizacéao do desvio ortogonal.

Considerando um conjunto de vetores do tipo
X1
X — X:Z (A.3)
’

uma matriz de covariancia € extraida do conjunto de dadosisi
Cx=E{(x—my) (x—my)T} (A4)

onde
my = E {x} (A.5)

€ o vetor médio & {-} é o valor esperado do argumento. Pambservacdes, pode-se
aproximar discretamente as equacoes (A.4) e (A.5) por

CX:

S|k

n
> XXy — Mymy (A.6)
=

mX:

Sk

z Xk (A?)
k=1

de tal forma que o elementy de Cy € a variancia de;, e os elementos;; séo as co-
variancias entre os elementgse xj desses vetores. Se os elemen¢os Xj ndo estéo
correlacionados, suas covariancias séo igual a egre, cji = 0 [7].

ComoCy é real e simétrica, € sempre possivel encontrar um conj@itautovetores
ortonormais [6, 106].
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Sejal uma matriz cujas colunas séo formadas a partir dos aut@steC,, ordenada
de modo que sua primeira coluna € o autovetor obtido a partmdior autovalor e a
ltima coluna é o autovetor obtido a partir do menor autavdéoCy. A transformada é
obtida através de
y=TT (x—my) (A.8)

onde a matriz de transformac@ianapeia os vetoresem vetorey [6].
A média dos vetoreg resultantes é zero e a matriz de covariancia do plano de com-
ponentes principais pode ser obtida em termo$ éeC, através de

Cy=TTCyT (A.9)

Alem disso,Cy € uma matriz diagonal cujos elementos séo os autovalorég,de.,

ay --- O
Cy=| t+ . (A.10)
0O --- ap

Os elementos fora da diagonal @¢ possuem valor zero, comprovando que 0s com-
ponentes dos vetorgsestao descorrelacionados.

A implementacao das técnicas PCA tem sido baseada em algsribatch”, que re-
alizam a decomposi¢cdo em autovalorésgenvalue DecompositigieD) - da matriz de
correlagéo ou na decomposicéo em valor singu&ingular Value Decompositiqi$VD)

- da matriz de dados. Essa abordagem nao é apropriada passgamento adaptativo
pois requer repetidas operacdes ED/SVD, que sao bastasttsas tanto computacional-
mente quanto em tempo.

Para contornar esta dificuldade um nimero consideravelgiitahos adaptativos
tem sido desenvolvido. A maior parte dessas técnicas podgrgada em trés familias.
Na primeira, métodos classicos dos algoritmos “batch” BMM3Em sido modificados
para 0 uso em processamento adaptativo [108—-111]. Na sadamdlia, variacbes do
algoritmo derank um [112], como [113], sdo aplicados na busca de vetores artog
entre si a partir de uma base obtida dos dados originais. fEeirgefamilia de algoritmos
considera a decomposi¢édo ED/SVD como um problema de ot@izeom ou sem res-
tricdo. Métodos baseados no gradiente [114-117], GauageNd118, 119], gradiente
conjugado [120] e RLS [121-124] podem ser aplicados na hiscaaiores e menores
autovalores e seus correspondentes autovetores.

A.2 Andlise de Componentes Principais Nao-lineares

A extensdo ndo-linear da PCA tem sido proposta ha, pelo mdoas,décadas e hoje
€ considerada uma importante area de pesquisa.
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Em muitos casos as variaveis que compdem o vetor de infootbcéntrada apresen-
tam relag&o nado-linear entre si, de tal modo que uma an&isemponentes principais
nao-linear € mais eficiente do que uma técnica linear padfadblLPCA é analoga a
PCA do ponto de vista da minimizacdo do erro quadratico, eict@gle mapeamentos
ndo-lineares entre os espacos de dimenséo ori§inalde dimensao reduzid®'. Dessa
forma, se houver relagdo nado-linear entre as variaveis,ROW.descrevera os dados com
maior acuracia e/ou com um nimero menor de componentes doQdé, a menos que
nao haja dados suficientes para permitir a formulacdo de anagr@os mais complexas
[125, 126].

Uma outra motivacao para usar nao-linearidades, € quergtagizem de uma ma-
neira implicita estatistica de ordem elevada na computdtstatistica de ordem elevada,
definida por cumulantes iguais ou maiores do que segundo®nios) sS40 necessarios
para uma boa caracterizacdo de dados nao gaussianos [1)6 Ekfatistica de ordem
elevada, definida por cumulantes e momentos superiores aegimda ordem sao ne-
cessarios para uma boa caracterizacdo de dados nao-gasssiém disso as saidas
da PCA padréo sado, usualmente, no maximo mutuamente ddéacmmadas, mas néo
independentes (a excecdo de dados gaussianos), o quecsejivel em muitos casos.

Naturalmente, a NLPCA tem algumas desvantagens em rela¢za pd&iréo. A ana-
lise matemética dos algoritmos de aprendizagem é freqgirente dificil, fazendo suas
propriedades menos compreendidas. Os algoritmos de apaged sdo mais complica-
dos e podem algumas vezes cair mais facilmente em minimais I[d©6, 128].

Em NLPCA o mapeamento no espaco de componentes € genergaadpermitir
néo-linearidades arbitrarias

y=9(x) (A.11)

ondeg € um vetor de fun¢des nao-lineares, istg &, {gl,gz, . .,gf} [127].

O termo NLPCA né&o é unico e dentre as técnicas de analise méarlde dados
pode-se destacar: Curvas Principais [129, 130], redes iseauto-associativas [127] e
descorrelacdo nao-linear [7].

Os métodos da primeira categoria sdo baseados em trangfmmao-linear. Ker-
nel PCA [131], proposto por Scholkopf, € um método que redZ# para dados de
entrada mapeados por uma funcdo ndo-linear. Consequenéraenétodo constroi as
componentes principais ordenadas como a PCA. Contudo, umainmadequada para
determinar uma funcao nao-linear de mapeamento para unsecdagunto de dados nao
€ bem estabelecida.

Os métodos da segunda categoria sdo baseados na aproxiowgdimear. Curvas
Principais [129] , proposta por Hestie et al., consiste peagentacéo de dados de alta di-
mensionalidade com linhas poligonais. O PCA local propostd{@mbhalta et al. [132]
divide o espaco de entrada em dominios locais e realiza a P@Aada dominio. Como
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as bases dos dominios locais adjacentes sdo descontsampravé um entendimento
global da distribuicdo dos dados.

Os métodos na terceira categoria sdo baseados em redes nisacomo a rede
neural auto-associativa proposta por Kramer [127]. O n@pmmtle obter as fungdes de
mapeamento global ndo-linear para reduzir a dimensicedéidContudo, esses métodos
nao produzem uma maneira para decidir o nUmero de companateipais fora o co-
nhecido "tentativa e erro". Além disso, 0 nUmero de composguiecipais tem de ser
especificada priori. Muitas abordagens empregam o erro quadratico médio deseco
trucao associado ao numero de componentes principaiddadraO paralelo entre o erro
de reconstrucdo da PCA e da NLPCA pode fornecer uma estimaticardribuicao da-
guela componente para a descri¢cao do sinal original. Alguhaa limitagcées do método
pode ser verificada em [133].

Cada um desses métodos possue suas peculiaridades, sejamndéetreinamento,
complexidade computacional, precisédo e qualidade das@oempes extraidas.

A.2.1 Descorrelacédo nao-linear

A correlacdo entre duas variaveis aleatorias esta relademmmom a independéncia
estatistica, de maneira que duas variaveis independértesempre descorrelacionadas,
porém o oposto ndo é verdade.

Estendendo o conceito de correlacéo linear pode-se definir@lacdo nao-linear en-
tre duas variaveig; ey, comoE {g(y1)h(y2)} =0, ondeg(-) e h(-) séo duas fungdes,
e que pelo menos uma € nao-linear. Isso significa que prirasix@riaveis sao transfor-
madas nao-linearmente e entdo o calculo usual é realizadatiAgir a descorrelacéo
linear e ndo-linear entre as variaveis estudadas, uma iapaQéo suficiente o bastante
das componentes independentes € alcancada [134].

Enquanto o objetivo da PCA é minimizar o erro quadratico médiceconstrucéo do
sinal, projetando as componentes em uma base ortonorm&lP&A pode ser definida
de modo simples através da funcao objetivo a ser minimizada

J(W) =E{|x—WTg(Wx) |} (A.12)

ondeW ¢é a base do sub-espaco onde serdo projetadas as entradasminimoJ, o
produtoWx fornece as componentes principais ndo-lineares [135, 23&jica diferenca
em relacdo ao PCA, é a insercdo da fungdo néo-ligéarmo mapeamento dos fatores
WX.

Interessantemente, para dados branqueados, € mostrddiq(&3o critério dado pela
equacdao (A.12) tem uma relacdo exata com outras funcéesmstntomo: a maximiza-
cao/minimizacao d&urtosise maxima verossimilhanca; o que o aproxima das aborda-
gens ICA.
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Para dados branqueados, ao invés de vetores de obser/aggase vetores proje-
tados ortogonalmente E assumido, também, que no branqueamento, a dimenséo de
pode ser reduzida a de

Note que minimizar o critério (A.12) nao significa um erro dré&ico médio menor do
gue na PCA padrao. Ao invés disso, a virtude desse critérie@@lguintroduz estatistica
de ordem elevada através da néo-linearidpde[136, 137].

Branqueamento

Um vetor aleatériov com média nula é dito branco se suas suas componentes sao
descorrelacionadas e tém variancia unitaria [7]. Issoicague a matriz de covariancia
(e a de correlacéo) desao iguais a matriz identidade.

O branqueamento é algumas vezes chansatieringe é mais forte do que a descor-
relacdo, dado o seu compromisso com a média e a varianciandistsansformados.

Um meétodo de branqueamento bastante aplicado é atravéscdmplesicdo SVD
[138] da matriz de covariancia do conjunto de dados. Nessalagem, considerandd
a matriz cujas colunas séo os autovetores unitarios dazkticovariancia de, Cy, e D
uma matriz diagonal formada pelos autovaloreCdea matriz de transformacéo linear
V que branqueia os dados € obtida por

v =D"¥2uT (A.13)

A.3 Analise de Componentes Independentes

Hérault e Jutten parecem ser os primeiros (em 1983) a, iflonente, usarem o con-
ceito de ICA na solucéo do problema de separacédo cega de fb88sAnos mais tarde,
Common apresentou uma formulagdo matematica da ICA e mosteuaugnulantes de
ordem elevada podem ser usados para resolver problemastigesgl40]. Em paralelo,
Cardoso e Souloumiac desenvolveram o algoritmo JADE [1443eado na diagonali-
zacao aproximadamente conjunta. Enquanto essas duasagboesdusam estatistica de
segunda e quarta ordem, outras abordagens exploram apstatstiea de segunda or-
dem.

A exploragéo da informagao matrizes de covariancia dataimddos anos 1980, mas
a teoria completa s6 é apresentada anos mais tarde [142].s@artgpo de abordagem
€ desenvolvido de maneira independente por diferentesijgasipres [142—-144] que re-
sultaram nos métodos AMUSE, SOBI e TDSEP, respectivam&mtel 999 Muller et al.
propdem uma versdo modificada do JADE, que usa tanto estatiiet segunda ordem
guanto de quarta ordem. Mais recentemente Alberta et absaptaram uma extensao
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do SOBI para estatistica de quarta ordem, FOBIUM, que t@fadob determinadas
restricbes (mais componentes que observacdes). Os atdaortbém propdem um meé-
todo algébrico chamado ICAR [145], que utiliza a matriz deaci@ncia de quarta ordem,
chamada matriz de quadricovariancia na solucao do problema

Enquanto os metodos anteriores identificam simultanearsentomponentes inde-
pendentes, Delfosse e Loubaton [146] propuseram a ext@ggdma componente por
vez, o que também é conhecido como técnica de deflacdo. Adguassdepois Hyvarinen
et al. propuseram o método FastICA [147] que iterativameremiza um funcional de
guarta ordem. Enquanto a primeira versédo usa a deflagéoyiHgneet al. [7] propdem
uma versao simultanea do FastICA cujo passo de ortonormabzzonjunta é similar ao
apresentado por Moreau [148].

Ao invés de explorar, explicita ou implicitamente, estat#ésde segunda e quarta or-
dens para resolver o problema ICA, algumas abordagens usatardente o conceito
de independéncia. De fato, Lee et al. [149] apresentam um@adpem que maximiza
a informacgéo baseada na parametrizagcédo das distribuigdpsotlabilidade, sejam sub
Ou super gaussianas, para criar uma regra de aprendizaalp@ex € otimizada pelo al-
goritmo do gradiente natural, proposta por Amari et al. [L13®ham propde o uso de
estimativas ndo-parametricas da verossimilhanca ou demiaicdo mutua.

A lista de métodos ICA citados pode ainda ser acrescida denslgutros, o que
mostra que a literatura sobre o assunto é vasta e crescente.

Na ICA, a identificacéo e a separacado de multiplos sinais @gdck sem o conheci-
mento das caracteristicas do canal onde o sinal trafegee dejuerta maneira a associa
diretamente com os problemas de separacdo cega de fontsse g de problema,
almeja-se que as variaveis transformadas sejam estatigite independentes.

Dentre os diferenciais da analise de componentes indeptrsdied algumas indeter-
minancias intrinsicas ao modelo: a extracao das compaentependentes ndo obedece
a qualquer ordem de importancia, assim como cada um dos sis@inados podem es-
tar escalados por fatores positivos ou negativos [140]izfRreinte essas limitacbes sao
insignificantes em muitas aplicacoes.

O gue poderia guiar a PCA, a energia do sinal transformad@(&a), ndo se aplica
diretamente a ICA. Na minimizacao da dependéncia estatjsfi@ € o principal interesse
para qualquer algoritmo ICA, € comum o uso de cumulantes dmoedevadakurtosiy,
assim como medidas tedricas de informacédo (negentropia)

Contudo, é comum o uso de algum pré-processamento para actaggmados dados,
especialmente para aplicagbes com dimenséo elevada dus deebsse caso, a PCA pode
ser aplicada como um passo anterior a ICA, assim como o brantwreo dos dados de
entrada.
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Figura A.2: Componentes de um problema classico de deteeggioais.

A.4 Teste de Hipotese

Considerando-se o caso classico de deteccao e estimacamideceim duas hipote-
ses, o0 problema de classificacdo pode ser resumido da seguamnieira: os sinais fonte
originais alterados pela estatistica do canal devem sect@elos a partir das observacdes
do processo. As regras de decisado, que formam o sistem#ickdsr, sdo projetadas
para maximizar a probabilidade de detec¢édo e minimizacdalsio alarme [94, 95].

No caso da decisdo binéria, cada vez que uma observacaaadsfet situacdes po-
dem ocorrer: decisdo pela hipotese 1, sendo a hipotese &degrd; decisdo pela hipotese
2, sendo a hipotese 1 verdadeira; deciséo pela hipétesadq achipédtese 1 verdadeira;
deciséo pela hipotese 2, sendo a hipotese 2 verdadeira.a&pdmeiras alternativas sao
consideradas erros de deciséo e as duas ultimas definidasdatassificacdes corretas.
Cada uma das hipdteses € associada a uma saida da fonte, queaéaam uma regido
do espaco de observacéo.

O mecanismo de transi¢ao probabilistica (a estatisticanialcgera pontos no espaco
de observacdo de acordo com as densidades de probabilidadionais anteriores.
Quando essas probabilidades séo conhecidas ou podemisadast de alguma forma, o
projeto do sistema de classificagdo pode ser simplificaditéeios probabilisticos usados
para a escolha da regra de deciséo [94, 95]. Quando essaag@o nao esta disponivel,
alternativas séo aplicadas.

A.4.1 Classificador Linear de Fisher

O algoritmo linear de Fisher enquadra-se na categoria @eigifgps supervisionados.
O potencial da abordagem vem da resposta a pergunta: comeingarmacao que rotula
os dados para encontrar projecdes que otimizem essa irfaon&om esse proposito o
algoritmo propde maximizar a seguinte funcéo objetivo:

_ w'Sgw

ondeSg é a matriz de espalhamento entre class8g & a matriz de espalhamento in-
traclasses [8]. Devido ao fato de as matrizes de espalhanserém proporcionais as
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matrizes de covariancia, pode-se definir o funcichpbr meio destas - a constante de
proporcionalidade néo teria efeito na solugéo final. As dgies das matrizes de espa-
Ihamento séo:

So=Y (e (-1’ (A.15)

=33 —e)' (A-16)

ondep é o vetor média dos dadqs, é€ o vetor média dos dados da clase; € oi-ésimo
vetor pertencente a classe

A interpretacao da solucao da funcéo objetivo é vista quangdor média das classes
estdo distantes, i.e., a variancia entre as classes é ggaadenesmo tempo, a variancia
intraclasse € pequena, ou seja, os dados de cada classenséonbgortados.

Uma propriedade importante da funcao objeti@a sua invariancia com respeito ao
escalonamento do vetar — aw [8].

A.4.2 Classificador Neural

A construcao de maquinas capazes de aprender através dipgjaetem sido objeto
de pesquisas por varios anos. O aspecto técnico tem recaicimorme impulso com
0 avanc¢o da computacdo. Esse avanco tem demonstrado quimasjopdem apresentar
um nivel significante de habilidade de aprendizagem, emimlianites desta aprendiza-
gem nao estejam totalmente definidos. Ja a disponibilidadagstemas de aprendizado
eficientes é de importancia estratégica em diferentes caidgaplicacao, principalmente
onde nenhum modelo matematico do problema seja conheciltrddeles, a classifica-
cao de padrdes em um ambiente de estatistica desconhecida.

Definicdo e Caracteristicas

Uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser vista como um mode&iematico com-
posto de elementos computacionais lineares ou néo, chanmedwodnios, trabalhando
em paralelo e massivamente conectados por ligacfes aaradses por diferentes pesos
denominadas sinapses [9]. Os modelos neurais séo prime@ps especificados pela
topologia da rede, caracteristicas dos neurdnios e regrasidamento e aprendizado.

Segundo Haykin [9], as redes neurais artificiais podem fm@nas seguintes proprie-
dades uteis:

e Mapeamento de Entrada-Saida.
e Adaptabilidade.
e Resposta a Evidéncias.

e Tolerancia a Falhas.
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Aprendizado

Existem tarefas, problemas, de complicada solucdo por lhm@agem matematica
tradicional em que os modelos sdo complexos ou a modelagei-de dificil devido
a aspectos de nao-linearidade ou por o processo incorpiedfsticas presentes, porém
desconhecidas.

Algumas abordagens para a solucéo desse tipo de probleraengader uso de uma
maquina de aprendizado. Os pares entrada/saida tipicamefigtem uma relacao fun-
cional, embora isso nem sempre seja 0 caso para exemploseeas @aidas estédo cor-
rompidas por ruido. Quando uma funcao basica de mapeamendol&'saida existe, ela
e referida como funcéo alvo. A estimativa da funcéo alvo gapréndida pelo algoritmo
€ conhecida como a solucéo do problema de aprendizagem.sdalealassificacdo de
padrbes essa funcao é algumas vezes referenciada fungé@ade solucao € escolhida
de um conjunto de fungBes candidatas que realizam o map&adwespaco de entrada
para espaco de saida. Os algoritmos que utilizam os dadosicienento e selecionam
uma funcao do espaco de funcdes sao referenciados comaratgpde aprendizagem.

No caso particular em que os exemplos sdo pares rotuladostidel@'saida, isso é
chamado aprendizado supervisionado. Os exemplos de afsaédh sédo funcionalmente
chamados de dados de treinamento [9]. A Figura A.3 exengldicaso de um ambi-
ente de aprendizado supervisionado, o bloco denominaddegsor” é responsavel por
informar a resposta desejada para o respectivo dado delantra

Ambiente Professor
Resposta
Desejada
b4 Y+

Sistema de Resposta /ZD
Aprendizagenm \J

Iy

Sinal de erro

Figura A.3: Aprendizado supervisionado.

Variagc6es nos modelos de aprendizado também séo encanfy@aiao ao modo como
os dados de treinamento s&o gerados e apresentados athvalgori

Validacao

A validacao de um algoritmo de aprendizagem é a etapa deatagdb do conhe-
cimento adquirido no treinamento, geralmente realizadavé$ de um teste de gene-

221



ralizacdo. Nesse processo, um conjunto de dados, denamamejlinto de validacéo,
€ apresentado ao algoritmo de aprendizagem que estimaacaféspondente, reali-
zando assim uma inferéncia sobre dados néo observadomantarte. Valores de saida
proximos da saida desejada indicam adequada generalizagfitanto valores de saida
divergentes indicam ma generalizacao.

Pode-se usar também uma subdivisdo do conjunto de treitaneeiando uma espé-
cie de conjunto de validacéo, para verificar a eficiéncia da grianto a sua capacidade
de generalizac&o durante o treinamento, que seria emmrega critério de parada do
processo.

Classificador de Padrdes

Os seres humanos sao bons no reconhecimento de padroeseResedados do
mundo a nossa volta através dos nossos sentidos e somossdpazconhecer a fonte
dos dados. Frequentemente, somos capazes de fazer issaigaamediatamente e pra-
ticamente sem esforgco. Podemos, por exemplo, reconheceoston familiar de uma
pessoa, muito embora esta pessoa tenha envelhecido dekiheocoeincontro entre am-
bos, podemos identificar uma pessoa familiar pela sua voelafote, apesar de uma
comunicacao ruim, dentre outros exemplos. Os humanozaealdo reconhecimento de
padrbes através de um processo de aprendizagem; e assitecaooom as redes neurais
artificiais [9].

O reconhecimento de padrdes € formalmente definido comoceeso pelo qual um
padrao/sinal recebido € atribuido a uma classe dentre urena(predeterminado de clas-
ses (categorias). Uma rede neural supervisionada realiegaamhecimento de padrboes
passando inicialmente por uma secéo de treinamento, éusaqual se apresenta a rede
um conjunto de padrdes de entrada junto com a categoria agdalpadrao particular
pertence. Mais tarde, apresenta-se a rede um novo padratdquei visto antes, mas
gue pertence a mesma populacédo de padrdes utilizada paélae A rede é capaz de
identificar a classe daquele padrao particular por causafdiariacéo que ela extraiu dos
dados de treinamento. O reconhecimento de padrdes realmadima rede neural é de
natureza estatistica, com os padrées sendo representadmspos em um espaco de de-
cisdo multidimensional. O espaco de decisao é dividido gmdes, cada uma das quais
associada a uma classe. As fronteiras de deciséo s&o dedasipelo processo de trei-
namento. A construcao dessas fronteiras é tornada estapsia variabilidade inerente
gue existe dentro das classes e entre as classes [9].

Para que o desempenho do classificador para novos padroasatiaddiferentes dos
usado na fase de treinamento) possa ser avaliado, o cladsifipassa por uma fase de
teste. Durante essa fase, deve ser observado o niumero tiesacerros realizados pelo
classificador. Uma estimativa do potencial do classific&dobtida com a apresentacao
das porcentagens de padrdes corretamente e incorretachesgeicados.
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Figura A.4: Rede Percéptron de Multiplas Camadas.

Rede Perceptrons de Multiplas Camadas

As redes Perceptrons de Mdltiplas Camadas, do ingléslayer PerceptrongMLP),
surgiram como alternativa para a solucéo de problemas delegittade n&o-linear. A
solucéo dessa classe de problemas passa pelo uso de redasmaoon mais camadas
intermediarias alimentadas adiantegdforward, onde cada camada é composta por um
conjunto de neurdnios em que nas camadas intermediariasa®cé comum a utilizacéo
de funcdes de ativacdo ndo-linear. A Figura A.4 apresergratera de uma MLP tipica.

Para treinar as redes com mais de uma camada, as técnicasomaiss sao aquelas
baseadas no gradiente descendente. O principal algoriiiizadio para o treinamento
dessas redes € o algoritmo supervisionado da retropropadagckpropagatioh[9] e
algumas de suas variacdes. Esses algoritmos séo baseadgsande aprendizagem por
corre¢do de erro. Para que esse método possa ser utilizada;éo de ativagdo precisa
ser continua e diferenciavel. A funcéo de ativacao develgbtss a inferéncia dos erros
cometidos pela rede para as camadas interiores com a magis§o possivel.

223



