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Resumo - Esse artigo mostra os resultados da aplicacdo de redes neurais no desenvolvimento do
sistema de filtragem online do detector ATLAS, um dos principais detectores que estarao
posicionados ao redor do ponto de colisdo do colisionador de particulas de ultima geracdao, o LHC
(Large Hadron Collider). As Regides de Interesse do calorimetro (medidor de energia) do ATLAS
sao mapeadas em 100 anéis concéntricos de deposicao de energia, os quais alimentam a rede
neural classificadora, que identifica elétrons (sinal de interesse) e rejeita o sinal de jatos (ruido de
fundo). Como pré-processamento dos sinais, utiliza-se um mapeamento de relevancia e a analise de
componentes principais (PCA) objetivando uma compactacao eficiente da informacao. Deste modo,
aumenta-se a velocidade de processamento e, eventualmente, a eficiéncia de detecgdo, com
diminuicdo da taxa de falso alarme.

Palavra Chave - ATLAS, Fisica de altas energias, Compactacdo de sinais, Filtragem online,
Classificadores, Redes Neurais.

Introducao

O CERN (do francés Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire) é um dos principais
laboratérios de colaboracao internacional, composto por inimeros paises [1]. Dentro de seu
ambito, inimeros experimentos fisicos sao realizados. A busca por novos conhecimentos levou a
construcao do acelerador de particulas LHC (do inglés Large Hadron Collider), que busca
comprovar experimentalmente mecanismos e teorias em fisica de particulas [2].

O LHC é um acelerador de particulas que ira colidir pacotes de prétons com até 14 TeV de energia
no centro de massa. No caso do LHC, um tunel circular, com aproximadamente 27 km de extensao,
conduz as particulas, que sdo submetidas a campos eletromagnéticos produzidos por poderosos
imas ao longo deste tunel [2]. Essas particulas circulam pelo acelerador até atingirem a energia
cinética desejada onde, entdo, sao feitas colidir contra particulas que foram aceleradas no sentido
contrario. Cada colisdo constitui um evento a ser analisado através de detectores posicionados em
torno dos pontos de colisao. A Figura 1 mostra o LHC e a posicao de seus detectores.
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Figura 1: Vista aérea do LHC e seus detectores.

Um dos principais detectores do LHC é o ATLAS (do inglés A Toroidal LHC ApparatuS) [3]. Este
detector, de uso geral, é capaz de detectar inumeras particulas. Para alcancar tal detecgao, o
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ATLAS é dividido em 4 principais secbes: o detector de tragos, capaz de observar o percurso que
as particulas fizeram desde a colisdo até sua completa absorcdo; os calorimetros eletromagnético
e hadroénico, capazes de medir, respectivamente, a energia depositada por particulas
eletromagnéticas leves e particulas mais pesadas (hadrons); e as camaras de muon, capazes de
detectar a passagem de muons (particulas raramente observadas pelos subdetectores anteriores).
A Figura 2 mostra uma ilustracao dos detector ATLAS e seus subdetectores.
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Figura 2: O detector ATLAS e seus subdetectores.

Um dos objetivos do LHC (e do ATLAS) é a comprovacgao da particula conhecida como béson de
Higgs, prevista no modelo padrao [4]. Esta particula explicaria o mecanismo no qual as particulas
adquirem massa. Porém, por ser uma particula extremamente energética, o Higgs tem um
curtissimo periodo de vida, o que impossibilita sua observacdo direta. Particulas que tém energias
elevadas decaem rapidamente em outras particulas com energia menor, mais estaveis e, por sua
vez, observaveis. A observacdao dessas particulas mais estaveis leva ao boson de Higgs. Porém,
estes eventos de interesse do LHC sdao muito raros, demandando dias de operacao a elevada taxas,
no caso, em torno de 40 MHz.

Por operar a elevadas taxas, os sistemas de aquisicao de dados dos detectores, e em especial do
ATLAS, devem ser cuidadosamente projetados. Cada evento carrega, aproximadamente, 1,5 MB de
dados de informacdo, gerando um fluxo de dados da ordem de 60 TB por segundo [5]. O
armazenamento de toda a informacgao fornecida pelo detector para posterior andlise offline é
impossivel. Ademais, os eventos de interesse para o experimento ocorrem raramente, como
mencionado acima. Desta maneira, um sistema de filtragem online torna-se indispensavel ao
experimento, o que, no ATLAS, é realizado por trés niveis em cascata, de forma a reduzir a taxa de
eventos gradualmente [6].

Esse trabalho se concentra na identificacdo de elétrons, a assinatura de maior freqiiéncia do
béson de Higgs. No caso, utiliza-se apenas a informacdo de calorimetria do detector no ambiente
HLT (do inglés High Level Trigger), que engloba os dois niveis superiores de filtragem. A
identificacao de elétrons é dificultada pelo elevado ruido de fundo do experimento, no caso,
representado por jatos [5]. O compacto discriminador neural proposto neste trabalho atuard no
segundo nivel de filtragem do ATLAS, com acesso a granularidade plena dos calorimetros e a sua
centena milhares de canais de leitura.

1 O sistema de calorimetria do ALAS

O sistema de calorimetria do ATLAS é composto pelos calorimetros eletromagnético (e.m.) e
hadrénico (Figura 3). O calorimetro eletromagnético, ou LArg [7] (do inglés Liquid Argon
Calorimeter), é dividido em 3 camadas com diferentes granularidades, sendo a segunda camada a
mais profunda. Além disso, a se¢do e.m. é dividida em duas partes: o barril e a tampa. O barril e as
duas tampas completam totalmente o espago ao redor da colisdao. O calorimetro e.m. tem, também,
um pré-irradiador (em inglés, pre-sampler), que funciona praticamente como um calorimetro
muito fino, com a fungao de recuperar a informacao perdida no material morto da secao e.m. (fios,
encapamentos, etc...).
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Os calorimetros hadronicos do ATLAS sao formados pelo TileCal (do inglés Tile Calorimeter), e a
Tampa Hadronica [8]. O TileCal é posicionado logo atras do LArg, abrangendo as porgées do barril
e sua extensdo. Assim como a secdo e.m., a secao hadrbénica também possui granularidade
variavel.
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Figura 3: Detalhes da calorimetria do LArg (a) e do TileCal (b).

Os dois calorimetros sao dispostos ao redor do ponto de impacto e, por isso, tém o formato
cilindrico. O sistema de coordenadas do ATLAS, entdo, acompanha a diregdo dos feixes de
particulas provenientes da colisdo. As coordenadas empregadas sao n, ¢ e z, representando,
respectivamente, a direcdo do feixe de particulas apds a colisao (também chamada de pseudo-
rapidez) [9] e a rotacdao em torno do eixo de colisao z.

2 O sistema de filtragem do ATLAS

O sistema de filtragem do ATLAS deve ser capaz de separar, de forma eficiente e rapida, a fisica
de interesse (decaimentos do béson de Higgs, particulas cujas caracteristicas ainda devem ser
melhor estudadas...) da massa de dados ja conhecida, que funciona como ruido de fundo do
experimento. Para isto, foi concebido o Sistema de Trigger [5], dividido em trés niveis (Figura 4).
E importante que se mantenha o tempo de laténcia (tempo para formar e distribuir a decisdao do
filtro) no valor mais baixo possivel para cada nivel de operacdo, de modo a se adequar a elevada
taxa de eventos do LHC. Durante esse tempo, a informacao de todos os canais do detector precisa
ser retida em memorias do tipo pipeline [6].
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Figura 4: Esquema do sistema de filtragem do detector ATLAS.

O primeiro nivel de Trigger, que realiza a selegao inicial, possui um tempo de laténcia maxima de
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2 us e a maior taxa de filtragem de eventos. Assim, seu processamento é feito todo em hardware
de alta velocidade, basicamente com FPGA (do inglés Field Programmable Gate Array), utilizando
somente informacao de camaras rapidas de muons e de calorimetria com granularidade menos
fina [10], obtida pela soma de células de deposicao de energia. Este nivel é responsavel, também,
por selecionar as regides do calorimetro onde houve deposicdo significativa de energia, as
chamadas Regides de Interesse ( Rol - do inglés Regions of Interest), e passa-las ao segundo nivel.

O segundo nivel ira, entdo, processar somente os eventos selecionados pelo primeiro nivel, ja
separados em Rol. Os eventos rejeitados pelo primeiro nivel sao definitivamente descartados.
Neste segundo nivel, utiliza-se a granularidade plena do ATLAS, de modo a refinar a decisdo do
primeiro nivel. Como a taxa de eventos é menor no segundo nivel (100 kHz), seu tempo de laténcia
¢ de 10 ms, sendo sua implementacao em software [11].

A operacao do segundo nivel de filtragem ¢é dividida em duas etapas [11]. Na primeira, extraem-se
as caracteristicas essenciais para a analise da Rol, visando uma compactacao efetiva da dimensao
original do espaco de dados (a Rol é composta, tipicamente, por cerca de 1.000 células de
calorimetria). Na segunda etapa, um algoritmo de hipéteses é aplicado sobre essas caracteristicas
extraidas para realizar a classificacdo dos subprodutos das colisoes.

O terceiro nivel possui uma laténcia maior (aproximadamente 1 s), esperando-se que a taxa de
gravacao de eventos em midia permanente nao passe de 100 Hz. A selecao final é, entado, feita

offline.

2.1 O ambiente ATHENA

O ambiente de desenvolvimento ATHENA [12] foi concebido para fornecer um ambiente de
emulacao do sistema de filtragem, permitindo uma eficiente elaboracao de seus algoritmos.

O objetivo do ATHENA ¢ disponibilizar ferramentas que facilitem a escrita e analise de programas
para os sistemas online e offine do ATLAS. Este ambiente possui ferramentas para realizar
simulagoes de uma colisdo préton-préton e simulacao da resposta dos detectores a estas colisbes,
a partir de modelos precisos e em continuo desenvolvimento dos detectores. Dessa forma, é
possivel realizar o desenvolvimento de todo o sistema de filtragem do segundo e terceiro niveis.

Como o experimento ird comecar sua operacao ao final de 2008, os eventos sao simulados através
de complexos algoritmos. Os dados simulados sao reconstruidos dentro do ATHENA e os algoritmos
de filtragem podem, enfim, ser testados, de acordos com recursos especificamente requisitados.

Neste trabalho foi utilizado um conjunto de dados com aproximadamente 2.400 Rol de calorimetria
referentes a elétrons e 800 a jatos. Os dados ja foram emulados pelo ATHENA e consistem em
eventos que seriam aceitos pelo primeiro nivel de filtragem, representando uma situacao préxima a
realidade de operacao no segundo nivel de Trigger.

3 Algoritmo de extracao de caracteristicas

O algoritmo de referéncia no segundo nivel de filtragem do ATLAS, com base em calorimetria, é o
algoritmo T2Calo [13]. Observando as Rol de elétrons e jatos tipicos do segundo nivel de Trigger
(Figura 5), nota-se que as sutis diferencas entre os dois padrdes de deposicdo de energia se
encontram no espalhamento da deposicdo de energia e nas relagbes dos picos energéticos. Sao
essas caracteristicas que o T2Calo procura extrair através de suas variaveis discriminantes.

No final, o T2Calo calcula 4 variaveis altamente discriminantes, que sdo obtidas através de janelas
no plano n e ¢, ao redor da célula mais energética, no centro do feixe. Posteriormente, elas sdo
apresentadas a um Algoritmo de Hipdteses que, através de cortes lineares sobre as variaveis
extraidas, vistas a partir de correlagbes bi-dimensionais e incorporando o conhecimento
especialista em calorimetria, ira etiquetar o evento como elétron ou jato.
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4 Anelador neural

Assim como o algoritmo do T2Calo extrai as caracteristicas de deposi¢ao de energia das Rol através
de janelas (cluster) de células, numa area em n e ¢, a proposta do anelador neural (neuralringer) é
fazer o mapeamento das Rol através de anéis concéntricos de deposicdo de energia e utilizar redes
neurais artificiais como Algoritmo de Hipéteses [14]. Estudos anteriores mostraram que o anelador
neural consegue atingir resultados superiores aos resultados alcancados pelo T2Calo [14], com
aproximadamente 96% dos elétrons que chegam no segundo nivel detectados corretamente,
enquanto uma taxa de, aproximadamente, 20kHz de jatos sao eliminados.
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Figura 5: Rol tipicas para um elétron e um jato aceitos pelo primeiro nivel de filtragem, para a
segunda camada e.m..

O mapeamento em anéis é feito de forma abstrata, uma vez que a granularidade de certas camadas
do calorimetro impede a visualizagcdo de anéis. A Figura 6 mostra um conjunto de anéis para
algumas camadas do calorimetro. Uma vez encontrada a célula mais energética da camada, os
anéis sao criados de forma concéntrica, somando-se a energia das células que formam o anel. Esse
tipo de mapeamento também tenta extrair as caracteristicas de espalhamento e relacao de energia
entre as camadas do calorimetro. Eventualmente, podem ser criados anéis incompletos.
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Figura 6: Exemplo da topologia dos anéis para algumas camadas dos calorimetros do ATLAS.
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A normalizacdo em energia utilizada foi a do tipo seqiiencial. Para cada camada, calcula-se a
energia total depositada e divide-se o valor da energia do primeiro anel por essa energia. A energia
do segundo anel é dividida pela diferenga entre a energia total da camada e a energia do primeiro
anel, e assim sucessivamente até que o numero de anéis se esgote. Entretanto, os valores
energéticos nos ultimos anéis de cada camada, aqueles nos quais a relagdo sinal ruido é a menor,
terdo o menor fator de normalizagdo e, portanto, a maior amplificagdo. Isto é prejudicial ao
desempenho de qualquer discriminador, uma vez que beneficiard canais ruidosos. A solugdo é
limitar a variacdao do fator de normalizagdo por camada. A Tabela 1 exemplifica a execucdo do
algoritmo.
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Anel Normalizagao Soma em Anel
1 E (total da camada) E;
2 E - E1 EZ
N E-E;-..-Exns Ex

Tabela 1: Normalizagdo do tipo seqiiencial para os anéis e
suas energias (E;)

Como pode-se especificar a regidao em n e ¢ dos anéis de cada camada, de forma a se adaptar a
diferente granularidade de cada uma, a Tabela 2 mostra a quantidade de anéis utilizada para cada
camada do calorimetro, totalizando 100 anéis.

Os dados de simulacdao que foram utilizados nesse artigo foram divididos em 2 grupos, treino e
teste, sendo o grupo de teste também utilizado na validacdo do treinamento. Para lidar com a
significativa diferenca no nimero de eventos e evitar uma eventual tendéncia no treinamento, as
Rol de jatos foram replicadas no conjunto de treino. O algoritmo de treinamento supervisionado
utilizado para o treinamento da rede foi o Resilient Backpropagation [15].

Camadas eletromagnéticas Camadas hadronicas

Pre-sampler 1@ 22 3?2 1° 22 3?2

Numero de 8 64 8 8 4 4 4
Anéis

Tabela 2: Quantidade de anéis por camada dos calorimetros.

A figura de mérito escolhida para a discriminacdo entre elétrons e jatos foi o produto SP [14], que
relaciona as probabilidades de deteccao de elétrons e jatos de acordo com a férmula:

F=(p,p,)(p+Pp,)

Onde p. indica a probabilidade de deteccao de elétrons e p; a probabilidade de deteccao de jatos. O
produto SP foi escolhido uma vez que, na discriminagao do segundo nivel de Trigger, deseja-se que
a eficiéncia de deteccgao seja elevada, mas que o falso alarme seja o mais baixo possivel. O produto
SP torna essa relacao eficiéncia de deteccao/falso alarme homogénea. Inspecionando a féormula do
produto SP, pode-se ver que ele assume valores entre 0 e 2.

Foram treinadas redes MLP (Multi Layer Perceptron) [16] com diversas topologias (2 a 15
neurdonios na Unica camada escondida) e 1 neurénio na camada de saida, tendo havido 5
inicializagOes para cada tentativa de treinamento. A fungdo tangente hiperbdlica foi usada como a
funcao de ativacdao dos neuronios, seja na camada escondida, seja na camada de saida. As variaveis
de entrada sdo esferizadas (média nula e varidncia unitdria) de acordo com o conjunto de
treinamento. O treinamento foi feito por bateladas, onde o critério de parada utilizado foi o produto
SP.

5 Compactacao dainformacao
A fim de diminuir a dimensao do espaco de entrada original e aumentar a velocidade de

processamento, com o aumento eventual da eficiéncia do classificador, aplicou-se um mapeamento
de relevancia e a andlise de componentes principais.

5.1 Relevancia

O estudo de relevancia da entrada mostra quais sdo as varidveis mais importantes a discriminagao
[14]. Assim, as demais variaveis podem, a critério do projetista, ser descartadas do processamento.
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A relevancia se baseia no quanto o classificador desenvolvido altera seu desempenho quando se
modificam estatisticamente os valores de uma dada varidvel explicativa. Para avaliar a relevancia
de cada componente, além de se utilizar a sua forma original, baseada na variacdo média
quadratica da saida da rede, podemos utilizar a variacao produzida no produto SP. Assim, temos:

RMSEXIZ%i [O(ij)_o(ij|xi=;.)]2

j=1 ’

Ry =P(X)-P(X],_,)

Onde RX é a relevancia da i-ézima componente, O(X)€é a resposta neural ao estimulo X, X.

-

representa o valor médio do componente 'Xi do estimulo X e X representa o conjunto dos N eventos

de entrada da rede neural. As variaveis que produzem a maior flutuagao na saida do discriminador
ou as maiores diferencgas no produto SP serao ditas relevantes.

A Figura 7 mostra a relevancia dos 100 anéis calculada por MSE e SP. A linha vertical destacada em
cada figura é o patamar de relevancia, onde anéis com relevancia maior do que este valor (uma
ordem de grandeza abaixo da varidvel de maior relevancia) sdo considerados relevantes. Ja as
linhas horizontais destacadas marcam a passagem de uma camada do calorimetro para a outra, de
forma crescente (pre-sampler e.m., 1 camada e.m....até a 3* camada hadrénica). De acordo com a
sua relevancia, o numero de anéis selecionados seria: MSE treino, 15 anéis; MSE teste, 19 anéis;
SP treino, 23 anéis; SP teste, 35 anéis. Pode-se notar, pelo estudo de relevancia por SP, que alguns
anéis com valores negativos de relevancia podem ser considerados varidveis confundidoras
estatisticamente [17], uma vez que o produto SP aumenta quando eles sdo substituidos pela sua
média. Note-se, entretanto, que a maior parte dos anéis relevantes independe do método de
relevancia utilizado.
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Figura 7: Relevancia dos anéis pelos métodos MSE (a) e pelo SP (b), para o conjunto de treino e
teste.
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5.2 Analise de componentes principais

A andlise de componentes principais (PCA - do inglés Principal Component Analysis) é uma técnica
estatistica que descorrelaciona a informacdo contida numa base de dados através de uma mudanca
de base [18]. Os componentes que formam esta nova base sao chamados de componentes principais
e podem ser ordenados de acordo com sua energia (varidncia). Dependendo do valor de sua
energia, podemos simplesmente descartar um componente minoritario, acarretando uma perda
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controlada da informacao.

A Figura 8a mostra a curva de carga para os componentes extraidos. O eixo vertical mostra o
percentual de energia acumulado conforme a energia de cada componente é somada. Pode-se ver
que com 40 componentes temos 95% de energia acumulada. Ja a Figura 8b mostra a relevancia por
SP dos componentes principais (a relevancia por MSE mostrou resultado semelhante). Nota-se que
somente um componente é considerado relevante.
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Figura 8: Selecdo dos componentes principais por energia (a) e relevancia SP (b).

A Figura 9 mostra o histograma das projecoes, neste componente principal mais relevante de
elétrons e jatos do conjunto de treino (o conjunto de teste mostrou resultado semelhante). Nota-se
que o componente é bem seletivo. A Figura 9 mostra, também, a contribuicdo dos anéis originais
para este componente principal. As linhas verticais mostram a passagem de uma camada para a
outra do calorimetro, indo do calorimetro e.m. para o hadrénico.
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Figura 9: Histograma e representacdo no espaco de anéis original do componente principal mais
relevante.
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Nesta aplicacao, na qual o detector é segmentado, pode-se utilizar uma extracao de componentes
principais de forma segmentada [19]. Como o calorimetro é dividido em camadas de deposicdao de
energia, os componentes principais podem, entdo, ser extraidos por camadas. A selecao de
componentes pode se dar pela curva de carga ou pela relevancia destes para o discriminador
neural.

A Figura 10 mostra as curvas de carga de algumas camadas do calorimetro eletromagnético e do
hadroénico, enquanto que a Figura 11 mostra a selegao por relevancia dos componentes principais
extraidos de forma segmentada.

Camada e.m. 1 Camada hadroénica 1

100 T 100 T T ©

T

Energia (%)

Energia (%)

L 1 I I I 30 . L

i
1 8 16 24 32 40 48 56 64 1 2 o3 4
Componentes Principais Componentes Principais

(a) (b)

Figura 10: Curva de carga para algumas camadas dos calorimetros e.m. (a), e o hadroénico (b).

Para os componentes principais extraidos de forma segmentada, as curvas de carga mostraram
uma compactacao de aproximadamente 30%. Dos 100 componentes, a selecao por energia, levando
em conta entre 90% e 95% de energia acumulada para cada camada, mantém 71 componentes.
Entretanto, a relevancia por MSE e SP desses componentes principais mostrou que apenas 10 a 15
componentes podem ser mantidos.
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Figura 11: Selegdo dos componentes principais extraidos de forma segmentada por relevancia
MSE (a) e SP (b).
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6 Resultados de classifiacao

Feitas todas as analises quanto a compactacao, diversas redes neurais foram treinadas, seguindo o
método descrito na secao 4. As redes sdo comparadas através da curva ROC (do inglés Receiver
Operating Characteristics) [16] de cada uma e pelo produto SP alcancado. A curva ROC relaciona a
eficiéncia de deteccdo (para elétrons) com o falso alarme correspondente (jatos detectados
erroneamente como elétrons). Conforme andamos na curva ROC, o produto SP é variado.

A Figura 12 mostra as curvas ROC das redes neurais treinadas compactando-se a informacao por
relevancia. Note-se que, se fixarmos um nivel de 10% de falso alarme, todas as redes mostram
resultados semelhantes, com, aproximadamente, 95% de eficiéncia de detecgdo. Porém, se fixarmos
em 5% o falso alarme, os cortes por relevancia MSE apresentam uma eficiéncia de detecgao
levemente maior, com respeito aqueles adotados por relevancia SP, mas a performance é cerca de
10 pontos percentuais melhor do que a alcancada com o uso da informacdo completa (100 anéis).

Receiver Operating Characteristics
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Eficiéncia de Deteccao (%)

Falso Alarme (%)

Figura 12: Curvas ROC dos discriminadores com anéis selecionados por relevancia.

Para as andlises com PCA segmentada e ndo segmentada, as respectivas ROC se encontram na
Figura 13. Os classificadores neurais adotando cortes por relevancia do conjunto de treino e teste,
por MSE e SP, tiveram desempenho similares e estdo representadas somente pela curva ROC
referente a selecdo de componentes pelo conjunto de treino. Pode-se ver que o componente mais
relevante da PCA ndo segmentada consegue resultados inferiores, porém significativos por se tratar
de apenas um uUnico componente. Se fixarmos também um nivel de falso alarme em 5%, o
discriminador com corte por PCA segmentada e relevincia por SP consegue uma eficiéncia de
deteccao entre 2,5 e 15 pontos percentuais melhor que os outros métodos. Ja se fixarmos em 10%
de falso alarme, os discriminadores tém praticamente a mesma eficiéncia de deteccgao.
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Figura 13: Curvas ROC dos discriminadores utilizando compactagao por PCA ndao segmentada (a) e
segmentada (b).

Assim, considerando o nivel fixo de 5% de falso alarme e levando em conta o nimero de variaveis
de entrada de cada andlise, a Figura 14 mostra as curvas ROC para os melhores discriminadores,
nas abordagens por relevancia e por PCA. J4 a Tabela 3 mostra o SP para um nivel fixo de 5% de
falso alarme, o SP maximo alcancado por cada discriminador e a arquitetura de cada discriminador
(n6és na camada de entrada, numero de neuronios na camada escondida e na camada de saida).
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Figura 14: Curvas ROC dos melhores discriminadores, com os tipos de compactacao empregados.
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100 PCA Seg. Relev. SP Relev. MSE treino  Relev. MSE teste

Anéis
SP-5% 1,410 1,577 1,623 1,612
SP - 1,578 1,591 1,629 1,612
maximo
Arquitetura/ . . . .
e ™ 100:2:1 14:7:1 15:4:1 19:2:1

Tabela 3: Produtos SP dos melhores discriminadores, considerando um falso alarme
de 5%, o SP maximo alcancado pelo discriminador e a arquitetura utilizada (nés da
camada de entrada, numero de neuronios das camadas escondida e de saida).

7 Conclusao

Os discriminadores neurais desenvolvidos neste trabalho mostraram desempenho elevado na
classificacao de particulas, mesmo considerando - se o ambiente indspito do LHC. O mapeamento
das Regides de Interesse em anéis concéntricos de deposicdo de energia ndo s6 compacta
eficientemente a dimensao do espaco original de dados, como também extrai caracteristicas
(fisicas) importantes sobre as particulas que atravessaram o calorimetro.

As técnicas posteriores de compactacdo, seja por relevancia, seja por analise de componentes
principais, além de diminuirem a dimensdo dos dados de entrada da rede neural, também
proporcionaram uma maior eficiéncia na discriminacao de elétrons e jatos. A relevancia dos
componentes principais extraidos de forma nao segmentada mostrou que podem haver variaveis
confundidoras. Um estudo futuro é a retirada de forma exclusiva destes componentes. A retirada ou
inclusao de variaveis, variando - se a dimensédo original da informagdo, € um compromisso entre o
tempo de processamento e a eficiéncia desejada para o discriminador. Fica a critério do projetista a
decisao.

E importante ressaltar que o detector permanecera em operacao por 10 anos. Durante esse tempo,
o cenario de operacdo podera sofrer grandes mudancas, assim como o0s objetivos fisicos do
experimento. E de grande importdncia que os discriminadores do ATLAS tenham mecanismos
simples para a adaptacao a essas novas especificacoes. Neste aspecto, a compactacao da
informacao aqui proposta sobre o algoritmo de anelamento neural contribui na adaptacdo do
sistema de filtragem a diferentes cendrios de operacgao.
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