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Abstract

A neural mappirg is establisted to improve the ove-
rall detedor performarce for a scintillating calorime-
ter, which is being designed to perform energy measu-
rementsin anext-generation high-energy collider experi-
ment. Training a neural network with input vedors for-
med by the energy deposited on each cdl of this granu-
lar detedor, the origind energy scale of the experimental
paticle beamisreanstructed and the linearity is signifi-
cantly improved. In practice the neural mappirg correds
for nonlineariti estha arise from the practical calorime-
ter design.

1. Introducao

Em fisica de dtas energias, experimentas de colisio
s20 redizados com frequéncia, como parte do esudo da
estrutua da matéria. Particulas de dta enemia oo fei-
tas colidir em pontcs especi@ 0s e as rea; 8es obtidas sdo
analisadas a partir de detedores colocados ao redor dos
pontas de interaco.

Para continuar a procura de novas descobertas, uma
nova geracdo de colisionadores esté4 sendo preparada.
Neste caso encontra-se o Large Hadron Collider (LHC)
gue esta sendo desenvolvido no CERN (Suica) e deve en-
trar em operacao no ano 2005 A importanciado LHC
€ que ele ira basicamente recongtituir as condicdes pre-
sumidamente existentes apenas 10~'? segundcs apds o
Big-Bang, a grande explosao que teria dado origem ao
Universo [1].

O LHC posstidoislaboratoriostota mente equipados
com detedores queirdo medir ossubprodutsresultantes
dascolisdes O ATLAS[2] éum dedeslaboratérios, ees-
te trabalho enfoca um dos seus detedores o cdorimetro
Tileca.

Os cdorimetros tém um papel muito importante, pois
medem aenemjiadas particulasincidentesquecom elein-
teragem Esse detedores posaiem tipicamate um ma-
terial pesado, que absorve aenergia das particulas, e um
materid ativo, que amostra uma fracdo da energia que
ega sendo absorvida no detedor. As particulas entdo
perdem totalmente a sua energia por meio de um pro-
ces® fisico de decamento, que produz uma cascaa de
parti culas com valores de energia continuamenite deaes-
centes[3].
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O cdorimetro néo & apenas utilizado para a medicao
de energia, mas pode s usado também para a
identifcag @0 de classe diferentes de particulas, jaque o
perfl de deposic o de enermia & dependente da particula
incidente.

O Tilecd, no seu projeto prético, apresenta nao-
lineaidades na sua reposta. Apesa des® fato nao
representar uma limitacdo dramética, seria interessate
compensaem-se tais nao-li neaidades.

Normdmente para se faze ese tipo de otimizagao
s20 utilizadas fungdes multi-paramétricas porém & bas-
tante demorado e complexo obter-se 0 guste 6timo dos
parametros utilizados por essas fungdes, que muitas ve-
Zes se gpresentam dependentes da energiadaparticula. A
rede neural aparece como uma alternativa, devido a sua
estrutua nao linea e cgpaddade de redizar mgpeamea-
tos complexos com grande aaidade.

Nes® trabalho, visanos otimiza a reosta do ca-
lorimetro Tilecd através de uma rede neural que se-
ja capaz de mgpea, em uma escéa linea, o perfl de
deposido de energia prodwido pelo cdorimetro pa
ra particulas de diferentes energias. Com isto tenta
mos compensar os efeitos de ngo-li neaidade, do projeto
prético do detedor.

Na Seao0 2 discutiremos em detalhes a estrutura do
cdorimero Tilecd e o tratamento enpregado nos dados
experimentaisobtidosdo cdorimetro. Nas sepdes seguin-
tes abordarenmos a parte do mgpeameito neura e sausre-
sultados.

2. O Detector

Ess aplicacdo se refere ao Tilecd um cdorimetro
hadrdnico de telhas cintilantes. O Tilecd fara parte do
ATLAS, que possu ainda um detedor interno de tragos
de particulas (para visudizar as interagdes proximas do
poni de impado), um caorimetro el etromagnético (pa
ra medir a energia de particulas el etromagnéticag e um
detedtor de muons.

O Tilecd &€ um cdorimetro egedalizado em medir a
enemia das parti culas hadrénicas, como pions e jatos de
particulas [4]. O Tilecd é segmentado em células o que
permite que o cdorimetro tenhaacess ao perfi deta ha-
do de deposico de energia para particulas hadrénicas.
Um modulo do cdorimetro é constitud o de ferro (mate-
rial absorverdor), e de telhas cintilantes (materid ativo).
Fibras 6ticas sdo tanmbém utili zadas para o transporte dos



Figura1l: Um mbdulo do cdorimetro.

sinaisluminosos prodwidos pelas telhas cintil antes (Veja
Figural).

A particula, a0 incidir nege cdorimetro, excita as te-
Ihas cintil antes, prodwzindo um sina luminoso. Ese Si-
na & levado através das fbras ‘oticas (que se encontram
aoopladas nas laterais livres das telhag até os tubos foto-
multipli cadores, que irdo converter o sind luminoso pro-
duzido em sind détrico. Como para cada telha ha 2 fi
bras 6ticas acpladas cada c8lula possiiumaduplaleitu-
ra, corresponante a coleta do sina de cada uma de suas
laterais.

O sind resultante & entdo amostrado, utilizendo-se
conversores anadgico-digita de caga [5]. O detedor
possu segmentacdes radiais e longitudineis. Com isso
toda a informacdo segmentada do cadorimetro pode ser
gravada para que mais tarde sgja possivel fazerse uma
andli se off-lin edetalhada.

Recentemente, um protétipo de (ltima geracdo do
Tilecd foi submetido a um feixe de pions de diferen-
tes energias. A Figura 2 mostia 0 arranjo experimen-
tal. O mbdulo central nafgurarefere-se aeste prot otipo
avancado (Modulo 0) do Tilecd. Ele corregponde aum
dos 64 modulos que irdo cobrir toda a &rea centra ao re-
dor do poni de colisdo namontagem fnal. Para osteges
redi zados apenas meiade do mbddulo foi instrumentado,
de forma que es= protbtipo prodwz 46 canais de leitu-
ra. Ao redor do Modulo 0 aparecan 5 outros modulos
de uma geracdo anterior deda témica de cdorimetria,
dois adma do Modulo O e trés abaixo. Esss mbddulos
tém como fnalidade reprodwzir (0 melhor posivel) a
informaco obtida pel os mddulos vizinhos que irdo exis-
tir no arranjo fna do Til ecd.

A resolucdo em energia de um cdorimetro € nomal-
mente modelada por uma combing2o linea de um fator
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Figura2: O arranjo experimental.

que escda com a energia (fator intrinsico) e um fator
constnte (que modela os efeitos instrumentais) [3]:

o A B
E-VB

O fator de escda A representa arelucdo intrinsica
de um dado de cdorimetro. O fator constante B repre-
senta as imperfeicdes da instrumentali zac2o, levando em
conta amontagem prética, ruido, erros sisteméticos, etc.
O fator de escda € predominante para afaixade mais bai-
Xa energiaenquanto que o fator consnte dominanas a-
tasenemias O Tilecd tem apresatado em teses experi-
mentais, quando combina-se lineamente as suas células,
uma resoluco de enemjia de %%—% +2,5% [4].

Nos dados experimentais adquiridos de um feixe de
pions uma andli se classca de vali dag2o off-linede even-
tosfoi redizada, prodwindo cortes no conjunto de dados,
com isso evita-se que particulas que na verdade ndo sao
pions sggam utilizadas no conjunio de treinamento dare-
de neural. Para pions de dtas energias determinar tais
cortes nao € critico, porgLe as particulas contaminadoras
(muong apresentam baixa energia e sao fadlmente in-
dentificadas Porém, quando temos pions de baixa ener-
gia, eles se confundem com tais particulas que contami-
nam o feixe experimental de particulas Para redizar a
andli sedevalid agao de eventos utili zamosas informagdes
provenientes de detedores adicionais colocados nalinha
do feixe (contadores de cintil agdo, camasas de fios com
ataresolucdo espada e barreirade muons).

Para termos uma base de comparacdo com os re-
sultados obtidcs das redes neurais discutidas nese tra-
baho, foram prodwzidos histogamas que mostam as
distribuigdes da combinacZo linea das células do ca-
lorimetro para cada energia usada. Foram usados dados
de pions de 10 diferentes energias, cobrindo a faixa 10
GeV aé 400 GeV. A Figura 3 mostra esss distribuigdes.
Desss digtribuigdes foram feitos fittings gaussenos e
dessefittings retirados os valores médios e variancia pa-
racadaenergianomina dofeixe. Com esses dadosforam
avdiadasalineaidade e aresolucdo em energiado detec-
tor.

A partir dos valores méedios foi tragcada uma reta
6tima utilizando-se 0 método dos minimos quadrados e
cdculou-% 0 maior desvio dos pontcs experimentais em
relacdo a eda reta. Obtivemos entdo uma n2o lineai-

(1)
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Figura 3: Distribuigdes normdi zadas de energia quando
se combinalineamente as células do cdorimetro.

dade menor do que 10,6% e uma resolugao em energia
de ‘% + 5,9% para aresposa original do cdorimetro ,
combinando-® lineamente a energia de cada c8lula. A

Figura4 mostraas curvas de li neaidade e reluczo.

3. Mapeamento Neural

A rede neurd utilizada para rediza 0 mapeanento
desgjado tem como entrada os 46 sinais provenientes do
prototipo Modulo 0. Esses vetores de entrada foram nor-
malizados por um fator fixo igua a 0,1, levando-® em
conta adistribuicdo dos vaores de energia obtidcs das
células do cdorimetro e a faixa dinamica de operagcao
da rede neura. A rede apresenta uma topologia com
trés camalas A primdra camala possaui 10 neurdnios,
a segunch 46 neurdbnios e atercara camala (saida) tem
apenas um neurdnio. Uma rede neural com duas cama-
das internas apresentou uma melhor lineaidade do que
uma rede simil ar com uma camada escondida, diminuin-
do as nao-lineaidades para a faixa de energia mass bai-
xa[6]. A funcdo sigmbdide foi escolhida pararedizar a
funcdo de ativacao das duas camalas intermediarias sen-
do o neurdnio de saida linea. Deste modo, a saida da
rede reprodwz a escda originamente linea do feixe de
particulas Para rediza o treinamento, os dados expe-
rimentais foram divididos em dois conjuntcs disjuntos,
um de treinamento e outro de teste. Devida aboa es-
tatistica disponivel, pode-se esperar que arede venha a
aingir uma boa generalizacd com o conjunto de tede,
cujos eventos nao sao utilizados no proceso de treina
mento.

A redefoi treinada (por meio do pamte JETNET [7])
utilizando-% badkpropegation como método de aprendi-
Zagem e como entrada 0 conjunto de treinamento com-
posb por eventos com 10 diferentes niveis de energia no-
mind. A taxa de aprendizagem usada foi de 0,2 e de-
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Figura 4: Lineaidade (topo) e resolucdo (abaixo) origi-
nais obtidas do cdorimetro.

crescia ao longo do treinamento. A época do treinamanto
foi de 10 eventos que eram seledonados aleaoriamen-
te dos 10 conjuntcs de energias. Com isso um el emento
de cada nivel de energia nominal foi seledonado para o
treinamento darede acada época.

Primeiramente foram utilizados como avo os valores
nominais de energia nomali zados pel o valor maximo de
enemgia (400 GeV). O critério de parada do treinamento
darede foi a maxima efidéncia na etimaivada energia
daparticulaincidente, considerando-& umaresoluggo a-
vo de 50%/VE (Vea equagido (1)). Uma figura de
mérito baseada no produb destas eficiéncias de edima-
tivapara cada energia permiti u determinar amelhor rede
mapealora.

A Figura 5 mostm as distribui¢cbes de energia produ-
zZidas na saida da rede neural. Podemos observar que a
rede foi cgpaz de identificar de forma badante efiden-
te os valores nominais de energia. Em geral, o mgpea-
mento neural prodwiu distribuigdes gaussanas para ca-
daenemia, execduando- afaixade maior energia (ad-
ma de 100 GeV). Em verdade, parte do desvio observado
do comportamento gaussano, que se apresenta na for-
ma de uma cauda acentuada na parte equerda (menor
energia) das distribuigdes se deve a0 efeito de vazame-
to de enemgia, provocado pelas dimensdes reduzidas do
protétipo Modulo 0. Porianto esta cauda também & ob-
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Figura5: Distribuicgo dasaidaparaafaixa(normdizada)
de 10-4@ Gev, quando o avo no treinamento & o valor
nomina daenemjiado feixe.

servada na distribuicdo original do cdorimetro (Vea Fi-
gura 6). Para diminuir os seus efeitos de distorcgo, as
figuras de resolucZo e lineaidade do detedor foram ob-
tidas a partir dos vaores médios e variancias extraidos
de aproximacdes (fittings) gaussanas que se prolongaram
aé o cana parao qual o efeito de vazameto eranotave.

Para alineaidade medimos o0 maior desvio dos pon-
tos experimentais em relacdo a curva tracada, de onde
tiramos que anao-lineaidade ficou menor do que 2,9%.
A resolucdo em energia foi obtida utilizando-se 0 mode-
lo mostrado pela equacZo (1), para o qual obtivemos um
fator de escda de 98% e um fator constnte de 4,80%.
A Figura 7 mostra as curvas de lineaidade e relucgo.
Como podemos observar, 0 mapeamento neura produz
mdhora acentuada nafigurade lineaidade, em relacdo a
combinagdo linea das c8lulas do cdorimetro. Entretanto
ege mgpeameto ao priorizar alineaidade nao consegue
manter a mesna relucdo origina do cdorimetro. Es-
te compromis entre lineaidade e resolucdo tanbém &
obsrvado na solugdo classca de edimacdo de enemia
baseada em fungdes multiparamétricas.

De modo a verificar a cgpaddade de generalizacao
do mgpoeameato neurd, tedes foram redizados a par-
tir de um conjunt de treinamento reduzido, onde algu-
mas energias nao se encontravam represetadas Assm,
treinando-£ com metade dos eventos com energia no-
mina igual a (10, 50, 60, 100, 150, 300, 400 GeV) e
testando-£ com a outra metade dos eventos com todas
as enemgias disponive's (incluindo-% ainda, os pions de
20, 80 e 180 GeV) obtivemos uma nao li neaidade menor
do que 7,5% e uma resolugzo de 66’?;% +0,67% (Ve-
jaFigura 8). Isto mostra uma extracao robusta por parte
do processameto neura de caraderisticas do perfil de
deposicdo de energia para pions.

Um outro teste significativo foi redizado, utilizando-

335

X/ndf 3350 / 31
Constant 226.7
Mean
Sigma

.3842
.4109E-01

o b sl I B, N I I S
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 08 0.9

X/ndf 1342 / 40
Constant 217.9
Mean .4391
Sigma .17286-01

Figura 6: Efeito de vazameto para particulas de 180
GeV: distribuico origind daresposado cdorimetro (to-
po) e do mapeamento neural (abaixo).

se como avo no treinamento a energia medida pela so-
ma das energias depositadas em cada célula do detecor
(resposh origina do cdorimetro). Deste modo pudemos
verificar a cgpaddade de aprendizado da rede neurd pa-
ra redizar 0 mgpeameto origina do cdorimetro. Em
verdade, a rede reproduwziu fielmente esta resposé, ob-
tendo uma n2o lineaidade menor do que 10,6% e uma
resolucgo de % +6,4%.

4. Modelo Hibrido

Com bas nesss realltadosfoi desewolvido um mo-
delo hibrido de treinamento. Neste caso, a rede é trei-
nada por um certo nimero de ciclos com avos definidos
pelos vaores nominais de energia do feixe de particulas.
Em seguida, o process de aprendizagem prosggue por
um determinado nimero de ciclos em que os alvos sao
obtidos da sama das energias depositadas nas céulas do
detedor (mapeameto linea daregosta origina do ca-
lorimetro). Assim o proces de treinamento prosggue
de modo dternado. Com essa abordagem procuramos
combinar aregostalinea do mgpeameto neural basea-
do nainformagdo da energianomina do feixe com aca
raderistica de resolucdo do cdorimetro, quando se com-
binalineamente ainformago das sues células.

Para se determinar o numero de ciclos de treina-
mento redizados com avo de energia nomind, a rede
neura mapealora da secdo anterior foi inicializada com
0s pescs obtidos com o treinamento redizado a partir
dos avos definidos pela resposh original do cadorimetro
(combinaggo linea das enemgias das célulag. A partir
degainicializacdo, obsrvou-% que s30 necesarios cer-
ca de 300 passe para que 0 mapeamento neura cor-
rija a forte nao lineaidade do detedor e redize o ma-
peamento que priviligi aalineaidade. Da mesmaforma,
inicializando-% a rede neura mapealora com 0s pesos
obtidcs ao fina do treinamento baseado em alvos relati-
vos aenergianominal do feixe de particulas, treinou-£ a
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Figura7: Lineaidade (topo) e resoluco (abaixo) obtidas
pelo mgpeamato neural, basedo na energianomina do
feixe.

rede neural para que aprendesse 0 comportamento origi-
nal do cdorimetro, dcangando aresolucdo desgada. Para
td, foram necesarios 7500 ciclos de treinamento.

Utili zando-se a mesma topologia para a rede neura
(Secao 3), o modelo hibrido de treinamento foi imple-
mentado, redizando-% ciclos aternados de 300 pas-
sos de treinamento com alvos de energia nominal e 7500
passa com o alvo definido pela energia medida original-
mente pelo detedor. A Figura9 mostra a saida da rede
a0 fina do treinamento e aFigura 10 mostraa lineaida
de e resoluc@o dcangadas. Com este modelo, 0 mapea
mento neura de energia apresenta uma nao-li neaidade
méaxima de 4% e uma resolugzo de 46’?;% +4,0%. Pode-
senatar que arede mdhorou acaraderisticanao linea do
cdorimetro (10,6%), emboratenha deteriorado levemen-
te acaraderistica de lineaidade do mgpeameto neural
puro, baseado na energia nominal do feixe (2,9%). No
gue se refere aresolugao, tanbém se atingiu o objetivo,
melhorando-£ 0 comportamento original do mapeamen-
to neura, pois a cancamos uma relucdo semehante ao
resultado obtido pela combinacao linea das energias de-
positadas em cada célula.
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Figura 8: Lineaidade (topo e resolugdo (abaixo) obti-
das pelo mgpeameto neural, com um nimero restrito de
niveis de energia (Videtexto).

5. Conclusdbes

Um mapeameto neura foi apresetado como ater-
nativa para compensar as nao-lineaidades de um ca-
lorimetro em relagdo aos méodos classcos (fungdes
multi-paramétricas) tipicamente utilizados. Para um
cdorimetro hadrdnico uma rede de trés camalas de
neurdnios treinada pelo método de badpropegation foi
cgpaz de mgoea numa escda linea os 10 valores de
energia da faixa de 10 GeV até 400 GeV, com uma
nao-lineaidade maxima de 2,9%, abaixo da ohtida pe-
laresposh original do cdorimetro. De modo a mehorar
a resolugdo em energia dege mgpeamato, um método
hibrido de treinamento foi desenvolvido, dternando-se
ciclos de treinamento em que se fez a rede neura se
comportar como o cdorimetro origina com ciclos de
mapeanento neural puro. Apesar da rede hibrida apre-
sentar uma lineaidade levemente inferior aquela obti-
dainiciamente com o treinamento supervisionado ante-
rior, aresolucdo em energia foi aprimorada, atingindo-se
46,5% +4.0%.

\/E )

Com esss resultados mostr-se que uma rede neu-
ral pode construr uma escda linea de energia e melho-
rar aresolugdo em energia do detedor de ta forma que
pode-se estimar com bastante aaurada aenergia de uma
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Figura9: Distribuicdo da saida darede paraafaixa(nor-
malizada) de 10-4®M Gev, quando se utiliza 0 modeo
hibrido de treinamento.

particulaincidente de ata energia em experimentas com
colisionadores de particulas.

Em estudos futuros pretende-se utilizar as
informagdes dos cinco mddulos adjacentes ao prototipo
de cdorimetro estuchdo (200 canais a mas de
informagao), de modo a diminuir o efeito de vaza-
mento observado no prototipo e aprimorar a estimativa
de enemia.
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