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Abstract— This article presents the results of using neural networks for the optimization of the ATLAS online
filterring system, one of the main detectors of the particle collider LHC (Large Hadron Collider). The Regions of
Interests of the ATLAS energy measurer calorimeter are mapped in 100 rings of energy deposition, whitch feed
a classifier neural network to classify them as electron or jet. For the signal pre-processing, it is used a relevance
mapping and PCA (Principal Component Analysis) to compact the information, increasing the processing speed
and, eventually, increasing the detection efficiency, with a decreasing of false alarm rate.

Keywords— CERN, ATLAS, nuclear physics, filter, classifier, neural networks.

Resumo— Esse artigo mostra os resultados da aplicagdo de redes neurais na otimizagdo do sistema de fil-
tragem online do detector ATLAS, um dos pricipais detectores posicionados ao redor do ponto de colisdo do
colisionador de particulas de tdltima geragdo, o LHC (Large Hadron Collider). As Regibes de Interesse do calo-
rimetro medidor de energia do ATLAS sdo mapeadas em 100 anéis de deposicao de energia, os quais alimentam
a rede neural classificadora, que a classifica como elétron ou jato. Como pré-processamento dos sinais, utiliza-se
um mapeamento de relevancia e PCA (Andlise de Componentes Principais) para a compactagio da informagéao,
aumentando-se a velocidade de processamento e, eventualmente, aumentando-se a eficiéncia de detecg¢ao, com

diminuigao da taxa de falso alarme.
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1 Introducao

O LHC (Large Hadron Collider) é um acelera-
dor de particulas que estd sendo construido no
CERN (CERN, 2006) (Centro Europeu para a
Pesquisa Nuclear) e colisionara particulas com ele-
vada energia no centro de massa, através de um
tunel circular com 26,7 km de circunferéncia do-
tado de poderosos imas para a aceleragao das par-
ticulas (LHC, 2006). Cada colisdo constitui um
evento a ser analisado através de detectores po-
sicionados em torno dos pontos de colisdo. O
ATLAS (ATLAS, 2006) (A Toroidal LHC Appara-
twS) é um dos detectores do LHC. Ele é composto
por diferentes sistemas de deteccao — o detector
de tragos, os calorimetros eletromagnético e ha-
dronico e a camara de muons.

Os eventos de possivel interesse do LHC
sao muito raros, demandando dias de operagao
a uma taxa de eventos elevada (em torno de
40 MHz). Como cada evento carrega aproxima-
damente 1 MB de informagao, tem-se um fluxo de
dados da ordem de 40 TB por segundo, impossi-
bilitando o armazenamento completo desses even-
tos para andlise offfine (High Level Trigger, 2003).
Desta maneira, um sistema de filtragem online
torna-se indispensavel para o experimento, com-
posto por niveis, de forma a reduzir a taxa de
eventos gradualmente (High Level Trigger, 2003).

Este trabalho se concentra na separacao de
elétrons e jatos (rufdo), a assinatura de maior
freqiiéncia dos possiveis eventos de interesse do
LHC, utilizando somente as informagoes de calori-

metria do detector ATLAS. O discriminador neu-
ral proposto atuard no segundo nivel de filtragem,
com acesso a granularidade plena dos calorimetros
e a todos os seus milhares de canais de leitura.

2 O Sistema de Calorimetria

O sistema de calorimetria do ATLAS é composto
pelos calorimetros eletromagnético e hadrénico. O
calorfmetro eletromagnético, LArg (LArg Colla-
boration, 1996) (Liquid Argon Calorimeter), é di-
vidido em 3 camadas com diferentes granularida-
des, sendo a segunda camada a mais profunda.
Além disso, a secdo e.m. é dividida em duas par-
tes: o barril e a tampa. O barril e as duas tampas
completam totalmente o espaco ao redor da coli-
sao. O calorimetro e.m. tem, também, um pré-
irradiador, que funciona praticamente como um
calorimetro muito fino, com a funcao de recupe-
rar a informacao perdida no material morto da
secao e.m. (fios, encapamentos etc).

Os calorimetros hadrénicos do
ATLAS (TileCal Collaboration, 1996) sao
formados pelo TileCal, calorimetro de telhas, e
a tampa hadronica. O TileCal é posicionado
radialmente depois do LArg, abrangendo as
porgoes do barril e sua extensdo. Assim como
a secao e.m., a secao hadronica também possui
granularidade variavel.

Os dois calorimetros sdo dispostos ao redor
do ponto de impacto e, por isso, tém o formato
cilindrico. O sistema de coordenadas do ATLAS,
entao, acompanha a diregao do feixe de particulas



provenientes da colisdo. As coordenadas emprega-
das sao n, ¢ e z, representando, respectivamente,
a direcao das particulas apds a colisao (também
chamada de pseudo-rapidez) e a rotagdo em torno
do eixo de colisao z.

3 O Sistema de Filtragem do ATLAS

O sistema de filtragem do ATLAS deve ser ca-
paz de separar, de forma eficiénte e répida, fisica
nova da massa de dados ja conhecida, que funciona
como ruido de fundo do experimento. Para isto,
foi concebido o Sistema de Trigger (High Level
Trigger, 2003), dividido em trés niveis(Figura 1).
E importante que se mantenha o tempo de latén-
cia (tempo para formar e distribuir a decisdo do
filtro) no valor mais baixo possivel para cada nivel
de operacao de modo a se adequar a elevada taxa
de eventos do LHC. Durante esse tempo, a infor-
magao de todos os canais do detector precisa ser
retida em memédrias do tipo pipeline (High Level
Trigger, 2003).
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Figura 1: Sistema de Trigger

O primeiro nivel de Trigger realiza a selecao
inicial, possui um tempo de laténcia de 2us e a
maior taxa de filtragem de eventos. Assim, seu
processamento é feito todo em hardware de alta
velocidade, basicamente com FPGAs (Field Pro-
grammable Gate Array), e ele utiliza um infor-
magao de calorimetria com granularidade menos
fina, compondo uma soma de células. Este nivel é
responsavel, também, por selecionar as regioes do
calorimetro onde houve deposicao significativa de
energia, as chamadas Regides de Interesse (Rols),
e passa-las ao segundo nivel.

O segundo nivel ird, entao, processar somente
os eventos selecionados pelo primeiro nivel, ja
separados em Rols. Os eventos rejeitados pelo
primeiro nivel sao definitivamente descartados.
Neste segundo nivel, utiliza-se a granularidade
plena do ATLAS, de modo a refinar a decisao do
primeiro nivel. Como a taxa de eventos é menor
no seguno nivel (100kHz), seu tempo de laténcia

é de 10ms, sendo sua implementagao totalmente
em software. Para ilustrar, na Figura 2, sao mos-
tradas Rols tipicas da segunda camada da secao
e.m., para um elétron e um jato que foram aceitos
pelo primeiro nivel.
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Figura 2: Duas Rols tipicas da segunda camada
e.m..

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

4 Algoritmo de Extracao de
Caracteristicas

O algoritmo de referéncia no segundo ni-
vel, com base em calorimetria, é o algoritmo
T2Calo (ATLAS HLT/DAQ/DCS Group, 2000).
Observando as Rols de elétrons e jatos tipicos do
segundo nivel de trigger (Figura 2), nota-se que
as sutis diferencas entre os dois padroes de de-
posicao de energia se encontram no espalhamento
da distribuicao de energia e nas relagoes dos pi-
cos energéticos. Sao essas caracteristicas que o
T2Calo procura extrair através de suas variaveis
discriminantes.

As variaveis do T2Calo sao calculadas através
de janelas no plano 7 e ¢, ao redor da célula mais
energética, do centro do feixe. Posteriormente,
elas sao apresentadas a um Algoritmo de HipStese
que, através de cortes lineares de energia baseados
em informagao especialista, ird marcar o evento
como elétron ou jato.

5 Anelador Neural - Neuralringer

Assim como o Algoritmo do T2Calo extrai as
caracteristicas de deposi¢ao de energia das Rols
através de janelas (cluster) de células, numa area
em 7 e ¢, a proposta do neuralringer é fazer o
mapeamento das Rols através de anéis e utilizar



redes neurais artificiais como Algoritmo de Hipé-
tese (Anjos, 2003).

O mapeamento em anéis é feito de forma abs-
trata, uma vez que a granularidade de certas ca-
madas do calorimetro impede a visualizagao de
anéis. A Figura 3 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 concEntrica. Esse
tipo de mapeamento também tenta extrair as ca-
racteristicas de espalhamento e relagaode energia
entre as camadas do calorimetro. Eventualmente,
podem ser criados anéis incompletos.

A normalizacdo utilizada foi a do tipo segiien-
cial. Para cada camada, calcula-se a energia to-
tal depositada e divide-se o valor da energia do
primeiro anel por essa energia. A energia do se-
gundo anel é dividida pelo valor desta energia do
primeiro anel, e assim sucessivamente até que o
nimero de anéis se esgote.
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Figura 3: Conjunto de anéis para algumas cama-

das do calorimetro.

Um problema ocorrera: os valores energéticos
nos ultimos anéis de cada camada, aqueles nos
quais a relagao sinal ruido é a menor, terao o me-
nor fator de normalizagao e, portanto, a maior
amplificacao. Isto é prejudicial ao desempenho de
qualquer discriminador, uma vez que beneficiard
canais ruidosos. A solugao é limitar a variagao do
fator de normalizacdo por camada. A Tabela 1
exemplifica a execugao do algoritmo.

Anel Normalizagao Soma em Anel
1 E(total da camada) Eq
2 E-FE; Es
N EFE—-—F —..—En_ En

Tabela 1: Normalizagao Sequencial.

Como pode-se especificar o tamanho em 7 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.

Camadas Eletromagnéticas

Camadas Hadronicas

Pre-sampler | 1% | 2¢ | 3% || 1* | 2¢ 3¢

8 64 8 | 8 4 | 4 4

Tabela 2: Quantidade de anéis por camada do
calorimetro.

Os dados de simulagao que foram utilizados
nesse artigo formam um conjunto contendo, apro-
ximadamente, 2400 Rols de elétrons e 800 Rols
de jatos. Os conjuntos de Rols foi dividido em
2 grupos, treino e teste, sendo o grupo de teste
também utilizado como grupo de validagao do trei-
namento. Para lidar com a elevada diferenga no
numero de eventos de elétrons e jatos, este ultimo
foi replicado no conjunto de treino, evitando-se
uma eventual tendéncia no treinamento. O al-
goritmo de treinamento supervisionado utilizado
para o treinamento da rede foi o Resilient Back-
propagation (Riedmiller and Braun, 1993).

A figura de mérito escolhida para a discrimi-
nagao entre elétrons e jatos foi o produto SP, que
relaciona as probabilidades de detecgao de elétrons
e jatos de acordo com a férmula:

SP = (P.+ Pj) * (P, x P))

Foram treinadas redes com diversas topolo-
gias (1 a 15 neurdnios na camada escondida) e
com 5 inicializagoes para cada tentativa de treina-
mento.

Sera utilizada uma funcao tangente hiperbé-
lica como a fungao de ativagao dos neuroénios, seja
na camada escondida, seja na camada de saida. As
varidveis de entrada sdo esferizadas (média nula e
varidncia unitéria) de acordo com o conjunto de
treinamento.

6 Compactagao da informacao

Afim de diminuir a dimensao do espaco de entrada
da rede neural, de forma a aumentar a veloci-
dade de processamento e, eventualmente, aumen-
tar também a eficiéncia do classificador, aplicou-
se um mapeamento de relevancia e a Anélise de
Componentes Principais.

6.1 Relevancia

O estudo de relevancia da entrada mostra quais
sao as varidveis mais importantes a discrimina-
¢do. As outras podem, entdo, ser descartadas
do processamento. Para avaliar a relevancia de
cada componente, podemos proceder de duas for-
mas: pela variagao média quadratica da resposta
da rede ou pela variagao do SP. Assim, temos:



RSPM = SP(?J) - SP<?J‘$JL:@>

Onde R;, é a relevancia da i-ézima compo-
nente, O(Z') é a resposta da rede neural ao esti-
mulo 7 e Z; representa o valor médio da compo-
nente 7. As varidveis entre uma faixa de valores
entre a varidvel mais relevante e uma ordem de
grandeza abaixo serao ditas relevantes.

A Figura 4 mostra a relevancia dos 100 anéis
calculadas por MSE e SP. A linha vertical des-
tacada em cada figura é o patamar de relevancia,
onde anéis com relevancia maior que este valor sao
considerados relevantes. J& 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% ca-
mada hadronica). Assim, o niimero de anéis sele-
cionados 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 confundem a rede (anéis cuja re-
levancia é negativa), uma vez que o produto SP
aumenta quando eles sao substituidos pela sua mé-
dia. Um estudo futuro é a retirada de somente
esses anéis.

6.2 PCA - Andlise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais é uma técnica
estatistica que tenta descorrelacionar a informa-
¢ao contida numa base de dados através de uma
mudanga de base (JOLLIFFE, I.T., 2002). As no-
vas componentes que formam esta base sdo chama-
das de componentes pricipais e sao ordenadas de
acordo com sua energia (varidncia). Dependendo
do valor de sua energia, podemos simplesmente
descartar uma componente minoritaria, acarren-
tando uma perda controlada da informagao.

Nesta aplicacao, pode-se utilizar uma extra-
¢ao de componentes principais segmentada. Como
o calorimetro é dividido em camadas de deposi-
cao de energia, as componentes pricipais podem,
entdo, ser extraidas por camadas. A selegdo de
componentes pode se dar pela curva de energia ou
pela relevancia de uma componente para o discri-
minador neural.

A Figura 5 mostra a curva de carga para as
componentes extraidas de forma nao segmentada.
O eixo vertical mostra o percentual de energia acu-
mulado conforme a energia de cada componente é
somada. Pode-se ver que com 40 componentes
temos 95% de energia acumulada. J4 a Figura 6
mostra a relevancia por SP das componentes prin-
cipais (a relevancia por MSE mostrou resultado
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semelhante). Note-se que somente uma compo-
nente é considerada relevante.

Se olharmos para a distribuicao dessa com-
ponente mais relevante (Figura 7), podemos ver
que ela é bastante seletiva. A Figura 7 mostra
também o auto-vetor relacionado a segunda com-
ponente principal, a mais relevante. Pode-se ver
que ela possui forte representacao nos anéis das
duas segoes do calorimetro.

Projecao dos Eventos e Coordenadas da Componente Principal mais Relevante

Numero de Eventos

0
-3 -2 -1 0 1 2 3
Projecao da Componente principal mais relevante

Valor Normalizado

20 30 40 50 60 70 80

Contribuicao dos Aneis a Componente Principal mais Relevante

Figura 7: Distribuicao e Coordenadas da compo-
nentes principal mais relevante.

Ja para as componentes pricipais extraidas de
forma segmentada, as curvas de carga nao mos-
traram uma compactacgao muito elevada. Das 100
componentes, a selecao por energia, levando em
conta entre 90% e 95% de energia acumulada para
cada camada, mantém 71 componentes. Entre-
tanto, a relevancia por MSE e SP dessas compo-
nentes pricipais (Figura 8) mostrou que apenas 10
a 15 componentes podem ser mantidas. Note-se
que a maior parte das componentes mais energé-
tica, para cada camada, foram consideradas rele-
vantes.

7 Resultados Neurais

Feitas todas as anélises quanto & compactacao, di-
versas redes neurais foram treinadas. As redes séo
comparadas através da curva ROC (Receiver Ope-
rating Characteristics) de cada uma e pelo pro-
duto SP alcancado. Conforme andamos na curva
ROC, o produto SP é variado. Figura 9 mostra as
curvas ROC das redes treinadas cortando-se o ni-
mero de anéis por relevancia. Pode-se ver que se
fixarmos um nivel de 10% de falso alarme, todas as
redes mostram resultados semelhantes, com 95%
de eficiéncia de detecgao. Porém, se fixarmos em
5% o falso alarme, os cortes por relevancia MSE
apresentam uma eficiénciade deteccao levemente
maior aqueles adotados por relevancia SP, mas a
performance é cerca de 10 pontos percentuais me-
lhor do que alcangado com o uso da informagao
completa (100 anéis).
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Figura 8: Relevancia das componentes principais
extraidas de forma segmentada.
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Para as andlises com PCA segmentada e nao
segmentada, as respectivas ROC se encontram na
Figura 10. As redes adotando cortes por relevan-
cia do conjunto de treino e teste, por MSE e Sp,
tiveram desempenho similares e estao representa-
das somente pela ROC referente ao conjunto de
treino. Pode-se ver que a componente mais rele-
vante da PCA nao segmentada consegue resulta-
dos inferiores, porém significativos por se tratar
de apenas uma componente. Se fixarmos também
um nivel de falso alarme em 5%, o discriminador
com corte por PCA segmentada e relevancia por
SP consegue uma eficiéncia de deteccao entre 2,5
e 15 pontos percentuais melhor que os outros mé-
todos. J4 se fixarmos em 10% de falso alarme, os
discriminadores tém praticamente a mesma efici-
éncia de detecgao.
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Figura 10: Curva ROC dos discriminadores com
anéis cortados por PCA.

Assim, considerando o nivel de 5% de falso
alarme fixo e levando em conta o nimero de va-
ridveis de entrada de cada anilise, a Figura 11
mostra as curvas ROC para os melhores discrimi-
nadores, nas abordagens por relvancia e por PCA.
Ja a Tabela 3 mostra o SP para um nivel fixo de
5% de falso alarme.

Anel PCA Seg. | Relev. | Relev.
100 Relev. MSE MSE
SP treino | teste
SP || 1,410 1,577 1,623 1,612

Tabela 3: SP para os melhores discriminadores
com falso alarme fixo em 5%.
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