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Abstract— An online particle discrimination system is proposed for the high level trigger of ATLAS particle
detector, which will be placed at one of the collision points of LHC, the next generation particle collider ex-
periment. For feature extraction, Independent Component Analysis (ICA) is applied over a highly segmented
calorimeter (energy measurement system). As a pre-processing step the high dimension signals were compacted
through Principal Component Analysis (PCA). The hypothesis testing is performed by a neural classifier op-
erating over the independent componentes. After an analysis of the classifier inputs relevance, discrimination
efficiency of 97% was achieved for a false alarm probability of 2.5%.

Keywords— Independent component analysis, neural classifiers, detectors, caloremeters.

Resumo— Um sistema online de discriminagdao de particulas é proposto para o alto nivel de filtragem do
detector ATLAS, que estard posicionado em um dos pontos de colisdo do acelerador de tultima geragao LHC.
Para extracdo de caracteristicas, Andlise de Componentes Independentes (ICA) é aplicada sobre sinais de um
calorfmetro (sistema de medigdo de energia) altamente segmentado. Anéalise de Componentes Principais (PCA)
foi utilizada para compactar os sinais de alta dimensao. O teste de hipdtese é realizado por um classificador neural
operando sobre as componentes independentes. Apés um estudo da relevancia das entradas do classificador, foi

obtida uma eficiéncia de discriminagao de 97% para um falso alarme de 2,5%.

Keywords— Analise de componentes independentes, classificadores neurais, detectores, calorimetros.

1 Introducao

O detector ATLAS (A Toroidal LHC Appara-
tus) objetiva a pré-selegdo e armazenamento dos
eventos de interesse gerados nas colisoes do ace-
lerador de particulas LHC (Large Hadron Col-
lider)(Price, 2002). O LHC entrard em funciona-
mento no segundo semestre de 2007 no CERN
(Centro Europeu para Pesquisa Nuclear) e ird co-
lidir feixes de prétons a cada 25ns. Embora pro-
duza uma alta taxa de eventos, os canais de inte-
resse no LHC sao raros. Um sistema eficiente de
filtragem online deve ser projetado para garantir
que a maior parte do ruido de fundo seja elimi-
nado, sem desprezar informagoes valiosas.

Considerando que, em média, cada evento do
LHC gera 1,5 Mbytes de informagao, é produzido
no detector aproximadamente 60 Tbyte/s. Mesmo
que essa quantidade de informacao pudesse ser
armazenada, a selecdo offline de eventos seria
proibitivamente lenta, entao, o processo de fil-
tragem de eventos deve ser realizado online, sob
severas restrigoes de tempo de processamento.

O propésito dos experimentos em fisica de
particulas de altas energias é verificar a validade
dos modelos tedricos e buscar a solugao para pro-
blemas ainda sem resposta. No LHC, um dos
principais desafios é identificar o béson de Higgs,
que, se existir de acordo com o Modelo Padrao,
serd responsavel por fornecer massa as particu-

las (Martin, 2006).

Localizado em um dos pontos de colisao do
LHC, o detector ATLAS foi projetado para co-

brir um angulo sélido proximo a 47 em torno
do ponto de colisao, tendo formato cilindrico
com o tunel do LHC como eixo central (ATLAS-
Collaboration, 1999). A Figura 1 mostra um
corte transversal do ATLAS com os seus principais
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Figura 1: Corte do ATLAS mostrando a segmen-
tagao dos calorimetros.

sub-sistemas. Em destaque estao os calorimetros
eletromagnético e hadronico, objetivos deste tra-
balho, que sao segmentados em, respectivamente,
4 e 3 camadas. Os calorimetros medem o perfil de
energia depositado pelas particulas incidentes, in-



Interaction rate
~1 GHz

Bunch crossing
rate 40 MHz

LEVEL 1
TRIGGER

< 75(100) kHz

[ CALO MUON TRACKING

Pipeline
memories

Derandomizers

| Readout drivers
(RODs)

Regions of Interest | | || 1|

LEVEL 2 Readout buffers
TRIGGER (ROBs)

~1kHz

| Event builder |

Full-event buffers
and
processor sub-farms

EVENT FILTER
~ 100 Hz

Data recording
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de [1].

formacao importante que guia o processo de iden-
tificacao das particulas. Para tal, a granularidade
varia entre as diferentes camadas do calorimetro.

Conforme diagrama da Figura 2, o sistema de
filtragem do ATLAS é baseado em 3 niveis seqiien-
ciais de selegio de eventos (ATLAS-Collaboration,
1999). O primeiro nivel (LVL1) tem sérias res-
tricoes quanto ao tempo de processamento, re-
cebendo a plena taxa de eventos do LHC como
entrada. Esse nivel é implementado em hardware
dedicado, e opera com granularidade menos fina
no calorimetro. O LVLI1 entrega ao segundo nivel
a localizacao das areas onde possivelmente aconte-
ceram eventos de interesse, regioes estas conheci-
das como Rol (Regions of Interest). O segundo
nivel e o filtro de eventos, compdem a filtragem
alto nivel (HLT - High Level Trigger).

A selecao de eventos no HLT é feita através
de software especializado, rodando em um con-
junto de 2000 PCs (duplos) dedicados operando
em paralelo. Nesse estdgio a granularidade total
dos calorimetros esté disponivel. A estratégia de
processamento seqiiencial, adotada no sistema de
filtragem do ATLAS, permite que os eventos se-
jam rejeitados na primeira etapa de analise online
possivel, minimizando a necessidade de acesso a
informacoes, e facilitando o ajuste e eventual mod-
ificacao das estratégias de extragao de caracteris-
ticas.

Dentre os eventos gerados nas colisdes do
LHC, apenas uma pequena parte serd util para
a caracterizagao dos processos da nova fisica. Por
exemplo, assinaturas de interesse podem ser en-
contradas a partir do decaimento de elétrons, f6-
tons e muons. Os elétrons estdo imersos em um
intenso ruido de fundo composto de jatos hadroni-
cos. Os jatos, presentes no alto nivel de fil-
tragem, apresentam perfil de deposicao de energia

nos calorimetros semelhante ao de elétrons (al-
tamente concentrados no calorimetro eletromag-
nético e quase nenhuma energia depositada na
secdo hadronica). O canal elétron/jato (e~ /j)
serd um dos mais freqiientes no ATLAS (ATLAS-
Collaboration, 2003), sendo portanto, muito im-
portante para o desempenho geral do detector.
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Figura 3: Formatagao dos sinais do calorimetro
em anéis.

Conforme proposto em (Anjos et al., 2006),
neste trabalho os sinais das Rol sao formatados em
anéis concéntricos de deposigao de energia organi-
zados por camada. A célula que absorveu maior
energia em uma dada camada é considerada como
0 primeiro anel, e os anéis subseqiientes sao for-
mados pelas células que envolvem o anel anterior
(ver Figura 6). Em seguida, as leituras de energia
das células de cada anel sao somadas e normal-
izadas por camada do calorimetro. Esse proce-
dimento torna os sinais independentes do ponto de
colisao. Assumindo que a dimensao das Rol é fixa
e engloba a informagao relevante para a discrim-
inagao das particulas, sao considerados um total
de 100 anéis. Sinais tipicos de elétrons e jatos na
formatacao utilizada sdo mostrados nas Figuras 4
e d.
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Figura 4: Tipico sinal formatado em anéis de um
elétron.

O processo de discriminagao de particulas
pode ser dividido em dois impotantes procedimen-
tos, a extracdo de caracteristicas (onde as infor-
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jato.

magoes do detector sao processadas numa ten-
tativa de facilitar o processo de classificagdo) e
o teste de hipdteses (rotina que realiza a sepa-
ragao das particulas). Neste trabalho é proposta
uma nova estratégia para a extracao de carac-
teristicas, na filtragem de alto-nivel do ATLAS no
canal elétron/jato, utilizando Anélise de Compo-
nentes Independentes (ICA - Independent Com-
ponent Analysis). Como pré-processamento, os
sinais formatados em anéis (de alta dimenséo)
sdo compactados através de Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA - Principal Component
Analysis). Apds a extragdo de caracteristicas,
classificadores neurais sao utilizados para o teste
de hipéteses. O objetivo é obter uma melhor
performance de discriminacao de elétrons e jatos
quando comparado ao T2Calo, algoritmo atual-
mente adotado pela Colaboracdo do ATLAS e
pronto para ser implementado na filtragem de alto
nivel (ATLAS-Collaboration, 2003). O tempo to-
tal de processamento do algoritmo proposto deve
ainda atender as limitagoes impostas para o HLT.

2 Extracao de Caracteristicas

Na Figura 6 é mostrado um diagrama da técnica
proposta. Num procedimento nao-segmentado, as
informagoes de todas as camadas do calorimetro
sao agrupadas num tnico sinal sobre o qual sao
aplicadas as rotinas de processamento. O processo
de extragao de caracteristicas por ICA é precedido
por uma compactagao através de PCA. A seguir
serao descritos os fundamentos dessas técnicas es-
tatisticas de processamento de sinais.

2.1 Andlise de Componentes Independentes

Considerando que o sinal N-dimensional obser-
vado x é formado por uma combinacao linear
das fontes s, a andlise de componentes indepen-
dentes (ICA - Independent Component Analysis)
tem como objetivo encontrar o vetor de fontes a

partir da observagao apenas do vetor de misturas.
Na forma matricial pode-se escrever (Hyvarinen
et al., 2001):

x = As (1)

onde A ¢ a matriz de mistura.
Se os fatores a;; sao conhecidos o problema é
facilmente resolvido a partir de:

s = Bx (2)

onde B=A"!'. Na pratica, tanto as fontes s;
como os a;; devem ser obtidos apenas dos sinais
misturados z;. No modelo bésico da ICA (equagao
1) assume-se que a matriz A é quadrada e nao sao
considerados atrasos temporais nem a existéncia
de ruido aditivo.
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Figura 6: Diagrama da ICA sobre os sinais em
soma de anéis.

Uma solugao para o problema exposto na
equagcao 1 pode ser obtida assumindo que as fontes
s; sao estatisticamente independentes, o que é
uma consideracao realista na maioria dos casos
e que nao precisa ser exatamente verdadeira na
pratica. Existem muitas formas matematicas para
calcular os coeficientes b;;. A descorrelagdo nao-
linear e a maximizagao da nao gaussianidade sao
as mais utilizados (Hyvarinen and Oja, 2000).

Neste trabalho o algoritmo FastICA foi uti-
lizado para estimar as componentes indepen-
dentes. A medida da gaussianidade escolhida foi a
negentropia, calculada por cumulantes de ordem
superior e expansoes polinomiais. Um método de
ponto fixo é aplicado para calcular iterativamente
a matriz B (Hyvarinen et al., 2001):

B — E{xg(B"x) - E{g (B™x)}}  (3)

onde E{.} é o operador esperanga e g(y) uma
fungao nao-linear geralmente escolhida entre:

g1(y) = tanh(y) (4)
92(y) = yexp(—y>/2) (5)
gs(y) = ¢ (6)



2.2  Compactacdao por PCA

A andlise de componentes principais (PCA - Prin-
cipal Component Analysis) é uma técnica estatis-
tica de processamento de sinais também con-
hecida como transformagao de Karhunen-Loéve
(Haykin, 2001). O objetivo da PCA é encon-
trar uma representacao do sinal de entrada onde
grande parcela da energia esteja concentrada num
pequeno nimero de componentes.

Usando informagoes da estatistica de segunda
ordem a transformacao por PCA busca um es-
paco onde as projecoes das entradas sejam nao-
correlacionadas e tenham méaxima variancia.

Considerando-se um vetor x aleatério de mé-
dia nula com N elementos, a projecao y; de x na
direcao de w; pode ser expressa por:

N
Y = WZTX = Z Wi Tk (7)
k=1

Seguindo a definicao da PCA, y; tem maxima va-
ridncia, logo w; é encontrado pela maximizagao
de (Hyvarinen et al., 2001):

I (w1) = E{yf} = wi Cown (8)

onde C, é a matriz de covariancia de x.

A solucao para o problema de maximizacao da
equacgao 8 pode ser encontrado na algebra linear
em funcao dos autovetores ey, es, ...,en da matriz
C.. A ordem dos autovetores é tal que os auto-
valores associados satisfazem dy > do > ... > dy.

3 Teste de hipdteses

Apés a extragdo de caracteristicas por ICA so-
bre os sinais compactados através de PCA, o teste
de hipéteses foi realizado utilizando classificadores
neurais (ver Figura 6). As redes neurais, quando
treinadas como classificadores, sao capazes de es-
tabelecer superficies nao-lineares de separagao en-
tre as classes.

Redes tipo perceptron de duas camadas
(Haykin, 2001) foram treinadas, de modo super-
visionado, para maximizar a eficiéncia de discrim-
inagao das classes. Para o ajuste dos pesos da
rede foi utilizado o algoritmo RPROP (Resilient
back-propagation) (Riedmiller and Braun, 1993).
Os classificadores neurais utilizados possuem uma
camada oculta com neurénios tipo tangente hiper-
bélica. A quantidade de neur6nios na camada
oculta variou com o nimero de componentes obti-
dos apds a compactacdo por PCA, e foi escol-
hida visando a maximizacao do desempenho de
discriminagao das classes.

Para a escolha da dimensao da camada oculta,
o numero de neurdnios foi gradativamente aumen-
tado, realizando-se, a cada incremento, uma série
de inicializagoes. Foi escolhida, entao, a topologia

de melhor desempenho. No caso de desempenho
semelhante a menor rede foi utilizada.

4 Resultados

O conjunto de eventos disponivel, obtido através
de simulacoes de Monte Carlo para colisoes
préton-préton (ATLAS-Collaboration, 1999), foi
dividido em dois grupos, um utilizado para o pro-
jeto (treino), e outro para o teste de desempenho
das técnicas propostas. Os 2 conjuntos sdo com-
postos por assinaturas de: 11283 elétrons e 3774
jatos (treino), e 11298 elétrons e 3735 jatos (teste).
O tipo de particula correspondente a cada sinal é
certificado pelo simulador. A interacdo com os
subsistemas do detector e os efeitos da filtragem
de primeiro nivel sao considerados durante as sim-
ulagoes, justificando a diferenga no numero de el-
ementos das duas classes, uma vez que o LVL1 ja
eliminou grande parte dos jatos.

Como figuras de mérito do desempenho de
classificagdo, foram utilizadas nesse trabalho a
curva ROC (Receiver Operating Characteristics),
obtida calculando a probabilidade de detecgao
(PD) e a probabilidade de falso alarme (PF)
variando-se o patamar de decisao (Trees, 2001) e
o indice SP, definido na equacao 9:

SP = (Efi+ Efy)(Efi x Efa) 9)

onde Ef; e Efy sdo respectivamente a eficiéncia
de deteccao para as classes Cqp e Cs. O patamar
escolhido é aquele que maximiza o SP.

Utilizando a abordagem proposta, os sinais
dos calorimetros foram inicialmente compactados
por PCA (para diferentes niveis de retengao de en-
ergia) e em seguida realizada a ICA. A extragao
das componentes independentes é capaz de reve-
lar caracteristicas do perfil de deposi¢ao de ener-
gia das particulas que estavam ocultas nos sinais
originais, facilitando o processo de classificagao.
Na Tabela 1 sao mostrados os indices SP calcu-
lados para cada um dos niveis de compactacao.
Percebeu-se que o desempenho de discriminagao
melhora com o aumento do nivel de compactagao
por PCA, até 70% de retengao de energia. A par-
tir dai, quanto mais componentes sao desprezadas
pior a performance do método.

Esse resultado é justificado pois a PCA nao
tem compromisso com a classificagao, mas sim
com a reconstrucao dos sinais. No processo de
compactagao, componentes de baixa energia mas
com alto poder de discriminacao podem eventual-
mente ser eliminadas.

Uma forma de compactacao que leva em conta
o desempenho de classificacao é a analise da
relevancia. A relevancia R; da componente in-
dependente IC; é definida como o erro quadratico
médio na saida do classificador quando a IC; é



Tabela 1: Numero de componentes e SP para os
diferentes niveis de compactacao por PCA.

Energia Nuimero de Produto
preservada Componentes SP
100% 100 1,80
99% 88 1,81
95% 58 1,82
90% 41 1,82
85% 31 1,82
80% 26 1,83
70% 17 1,83
60% 11 1,81

substituida por sua média no conjunto de treino
(Gruber et al., 1994):

N

1

R = N Z[Yk - Yk,i<xk,izm)]2 (10)
k=1

onde N é o numero de elementos do conjunto de
treino.
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Figura 7: Relevancia das componentes indepen-
dentes para 95% de compactagao por PCA.

A anilise de relevancia foi aplicada aos sinais
compactados por PCA com retencao de 95% da
energia. Obteve-se melhora no desempenho de
classificagao com a eliminacao de até trés das com-
ponentes menos relevantes, a supressao de qua-
tro ou mais componentes diminuiu a eficiéncia
de discriminacao. ICs com alta relevancia ap-
resentam distribuigao das classes com pouca so-
breposigao (ver Figura 8) facilitando o processo
de discriminacao. Percebeu-se que nessas com-
ponentes, a distribuicdo dos elétrons é sempre
mais concentrada que a dos jatos (caracteristica
também presente no perfil de deposicao dessas
particulas). Componentes com baixa relevancia
apresentam maior sobreposi¢ao das distribuigoes
de probabilidade (ver Figura 9), ndo contribuindo
de forma significativa para o processo de sepa-
racdo. A Figura 10 mostra as curvas ROC e o

produto SP para diferentes niveis de retencao de
energia por PCA e compactacao por relevancia.
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Figura 8: Distribuicdo de probabilidade da
componente independente dezeseis para elétrons
(linha continua) e jatos (linha tracejada).

Na Tabela 2 pode-se observar as probabili-
dades de deteccao e de falso alarme para os méto-
dos de extragao de caracteristica propostos, desta-
cando o melhor desempenho quando comparados
ao T2Calo.
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Figura 9: Distribuicao de probabilidade da com-
ponente independente quarenta e um para elétrons
(linha continua) e jatos (linha tracejada).

No trabalho (Anjos et al., 2006), os tempos de
processamento do T2Calo e de um classificador
neural operando sobre os sinais formatados em
anéis sao comparados, sendo que a iltima estraté-
gia é ligeiramente mais rapida. Considerando que,
na técnica proposta nesse, apenas duas multipli-
cagOes matriciais (referentes a PCA e ICA) sdo
adicionadas, nao se espera significativo aumento
no custo computacional, o que torna o método
proposto compativel com os requisitos de latén-
cia do HLT. Testes criteriosos de desempenho pre-
cisam ser realizados com a técnica proposta, im-
plementada no ambiente real de processamento.
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Tabela 2: Comparagao das probabilidade de de-
teccao (PD) e de falso alarme (PF).
Extracao de SP PD PF
caracteristicas (%) (%)
ICA + Relevancia 1,84 99 10
ICA+PCA 70% 1,83 98 10
T2Calo 1,60 76 10

5 Conclusoes

Uma nova estratégia foi proposta para a extracao
de caracteristicas no canal elétron/jato no se-
gundo nivel de filtragem do detector ATLAS. Foi
aplicada ICA sobre sinais compactados por PCA e
resultados promissores foram obtidos usando um
classificador neural no teste de hipdteses. Apds
andlise da relevancia de classificacao, a rede foi
novamente treinada e chegou-se a 97% de eficién-
cia de discriminagao de elétrons para 2,48% de
probabilidade de falso alarme. Os resultados obti-
dos superam o do algoritmo atualmente adotado
pela colaboragdo do ATLAS.

O modelo da ICA obteve bons resultados
na representacao dos sinais formatados em anéis.
Porém, para preservar a estrutura em camadas
dos calorimetros, pode-se utilizar um processa-
mento segmentado (Simas et al., 2007), onde as
informacoes de cada camada sao tratadas sepa-
radamente. Na pratica, sabe-se que os sinais dos
calorimetros sao modificados por fenémenos néao-
lineares, assim, um modelo de andlise de compo-
nentes independentes nao-linear (Hyvarinen et al.,
2001) pode ser mais adequado. Estudos con-
siderando as modificacbes expostas estao sendo
conduzidos.
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