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Abstract—The ATLAS is the largest particle detector of
the LHC (Large Hadron Collider). Considering the different
ATLAS subsystems, the calorimeter comprises more than 100,000
sensors and is responsible for measuring the energy of the
incoming particles. Electron detection is very important to the
experiment as these particles are directly related to interesting
physical signatures. The identification of electrons heavily relies
on calorimeter information, and the background noise, composed
of hadronic jets, may occur with frequencies up to 10° times
higher than the physics of interest, making the identification
process a difficult task. In previous studies it has been proposed
an alternative electron detection algorithm (Neural Ringer), in
which the energy profile measured at the calorimeter is formatted
into concentric rings and these signals are used to feed an
artificial neural network classifier. This work proposes the use
of statistical signal processing techniques added to the Neural
Ringer chain, aiming at extracting more discriminant features
from the preprocessed calorimeter information. Through the
proposed technique it is possible to both, increase the efficiency
of Neural Ringer discriminator and reduce the amount of stored
information in 60%. Results with simulated data are used to show
the benefits of the proposed method.

I. INTRODUCAO

O LHC (Large Hadron Collider) [1] é o maior e mais
potente acelerador de particulas ja construido. Possui um per-
curso circular de 27 km de extensdo e conta com a participacao
de cientistas de mais de 36 paises. O ATLAS é um dos
detectores de particulas do LHC e seu principal objetivo é
identificar as caracteristicas fundamentais da matéria [2]. O
detector, conforme mostrado na Figura 1, possui um formato
cilindrico e € composto por sub-detectores especializados, que
sdo: o detector de trago, que identifica a trajetdria das particulas
carregadas eletricamente; os calorimetros eletromagnético [3] e
hadroénico [4], que medem a energia, e a cAmara de mudons, que
detecta estas particulas (os mions) que possuem interagdo nao
relevante com os sub-detectores anteriores. O ATLAS recebe o
produto das colisdes de feixes de prétons do LHC que ocorrem
numa taxa de até 40 MHz. Para esta frequéncia de colisdes,
o detector gera uma taxa de dados de aproximadamente 60
TB/s, sendo que a maior parte representa ruido de fundo para
a identificacdo das propriedades fisicas ainda ndo observadas
experimentalmente. Para reduzir a alta taxa de eventos com-
postos na sua maioria por assinaturas de processos fisicos
ja conhecidos, e portanto ndo relevantes para o experimento,
foi desenvolvido um sistema de filtragem (trigger) online,
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composto por trés niveis sequenciais, com complexidade e
tempo de processamento crescentes [5].
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Fig. 1. Representacdo grafica do detector ATLAS e seus sub-sistemas.

Conforme indicado na Figura 2, o primeiro nivel (L1) usa
a informacgdo dos calorimetros e da cdmara de muons e reduz
a taxa inicial de eventos para 75 kHz. Este nivel tem sérias
restricdes quanto ao tempo de processamento com laténcia
maxima de 2,5us, recebendo a total taxa de eventos do LHC
como entrada. O L1 é implementado em hardware e identifica
as regides do detector onde possivelmente ocorreram eventos
relevantes, locais chamados de Regides de Interesse (Regions
of Interest - Rols).

Os dados provenientes das Rols sdo utilizados pelo nivel
2 de filtragem (L2), no qual € utilizada toda a granularidade
do detector, com o objetivo de reduzir a taxa de eventos para
1 kHz. Para esta tarefa, o L2 é implementado em software
e executado com forte processamento distribuido a fim de
aumentar a detec¢do da fisica de interesse e de respeitar as
limitacdes do tempo de processamento. Neste nivel, o tempo
maximo para tomada de decisdo € 40 ms, e estdo disponiveis
informagdes do detector de trajetdrias, das cAmaras de muons,
assim como a total resolucdo dos calorimetros.

O ultimo estdgio de filtragem online, o Filtro de Eventos
(Event Filter - EF), também implementado em software, recebe
os eventos aprovados pelo L2 e refina ainda mais a selecio
realizada pela etapa anterior. O EF t€m laténcia de até quatro
segundos para tomada de decisdo, assim a taxa de eventos
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Fig. 2. Esquema do trigger online do ATLAS em trés niveis de processamento
sequenciais.

¢ reduzida para até 300Hz, que serdo gravados em midia
permanente para posterior andlise offline [5].

Neste trabalho, é proposto um discriminador para realizar
a deteccdo de particulas eletromagnéticas (elétrons e fétons)
no segundo nivel de filtragem online de eventos do detector
ATLAS. Com o objetivo de obter, ao mesmo tempo, alta
eficiéncia, rapidez na tomada de decisdo e redu¢do na quan-
tidade de informagdo armazenada, foi realizada a combinacio
de um pré-processamento estatistico dos sinais com discrim-
inadores neurais. Este trabalho estd sendo desenvolvido por
pesquisadores brasileiros, que participam da colaboragdo do
detector ATLAS.

II. DETECAO DE ELETRONS NO ATLAS

Os elétrons estdo envolvidos em diversos decaimentos raros
de interesse para o experimento, como por exemplo o béson
de Higgs, particula a qual os fisicos atribuem a capacidade
do fornecimento da massa. Recentemente foi detectado pelo
ATLAS uma particula com caracteristicas semelhantes ao
béson de Higgs, dando inicio a uma era de novas descobertas.

A deteccdo de elétrons baseia-se no perfil de deposigdo
de energia medido no sistema de calorimetria. Sdo consider-
ados aspectos como a distribui¢do transversal do chuveiro de
particulas produzido e o vazamento para camadas hadronicas.
Os jatos hadrénicos s@o amplamente produzidos nas colisdes
(em taxas até 10° vezes maiores que os elétrons) e possuem um
perfil de deposi¢do de energia que pode ser semelhante ao do
elétron, tornando complicado o processo de identificacdo. Os
problemas abordados como a alta taxa de eventos, a raridade de
ocorréncia da fisica de interesse, e a intensa contaminagdo por
ruido de fundo no canal de detec¢ao reforcam a necessidade de
implementagdo de algoritmos de identificacdo eficientes. Estas
rotinas devem trabalhar dentro das janelas de tempo permitidas
para a operagdo no trigger, facilitar a identificagdo de novas
propriedades fisicas e otimizar a armazenagem dos dados.

A. O Discriminador Neural Ringer

No trabalho [6] foi proposto um sistema de identificag@o
de particulas alternativo ao discriminador padrdo que opera no
L2 do detector. O Neural Ringer efetua um pré-processamento
topolégico da informacdo de cada camada do calorimetro,
localizando primeiramente a célula de maior deposi¢cdo en-
ergética na camada e somando o valor das células localizadas
em “anéis” concéntricos a este ponto. Neste procedimento é
obtido um total de 100 anéis para cada Rol selecionada pelo
L1 (ver Tabela 1), considerando uma Rol de tamanho fixo.
Conforme a Figura 3, o anelamento aproveita a topologia de
deposicdo de energia das particulas, adaptando as condicdes
de granularidade de cada camada do calorimetro. Apds o
anelamento, o conjunto de anéis é utilizado para alimentar
um classificador baseado numa rede neural artificial (RNA)
feedforward [7] com duas camadas e um unico neur6nio na
saida. Utilizando o Neural Ringer, foram obtidos melhores
indices de classificacdo em relacdo ao discriminador padrdo
do detector, que realiza cortes lineares em algumas varidveis
estimadas a partir do perfil de deposicdo de energia.

Tabela 1. Ndmero de anéis por camada.

Camadas | PS | E1 | E2 | E3 | HO | HI | H2
Anéis 08 | 64 | 08 | 08 4 4 4

(PreSampier) (Second EM Layer)
[ |

ENEEEEEEEEEEE B

| o n

] n

|| ||

[ | |

| |

| |

| |

= ] ]
[ | |

| |

n n

i ]
| |

|9}

---- -———
N Y -:--
2
---- [~ |
:.2 -

3
4
i
B
g
&

E

---- E

Fig. 3. Representacdo da formacdo dos anéis no calorimetro.

III. PRE-PROCESSAMENTO AO DISCRIMINADOR NEURAL
RINGER

Este trabalho propde a adi¢do de uma etapa na cadeia do
Neural Ringer onde serd aplicado um pré-processamento es-
tatistico aos sinais formatados em anéis, antes da classificag@o.
O objetivo é permitir que caracteristicas mais discriminantes
sejam evidenciadas (eliminando a redundancia e o ruido de
medi¢do), antes de serem apresentados ao classificador neural,
de forma a aumentar a eficiéncia de classificagdo. Pretende-se
também realizar a compactagcdo da informagdo para otimizar
0s recursos necessdrios para o armazenamento dos dados
produzidos pelo discriminador. A seguir serdo descritas, de
modo resumido, as técnicas de pré-processamento estatistico
de sinais adicionadas na cadeia do Neural Ringer.



A. Andlise de Componentes Principais

A Anidlise de Componentes Principais (Principal Com-
ponents Analysis - PCA) [8] € uma técnica estatistica, cujo
objetivo é encontrar uma transformacgdo linear tal que os
sinais projetados sejam ndo-correlacionados e grande parcela
da energia (variancia) esteja concentrada num pequeno nimero
de componentes.

Considerando-se um vetor x = [x1, ..., 7,|7 aleatério com
n elementos e assumindo-se que ele tenha média zero), A
projecdo z¢ de x na dire¢do de v¢ definida por:

N
2 =0T =Y 1 Uk (1)

Na transformacdo por PCA, os componentes extraidos z;
(i = 1,...,N) devem ser ortogonais ¢ ordenados de forma
crescente pela variancia das projecdes. Deste modo, v; pode
ser encontrado pela maximizacdo de:

JiPCA(vl) = B{2?} = E{(vT2)?} = v1C,1y 2)
onde C, é a matriz de covariincia de X.

A maximizacdo da equagdo anterior pode ser encontrada a
partir da determinac@o dos autovetores eq, €3, ..., e, da matriz
C.. O ordenamento dos autovetores ¢, tal que, os autovalores
que associados satisfazem dy > do > > dp, assim
v; = e;, tornando a decomposi¢do por autovalores da matriz
C, equivalente a PCA de x. A PCA, portanto consiste em
uma mudancga de base, em que os primeiros k£ componentes
contém a maior quantidade de varia¢do do conjunto de dados.
Em aplica¢des de compactac@o, a parcela contendo a menor
variancia é descartada, mantendo assim os componentes com
maior nivel de energia.

B. Andlise de Componentes Independentes

A andlise de componentes independentes (Independent
Components Analisys - ICA) [9] busca uma transformacgao
onde os componentes na saida sio mutuamente independentes
estatisticamente. Esta técnica, a partir dos sinais observados
(x), estima as fontes de sinais independentes (s) que produzi-
ram as assinaturas medidas. Na ICA, considera-se que um
sinal multidimensional x(f) = [x1(?).....xn(£)]T observado (ou
medido) é gerado a partir da combinacdo linear das fontes
independentes s() = [s1(0),...sn (O]

X = As, 3)

onde A é a matriz de mistura. O objetivo final da ICA ¢é
encontrar uma aproximacdo y das fontes independentes s,
utilizando apenas os sinais observados X.

y = Wx, 4)

sendo W a matriz de separacio. Se W = A=}, y=se o
problema foi completamente solucionado [9].

A ICA vem sendo aplicada na solucdo de diversos prob-
lemas na drea de processamento de sinais, como cancela-
mento de ruido, telecomunicagdes e engenharia biomédica
[10]. Diversos algoritmos foram propostos na literatura para a
estimag@o dos componentes independentes. Neste trabalho foi
utilizado o FastICA [9], por apresentar boa preciso e rapidez,
mesmo em problemas com alta dimensionalidade.

IV. METODOLOGIA

A adigdo da etapa de pré-processamento ao discriminador
Neural Ringer foi realizada com a aplicacdo da PCA e em
seguida da ICA aos sinais formatados em anéis (concatenados
num Uunico vetor totalizando 100 anéis). A informagdo pré
processada foi utilizada para alimentar a RNA (ver Figura 4).
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Fig. 4. Adicdo da etapa de Pré-processamento ao Neural Ringer.

Neste trabalho, foi utilizado um conjunto de dados simu-
lados por técnicas de Monte Carlo. Neste conjunto, a classe
de elétrons possui aproximadamente 30.000 assinaturas prove-
nientes do decaimento do bdson Z (Z — eTe™). A classe de
jatos hadronicos possui aproximadamente 80.000 assinaturas.
Nesta mesma base de dados, foram realizados dois cortes em
energia, que selecionaram respectivamente as assinaturas com
energia transversa (') acima de 10GeV (el0) e assinaturas
com E7 maior que 22 GeV (e22), sendo o conjunto €22 um
sub-conjunto dos dados el0. As Figuras 5 e 6 mostram a
distribuicdo em energia dos conjuntos el0 e e22.
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Fig. 5. Distribuicdo de energia das Rols das simulacdes de Monte Carlo
considerando as assinaturas el0 (a) e €22(b).

O conjunto de dados el0 simula uma configuragdo pouco
restritiva para o primeiro nivel de filtragem e, para isso, foi re-
alizado um corte mais livre em energia, contendo informagdes
de particulas com baixa Ep e alto nivel de ruido (espera-se
uma alta energia transversa para as particulas envolvidas no
decaimento de um bdson Z em dois elétrons). O conjunto
e22 simula um corte mais severo no primeiro nivel, sendo
selecionados eventos com mais alta Er. Deste modo, nesta
base de dados encontram-se jatos hadrdnicos com perfil de
energia bastante semelhante ao perfil de elétrons, dificultando
a decisdo dos sistemas de classificacdo.

Uma etapa de normaliza¢do dos dados foi realizada antes
da aplicacdo as técnicas de pré-processamento citadas ante-
riormente. A normaliza¢do aplicada foi pela energia total,
realizando a divis@o da energia de cada anel (E,;) pela energia
total do evento, conforme a equagdo a seguir:

Eni = Eqi/ Zfﬁﬂ Eq; )

Para avaliacdo de desempenho do discriminador foram
utilizadas a curva ROC [11] e o indice SP, conforme definido
na Equacgao 6:

SP=\/(3) x (Efe + Ef;) x VEF. X Ef;,  (6)



onde EFf, = PD (probabilidade de detec¢do de elétrons) e
Ef; = 1— PF (probabilidade de classificar um jato hadrdnico
incorretamente) sdo as eficiéncias obtidas, respectivamente,
para elétrons e jatos.

O treinamento da rede neural foi realizado com os dados
pré-processados, aplicando o método de validagdo cruzada, que
¢ utilizado para estimar a flutuacdo estatistica do conjunto de
sinais no desempenho dos classificadores. O método realiza
primeiramente a divisdo de todo o conjunto de dados em N
subgrupos (este processo é realizado de forma aleatéria). Em
seguida, é definido um nimero de sorteios (neste caso foram
10 sorteios) e também sdo selecionados os conjuntos de treino,
teste e validao de cada subgrupo. Na sequéncia € treinado um
discriminador neural para cada sorteio, utilizando os subgrupos
definidos anteriormente [12]. O processo de validagdo cruzada
€ exemplificado na Figura 6.
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Fig. 6. Representacdo do processo de validagdo cruzada usado no treinamento
do classificador neural.

Sorteios

A rede neural utilizada possui duas camadas e um tnico
neur6nio na camada de saida. O algoritmo de treinamento
usado foi o Resilient Backpropagation - (RPROP) [13],
e a funcdo de ativacdo utilizada em todas as redes foi a
tangente hiperbdlica. Para a determinacdo do nimero 6timo
de neurdnios da camada oculta foi realizado um estudo de
avaliacdo do indice SP e das probabilidades de detec¢dao (PD)
e falso alarme (PF) associadas a quantidade de neurdnios, con-
forme indicado nas Figuras 7 e 8. A configuragdo que obteve
melhores resultados ocorreu com o uso de 18 neurdnios na
camada oculta, onde os parametros Max SP e PD apresentaram
os melhores resultados em fun¢do da minimiza¢do da PF nas
simulagdes.
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neurdnios da camada oculta

V. RESULTADOS

Conforme abordado, foi utilizada a técnica PCA a fim
de realizar uma compactacio eficiente e para cada nivel de
compactacdo foi aplicado a ICA para extrair as caracteristicas
mais relevantes dos dados. A Figura 9 mostra a curva de carga
da energia armazenada em func¢do do nimero de componentes
retidos através da aplicacdo da PCA. Nas Figuras 10 e 11
sdo mostradas as variacOes do indice SP também em funcdo
do nimero de componentes retidos, para os conjuntos el0 e
e22 respectivamente. Com esta analise € observado que para
o conjunto el0, com o uso de 40 componentes (equivalendo
a 99% da energia) € obtido o maximo indice SP das andlises
realizadas. Para o conjunto €22 o maximo indice SP € en-
contrado utilizando 50 componentes, representando também a
99% da energia.
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Fig. 9. Curva de carga da compactagdo por PCA aplicada ao conjunto de
dados el0.

O corte em 99% da energia total das amostras utilizadas
com a técnica PCA/ICA, forneceu um decréscimo na proba-
bilidade de falso alarme, bem como um consideravel aumento
no indice SP em relacdo aos demais métodos estudados. A
Tabela 2 mostra os valores do indice SP e as probabilidades
de deteccdo e de falso alarme associadas a cada sistema
classificador.

A Figura 12 mostra as curvas ROC dos classificadores
Neural Ringer [14] e do discriminador neural com a adi¢do
do pré-processamento por PCA/ICA, ambos sobre os dados do
conjunto el0. Observa-se que a eficiéncia do método proposto
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Fig. 10. Curva de variacdo do Max SP em fun¢@o do nimero de componentes
retidos na compactagdo por PCA no conjunto el0.

100

999

99.8

997 .. :
-1 11T
RPN

996 T T

Max SP (%)
g 8
~ w
—

©
©
w

|
/
/
}’

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Componentes

©
©
)

©
©

©
0

©
=3}
©

Fig. 11. Curva de variagdo do Max SP em fun¢do do nimero de componentes
retidos na compactagdo por PCA no conjunto e22.

é superior ao Neural Ringer para baixos e altos valores de PF.
Na Figura 13, sdo mostradas as curvas ROC do Neural Ringer
e do classificador neural com pré-processamento aos dados do
conjunto e22. Neste caso é possivel observar que a eficiéncia
da aplicacdo do pré-processamento aumenta consideravelmente
em relacdo ao Neural Ringer para baixos indices de PF. A
partir de aproximadamente 0.4% de Falso Alarme o Neural
Ringer apresenta valores discretamente melhores.

Tabela 2. Comparagdo dos métodos aplicados no conjunto de
dados el0 e e22.

Discriminadores Max SP(%) | PD(%) | PF(%)
E10 - Ringer 99.69 +/-0.4 99.75 0.38
E10 - Ringer + ICA | 99.80 +/-0.2 99.75 0.17
E22- Ringer 99.67 +/-0.5 99.73 0.41
E22- Ringer + ICA | 99.69 +/-0.3 99.73 0.34

Andlise por Camadas

Com o objetivo de avaliar a contribui¢@o de cada camada do
calorimetro, para a eficiéncia de classificacdo, foram aplicadas
as técnicas de pré-processamento camada a camada do sistema
de calorimetria, conforme proposto em [15]. A Figura 14
mostra a eficiéncia de discrimina¢do (medida pelo indice SP)
quando a classificacdo realizada por camada do calorimetro.
Nota-se que a aplicagdo da PCA/ICA, sem compactacio , eleva
a eficiéncia de classificacdo.
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Fig. 13.  Curva ROC dos classificadores estudados sob as assinaturas e22.

Observa-se que as informacdes das camadas E1, E2 e HO
produzem maior eficiéncia. Mais especificamente, utilizando
somente a camada E1, € possivel obter um valor do SP préximo
ao do Neural Ringer. Assim foi treinado um classificador
neural utilizando como entrada apenas os sinais destas trés
camadas concatenados num unico vetor realizando, assim, uma
compactacdo por relevancia de discriminacdo das camadas
(reducdo de 100 para 76 anéis). Adicionando ainda a etapa de
pré-processamento por PCA/ICA e considerando uma reten¢ao
de 99% da energia contida nestas camadas selecionadas,
foram obtidos apenas 25 componentes, caracterizando uma
compactacdo de 75% em relagdo aos 100 anéis originais.

A Tabela 3 mostra os valores de PD, PF e o numero de
componentes armazenados, obtidos com o Neural Ringer e
os discriminadores neurais com pré-processamento utilizando
todos os anéis e usando somente os anéis das camadas mais
relevantes. Observa-se que a utilizacdo somente das camadas
E1LE2 e HO como entrada provoca um discreto aumento
na probabilidade de falso alarme, como também um leve
decréscimo no indice SP em relagdo ao Neural Ringer. No
entanto, o decréscimo da eficiéncia foi relativamente baixo,
aproximadamente 0.2% de incremento na probabilidade de
Falso Alarme para o mesmo valor de PD - 99,75%. Pode-
se observar também que, através da metodologia proposta
possivel reduzir consideravelmente a quantidade de informacao
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Fig. 14. Resultados do indice SP obtidos por camada do calorimetro

armazenada, o que € muito importante para a aplicacdo. A
Figura 15 apresenta os resultados em funcdo das curvas ROC.

Tabela 3. Comparagcdo do método aplicado nos dados el0.

Discriminadores Max SP(%) | PD(%) | PF(%) | Comp.
Ringer 99.69 +/-0.4 99.75 0.38 100
ICA/PCA 99.80 +/-0.2 99.75 0.17 40
ICA/PCA(E1,E2,H0) | 99.66 +/-0.2 99.75 0.58 25
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Fig. 15. Curvas ROC das analises dos discriminadores Ringer, Ringer +
ICA/PCA e a analise com pré-processamento sob as camadas mais relevantes.

VI. CONCLUSOES

A selecdo online de eventos em experimentos de fisica
de altas energias é um problema que requer sistemas de
discriminacdo que combinem alta eficiéncia e rapidez na
execucdo. Considerando especificamente o detector ATLAS,
foi observado que a adi¢do da etapa de pré-processamento
estatistico, no processo de identificacdo de elétrons eleva a
eficiéncia de classificacdo do Neural Ringer, na anélise de am-
bos os conjuntos €10 e e22. A aplicacdo da PCA em conjunto
com a ICA apresentou melhores resultados nas anélises sob
o indice SP, e também produziu aumento da probabilidade
de deteccdo e diminuicdo da probabilidade de falso alarme.
Considerando a compactagdo associada ao uso da PCA/ICA,

obteve-se elevacdo da eficiéncia utilizando apenas 40 % da
informagdo do conjunto €l0 e 50 % no caso do conjunto
€22 (reducdo dos 100 anéis para 40 e 50 componentes nos
conjuntos el0 e e22 respectivamente), conservando 99% da
energia. O estudo da compactacdo por relevancia das camadas
do calorimetro também apresentou resultados interessantes,
pois embora a eficiéncia de classificagdo tenha permanecido
préoxima ao Neural Ringer sem pré-processamento, o tempo
de processamento do sistema e a quantidade de informacdo
armazenada sdo ambos reduzidos. Neste caso, a discriminagao
¢ realizada utilizando apenas 25 % da informacdo original.
A diminuicdo na taxa de falso alarme dos resultados obtidos
com as técnicas propostas, poderd reduzir consideravelmente o
armazenamento de eventos incorretos, considerando a altissima
taxa de eventos produzidos neste ambiente.
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