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Abstract— This work describes the application of multiple neural classifiers to an online triggering system. In
ATLAS, a detector of the LHC particle collider, the calorimeter (energy measurement) system is very important
for characterizing the events generated at the collisions. ATLAS calorimeters are segmented into seven layers, each
one with different characteristics. In this work it is proposed the application of expert neural classifiers dedicated
to each calorimeter layer. Segmented independent component analysis is applied, as a pre-processing step, to
calorimeter signals. Some classifier combination methods were used to achieve global decision by combining the
segmented classifiers outputs.

Keywords— Neural Classifiers, Independent Component Analysis, Combining Classifiers.

Resumo— Neste trabalho estd sendo descrita a aplicagdo de multiplos classificadores neurais a um sistema
online de filtragem (trigger). No ATLAS, um dos detectores do colisionador de particulas LHC, o sistema de
calorfmetros (medidor de energia) é muito importante para a caracterizacdo dos eventos gerados nas colisdes.
Os calorimetros do ATLAS sao segmentados em sete camadas, cada uma com diferentes caracteristicas. Neste
trabalho estd sendo proposto o uso de classificadores neurais especialistas em cada camada do calorimetro. Anélise
de componentes independentes foi aplicada de modo segmentado (por camada) aos sinais dos calorimetros como
pré-processamento. Alguns métodos de combinacao de classificadores foram utilizados para produzir a decisao
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global a partir das saidas dos diversos classificadores.
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cadores.

1 Introducgao

O ATLAS (ATLAS Colaboration, 2008) é um
dos detectores do colisionador de particulas LHC
(Large Hadron Collider), que entrou em operagao
em 2008 no CERN (Centro Europeu para Estu-
dos Nucleares). O LHC (Evans and Bryant, 2008)
¢ o maior colisionador de particulas ja construido
(utilizando um tunel de 27 km de circunferéncia a
100 m abaixo do solo) e ird explorar novas fron-
teiras de energia em busca de informagoes sobre os
constituintes fundamentais da matéria.

Devido & alta frequéncia de colisdao do LHC (40
MHz) e & alta segmentacao do detector (onde cada
colisao é descrita por aproximadamente 1,5 MB),
é esperada para o ATLAS uma taxa de informacgéo
da ordem de 60 TB/S, sendo que grande parte
desta massa de dados nao é relevante para o experi-
mento. Um sistema de filtragem online e com alta
eficiéncia precisa ser utilizado para garantir que a
maior parte do ruido de fundo da experiéncia seja
descartado e que os eventos de interesse (que sdo
extremamente raros, ocorrendo com freqiiéncia de
aproximadamente 1Hz) néo sejam perdidos.

Conforme ilustrado na Figura 1, o sistema de fil-
tragem do ATLAS (ATLAS Colaboration, 2008)
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Figura 1: Diagrama em blocos do sistema de fil-
tragem e aquisi¢ao de dados do ATLAS.

opera com trés niveis de selecao de eventos,
acessando informagoes de trés sub-detectores: os
calorimetros (medidores de energia), a camara de
muons e os detectores de tragos (tracking). O
primeiro nivel de filtragem é implementado em
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Figura 2: Sistema de calorimetros do ATLAS, com-
posto por 7 camadas (PS, E1 a E3, HO a H2).

hardware e opera com severas restricoes de tempo
de processamento (laténcia de 2,5 us). Para aten-
der a esta demanda, apenas parte da informacao
¢é acessada, com forte participacao da calorimetria.
O segundo nivel recebe do primeiro a localizagao
das regioes onde possivelmente ocorreram even-
tos de interesse (conhecidas como Rol - Regions
of Interest). Este nivel é implementado em soft-
ware e utiliza um conjunto de 500 computadores
operando em paralelo para produzir a decisao em
menos de 10 ms. O terceiro nivel (Event Filter)
também é implementado em software e dispoe de
poucos segundos para produzir a decisao final de
aceitagao/rejeicao dos eventos.

O objetivo deste trabalho é a identificacao de
elétrons na filtragem de segundo nivel, a partir de
informacoes do sistema de calorimetros. Conforme
Figura 2, os calorimetros do ATLAS sao segmenta-
dos em sete camadas, sendo quatro eletromagnéti-
cas (PS, E1, E2 e E3) e trés hadronicas (HO, H1 e
H2), cada uma com diferentes caracteristicas. Os
elétrons sao assinaturas interessantes para diversos
eventos importantes ao experimento (incluindo os
decaimentos do béson de Higgs) (ATLAS Colabo-
ration, 2008). As assinaturas de energia de elétrons
podem ser semelhantes a perfis gerados por jatos,
que representam um intenso ruido de fundo para o
experimento. Sendo assim, o canal elétron/jato é
importante para o desempenho do detector.

Neste trabalho, é proposto um sistema de classi-
ficacdo que explora a segmentacdo da informacao
das diferentes camadas do calorimetro. Classi-
ficadores neurais supervisionados (Haykin, 2008)
sao treinados para os sinais de cada camada.
A Anélise de Componentes Independentes (Inde-
pendent Component Analysis - ICA) (Hyvarinen
et al., 2001) é utilizada como pré-processamento
para os classificadores neurais. A partir da in-

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

formacao dos classificadores segmentados, diversas
estratégias para combinagao sao utilizadas com o
objetivo de produzir alta eficiéncia global de dis-
criminacao (Kuncheva, 2004).

2 Classificacao Segmentada

Considerando o sistema de calorimetros do detec-
tor ATLAS, a informagao disponivel estd segmen-
tada em diversas camadas com caracteristicas fisi-
cas e granularidade diferentes. Para melhor explo-
rar as caracteristicas do detector, estd sendo pro-
posto o uso de um conjunto de classificadores neu-
rais, cada um especialista na informacao de uma
camada do calorimetro.

Em um trabalho anterior (Simas Filho et al., 2009),
foi desenvolvido um sistema de classificagao com
pré-processamento por ICA para o problema em
questdo. Alta eficiéncia de discriminacao foi obtida
através da combinacao de extracao de caracte-
risticas segmentadas (através de ICA) e classifi-
cagao neural global (utilizando informagéo de to-
das as camadas). O objetivo do presente trabalho
é verificar se o treinamento de classificadores seg-
mentados (especialistas na informagao de cada ca-
mada do calorimetro) produz maior eficiéncia.
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Figura 3: Processo de construgao dos anéis.

Conforme proposto em (dos Anjos et al., 2006), os
sinais de cada camada sdo inicialmente formatados
em anéis concéntricos de deposicao de energia. Em
seguida a energia das células que pertencem a um
dado anel é somada e normalizada (ver Figura 3).
A dimensao dos sinais é reduzida de aproximada-
mente 700 células detectoras de uma Rol, para 100
anéis, que ficam assim distribuidos pelas camadas
do calorimetro: PS-8, E1-64, E2-8, E3-8, H0-4,
H1-4 e H2-4.

A Figura 4 ilustra o método proposto. De modo
segmentado, apds a construgao dos anéis, é rea-
lizada a extracdo de caracteristicas através de ICA
e em seqiiéncia a classificacdo neural. As saidas
dos classificadores segmentados sdo combinadas
visando produzir a decisao final para o canal de
filtragem.

A seguir, serao abordados brevemente a andlise de



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

Classificadores

. .. . T @
ICA Classif.
oo EIS

Anéis

3(PS) |:>E> ﬂ:zf;fl N Combinag&o de

Figura 4: Diagrama do método proposto.

componentes independentes e os métodos de com-
binagao de classificadores.

2.1 Andlise de Componentes Independentes

A andlise de componentes independentes (In-
dependent Component Analysis - ICA) con-
sidera que um conjunto de sinais observados

x = [x1,%2,..,xn] é gerado a partir da
combinacao linear de fontes independentes
s = [s1, 82, ..., sy| (Hyvarinen et al., 2001):

x = As (1)

onde a matriz A (Nx N) é conhecida como a matriz
de mistura. Uma estimativa das fontes pode ser
obtida pela transformacao linear inversa:

y = Wx (2)

onde os componentes de y sao estatisticamente in-
dependentes (ou o mais independente possivel).

A ICA vém sendo aplicada em diversos problemas
de processamento de sinais (Hyvarinen et al., 2001)
e extragao de caracteristicas para classificacdo
(Poblador et al., 2004; Simas Filho et al., 2009).

Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo JADE
(Joint Approzimate Diagonalization of Figenma-
trices) (Cardoso and Souloumiac, 1993) para esti-
magao dos componentes independentes. No JADE,
as informacgoes estatisticas de segunda e quarta or-
dem sao utilizadas a partir de uma abordagem ten-
sorial. Tensores (Michal, 2008) sao generalizagoes
de alta-dimensao das matrizes. O tensor cumulante
de quarta ordem (T4) é uma matriz de 4 dimensoes
que contém toda a informacao de quarta-ordem dos
dados (Cardoso and Souloumiac, 1993). Sabe-se
que a diagonalizacao da matriz de correlacao (Cy)
produz a descorrelagao entre os componentes de y
(Hyvarinen et al., 2001). O método JADE propoe a
diagonalizagao de T4 para alcancar a independén-
cia estatistica (Cardoso and Souloumiac, 1993).

2.2  Combinacao de Classificadores

Quando estdo disponiveis informacoes de multi-
plos classificadores, surge o problema de como
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combiné-las de forma 6tima. A depender do tipo
de saida escolhida para os classificadores, sendo va-
ridveis continuas (com excursdo de -1 a 1) ou va-
ridveis discretas (rétulos de classe), a combinagao
pode ser realizada através de estratégias distintas
(Kuncheva, 2004).

Considerando K classificadores com saidas con-
tinuas wug, uma forma usualmente utilizada para
combinacao é a média das saidas:

K
ux) = 3 ui(x) (3)
k=1

Considerando que os multiplos classificadores apre-
sentam eficiéncia diferente, pode-se dar aos mais
eficientes maior poder de decisdo com o uso de fa-
tores de ponderagao ay:

K
px) = agug(x) (4)
k=1

Outra forma para a combinacao de classificadores
de saidas continuas wuy € o calculo da média
geométrica:

Alternativamente, considerando que a saida dos
multiplos classificadores é o rétulo de classe asso-
ciado ao vetor de entrada x, um método muito
utilizado para combinagao das informacoes é a
votagao da maioria (Kuncheva, 2004). Neste caso,
também podem ser utilizados fatores de ponde-
ragao, caso as eficiéncias dos classificadores sejam
diferentes. Deste modo, o voto de um classificador
mais eficiente tem mais influéncia na decisao final.

3 Resultados

Neste trabalho, foram utilizados dados obtidos a
partir de simuladores de Monte Carlo para co-
lisdes préton-préton no LHC (ATLAS Colabora-
tion, 2008). As caracteristicas do detector e os
efeitos do primeiro nivel de filtragem sdo levadas
em conta nas simulacgoes. Estao disponiveis assi-
naturas (Rol de calorimetria) de aproximadamente
470.000 elétrons e 310.000 jatos, que foram divi-
didas igualmente em conjuntos de treino, teste e
validagao.

Para avaliar o desempenho de discriminacao sao
utilizados a curva ROC (Receiver Operating Char-
acteristics) (Van-Trees, 2001), que mostra como as
probabilidades de detec¢ao (para elétrons) e falso
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Tabela 1: Caracteristicas dos classificadores seg-
mentados (Maximo SPx 100, Numero de Neurénios
Ocultos e PF p/ PD=97%).

Anéis Anéis+ICA

SP NN PF SP NN PF
PS | 640 6 400 || 649 6 40,0
E1|951 13 24 |91 15 25
E2 | 88,8 6 9,6 88,8 6 9,7
E3 | 587 6 555|590 6 544
HO | 66,7 3 49,9 || 64,6 3 49,1
H1 | 49,6 3 69,4 || 48,9 3 68,9
H2 | 37,8 2 85,9 || 36,8 2 85,6

PS

o H1
x H2
i I

Figura 5: Curvas ROC para os classificadores seg-
mentados (sem pré-processamento por ICA).

alarme (respectivamente PD e PF) variam con-
forme se ajusta o patamar de decisao, e o indice
SP (dos Anjos et al., 2006), que é definido por:

SP = |(Bfe+ Bf;) x \[(Bf. x EF)| /2 (©6)

onde Ef. e Ef; sao as eficiéncias obtidas, respec-
tivamente, para elétrons e jatos. O produto SP
busca definir o projeto do classificador através do
equilibrio da eficiéncia em ambas as classes.

Para os classificadores segmentados foram
utilizadas redes MLP  (Multi-Layer Percep-
tron) (Haykin, 2008) com uma camada escondida,
um neurénio de saida e funcao de ativagao tan-
gente hiperbdlica. O algoritmo de treinamento foi
o Back-propagation) (Haykin, 2008). O ntdmero
de neurdnios da camada escondida foi obtido
apds testes exaustivos com varias configuragoes
buscando maéaxima eficiéncia. Foram utilizados,
como entrada, os sinais formatados em anéis com
e sem pré-processamento por ICA. A Tabela 1
e a Figura 5 mostram as caracteristicas dos
classificadores segmentados.

Analisando a Tabela 1, percebe-se que para al-
gumas camadas, a probabilidade de falso alarme
(para PD=97%) foi levemente reduzida com o uso
da ICA. O numero de neurdnios ocultos em cada
classificador também nao foi afetado de modo signi-
ficativo pelo uso da ICA. Os discriminadores mais
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Tabela 2: Desempenho dos métodos de combi-
nacao de classificadores (Méximo SPx100 e PF p/
PD=97%).

Anéis Anéis+ICA
SP PF SP PF
Média 96,0 1,8 96,1 1,7
Méd. Pond. | 96,5 1,5 96,5 1,4
Méd. Geom. | 33,5 93,7 || 32,4 94,3
Votagao 90,8 - 90,6 -
Vot. Pond. 94,2 - 94,0 -
0.995¢
0.99
0.985¢
O 0987
o —— Média - Anéis
0.975¢ —— Média Ponderada — Anéis
| - - - Média — Anéis+ICA
0.97 - - -Média Ponderada — Anéis+ICA
0.965! Vv Votagdo Ponderada — Anéis
o Votagdo Ponderada — Anéis+ICA
i L L L T
0.96 0.02 0.03 0.04 0.05
PF

Figura 6: Desempenho dos métodos de combinagao
de classificadores.

eficientes foram os obtidos nas camadas E1 e E2
(camadas mais profundas e com maior nimero de
células detectoras), e os de pior desempenho em
H1 e H2 (camadas com baixa absor¢ao de energia
e por isso mais sensiveis ao ruido).

Para combinagao da informacao dos classificadores
segmentados, foram utilizados a média, a média
ponderada, a média geométrica, a votagdo e a
votacgdo ponderada (para a camada k, o fator de
ponderacao utilizado foi a = SP]ENOTm), onde
SP,SNOTm) = SP./(3-* SP,), assim 3" oy = 1). Na
Figura 6 e na Tabela 2, compara-se o desempenho
dos métodos propostos. Percebe-se que, para a
combinacao por votagao, existe apenas um par PD
x PF. Considerando os diversos métodos, o mais
eficiente foi a média ponderada, seguido da mé-
dia e da votacao ponderada. A média geométrica
produziu resultados muito inferiores aos demais.
O uso de ICA como pré-processamento nao pro-
duziu aumento da eficiéncia. Para a combinacgao
por votagao ha apenas um par PD x PF, nao sendo
possivel preencher completamente a Tabela 2.

Considerando a Média Ponderada, foi testada a
relevancia da informacao de cada camada na de-
cisao global. Para isso, as saidas dos classificadores
segmentados foram, uma a uma, removidas e o de-
sempenho de discriminacao novamente calculado.
Observa-se, na Tabela 3, que a remocdo da in-
formagcao de algumas camadas (exceto E1) produz
pouca ou nenhuma perda de eficiéncia.
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Tabela 3: Desempenho obtido (Méximo SPx100
e PF p/ PD=97%) através da média ponderada,
removendo-se algumas camadas (C. Rem)

C.Rem. | SP PF || C. Rem. SP PF
PS 96,3 1,6 || E3, H2 965 14
E1l 92,8 4,3

E2 96,3 1,6 || E3, H1,

E3 96,5 1,4 H2 %4 15
HO 96,2 1,6

H1 96,4 1,5 || PS, E3,

H2 965 14 | H1,H2 0% LT

Em (dos Anjos et al., 2006) foi mostrado que a
maior parte do tempo de processamento (cerca de
90%) no sistema de classificagdo neural operando
sobre anéis é gasta na montagem dos sinais em
anéis, a partir dos dados brutos. Entao, percebe-
se que, através do método proposto, grande quanti-
dade de recursos computacionais pode ser poupada
a partir da montagem apenas dos anéis prove-
nientes das camadas mais discriminantes.

Na Figura 7, o método proposto (CS - Classificacao
Segmentada) é comparado com um classificador
neural operando diretamente sobre os sinais em
anéis (Neural-Ringer, discriminador ja pronto para
operar no sistema de filtragem do ATLAS) (dos
Anjos et al., 2006) e também com um unico clas-
sificador neural operando sobre todos os compo-
nentes independentes extraidas de modo segmen-
tado (SICA) (Simas Filho et al., 2009). Percebe-se
que o método proposto é mais eficiente, mesmo sem
a utilizacdo de informagdo das camadas E3 e H2.
Retirando-se quatro camadas, ainda assim é obtido
melhor desempenho que o Neural-Ringer.

4 Conclusoes

Foi proposto um sistema de classificagao neural
segmentado para o sistema de filtragem online do
detector ATLAS. Com a segmentagio, foi possivel
identificar que parte da informacao disponivel nao
apresenta caracteristicas discriminantes significa-
tivas e pode ser eventualmente desprezada, con-
tribuindo para a redugao do tempo necessario para
a decisdo final. Através do método proposto foi
obtida uma eficiéncia na identificagdo de elétrons
de 97% para falso alarme (ruido de fundo erronea-
mente aceito) de apenas 1,4%.
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Figura 7: Comparacao do método proposto com
outros discriminadores. Entre parénteses as ca-
madas removidas na combinagao.
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