Redes Neurais Especialistas para a Separacao Elétron-Jato
usando Calorimetros Multi-camadas e Multi-segmentados

A.R. Anjos e J.M. Seixas*
18 de Fevereiro de 2002

Resumo

O experimento ATLAS estard operacional no ano de 2006. O objetivo principal deste ex-
perimento é a detecao do béson de Higgs, usando entre outros tipos de detetores, calorimetros.
Um dos canais de detecao mais importantes no experimento é o de elétrons com alta energia
transversa, representando de 30 a 40% do total das assinaturas a serem analisadas pelo Sistema
de Filtragem. Jatos (de particulas) confundem-se comumente com elétrons pela forma que
interagem com os calorimetros. Neste trabalho, apresentamos um sistema de discriminacao
elétron-jato baseado em redes neurais especialistas, utilizando os dados dos calorimetros do
ATLAS. Este sistema, depois de treinado, compacta o espaco de varidveis de entrada (células
dos calorimetros) em um subespaco que mantém os aspectos necessarios para uma detegio efi-
ciente de elétrons. Os resultados apresentados se mostram melhores que os resultados obtidos
usando-se técnicas desenvolvidas no CERN, com o mesmo objetivo.

1 Introducao

O experimento ATLAS, no CERN, Suica, comecard a operar em 2006. Neste experimento o
detetor é composto por vérios sub-detetores, todos posicionados de forma concéntrica ao redor
do ponto de colisdo. A fisica de interesse no experimento é o béson de Higgs. Prevé-se que seja
possivel detetd-lo em alguns eventos por hora, colidindo-se pacotes de prétons a 14 TeV no ponto
de impacto, cerca de 40 milhdes de vezes por segundo.

O boson de Higgs é extremamente instavel, decaindo rapidamente em elementos mais estaveis e
menos energéticos. O sistema de detecao adotado no experimento se baseia no estudo dos possiveis
decaimentos de um bdson de Higgs para confirmar sua existéncia. Estes possiveis decaimentos sdo
denominados comumente assinaturas do béson.

A Figura 1 esquematiza o detetor ATLAS. No centro encontram-se os detetores de tracos,
enquanto que na parte exterior, os detetores de mions. Ao centro destacam-se os calorimetros
[1, 2]. Estes tltimos sao capazes de medir a energia de particulas que atravessam seu volume.

1.1 O Sistema de Filtragem

Espera-se que, em média, um volume de dados de 2 megabytes seja gerado por evento [3]. Para a
taxa de eventos por base de tempo no experimento, verifica-se a inviabilidade do armazenamento
e posterior andlise off-line dos dados. No periodo de 1 segundo, o experimento produzird 2 x 40 x
105 = 80 Terabytes. Em uma hora seriam quase 29 mil Terabytes.

Visando reduzir este imenso fluxo de dados, um sistema de filtragem de on-line estd sendo
projetado [3, 4]. Este sistema permitird a separagao de eventos que representem fisica ordindria
daqueles que representam a fisica de interesse do experimento.
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Figura 1: Diagrama esquemético do detetor ATLAS.

O Sistema de Filtragem do ATLAS é divido em 3 niveis conectados em cascata, permitindo uma
andlise mais refinada (e também mais lenta) de cada evento, a cada nivel. Os eventos rejeitados
sao descartados, ndo sendo analisados pelos niveis posteriores de filtragem.

O Primeiro Nivel (LVL1) é composto de hardware de baixa programabilidade, mas extrema-
mente veloz. Seu objetivo é reduzir a taxa de eventos de entrada, de 40 milhoes por segundo
(40 MHz), para nao mais que 100 kHz. O segundo (LVL2) e terceiro niveis (EF) serao construidos
utilizando computadores tipo PC, conectados por chaves gigabit ethernet, devendo reduzir con-
juntamente a taxa de entrada a um valor entre 10 e 100 Hz (100:1 e 10:1 respectivamente).

A selecdo de eventos no LVL1 é realizada utilizando-se apenas um subconjunto dos detetores
do ATLAS. Esta selecio ¢ feita de forma que as regides onde houver interacio de particulas com o
detetor (Regions of Interest, Rol) sejam destacadas. O LVL2 continua com o processo de selecéo,
tomando as RoI’s e utilizando os dados de todos os detetores para refinar a decisao sobre o evento.
Este tipo de andlise é chamado de local, pois somente leva em consideracao a regiao localizada ao
redor das RoI’s destacadas pelo LVL1. O EF utiliza todo o detetor para analisar o evento, e por
isto consegue obter um refinamento ainda maior na decisdo sobre um evento.

1.2 Detecao de elétrons no LVL2

No LVL1, muitos dos eventos sdo aprovados com base na detecdo de um elétron com alta energia
transversa no calorimetro. A detecao é feita baseando-se na concentracao da deposicao energética
do objeto no calorimetro: quanto mais concentrada a deposicao de energia, maior a probabilidade
de ser um elétron. Cerca de 30 a 40% dos eventos disparados pelo LVL1 advém da ocorréncia de
elétrons, e por isto esta assinatura é considerada uma das mais importantes no ATLAS. Para cada
25000 eventos disparados pelo LVL1 pela detecdo de um elétron de alta energia nos calorimetros,
apenas 1 serd realmente um elétron. O background de elétrons é formado por jatos de particulas
que interagem com os calorimetros de forma parecida, falseando os primeiros.

Se um elétron foi o precursor do disparo, do sistema de filtragem, o LVL2 comecara a analise do
evento buscando confirmar este objeto. Para isto, o LVL2 transfere os dados dos buffers conectados
aos calorimetros correspondentes a Rol de interesse. A Figura 2 mostra a proje¢do de uma Rol no
plano n x ¢. Esta figura estd organizada conforme a direcdo de penetracdo da particula: de cima
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Figura 2: Um elétron tipico interagindo com os calorimetros do ATLAS.

para baixo e da direita para esquerda afasta-se do ponto de colisdo. Cada camada dos calorimetros
possui uma granularidade particular. De uma forma geral, as camadas mais préximas do centro
sao mais granulares, otimizadas para a detecdo de elétrons e as mais afastadas menos, otimizadas
para a detecdo de jatos de particulas. Cada pequeno bloco no gréifico representa a deposicio
energética proveniente da interacao da particula com aquela célula do calorimetro: quanto maior,
mais energia foi depositada naquela posicao. Neste caso podemos ver um elétron tipico interagindo.
Cada Rol possui cerca de 1000 células de calorimetria.

2 Detecao de elétrons usando Redes Neurais

Técnicas atuais de processamento local e on-line baseado em calorimetros utilizam um sistema
que é baseado em 2 etapas [5, 6, 7]:

1. Pré-processamento: compactacao do espaco de entrada em um numero reduzido de carac-
teristicas que definam o objeto de estudo;

2. Discriminacdo: utilizando as caracteristicas definidas na fase anterior do processamento,
constréi-se um discriminador que seja eficiente na detecdo do objeto de estudo.

A compactacao do espaco de entrada reduz o tempo utilizado na discriminacdo e também a
influéncia do ruido no processo, ja que combina a amostragem energética de diversas fontes em
poucas variaveis.

Neste contexto, Redes Neurais[8] podem ser utilizadas tanto para o pré-processamento quanto
para a discriminacao baseada na compactacao dos dados de entrada. Este trabalho aborda a
utilizacdo de Redes Neurais em ambos os aspectos. A Figura 3 esquematiza o processo de detecio
adotado, que visa partir a tarefa complexa de processamento local do LVL2 em um nimero de
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Figura 3: Diagrama esquematico do processamento usando Redes Neurais Especialistas.

redes neurais compactas que se dediquem a analisar cada segmento do sistema de calorimetria em
detalhe.

2.1 Pré-processamento

Na Figura 3, é possivel distinguir um nimero de redes neurais que estao conectadas a cada camada
do calorimetro. Estas redes sdo responsaveis pela extracao da informacdo que caracteriza os
objetos de interesse (elétrons). O nimero de neurdnios na (linica) camada intermedidria define
a quantidade de caracteristicas que deseja-se extrair. Estas redes sdo chamadas especialistas [9],
pois conseguem carecterizar o objeto de estudo baseando-se somente nos dados da camada a que
estao conectadas.

O nidmero de neur6nios na camada de entrada da rede dependerd, portanto, do nimero de
células da camada do calorimetro na qual a rede esta conectada. A camada de saida é composta
por apenas um neuronio, utilizado para definir o ponto 6timo de treinamento do sistema, na
identificagdo do objeto de estudo. O nimero de neurénios na camada intermediaria de cada rede
neuronal depende do tipo de camada a qual a rede estd conectada: a rede conectada ao pré-
irradiador usa 3 neuronios escondidos, aquela conectada a primeira camada EM usa 8, a segunda,
usa 4. As redes conectadas as camadas na secao hadronica possuem todas 2 neurdnios na camada
intermediaria.

Treinamento Para treinarem-se as redes especialistas, utilizou-se um conjunto de dados com-
posto de 600 elétrons e 3600 jatos, que foram igualmente divididos em sub-conjuntos de treina-
mento e teste. As redes sio treinadas até que a eficiéncia de discriminacéo entre elétrons e jatos
atinja estabilidade em um méximo. Para isto, ao invés de usar-se um critério de parada baseado
no erro médio quadrético, utilizou-se uma figura de mérito baseada na eficiéncia de discriminacao
para ambas as classes de particulas.
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Figura 4: A Regido de Convergéncia (RoC [10]) do discriminador neural.

2.2 Discriminacao

Apos treinar a rede visando a maximizacao da detecao de elétrons em cada camada individual-
mente, os neurdnios de saida sdo eliminados, uma vez que indicam apenas a classificacdo neural
limitada a cada camada, e o treinamento das redes especialistas é congelado. Uma tnica rede neu-
ral é conectada aos neuronios da camada intermedidria de todas as redes especialistas, haja vista
que a camada intermediaria de cada rede especialista retém as caracteristicas determinantes de
cada segmento do sistema de calorimetria para que uma boa identificacdo das classes de particula
seja obtida. Esta rede de interconexao é treinada utilizando-se o resultado da injecao dos dados
originais nas camadas de entrada das redes especialistas.

A rede de saida é treinada até que a eficiéncia de discriminacdo entre elétrons e jatos atinja
estabilidade em um méximo. A saida desta rede representa a saida do processamento local, ou
seja, o resultado da detecao de elétrons no LVL2, usando os calorimetros.

3 Resultados

A Figura 4 mostra graficamente o melhor resultado obtido, aplicando-se a técnica de Redes
Neurais Especialistas para a compactacao da informacio discriminante contida em uma Rol dos
calorimetros do ATLAS, e posterior discriminacdo, também utilizando redes neurais. O grafico
mostra, no eixo horizontal, a taxa de jatos que serd admitada dada uma eficiéncia na discriminacao
de elétrons (eixo vertical).

Como é possivel ver, o processo discriminativo proposto apresenta-se melhor que o método
atualmente empregado no CERN [5], representado pela linha pontilhada. Este dltimo, compacta
o espaco de entrada em 4 varidveis, aplicando cortes sucessivos em histogramas bi-dimensionais
destas variaveis. Estes resultados, porém, sio piores que os apresentados em [7], utilizando uma
técnica de compactacao topolégica em anéis, preservando a discriminacdo neural no fim do pro-
cessamento.

Ao analisarmos a relevancia [11] de cada célula no processo discriminativo, constatou-se que
as células no centro da Rol sdo as que melhor definem a natureza do objeto sendo discrimando. A
Figura 5 mostra a relevancia na discriminacao para as células na terceira camada do calorimetro
(indicada como EM Middle Layer na Figura 2). Durante a andlise da relevancia, verificou-se que
as ultimas camadas do calorimetro, aquelas cuja a granularidade é menor pois sao otimizadas para
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Figura 5: A relevancia das células no processo discriminativo (EM Middle Layer).
a detecdo de jatos, ndo influenciam no resultado da rede neural de discriminagao.

4 Conclusoes

O método para a detecao de elétrons descrito possui um desempenho melhor que o método equiva-
lente proposto atualmente no CERN. A andlise da relevancia de cada camada no processo discrim-
inativo revelou que as camadas do calorimetro com menor granularidade (indicadas na Figura 2
pela legenda Hadronic Layer) nao sao utilizadas pelo discriminador neural de saida, na detegao
de elétrons.

Isto indica que a compactacdo dos dados de entrada utilizando tais camadas néo é eficiente
usando redes neurais especialistas, possivelmente devido ao excesso de ruido na camada. Elétrons
sdo particulas que normalmente penetram pouco no detetor e, por esta razao, objetos identificados
como elétrons pelo LVL1 apresentam pouco ou nenhum sinal nas dltimas camadas do calorimetro.
Um método hibrido que combine a utilizacao de redes neurais especialistas com uma compactacao
eficiente dos dados das tultimas camadas do detetor seria, talvez, mais eficiente que o método
proposto.

Como é possivel notar na Figura 5, ndo ha uma uniformidade na relevancia das células centrais,
indicando uma possivel indecisdo da rede neural sob o ponto de vista da distribuicao da informacao
na Rol. Isto acontece pois o pico de deposicao energética em cada camada se d4, a cada evento, em
uma posicao relativa diferente na Rol. Por esta razao, métodos independentes da posicao relativa
do pico de deposicdo na Rol apresentam melhores resultados. Um exemplo é o mapeamento
topolégico em anéis descrito em [7].
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