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a obtenção do grau de Doutor em Ciências (D.Sc.)

FILTRAGEM ONLINEDE EVENTOS RAROS E/OU EXÓTICOS BASEADA EM
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Danilo Lima de Souza

Março/2012
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Do que é feita a matéria? Qual o candidato a matéria escura? Algumas das questões

mais intrigantes da atualidade têm a oportunidade de serem respondidas em um futuro

próximo e, para isso, contam com um ferramental tão grandioso quanto o desafio que é

proposto, o acelerador de partículas LHC e o detector ATLAS.A cada colisão de partí-

culas realizada, uma gigantesca quantidade de informação éproduzida; contudo, apenas

uma pequena parcela é importante para a caracterização dos fenômenos físicos de inte-

resse. Para empreender essa separação, um eficiente sistemapara detecção (filtragem)

online de eventos é requerido. Os objetos de interesse, elétrons eleptonjets, são par-

tículas extremamente importantes para a caracterização dafísica estudada e aparecem

mascarados por um intenso ruído de fundo, que pode apresentar perfil de deposição de

energia semelhante ao evento alvo, falseando-o. Os calorímetros são medidores de ener-

gia e, no ATLAS, são divididos em sete camadas finamentre segmentadas, totalizando

mais de 100.000 sensores. Para a identificação das partículas de interesse, os calorímetros

são fundamentais. Neste trabalho, é proposta a utilização das análises de componentes

principais e independentes no processo de extração de características, visando otimizar o

desempenho do sistema de filtragemonlineno ATLAS. Para explorar toda a segmentação

e granularidade disponíveis, ora a extração de características é efetuada separadamente,

para cada camada do calorímetro, ora em conjunto. Através daabordagem proposta, é

possível alcançar alta eficiência de discriminação (98% quando se objetiva identificar elé-

trons e, similarmente, 70% paraleptonjets), gerando dados mais limpos para a análise

offline.
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What is matter made of? Which is the candidate for Dark Matter? Some of the most

intriguing questions of our time have the opportunity to be answered in the near future,

and therefore, they have an experiment as great as the challenge that is proposed, the

LHC particle accelerator and the ATLAS detector. Each particle collision produces a

tremendous amount of information; however, only a small part of that is important for

the characterization of the physical phenomena of interest. To undertake this separation,

an efficient system for detection (filtering) of online events is required. The objects of

interest, electrons and leptonjets, are particles extremely important for the physical char-

acterization of the theory, and appear masked by intense background noise, which can

show an energy profile similar to the signal event, faking it.The calorimeters are energy

big sensors and, in the ATLAS detector, are divided into seven fine segmentated layers,

totalizing more than 100,000 small sensors. These sensors are essential for the submited

task. In this work, we propose the use of principal and independent component analysis

in the process of feature extraction to optimize the performance of the online ATLAS

triggering system. To explore all available segmentation and granularity, the extraction

has been performed in two ways: separately for each layer in the calorimeter or consid-

ering all layers together. Through the proposed approach, it has been possible to achieve

high efficiency of discrimination (98% when electrons are the aim, and, similarly, 70%

for leptonjets), resulting in purified data for the offline analysis.
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Capítulo 1

Introdução

As diferentes técnicas de processamento digital de sinais ede análise de componentes,

sejam elas: lineares, não-lineares e independentes; tiveram crescimento significativo na

pesquisa científica básica e aplicada nas últimas décadas. Como resultado, temos a apari-

ção freqüente de produtos industriais, das mais diferentesáreas e segmentos tecnológicos,

que de alguma maneira se beneficiaram desse avanço.

A solução de um dado problema depende, muitas vezes, não apenas do desempenho

final; é freqüente encontrarmos aplicações com requisitos de outra natureza, como: ve-

locidade, custo computacional, portabilidade etc. Na escolha de cada uma das técnicas

empregadas pesam características positivas e negativas e,o crescente avanço computa-

cional permite a muitas delas, que em um período anterior eram requeridas apenas em

situações específicas de abundância tecnológica, se aproximarem das ditas clássicas ou

de mais fácil aplicação computacional. Como o avanço tecnológico traz consigo o desejo

de solucionar problemas cada vez maiores e mais complexos, seja teórica ou experimen-

talmente, crescem também os recursos exigidos em suas soluções. Esse ciclo encontra na

física de partículas mais uma aplicação.

1.1 Contexto

Em algumas instâncias de aplicação, a detecção de padrões requerida deve ser feita

online, em janelas de tempo bastante limitadas. Aumentar a velocidade de processamento

em um ambiente de alta granularidade (dimensão elevada) exige a utilização de técnicas

de pré-processamento sobre um grande número de sensores (muitas vezes heterogêneos),

o que pode implicar processamento segmentado e até distribuído (múltiplos processadores

que trabalham paralelamente para alcançar o objetivo final). Não só isso, a complexidade

pode crescer caso a informação procurada esteja inserida emuma quantidade de dados

muito grande. No caso de eventos raros serem o alvo da detecção, a eficiência é crucial no

sistema, uma vez que a perda da informação de interesse pode comprometer severamente
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a funcionalidade do sistema. É com todos esses ingredientesque trabalha o sistema de

filtragem de um detector de partículas.

O detector ATLAS [1] -A Toroidal LHC AparatuS- é um dos 4 detectores construídos

ao redor do colisionador de partículas LHC [2]-Large Hadron Collider- no CERN, em

Genebra, Suíça. O CERN - Centro Europeu de Pesquisa Nuclear - é omaior laboratório

para a Física de altas energias na atualidade, conduzindo vários experimentos em regime

de colaboração internacional. O projeto e a montagem do ATLAS foram conduzidos por

uma colaboração de 37 países e contaram com mais de mil pesquisadores de aproxima-

damente 150 universidades e centros de pesquisa. O detectorATLAS, já em operação, é

o maior detector de propósito geral do mundo, atualmente. Quando se atingir a operação

em capacidade máxima, o LHC gerará aproximadamente 109 interações por segundo no

detector. Uma das principais tarefas do detector será selecionar, dentro desse conjunto

enorme de dados, os raros eventos de interesse. Espera-se uma freqüência menor do que

1 Hz para esses eventos.

Os primeiros resultados do LHC são apresentados e pesquisadores dos quatro maiores

experimentos - ALICE [3], ATLAS CMS [4] e LHCb [5] - começam a revelar conquistas

dos primeiros meses de operação do LHC com energia em torno de3,5TeV por feixe,

uma energia três vezes e meia maior do que a alcançada por um acelerador de partículas

anteriormente. Com essas primeiras medidas, os experimentos estão redescobrindo as

partículas que estão no coração do Modelo Padrão - SM (Standard Model) -, o bojo teórico

que contém o entendimento atual das partículas da matéria e as forças que agem entre elas.

Esse é um passo essencial antes do trabalho sobre novas descobertas. Dentre as bilhões

de colisões já armazenadas, “redescobrir” velhas partículas mostra que o Modelo Padrão

está trabalhando como esperado nos experimentos do LHC e esses estão bem preparados

para entrar em um novo território de pesquisa. O LHC, que aindaevoluciona em seus

testes operacionais, está progredindo continuamente paracondições mais ambiciosas de

operação. A luminosidade - uma medida da taxa de colisão - já aumentou em mais de

mil vezes desde março de 2010. Esse rápido progresso tem permitido a geração de uma

massa de dados que começa a ser processada ao redor do mundo nos diferentes centros

de processamento computacional da colaboração.

Uma parcela importante das informações necessárias para a caracterização dos even-

tos é obtida do sistema de calorimetria, subdividido em partes eletromagnética e hadrô-

nica, cada uma composta por diferentes camadas. Os calorímetros são medidores de

energia formados a partir de um enorme número de sensores (também chamados de célu-

las). Esses sensores quantificam a energia perdida (depositada) pelas partículas inciden-

tes, sendo os perfis dessa deposição de energia usados para a identificação de partículas

e remoção de ruído de fundo do experimento. Com uma alta taxa deeventos e dimensão

elevada de dados (da ordem de 1000 sensores de calorimetria por região de interesse), a

tarefa de processamento de sinais ganha destaque na cadeia de operação implementada,
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o que sugere o uso de técnicas de compactação de dados, além douso de técnicas de

processamento inteligente de sinais.

Dentre as principais técnicas de compactação, a Análise de Componentes Principais

[6] - PCA (Principal Component Analysis) - é encontrada com grande freqüência na lite-

ratura. Baseada em estatística de segunda ordem, obtém uma base de transformação em

que os dados transformados estão dispostos hierarquicamente nas direções de máxima

variância. Por sua vez, a Análise de Componentes Principais Não-linear [7] - NLPCA

(Nonlinear Principal Component Analysis) - baseada em estatística de ordem superior,

generaliza a PCA, obtendo uma base de transformação em que os dados transformados

estão dispostos de maneira a minimizar a correlação não-linear entre si. Além delas,

a Análise de Componentes Independentes [7] - ICA (Independent Component Analysis)

busca a independência estatística nas variáveis transformadas. A ICA pode ser implemen-

tada usando algoritmos de NLPCA.

A extração de característica é um importante bloco de processamento em um ambiente

com as características acima mencionadas. Um processamento inteligente nessa etapa do

processo pode influenciar positivamente outros blocos de processamento, como o teste de

hipótese, tendo em vista que este usa diretamente a informação gerada neste ponto. No

que diz respeito ao teste de hipótese, diferentes algoritmos são encontrados na literatura:

dos clássicos lineares como o de Fisher [8] às Redes Neurais Artificiais [9] - RNA -

usadas como classificadores de padrões. As redes neurais fazem uso da estatística dos

dados na solução de problemas de reconhecimento de padrões,classificação e filtragem,

o que as credenciam cada vez mais na solução de problemas desse tipo, onde a tarefa é

dita complexa.

1.2 Motivação

A física experimental de altas energias, ao longo do tempo, mostrou-se como um dos

ramos da ciência que mais se relaciona e demanda recursos da área de tecnologia e de

sistemas de processamento. Dada a natureza peculiar dos experimentos realizados e sua

busca por confirmar, experimentalmente, teorias propostaspela sua contra-parte teórica,

muitas vezes esses recursos são tão complexos que a sua aplicação se torna uma atividade

pioneira.

Ao buscarmos (pontualmente) o desconhecido é primordial a construção de sistemas

de filtragem robustos, uma vez que o evento de interesse é (normalmente) raro. Dentre

os eventos gerados nas colisões do LHC, apenas uma pequena parcela será útil para a

caracterização dos processos físicos de interesse. Por exemplo, as assinaturas do instável

bóson de Higgs podem ser encontradas a partir de seu decaimento (em um estágio final)

em elétrons ou múons. Os taus também podem levar aos modelos de Higgs estendidos. A

identificação desses e outros objetos é de interesse do sistema de filtragem.
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Neste trabalho, o objeto de maior interesse na filtragem do detector ATLAS será o

elétron. Os elétrons estão imersos em um intenso ruído de fundo composto de jatos ha-

drônicos. Em termos da calorimetria (equipamento usado para caracterizar um evento

através da deposição energética desse em seus elementos passíveis - sensores), as assi-

naturas dos jatos podem ser confundidas com as dos elétrons quando apresentam perfis

de deposição concentrados nas camadas eletromagnéticas e pouca energia nas camadas

hadrônicas, estas últimas projetadas especificamente paraabsorver interações hadrônicas.

O canal elétron/jato (e/j) é fundamental para o desempenho do detector.

Outro ponto de interesse crescente é a explicação para o que os físicos e astrofísicos

chamam de Matéria Escura. Ela tem sido um problema a ser desvendado por pelo menos

75 anos. Dentre as diferentes demandas sobre o assunto destaca-se: do que ela é feita?

Qual é a sua natureza? Nenhuma das partículas do Modelo Padrão (que encapsula as leis

da Física que conhecemos hoje) têm as propriedades para preencher os requisitos da ma-

téria escura fria, requerendo uma revisão no conhecimento das leis atuais da Física. Das

várias teorias existentes encontra-se a que atribui um anômalo excesso de léptons no setor

visível da matéria como resultado da aniquilação da matériaescura em uma escala elevada

de energia. Esses jato de léptons -leptonjets- seria um dos objetos de interesse do sis-

tema de filtragem. Contudo, ele está imerso em um ruído de fundocomposto de partículas

hadrônicas, provenientes ou não desse mesmo decaimento commodos hadrônicos.

Revelar a natureza da matéria escura fria no universo é um dosramos de pesquisa

mais excitantes hoje em dia. Felizmente, um conjunto de experimentos em operação,

sendo desenvolvidos ou em planejamento, prometem um rápidoprogresso na descoberta

das propriedades da matéria escura fria nos próximos anos [10–14].

1.3 Objetivo

A volta das operações do LHC no fim de 2009, após o incidente de 2008 - uma co-

nexão elétrica defeituosa entre dois dos ímãs do aceleradorresultou em danos mecânicos

e liberação de hélio (a partir dos ímãs) para dentro do túnel do LHC - permitiram abrir

uma nova janela de pesquisa física na escala de TeV e permitirão a descoberta do bóson

de Higgs, se ele existir, ou de possíveis esquemas alternativos para mecanismos da quebra

espontânea da simetria. Além disso, o LHC possibilitará a resposta de uma das questões

mais instigantes dos dias atuais advinda de observações astronômicas, astrofísicas e de

experimentos com raios cósmicos: qual é a partícula física candidata a componente da

Matéria Escura do Universo? Supersimetria -Supersymmetry(SUSY) - é um cenário te-

oricamente atrativo para a física além do Modelo Padrão que pode fornecer um adequado

candidato à Matéria Escura no caso da paridade R ser conservável. Se a SUSY for acessí-

vel na escala de TeV, como defendidos por alguns estudiosos,ela será acessível no LHC

dentro dos primeiros anos de coleta de dados.
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Dentre os diferentes canais de interesse contidos no ATLAS,este trabalho se encontra

focado na discriminação de eventos exóticos dentro do canalelétron/jato. Os elétrons

com alto momento transverso (PT) são componentes de muitas das prováveis assinaturas

dos bósons de Higgs. Porém, é esperado um grande ruído de fundo de jatos hadrônicos

que tem perfil de decaimento próximo ao dos elétrons. A separação eficiente entre esses

padrões é crucial para o bom funcionamento do detector.

Além disso, será analisado o caso dos chamadosleptonjets, que representam o de-

caimento em estágio final de múltiplos léptons dentro de uma mesma região de análise.

Almeja-se maximizar a detecção deleptonjetsem detrimento ao ruído de fundo também

composto por jatos hadrônicos, o que aumentaria o entendimento de possíveis candidatos

à Matéria Escura, considerando a literatura abordada no trabalho.

Para alcançar estes objetivos serão seguidas duas linhas depesquisa. A primeira con-

sidera a infraestrutura existente do detector ATLAS, incluindo o uso de canal emenu

existentes, como, por exemplo, o canal elétron/jato e seumenude seleçãoe10, responsá-

vel por filtrar elétrons com determinada especificidade em cada um dos níveis de filtragem

online. Nessa abordagem a separação entre elétrons e jatos é maximizada e um ponto de

operação é obtido. Sobre esse ponto de operação é verificada aeficiência na detecção

de leptonjets. O objetivo é fazer uso de uma estrutura consolidada no experimento para

estudar os eventos exóticos, sem perda de eficiência para a primeira.

A segunda linha de pesquisa propõe um novo canalleptonjets/jato de seleção e um

novo menuse seleção, por exemplo,lj4e10. Essemenuseria responsável por filtrar

leptonjetscom as especificidades desejadas mesmo permeado pelo ruído de fundo ca-

racterístico. Essa segunda linha de pesquisa apresenta um alternativa futura, dado que

a inserção de um novo canal de seleção é uma tarefa complexa, principalmente, em um

ambiente de colaboração tão distribuído e segmentado, em que os requisitos de eficiência

são tão elevados.

1.4 Estado da Arte

Os problemas relacionados ao projeto de filtragem de eventos(velocidade, dimensão

de dados elevada e níveis de ruído) tendem a tornar o processode classificação uma tarefa

bastante complexa.

Dentre as técnicas de processamento inteligente de sinais,as redes neurais artificiais

têm sido usadas em aplicações científicas e comerciais devido a sua adequada capacidade

de generalização e fácil aplicação comparadas às técnicas tradicionais estatísticas. O uso

de algoritmos neurais na solução de problemas experimentais da física de partículas vem

ganhando espaço, de maneira que é possível encontrar publicações cuja a aplicação de

redes neurais soluciona a busca por determinadas assinaturas de partículas do Modelo

Padrão para diferentes colisionadores e detectores já construídos.
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No domínio da física de altas energias, as redes neurais são geralmente usadas em

problemas de reconhecimento de padrões: identificação de jatos de quark e glúon [15–

17]; topquarks [18]; bóson de Higgs [19–21] seja no detector DELPHI [22] do acelerador

LEP [23] seja no detector CDF II [24] do Tevatron [25] no Fermilab [26]; buscas por

bósons de Higgs do Modelo Padrão [27, 28] tanto no CDF II quantopara o D0 [29],

ambos detectores do Tevatron, assim como algumas previsõespara a sua implementação

no LHC [30]; detecção de traço [31–33]; filtragem [34, 35]; mineração de dados e tarefas

de classificação em geral [36].

Em [37], os autores apresentam um algoritmo de identificaçãode elétrons baseado

em redes neurais artificiais alimentado por dados de calorimetria do detector Zeus [38]

acoplado ao acelerador/colisionador elétron-próton HERA[39] do laboratório DESY [40]

em Hamburgo, Alemanha. No mesmo laboratório, o ExperimentoH1[41] do acelerador

HERA, faz uso em seu segundo nível de filtragemonline de eventos de um algoritmo

neural [42, 43], enquanto os autores de [44] apresentam uma alternativa de filtragem

de primeiro nível do experimento L3 [45] do acelerador/colisionador LEP baseada em

algoritmos neurais.

Um resumo dos primeiros trabalhos envolvendo o uso de algoritmos neurais em física

de altas energia, assim como algumas perspectivas futuras,é apresentado em [46, 47]. A

primeira menção de redes neurais no contexto de física de altas energia -High Energy

Phisics(HEP) - data de 1988 [31]. Nos anos seguintes, pesquisadoresusaram técnicas

neurais para classificação de padrão, análise de evento e aplicações de filtragem. Nos dias

de hoje, uma busca na literatura revela um grande número de publicações em que técnicas

neurais têm sido, majoritariamente, testadas e avaliadas em cada uma dessas aplicações,

em detrimento dos algoritmos atuais de operação.

Como uma colisão entre partículas é, no Modelo Padrão, uma interação entre os cons-

tituintes elementares que elas contém, a análise do conjunto de dados que incide sobre

os detectores permite uma determinação experimental das propriedades físicas dos cons-

tituintes em uma avaliação da validade do modelo. Reconstruir um evento em HEP en-

volve tanto reconhecimento de padrão em baixo nível, tal como encontrar trajetórias ou

encontrar e classificar os léptons candidatos (elétrons, múon, tau) quanto determinação de

processos físicos, em que propriedades mais sofisticadas doevento, tais como distribuição

angular dos jatos, presença de léptons mais jatos, etc., sãorealizadas. Outro ponto a se

ressaltar diz respeito ao reconhecimento de padrão aplicado: onlineouoffline.

No caso específico do detector ATLAS, onde o trabalho está inserido, algoritmos e

abordagens com desempenho superior aoT2Calo (software de referência do segundo ní-

vel de filtragem do ATLAS) vêm sendo propostos na literatura,contudo, a estratégia a ser

adotada ainda não está definida, sendo essa uma das frentes depesquisa mais importantes

nessa fase do experimento.

Os trabalhos [36, 48] propuseram o uso de um classificador neural supervisionado
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(rede percéptron de múltiplas camadas) para o segundo nívelde filtragem do canal

elétron/jato do detector ATLAS. Utilizando informação especialista a respeito do pro-

blema, os sinais medidos no sistema de calorimetria foram formatados topologicamente

em anéis concêntricos a partir do centro de deposição de energia. Essa informação foi

usada para alimentar um discriminador neural. Em [49], o sistema neural de filtragem -

RingerNeuralHypo - foi incorporado ao ATLAS. Foi demonstrado que o algoritmo em

questão supera o software de referência -T2Calo - em termos de eficiência com um au-

mento no tempo de processamento da aproximadamente 90%, masainda dentro do tempo

permitido de operação do segundo nível de filtragem.

No que diz respeito ao uso de técnicas de análise de componentes, o seu uso seguiu

praticamente o mesmo caminho trilhado pelas redes neurais.Quando experimentos ele-

trônicos entraram em operação nos anos 1970, o número de trajetórias candidatas falsas

produzidas pelo algoritmo de busca de trajetórias ao analisar os equipamentos responsá-

veis era tão grande que um passo adicional entre a busca de trajetórias e a identificação de

trajetórias fora necessário para a rápida eliminação da maior parte das trajetórias falsas.

Um dos métodos aplicados foi a Análise de Componentes Principais (PCA). A PCA usava

um conjunto de trajetórias válidas para determinar uma região de um espaço caracterís-

tico multidimensional em que as trajetórias válidas deveriam estar. Ao mapear o conjunto

de medidas que constituem uma trajetória candidata para um ponto nesse espaço, uma

decisão rápida pode ser tomada quer a trajetória candidata seja aceita ou não [50].

De volta ao ATLAS, os autores de [51] propõem um processamento segmentado da

informação de calorimetria através da PCA. O objetivo é aumentar a velocidade de pro-

cessamento com a redução da dimensionalidade da informaçãousada no segundo nível

de filtragem do detector ATLAS. Devido a fatores como alta taxa de eventos e dimensão

elevada dos dados, no trabalho [52] métodos de compactação da informação como PCA

e PCD -Principal Components for Discrimination- foram aplicados em conjunto com

o modelo linear da ICA. Já em [53], a extensão dos métodos de análise de componentes

alcança a abordagem não-linear da ICA.

1.5 Abordagem proposta

A abordagem usada no procedimento de detecção/decisão de eventos é mostrada na

Figura 1.1.

Os dados de calorimetria providos pelo primeiro nível de filtragem são condiciona-

dos na etapa de formatação do sinal de maneira a preservar as características físicas de

deposição de energia do processo, facilitando a operação sobre os mesmos pela etapa se-

guinte. A cada evento, regiões diferentes do calorímetro são sensibilizadas e usadas pelos

algoritmos de extração de características nas mais diferentes abordagens.

O pré-processamento envolve diferentes técnicas de processamento digital de sinais,
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o resultado é o fornecimento de um conjunto de dados com maiorinformação agregada à

etapa de teste de hipótese e consequente decisão elétron/jato com verificação da aceitação

de leptonjetsou, em um segundo cenário,leptonjets/jato.

O algoritmo de classificação apresenta uma estimativa do evento pertencer a classe de

interesse ou não. No caso dos classificadores neurais, essa estimativa é baseada em um

treinamento prévio, já para o algoritmo de referência do sistema, a inferência é realizada

através de cortes sobre variáveis previamente estabelecidas, baseadas em características

físicas do processo de colisão e/ou do detector.

Dados
Calorimetria Formatação Pré-processamento Teste de Hipótese Decisão

Figura 1.1: Procedimento de detecção/decisão de eventos.

1.6 Organização do Trabalho

O trabalho está organizado da seguinte maneira: o Capítulo 2 apresenta o ambiente no

qual o experimento está submetido, assim como uma breve introdução à física de partícu-

las. O Capítulo 3 descreve o ambiente de filtragem do detector ATLAS. No Capítulo 4,

dados, medidas de desempenho e metodologia usados no trabalho são explicados, assim

como o desempenho dos algoritmos de referência atuais. Resultados são apresentados

nos Capítulos 5 e 6. As conclusões e sugestões para trabalhos futuros são destacados no

Capítulo 7.
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Capítulo 2

A Física de Partículas e o Experimento

ATLAS

O histórico de descobertas na área de física de partículas remete ao começo do século

XIX com pequenos e grandes avanços nos últimos dois séculos.Essas descobertas sempre

tiveram uma relação muito íntima com o ferramental tecnológico contemporâneo. Dessa

maneira, as lacunas presentes nas teorias atuais requerem equipamentos tão sofisticados

para a sua descoberta que encontram no LHC e no ATLAS esperança para algumas de

suas perguntas.

2.1 Breve Histórico da Física de Partículas

No começo dos anos trinta do século passado, a estrutura do átomo estava bem es-

tabelecida e a estrutura do núcleo era uma das áreas de pesquisa mais desenvolvida.

Acreditava-se que os componentes básicos da matéria seriamelétrons, prótons, nêutrons e

neutrinos - postulados por Wolfgang Pauli, em 1931, para explicar uma perda anômala de

energia no decaimentos de nêutrons, detectados diretamente apenas em 1956. O nêutron,

detectado em 1932, havia sido sugerido um pouco antes para explicar a massa nuclear.

Antes, pensava-se que o núcleo poderia ser constituído de prótons e elétrons, com ex-

cesso de prótons para explicar sua carga positiva. Contudo, medições dospin nuclear

descartaram essa possibilidade [54].

A hipótese e a detecção do nêutron colocaram o problema da estabilidade do núcleo

em evidência e com ela algumas questões. Sendo o núcleo composto de prótons e nêu-

trons, como conciliar a existência de um grande número de prótons, particularmente nos

elementos pesados, em um espaço tão pequeno? A repulsão elétrica entre eles seria tão

grande que levaria o núcleo a explodir.

Em 1935, o pesquisador Hideki Yukawa propôs a existência de uma nova partícula

que seria a mediadora da interação que manteria nêutrons e prótons coesos no núcleo.
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A interação entre prótons e nêutrons deveria ser mediada poralguma partícula, ou seja,

prótons e nêutrons interagiriam trocando uma partícula. Essa partícula foi denominada

mésonπ, ou píon. Um píon poderia ser emitido por um nêutron e absorvido por um

próton, ou vice-versa, fazendo com que o nêutron e o próton exercessem uma força um

sobre o outro. Essa outra força foi chamada de força nuclear ea correspondente interação

de forte [54].

A partícula proposta por Yukawa, o mésonπ, foi finalmente detectada, em 1947, com

a massa por ele prevista, em um laboratório na Universidade de Bristol, em emulsões

fotográficas sobre as quais incidiam partículas cósmicas. Em 1948, mésonsπ+ eπ− foram

produzidos em aceleradores de partículas, na Universidadede Berkeley, e em 1950 foi

produzido o mésonπ0, também em colisões provocadas em aceleradores. A curiosidade

nesse registro histórico fica por conta da contribuição brasileira [55].

Mais tarde, em 1953, o pesquisador Murray Gell-Mann, sugeriu que certas partículas

subatômicas teriam uma propriedade chamada estranheza. A estranheza é uma proprie-

dade da matéria, análoga à carga elétrica, e governa a velocidade com que as partículas

decaem. Mas admitindo que existe tal propriedade, é possível explicar, modelar, prever

vários processos físicos. Analogamente, há outras propriedades da matéria que não sa-

bemos exatamente o que são, mas que admitindo sua existênciaos físicos podem, por

exemplo, prever o resultado de certos processos. A suposição da estranheza permitiu

aos físicos prever, com sucesso, que determinadas partículas seriam produzidas em certas

reações, se decaissem em determinado tempo.

Murray Gell-Mann e outro físico chamado George Zweig concluíram, independente-

mente, que padrões na constituição de bárions e mésons resultariam naturalmente se al-

gumas das partículas fundamentais do átomo fossem formadaspor partículas ainda mais

fundamentais que ficaram conhecidas como quarks. Hoje aceita-se que os quarks, assim

como os elétrons, são as partículas verdadeiramente elementares da matéria, uma espécie

de tijolo básico para a construção de toda a matéria, inclusive dos nêutrons e prótons [54].

O problema com a teoria dos quarks era que tais partículas tinham propriedades muito

peculiares, para não dizer misteriosas: sua carga elétricaseria fracionária (1/3e, 2/3e),

não existiriam como partículas livres e constituiriam os hádrons sempre em pares quarks-

antiquarks (qq̄, mésons) ou em tríades de quarks (qqq, bárions) [54].

Por outro lado, comparando o mundo dos hádrons e o dos léptons, notava-se que

havia apenas seis léptons e muitos hádrons. Isso reforçava ahipótese de que esses seriam

partículas compostas de outras mais elementares.

A evidência experimental dos quarks foi considerada convincente apenas a partir da

década de 1970, a chamada década de ouro da física de partículas, através de reações de

altas energias em aceleradores/colisionadores de partículas e mais tarde refinadas como o

acelerador Linear de Stanford, o Tevatron do Fermilab, em Batavia, Illinois e o Grande

Colisor Elétron-Pósitron do CERN.
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Desde a década de 1970, os físicos conseguiram um ferramental teórico para explicar,

em parte, diversos fenômenos. Porém, há evidências de que essa teoria não seja suficiente

para explicar algumas outras questões. No mínimo, o LHC deverá determinar a exati-

dão dessa teoria, o que já será uma grande contribuição dessamáquina. Não só isso, é

possível que o LHC, ao investigar a questão, encontre novos fenômenos que ajudem no

entendimento da matéria.

2.2 O Modelo Padrão

A teoria que tenta descrever a natureza da matéria ou do que é feito o universo e como

se aglutinam suas partes em termos de quatro forças, quatro partículas mediadoras e doze

partículas fundamentais, é chamada de Modelo Padrão. As doze partículas fundamentais

são os seis léptons e os seis quarks; as quatro partículas mediadoras são os fótons, os

glúons, as partículasW eZ e os grávitons; as quatro forças são a eletromagnética, a forte,

a fraca e a gravitacional [54, 56].

As partículas fundamentais, ou partículas de matéria, são chamadas de férmions.

Léptons e quarks são, portanto, subclasses de férmions. Léptons não são influenciados

pela força nuclear forte, não estão encerrados dentro de partículas maiores e podem viajar

por conta própria. Elétrons, múons e neutrinos são léptons.Quarks sofrem influência da

força forte e estão sempre confinados em partículas maiores (hádrons) [54, 56].

As partículas mediadoras (comspin inteiro) que transmitem as quatro forças da na-

tureza são chamadas bósons. Enquanto os férmions são partículas de matéria, os bósons

são partículas de força. A Tabela 2.1 esquematiza a constituição da matéria segundo o

Modelo Padrão. Cada partícula de matéria possue a sua partícula de antimatéria.

O Modelo Padrão das partículas elementares não é um simples modelo físico, é um re-

ferencial teórico que incorpora a cromodinâmica quântica (a teoria da interação forte) e a

teoria eletrofraca (a teoria da interação eletrofraca que unifica as interações eletromagné-

tica e fraca). Aqui aparece uma grande dificuldade do Modelo Padrão, talvez a maior: ele

não consegue incluir a gravidade, porque a força gravitacional não tem a mesma estrutura

das três outras forças, não se adapta à teoria quântica, a partícula mediadora hipotética -

o gráviton - não foi ainda detectada [54, 56]. Nesse contextose insere o bóson de Higgs.

Pelo modelo, a interação com o campo de Higgs (ao qual esta partícula estaria associada)

daria massa às partículas. Acredita-se que todo o espaço seja preenchido com esse campo

e interagindo com ele, as partículas adquirem suas massas. Partículas que interajam for-

temente com o campo são pesadas, enquanto aquelas que interajam fracamente tornam-se

mais leves. Porém, o modelo não explica completamente essasinterações e o bóson de

Higgs está ainda por ser detectado. É um paradoxo que a massa,uma propriedade tão fa-

miliar à matéria, seja um dos assuntos mais nebulosos e instigantes na pesquisa de física

de partículas. Um dos principais objetivos de projeto do ATLAS é detetar essa partícula,
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Tabela 2.1: Uma visão esquemática da constituição da matéria segundo o Modelo Padrão.

Matéria
Partículas Matéria

Léptons (Férmions) Quarks (Férmions)
elétron (e) quarkup (u)

neutrino do elétron (νe) quarkdown(d)
múon (µ) quarkcharm(c)

neutrino do múon (νµ) quarkestranho(s)
tau (τ) quarkbottom(b)

neutrino do tau (ντ) quarktop (t)
Hádrons

Bárions (três quarks) Mésons (pares quarks-antiquarks)
Forças (interações) fundamentais

Eletromagnética Fraca
Forte Gravitacional

Eletrofraca
Partículas de força (Bósons)

Fótons W&Z Glúons Grávitons (não detectados)

se existir, o que seria uma das maiores descobertas físicas de todos os tempos. O bóson de

Higgs foi previsto teoricamente em 1964 pelo físico escocêsPeter Higgs e usado poste-

riormente por Steven Winberg (1967) e Abdus Salam (1968) para explicar porque outras

partículas, os bósonsW eZ, têm massa.

Outra dificuldade do Modelo Padrão é explicar a assimetria matéria-antimatéria. Por

que, atualmente, praticamente tudo é feito de matéria? Por que a antimatéria é raramente

encontrada na natureza? Há, ainda, diversas outras dificuldades. Algumas são resultantes

das limitações do modelo. Como toda teoria física, esse modelo não pode explicar tudo.

Outras, como a do bóson de Higgs, podem levar a modificações nateoria. Se a partícula,

prevista teoricamente pelo modelo para explicar a massa daspartículas, não for detectada

a teoria teria que ser modificada. O importante aqui é dar-se conta que o Modelo Padrão

da física de partículas é a melhor teoria sobre a natureza jamais elaborada pelo homem,

com muitas confirmações experimentais. Por exemplo, o modelo previu a existência das

partículasZ eW, dos quarkscharmee topque foram todas posteriormente detectadas com

as propriedades previstas. Mas, nem por isso é uma teoria definitiva. As teorias físicas

não são definitivas, ainda que sejam tão bem sucedidas como o Modelo Padrão [54, 56].

2.3 Matéria Escura

A Matéria Escura -Dark Matter (DM) - tem sido um problema astrofísico por, pelo

menos, 75 anos - desde as divulgações das observações de Fritz Zwick de uma grande

velocidade de dispersão dos membros da galáxia Coma [57]. O problema de rotação das
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galáxias - as estrelas giram “rápido demais” para pertencerem à gravidade Newtoniana

(caso toda a matéria presente seja visível) - que remete às medidas de Bacbock sobre a

galáxia Andrômeda em 1939 [58] é similar. Esse cenário levou, contudo, várias décadas

para ser reconhecido como um problema real e em sua forma moderna remete ao fim dos

anos 1970 e começo dos anos 1980 quando o então chamado paradigma da matéria escura

fria apareceu (nesse contexto, fria significa matéria se movendo com velocidade não rela-

tivística). Hoje em dia a abundância de dados de estudos da radiação de fundo, medidas

de distância de supernovas e uma grande compreensão das galáxias têm, conjuntamente,

solidificado o chamado "Modelo Padrão" da cosmologia [59, 60].

Revelar a natureza da matéria escura no Universo é um dos ramos de pesquisa mais

excitantes hoje em dia. Felizmente, um conjunto de experimentos em operação [10–14],

sendo desenvolvidos ou em planejamento prometem um rápido progresso na descoberta

das propriedades da matéria escura nos próximos anos. Existem diferentes teorias sobre

o assunto, entre elas as que produzem no estado finalleptonjets.

2.3.1 Leptonjets

À luz das recentes observações astrofísicas, os autores de [61] propuseram uma am-

pla classe de teorias em que a aniquilação da matéria escura (da escala de TeV) na borda

galática contribui para o excesso anômalo de raios cósmicosde léptons. Embora essa

matéria escura seja, provavelmente, inacessível para aceleradores/colisionadores, ela está

acompanhada por um setor escuro (da escala de GeV) que se acopla, embora muito fra-

camente, ao Modelo Padrão. Os estados do setor escuro são relativamente leves e podem

ser produzidos em aceleradores de alta energia, criando decaimentos em cascata a partir

de si e, finalmente, regressando para o setor visível como elétrons, múons e, possivel-

mente, píons. Os léptons obtidos emergem no detector como jatos de léptons, chamados

leptonjets[62], que são múltiplos múons ou elétrons altamente colimados resultantes do

decaimento desses estados do setor escuro altamente "impulsionados". Como observado

em [62] e posteriormente desenvolvido em [63], a adição da supersimetria também car-

rega consigo um número interessante e novo de assinaturas decolisão com eventos mais

espetaculares. Parte da fenomenologia é também relevante para cenários com vales escon-

didos [64] ou onde a matéria escura decai em um setor da escalade GeV [65] e, como tais,

podem descrever uma grande classe de modelos. Recentemente, esforços experimentais

na busca de tais objetos têm sido relatados em [66].

A natureza do setor escuro implica a presença de uma complicada cadeia de decai-

mentos. Alguns dos típicos decaimentos são mostrados na Figura 2.1. Para um setor

escuro com mistura cinética com o Modelo Padrão, o bóson de gauge (γ′) decai para um

di-lépton como estado final (primeiro esquema no lado esquerdo da Figura 2.1). Por ou-

tro lado, um setor escuro não-abeliano, resulta em complicadas cadeias de decaimentos
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(esquemas restantes da Figura 2.1). O Higgs do setor escuro (h
′
), necessário para quebrar

o grupo não-abeliano, pode também participar de tais cascatas e, inevitavelmente, pro-

duzir múltiplos léptons no estado final (facilmente > 2 e possivelmente 8) que provêem

uma única assinatura do setor escuro. Modelos simplificadosnão invocam a SUSY [67]

e produzem umleptonjetcom 4 léptons.

Figura 2.1: Cadeias típicas de decaimentos iniciando com um bóson de gauge escuro
(rotuladoγ′). A cadeia de decaimento pode ter diversas etapas e envolveroutros estágios
do setor escuro, como outros bósons de gauge escuros (rotuladosw

′
ez

′
), e Higgs escuros

(rotuladosh
′
) [63].

A mistura cinética entre o portador de força escura e o fóton do Modelo Padrão in-

duz uma pequena carga nos campos do Modelo Padrão eletromagneticamente carregados.

Consequentemente, os bósons de gauge escuros podem ser diretamente produzidos nos

colisionadores via um processo análogo à produção de fótonsno Modelo Padrão, como

mostra a Figura 2.2. Após os bósons serem produzidos eles tipicamente decaem em múl-

tiplos léptons, formando os já mencionadosleptonjets.

O desafio encontrado na filtragem dosleptonjetsse refere à característica de deposição

de energia desses eventos nos calorímetros. Eles possuem semelhanças eletromagnéticas

com outros objetos de interesse (e), porém, a multiplicidade de elétrons dentro de um

mesmo cone de decaimento acaba os aproximando do ruído de fundo (jatos hadrônicos)

que também podem conter partículas eletromagnéticas.

Figura 2.2: Produção direta de um bóson de gauge escuro em um processo muito similar
à produção de fótons no Modelo Padrão [63].

Leptonjetspodem surgir se existir um setor leve oculto composto de partículas instá-

veis com massas no intervalo de MeV a GeV. Uma classe desses modelos contém uma

partícula (um fóton oculto) que tem uma pequena mistura cinética com o fóton do Mo-

delo Padrão. Devido a essa mistura, o fóton oculto pode decair para partículas mais leves
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com carga elétrica. Por exemplo, um fóton oculto com massa de100 MeV decai exclu-

sivamente para elétrons, enquanto um com massa de 1 GeV decaipara elétrons, múons

e píons. No Tevatron e no LHC, fótons ocultos e outras partículas leves ocultas são

produzidos com grande impulso, provocando em seus decaimentos visíveis estruturas as-

semelhadas a jatos hadrônicos (jatos de QCD -Quantum Chromodynamics), o que obriga

o desenvolvimento de técnicas que eficientemente isolem o sinal da física de interesse do

ruído hadrônico. Tais objetos podem ter alguns estados hadrônicos em si, por exemplo,

se a assinatura contiver píons carregados ou se Higgs escuros aparecerem com modos

hadrônicos de decaimento. Ainda assim, espera-se que o conteúdo eletromagnético dos

léptons seja mais rico e permita sua distinção dos jatos hadrônicos.

Outro motivador do estudo deleptonjetsdiz respeito à recente associações entre estes e

a produção de Higgs do Modelo Padrão. Os autores de [68, 69] cogitam, inclusive, a pos-

sibilidade da produção abundante dessas partículas, tantono LEP quanto no Tevatron, sem

que tenham sido detectadas. Nesse cenário, Higgs decairiam, predominantemente, em se-

tores escondidos seja diretamente seja através de estados supersimétricos leves. Cascatas

subsequentes aumentam a multiplicidade de partículas no setor escondido que, após de-

caírem novamente para o Modelo Padrão, aparecem no detectorcomoclustersde léptons

colimados. Os autores acreditam que um Higgs decaindo emleptonjetspode não ser ob-

servado quando a topologia do evento mimetiza a do ruído hadrônico. Até os dias de

hoje, Higgs decaindo paraleptonjetsnão têm sido alvo de qualquer análise experimental

e a eficiência das buscas existentes para esse tipo de sinal é baixa. A única exceção é a

busca apresenta pelo D0 [70].

2.4 LHC

Em 2005 começou a funcionar o maior acelerador de partículasdo mundo. Conhecido

pela sigla LHC (Large Hadron Collider), o equipamento pode ser considerado o maior

empreendimento científico da atualidade, seja por seu tamanho, tecnologia, número de

cientistas envolvidos ou por seus objetivos. A máquina farápartículas se chocarem com

velocidades e energias impressionantes, ajudando na buscade respostas sobre como a

natureza se comporta [71, 72].

Com 27 km de circunferência, o LHC (Figura 2.3) está encravadoa 100m de profun-

didade na fronteira da Suíça com a França, onde se encontra a Organização Européia para

a Pesquisa Nuclear (CERN), que o abriga.

O objetivo do LHC é ajudar a compreender a estrutura da matéria em dimensões in-

feriores ao tamanho dos prótons: 10−18m. As motivações são várias. Acredita-se que a

origem da quebra da simetria eletrofraca será elucidada. Isso pode acarretar a descoberta

de um ou mais bósons de Higgs. Outro campo de atividade será a busca por novos tipos

de simetria e partículas, especificamente as que compreendem a teoria da Supersimetria -
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Supersymetry(SUSY) [67]. SUSY é o mais proeminente e cuidadoso modelo de estudo

de todas as extensões do Modelo Padrão propostas. Ele postula a simetria entre férmions e

bósons e introduz um novo espectro de partículas bastante rico. Além disso, algumas im-

plementações da SUSY prevêem um excelente candidato para a matéria escura em nosso

Universo. Sua primeira missão será estudar elementos previstos ou mal compreendidos

na teoria atual, o chamado Modelo Padrão. A segunda missão doacelerador é buscar

novos fenômenos físicos na altíssima escala de energia que será atingida pelo LHC em

pequeníssimos volumes de espaço [72]. O número de colisões por centímetro quadrado

produzida por segundo é chamado de luminosidade (L), dado por

L = n
N1N2

A
f (2.1)

onden é o número de feixes,Ni, o número de partículas por feixe,A, a área transversal

do feixe e f , a frequência de colisão. Quanto maior a luminosidade do experimento

maior a quantidade de partículas geradas, ou seja, mais informação para ser analisada. A

luminosidade é uma importante medida para caracterizar o desempenho de um acelerador.

Figura 2.3: Cadeia de aceleração do LHC e seus detectores [73].

Na escala de energia, os fenômenos produzidos, quando a energia é menor do que

20MeV, são chamados de física de baixas energias. A faixa entre 20MeV e 400MeV

corresponde a física de energias intermediárias e, finalmente, fenômenos com energia su-

perior a 400MeV são estudados na física de altas energias [72]. Os experimentos no LHC

atingirão níveis de energia de aproximadamente 14 TeV. Paraalcançar a luminosidade

desejada, o LHC tem de fazer uso dos antigos aceleradores PS -Proton Synchrotron- e

SPS -Super Proton Synchrotron- como seus injetores, que foram reequipados para prover

exatamente a densidade de feixe desejada.
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Em modernos aceleradores, partículas podem chegar a 99,999999986% da velocidade

da luz. Os feixes de partículas são então colididos contra alvos estacionários ou outros

feixes de partículas de mesma velocidade que se movem em sentido contrário. A maneira

como as partículas se dispersam frente ao alvo pode ser usadapara revelar detalhes da

estrutura interna das partículas que o atingem. Quando o movimento rápido das partícu-

las cessa ou é diminuído drasticamente nas colisões, sua energia de movimento (energia

cinética) é convertida em "chuveiros" de novas partículas, coerentemente com a famosa

equação:E = mc2 (nesse casom= E/c2). Os chuveiros de partículas produzidos dessa

maneira podem ser usados para estudar como o mundo quântico funciona. É importante

entender que, em muitos casos, não há sentido em que as partículas no interior do chu-

veiro estivessem, originalmente, no interior das partículas que colidiram. Elas foram, na

verdade, criadas puramente pela energia gerada e não existiam antes da colisão ocorrer

[74].

No LHC, quando operar em luminosidade nominal (1034cm−2s−1), a cada segundo,

um pacote com cerca de 3 trilhões de prótons, viajando com velocidade próxima a da luz

no vácuo (300 mil km/s), irá atravessar outro com características idênticas. Choques ocor-

rerão à taxa de 40 milhões por segundo. No momento da colisão de um próton com outro,

a energia liberada será suficiente para se transformar em centenas de outras partículas,

incluindo outros prótons. A reconstrução dos subprodutos oriundos de uma colisão ajuda

a entender qual foi o mecanismo (ou força) que participou na transformação da energia

em matéria. Reconstruí-los é o trabalho dos detectores, máquinas tão sofisticadas e gi-

gantescas quanto o próprio acelerador. O LHC tem quatro detectores principais e todos

eles contam com a participação de pesquisadores brasileiros [74].

• ALICE [3] - A Large Ion Collider Experiment: é um detector de íons pesados dedi-

cado a explorar a potencial física de interação núcleo-núcleo sob a elevada energia

alcançada pelo LHC. O objetivo é estudar a física da matéria nainteração em con-

dições de densidade e energia extrema, na qual a formação de uma nova fase da

matéria, o plasma de quarks-glúons, é esperado. A existência dessa fase e suas

propriedades são questões fundamentais na Cromodinâmica Quântica -Quantum

Chromodynamics(QCD) - para a compreensão de confinamento e simetria. Para

esse efeito, pretende-se realizar um estudo abrangente doshádrons, elétrons, fó-

tons e múons produzidos na colisão de núcleos pesados. ALICE também vai estu-

dar as colisões próton-próton, assim como realizar uma comparação com colisões

chumbo-chumbo em áreas da física em que o ALICE é competitivo com outros

experimentos do LHC.

• LHCb [5] - LHC-beauty: Quatorze bilhões de anos atrás, o Universo começou

com o que foi chamado Big Bang. Dentro de um espaço infinitamente pequeno, a

energia confinada formava quantidades iguais de matéria e antimatéria. Mas como
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o Universo esfriou e expandiu, sua composição foi alterada.Apenas um segundo

após o Big Bang, a antimatéria tinha desaparecido, deixandoa matéria para dar

forma a tudo o que vemos ao nosso redor - das estrelas e galáxias, a Terra e toda

vida que ele suporta. LHCb é um experimento criado para explorar o que aconteceu

depois do Big Bang, que permitiu a matéria sobreviver e criaro Universo em que

vivemos hoje. Ele é especializado em realizar medidas precisas da violação CP e

decaimentos raros de hádrons B (compostos com o quarkbeautyou b-quark).

• CMS [4] - Compact Muon Solenoid: É um dos dois detectores acoplados ao LHC

com propósitos múltiplos. Entre as suas atribuições estão oestudo dos aspectos das

colisões de íons pesados, buscar evidências que comprovariam uma física além do

Modelo Padrão (Supersimetria e as dimensões espaciais extras), detecção do bóson

de Higgs e explorar a física na faixa de TeV.

• ATLAS [75] - A Toroidal LHC Apparatus: Além do CMS, é o outro detector com

propósitos múltiplos, incluindo um programa para a detecção do bóson de Higgs.

O detector é complexo e pode ser reconfigurado para estudo de nova física na re-

mota possibilidade de não serem encontradas evidências do bóson de Higgs. A

montagem do ATLAS está concluída. Como um dos detectores de propósito geral

do LHC, ele possibilitará estudos sobre forças básicas que formaram o nosso uni-

verso, desde o início dos tempos. Dentre os estudos de interesse, destacam-se: a

origem da massa, espaço de dimensão extra, buracos negros microscópicos, evidên-

cias para candidatos a matéria escura no universo e estudo sobre a não similaridade

entre matéria e antimatéria [76].

2.4.1 Detector ATLAS

O ATLAS é um dos detectores de propósito geral acoplados ao acelera-

dor/colisionador de partículas LHC. Em funcionamento desde2009, o ATLAS busca

experimentalmente respostas para vários questionamentosque a teoria de física de par-

tículas apresenta. Além disso, permitirá descobertas possíveis apenas com os níveis de

energia fornecidos pelo LHC. Suas dimensões são surpreendentes: tem aproximadamente

45 metros de comprimento, mais de 25 metros de altura e pesa aproximadamente 7 mil

toneladas. Para isso, conta com um sistema de filtragem de eventos que separa a física or-

dinária dos eventos que possam representar o objeto de interesse. Esse sistema tem papel

fundamental na eficiência final do detector.

O detector ATLAS está dividido em um característico sistemadispostos em cama-

das, conforme mostrado na Figura 2.4. A função do Detector detraço (inner detector)

é identificar as partículas com carga elétrica e medir seu momento a partir da curvatura

de sua trajetória. Na sequência estão os calorímetros Eletromagnético e Hadrônico que
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Figura 2.4: Esquema básico do detector ATLAS (adaptado de [77]).

medem a energia depositada pelas partículas. Na interação com as células do calorímetro

são produzidos perfis de deposição. Em um último estágio estáo sistema de detecção de

múons (Muon detectors) [78]. Outra característica do detector é o seu sistema de coorde-

nadas. Dado o formato cilíndrico dos elementos detectores dispostos ao redor do ponto

de impacto, o sistema de coordenadasxyzacompanha a direção dos feixes de partículas

provenientes da colisão (Figura 2.5).

O eixoz segue a direção do feixe de partículas, enquanto os eixosx e y formam um

plano transverso ao feixe. A direção positiva dex aponta para o centro do anel LHC,

enquantoy positivo aponta para cima. O ângulo obtido:

φ = arctan

(

x
y

)

(2.2)

representa a rotação em torno do eixo de colisão. O ângulo polar θ em relação ao eixo

de espalhamento emzé usado no cálculo da chamada pseudo-rapidezη, que representa a

direção de projeção das partículas após a colisão, definida por

η = − log

(

tan
θ
2

)

(2.3)

Grandes valores de pseudo-rapidez (η → ∞) indicam que a colisão ocorrida entre as

partículas não foi frontal. Nesse tipo de colisão o resultado é pouco interessante para o

estudo do detector, que foi projetado para um melhor desempenho com valores baixos,

η < 3.
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Figura 2.5: Sistema de coordenadas do ATLAS.

Detector de Traço

O detector de traços se localiza diretamente em torno da região de colisão das partí-

culas. É formado por detectores discretos de alta resolução, fabricados em silício. Eles

têm capacidade para reconhecimento de padrões, medidas de momento e de vertex, defi-

nindo trajetórias de partículas carregadas com grande precisão [75, 79]. O número total

de camadas de precisão deve ser limitado por causa do excessode matéria que estes de-

tectores introduzem, o que provocaria absorção de parte da energia. Segundo o projeto do

detector, a trajetória das partículas cruzará entre e três equatro camadas de sensores.

O Sistema de Calorimetria

Calorímetros granularmente estruturados representam um papel central em todos os

experimentos modernos de física de partículas. Eles são assim construídos para otimiza-

rem o processo de detecção, seja abordando aspectos de resolução espacial ou de energia

depositada pela partícula. Resolução superior em energia éimportante, principalmente,

para medir com precisão a energia de partículas alvo na presença de um intenso ruído

de fundo. O enorme campo de energia coberto pelos sensores, exige uma representação

em palavras de 16bits, em que o limite inferior corresponde ao típico ruído eletrônico e

o limite superior, ao máximo valor de energia depositada porpartículas provenientes de

diferentes decaimentos.

A alta granularidade é outro diferencial desses equipamentos. A maioria dos alvos

físicos, assim como a minimização do ruído eletrônico e depile-up, apresentam forte

resposta a essa característica. Além disso, os calorímetros são longitudinalmente seccio-

nados em 2 ou 3 seções para melhorar a identificação da partícula.

Para minimizar o efeito depile-upno detector, a resposta dos sensores usados precisa
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ser extremamente rápida, dada a frequência de colisões esperada. Para uma independência

satisfatória entre amostras sucessivas é necessário a garantia de um percentual máximo de

energia residual dentro do tempo de medição do próximo evento.

Outras características requeridas nos calorímetros atuais são a hermeticidade e a re-

sistência à radiação. A hermeticidade garante baixos níveis de energia perdida -missing

energy Em - resultante de vários decaimentos. A resistência a radiação é obrigatória para

os equipamentos que serão submetidos a doses extremamente altas ao longo do tempo de

operação. Acredita-se que as doses de radiação acumuladas durante um ano de operação

podem chegar a 500Mrad [80].

O sistema de calorimetria do ATLAS vem operando continuamente desde agosto de

2006. Ele é subdividido em eletromagnético e hadrônico, quepor sua vez são seccionados

em 7 camadas: 4 eletromagnéticas e 3 hadrônicas (Figura 2.6). Atualmente todas as cé-

lulas dos calorímetros estão conectadas ao sistema de leitura de dados do ATLAS e desde

2008 testes de desempenho dos calorímetros são realizados.Ao todo 182.468 sensores

(células), ou 97,2% dos total de sensores do ATLAS estão nessa região [81].

HAD2
HAD1
HAD0
EM3
EM2
EM1

Pre Sampler

Túnel
do

LHC

Detector
de

Traços

Câmara
de

Múons

Calorímetro
Eletromagnético

Calorímetro
Hadrônico

Figura 2.6: Disposição das camadas dos calorímetros Eletromagnético (EM) e Hadrônico
(HAD) do detector ATLAS.

O perfil de energia das partículas, gerado na interação delascom as camadas dos
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Tabela 2.2: Região de cobertura emη e granularidade das camadas dos calorímetros [75].

Pre Sampler Barril Tampa
Cobertura |η| < 1,52 1,5 < |η| < 1,8
Granularidade(∆η×∆φ) 0,025×0,1 0,025×0,1
Eletromagnético Barril Tampa
Cobertura |η| < 1,52 1,375< |η| < 3,2
Granularidade 1(∆η×∆φ) 0,003×0,1 0,003×0,1 a 0,1×0,1
Granularidade 2(∆η×∆φ) 0,025×0,025 0,025×0,025 a 0,1×0,1
Granularidade 3(∆η×∆φ) 0,05×0,025 0,05×0,025
Hadrônico Barril Barril estendido
Cobertura |η| < 1 0,8 < |η| < 1,7
Granularidade 1 e 2(∆η×∆φ) 0,1×0,1 0,1×0,1
Granularidade 3(∆η×∆φ) 0,2×0,1 0,2×0,1

calorímetros, é fundamental na discriminação do evento de interesse. Após um evento

ser aceito pelo sistema de filtragem, essas informações são armazenadas em mídia per-

manente para posterior análiseoff-line. A granularidade ou a quantidade de células por

unidade de área varia entre as camadas dos calorímetros. Cadacamada do calorímetro

eletromagnético é dividida em barril e tampa e do hadrônico,em barril e barril estendido.

Essas partes fecham quase que hermeticamente o espaço ao redor da colisão. O barril é

responsável pela região de baixa pseudo-rapidez,|η| < 1,5 para as camadas eletromag-

néticas e|η| < 1,0 para as hadrônicas. A Tabela 2.2 traz informações sobre a região de

cobertura emη e a granularidade das camadas dos calorímetros, incluindo informações

sobre o pré-irradiador e as tampas [75].

O calorímetro eletromagnético é construído de argônio líquido como material absorve-

dor e eletrodos de chumbo que interagem com partículas no desenvolvimento das cascatas

eletromagnéticas, resultantes da colisão, o qual está situado logo após o detector de traços.

O calorímetro eletromagnético também inclui um pré-irradiador (Pre Sampler), que fun-

ciona, praticamente, como um calorímetro muito fino, posicionado antes dos calorímetros

de argônio líquido, com a função de recuperar a informação perdida no material morto

da seção eletromagnética. O calorímetro eletromagnético mede a energia total de pósi-

trons, elétrons e fótons. Essas partículas produzem chuveiros de pares pósitron/elétron

no material. Os elétrons ou pósitrons, são defletidos pelos campos elétricos dos átomos,

provocando a irradiação de fótons. Os fótons então produzempares pósitron/elétron, que

por sua vez irradiam mais fótons e assim por diante. Essa sequência, em cascata, é cha-

mada de chuveiro eletromagnético. O número final de pares é proporcional à energia

da partícula original [74, 75]. A Figura 2.7 ilustra a granularidade e a profundidade do

calorímetro eletromagnético.

A seção eletromagnética do calorímetro é divida em 3 camadas, além do pré-

irradiador, das quais a segunda é a mais profunda. Cada camadapossui uma segmentação
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Figura 2.7: Granularidade e profundidade das camadas do calorímetro eletromagnético
do detector ATLAS (adatado de [75]).
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específica que otimiza a relação custo-benefício do detector. As camadas mais internas

são mais segmentadas, permitindo a localização precisa daspartículas no planoη× φ ,

enquanto as mais externas são concebidas de forma menos segmentada e mais profunda,

com o objetivo de absorver toda a energia da partícula incidente.

O calorímetro hadrônico envolve o calorímetro eletromagnético, sendo composto de

ligas de aço como material absorvedor, separadas por telhasde material plástico cintilante.

Quando as partículas atravessam as telhas elas emitem luz deintensidade proporcional a

energia incidente. O calorímetro hadrônico é projetado para a detecção de partículas ou

jatos que desenvolvem cascatas baseadas em hádrons, como nêutrons, prótons e píons

[74, 75].

A Figura 2.8 mostra um corte transversal no detector ATLAS e ocomportamento de

diferentes partículas (léptons, fótons e hádrons) frente aos diferentes subsistemas.

Na Tabela 2.2, é possível perceber que o tamanho das células para o calorímetro

hadrônico (em média) é maior do que o valor apresentado pelascélulas no calorímetro

eletromagnético. A segmentação é também mais uniforme do que a da seção eletromag-

nética. Isso se deve ao fato dos chuveiros hadrônicos serem mais largos e profundos,

provocando maiores flutuações nas medidas de energia e, portanto, não necessitando de

uma segmentação tão fina.

Detecção de Múons

O detector de múons envolve todo o sistema de calorimetria. Múons com elevado

valor de momento transverso são assinaturas bastante promissoras e robustas da física de

interesse no LHC. Para explorar esse potencial foi projetadoum sistema de filtragem e

medição sensível a esse tipo de partícula. A detecção é baseada na deflexão (magnética)

de múons provida por um grande toróide com núcleo a ar e detectores de traço bastante

precisos. Para|η| ≤ 1, um grande ímã em formato de barril foi construído com oito sole-

nóides circundando a seção hadrônica dos calorímetros. Para 1,4≤ |η| ≤ 2,7 a deflexão

é garantida por ímãs na forma de tampas ao redor do barril. Essa configuração provê um

campo magnético praticamente transversal à trajetória de eventuais múons. Na região do

barril, as trajetórias são detectadas por câmaras organizadas em três camadas cilíndricas

(estações) ao redor do eixo de colisão. Na região da tampa, ascâmaras foram montadas

verticalmente, também em número de três. As coordenadas dostraços são medidas preci-

samente por Câmaras de Traços na direção principal de deflexãodo campo magnético, na

maior parte do intervalo da pseudo-rapidez. Para grandes valores de pseudo-rapidez, câ-

maras com alta segmentação foram construídas para garantira precisão da detecção nesta

área bastante ruidosa. Tal como os calorímetros, esse detector está diretamente acoplado

ao primeiro nível do sistema de filtragem de eventos do ATLAS [83, 84].

A Figura 2.8 mostra um corte transversal no detector ATLAS e ocomportamento de

um múon ao cruzar os diferentes subsistemas.
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Figura 2.8: Imagem gerada em computador de um corte transversal no detector ATLAS
para diferentes tipos de eventos. Comportamento de um múon, um fóton, um elétron, um
próton, um nêutron e um neutrino em um sistema HEP. O duto de feixe é perpendicular
ao plano da imagem. O múon passa completamente através dos calorímetros depositando
apenas uma pequena quantidade de energia em cada seção até finalmente ser detectado
pela câmara de múons. O fóton, mesmo sem massa, interage fortemente com o caloríme-
tro eletromagnético e o elétron deposita toda a sua energia nesse mesmo calorímetro. Pró-
tons depositam pouca energia no calorímetro eletromagnético e juntamente com nêutrons
interagem fortemente com o calorímetro hadrônico. Jatos compostos de muitas partículas
- majoritariamente píons - depositam energia tanto no calorímetro eletromagnético quanto
no hadrônico e em uma região maior do que uma única partícula.O neutrino não interage
com qualquer equipamento, ele passa indetectavelmente [82].
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Capítulo 3

Filtragem online do detector ATLAS

No detector ATLAS a filtragemonlineempregada para experimentos físicos de altas

energias -High Energy Physics(HEP) - está inserida no sistema de filtragem e aquisi-

ção de dados -Triggering and Data Acquisition(TDAQ) - com todas as características

descritas no Capítulo 2.

3.1 Aquisição e Filtragemonline de Dados

O sistema de filtragem de dados do ATLAS (Figura 3.1) está baseado em três níveis de

seleção, iniciando com uma taxa de eventos de 40Mhz, uma colisão a cada 25ns (taxa de

iteração de 1GHz a uma luminosidade de 1034cm−2s−1) e finalizando com aproximada-

mente 100Hz de eventos selecionados [78]. Como os eventos de interesse, por exemplo,

os bósons de Higgs, se existirem, conforme o Modelo Padrão ocorrem com frequência

inferior a 0,001Hz e cada evento carrega aproximadamente 1 MByte de dados, o fluxo de

dados será da ordem de 40 TBytes por segundo, impossibilitando o armazenamento com-

pleto desses eventos para análiseoffline. Assim, um sistema de filtragemonline torna-se

indispensável para o experimento.

O sistema de filtragemonlinedo ATLAS é baseado em 3 níveis de seleção de eventos,

o nível 1 (LVL1), o nível 2 (LVL2) e o filtro de eventos -Event Filter(EF) -, sendo que

os dois últimos compõem a filtragem de alto nível -High Level Trigger(HLT).

O primeiro nível de filtragem do ATLAS realiza a seleção inicial dos eventos baseado

na informação obtida com granularidade menos fina, gerada por um sub-conjunto de de-

tectores (calorimetria e detecção rápida de múons). O tempopara a tomada de decisão

é tão curto que torna-se necessário a redução da quantidade de informação a ser proces-

sada. O LVL1 então descarta eventos com características bemdistintas dos canais de

interesse desejados. A taxa máxima de saída do LVL1 está limitada em 75kHz (podendo

ser expandida para 100kHz) [78].

É importante que se mantenha o tempo de latência (tempo para formar e informar
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Figura 3.1: Sistema de filtragem do ATLAS (baseado em [75]).

a decisão do filtro) no valor mais baixo possível. Durante esse tempo, a informação de

todos os canais do detector precisa ser retida em memórias dotipo pipeline, que estão

posicionadas próximas ou junto ao detector. A latência do primeiro nível, medida do ins-

tante de uma colisão próton-próton até a decisão estar disponível para o nível seguinte,

deve ser menor do que 2,5µs. De forma a reduzir o volume de tráfego de dados para o

segundo nível e, consequentemente, aumentar a banda passante entre esses dois níveis,

o primeiro nível já marca as regiões de interesse (Region of Interest- RoI), que corres-

pondem às regiões do detector em que houve efetivamente a incidência de algum evento,

que foi aceito pelo primeiro nível. O nível seguinte de filtragem observará somente essas

regiões de interesse e não toda a área do detector [78].

O LVL2 refina a decisão do primeiro nível, validando a etiquetagem (resultado da

classificação do LVL1) de cada RoI, através da utilização da informação completa (reso-

lução total dos detectores) de cada RoI. A etapa de extração de característica é realizada

para cada sistema do detector. A combinação dessas características forma um objeto de

segundo nível de filtragem que são candidatos ao objeto de interesse do canal. Finalmente

uma decisão global é tomada baseada nomenude seleção. O LVL2 é implementado atra-

vés de um software especializado, rodando em um conjunto de 500 processadores do
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Figura 3.2: Exemplo de RoI de um elétron por camada:Pre Sampler, canto superior
esquerdo; EMfront layer, canto superior direito; EMmiddle layer, segunda linha no lado
esquerdo; EMback layer, segunda linha no lado direito; HADlayer 0, terceira linha no
lado esquerdo; HADlayer 1, terceira linha no lado direito; HADlayer 2, canto inferior
esquerdo.

tipo PC (núcleo duplo), dedicados, operando em paralelo compraticamente todas as co-

municações entre estes dispositivos feitas através deswitches Gigabit Ethernet, devido à

velocidade requerida [78].

Para o LVL2, foi definido um tempo de latência de, aproximadamente, 10ms, no qual

a taxa dos eventos trafegando deste para o EF é da ordem de 1kHz[78]. Espera-se que a

seleção de eventos do HLT [85] otimize os recursos computacionais disponíveis, a dimen-

são elevada dos dados de calorimetria motiva a realização deuma etapa de extração de

características sobre as regiões de interesse. As Figuras 3.2, 3.3 e 3.4 mostram um exem-

plo de RoI para elétron, jato eleptonjets, respectivamente, aceitos pelo primeiro nível de

filtragem.

O EF finalmente diminui a taxa de eventos de 1kHz para 100Hz. Oseventos que forem

aceitos pelos 3 níveis de filtragem serão armazenados em mídia permanente para a análise

offline. O tempo para a tomada de decisão no filtro de eventos está entre 1 e 2 segundos.

Em muitos casos, não é desejável uma separação total entre o nível 2 de filtragem e o filtro

de eventos, podendo haver uma estratégia conjunta para os dois níveis. Considerando os

efeitos conjuntos do segundo nível e do filtro de eventos, a filtragem de alto nível deve

reduzir em 1000 vezes a taxa de eventos [75]. As etapas de processamento do HLT são
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Figura 3.3: Exemplo de RoI de um jato por camada:Pre Sampler, canto superior es-
querdo; EMfront layer, canto superior direito; EMmiddle layer, segunda linha no lado
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Figura 3.4: Exemplo de RoI deleptonjetspor camada:Pre Sampler, canto superior es-
querdo; EMfront layer, canto superior direito; EMmiddle layer, segunda linha no lado
esquerdo; EMback layer, segunda linha no lado direito; HADlayer 0, terceira linha no
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iniciadas pelo acesso e preparação das informações das RoI do LVL1. A extração de

características é efetuada em cada sistema do detector, iniciando pela confirmação da RoI

no sistema em que foi originada (câmara de múons ou calorímetro). Os principais objetos

de filtragem identificados no HLT são candidatos a múons, elétrons, fótons, taus, jatos e

física dos hádrons B. O desempenho geral é medido a partir da eficiência na discriminação

da física de interesse e do ruído de fundo.

A eficiência pode ser afetada por diferentes condições de operação. Um problema que

pode afetar os algoritmos de extração de características é oefeito de empilhamento (pile-

up), que ocorre quando há uma sobreposição de eventos em regiões do detector [75], i.e.,

um evento que ainda se desenvolve tem seu padrão de deposiçãode energia distorcido

por um novo evento que chega e se sobrepõe. Outro problema a ser enfrentado vem dos

eventos gerados a partir da alta escala de energia alcançadae da elevada taxa de colisões.

Espera-se que algumas células de detecção sejam danificadascom o passar do tempo, seja

deixando de registrar corretamente a informação de energiadepositada, seja parando de

funcionar por completo, o que se torna um problema real durante o tempo de operação do

detector. É desejável que os algoritmos de filtragem de eventos tenham alguma imunidade

à perda de informação dessas células.

3.2 Plataforma Computacional do Ambiente de Filtra-

gem

A colaboração ATLAS desenvolveu um conjunto de ambientes computacionais e fer-

ramentas de controle, conhecidos comoAthena [86], que permitem aos membros da co-

laboração, independentemente de sua localização geográfica, acesso e análise dos dados

gerados no detector. OAthena pode ser entendido como um estrutura de controle co-

mum para os aplicativos necessários à colaboração. Para isso, ele oferece: simulador

de colisões de feixes de prótons (Pythia); Interação entre partículas e partícula/detector

(Geant); Filtragem (trigger); Reconstrução de evento e Análise da Física. Esse ambi-

ente permite aos desenvolvedores o compartilhamento de umaestrutura homogênea onde

seus códigos podem ser elaborados baseados em ferramental tecnológico e computacional

atualizados, além de facilidade no reuso e atualização dos códigos.

3.3 Extração de Características e Teste de Hipótese

Os calorímetros são detectores altamente segmentados, de maneira que é possível

estimar as classes das partículas a partir de seus perfis de deposição de energia. Esse perfil

está contido em uma região de interesse selecionada pelo primeiro nível de filtragem.

Essa região pode abranger mais 1000 células, considerando as diferentes camadas desses
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elementos.

Os exemplos de perfis de deposição de energia de cada um dos eventos envolvidos no

trabalho, mostrados nas Figuras 3.2,3.3 e 3.4, indicam algumas peculiaridades. Os elé-

trons são mais pontuais na deposição de energia como mostra acamada EMmiddle layer

e quase não apresentam energia nas camadas hadrônicas. Os jatos hadrônicos, através de

seus componentes eletromagnéticos falseiam os elétrons nas camadas eletromagnéticas do

calorímetro, apresentando valor de energia maior nas camadas hadrônicas do caloríme-

tro e, tipicamente, tendendo a espalhar a energia sobre múltiplas células em uma mesma

camada do calorímetro. Entende-se, assim, que a informaçãorelevante pode não neces-

sariamente estar no ponto central de impacto, mas em uma vizinhança dele. Osleptonjets

excitam uma região maior nas camadas eletromagnéticas do que o elétrons isolados, mas

os acompanham no calorímetro hadrônico ao não apresentaremníveis de deposição de

energia elevados para esses sensores.

A análise longitudinal demonstra também que a camadaPre Sampleramostra não so-

mente mais energia para elétrons eleptonjets, como esses valores são mais concentrados,

enquanto os jatos apresentam um maior espalhamento. Analogamente é o que se observa

na camada EMfront layer, a de maior resolução espacial.

A observação da interação dos objetos de interesse com os calorímetros permite as-

sumir que esses interagem de forma (aproximadamente) isotrópica em relação ao eixo

de penetração, i.e., dado um ponto de impacto inicial, a partícula tende a decair em ob-

jetos menos energéticos ao redor do eixo de penetração [49, 87]. O que os algoritmos

de extração de característica fazem é capturar essas informações do ponto de vista de

discriminantes.

O algoritmo de nível 1 trabalha com matrizes emη× φ, que armazenam a energia

transversa (ET) por torre - são chamadas assim por transporem as diferentescamadas

dos calorímetros. O procedimento ocorre separadamente para os calorímetros eletromag-

nético e hadrônico, com uma granularidade típica de∆η× φ = 0,1× 0,1. Os valores

digitalizados de energia são truncados para oito bits, o que, efetivamente, aplica um li-

miar de 1GeV por torre. O algoritmo é baseado em uma janela de 4×4 torres em ambos

calorímetros na região|η| < 2,5 e consiste de 4 elementos [88]:

• um agrupamento eletromagnético de 2×2 torres usado para identificar a posição

da RoI candidata.

• um agrupamento de 2×1 ou 1×2 torres eletromagnéticas usadas para medir aET

dos chuveiros eletromagnéticos - há quatro desses agrupamentos dentro de uma RoI

e o mais energético é usado.

• uma região de 12 torres eletromagnéticas ao redor dos agrupamentos, que é usada

para teste de isolamento no calorímetro eletromagnético.
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• as 16 torres hadrônicas atrás do agrupamento eletromagnético e da região de isola-

mento, que são usados para testes de isolamento no calorímetro hadrônico. A janela

desliza em passos de uma torre em ambas direçõesη e φ.

Para cada objeto aceito no nível um, a informação da RoI é transmitida para o nível

dois com posição (η,φ) eET . Devido a escolhas do algoritmo (tamanho do passo de 0,1),

a posição da RoI é fornecida com resolução∆η×∆φ−0,1×0,1. Os eventos selecionados

são dominados por fótons deπ0 e da troca de cargaπ+/π− [88].

Um dos algoritmos de referência de filtragem de segundo nívelé oT2Calo [88–91].

Esse algoritmo realiza o teste de hipótese sobre a informação de calorimetria para eventos

eletromagnéticos isolados e jatos hadrônicos. OT2Calo é um algoritmo de clusterização

para chuveiros eletromagnéticos alimentado pelas RoI produzidas pelo primeiro nível de

filtragem eletromagnética. Esse algoritmo pode selecionarobjetos usando medidas de

energia transversa e formato do chuveiro de deposição de energia. As RoI usadas nesse

processo são compostas por células dos calorímetros eletromagnético e hadrônico e sua

saída é uma classe específica contendo a energia e posição docluster, e variáveis que

descrevem o formato do chuveiro eletromagnético, todas usadas na seleção de eventos.

O primeiro passo do algoritmoT2Calo é refinar a posição da RoI de nível 1 encontrando

a célula de deposição de energia mais energética na segunda camada do calorímetro ele-

tromagnético. Essa posição (η,φ) é mais tarde recalculada ponderando a posição (η,φ)

em uma janela de 3×7 células pela energia de cada uma delas. A partir daqui algumas

variáveis são calculadas com o objetivo extrair informaçãode formato do chuveiro [88]:

• EM ET: Energia total depositada nas camadas eletromagnéticas emuma região de

3×7 em torno do centroη×φ. Devido à dependência de energia do ruído de fundo,

um corte em energia fornece a melhor rejeição contra dados com alto momento

transverso (PT) aceitos pelo primeiro nível.

• HAD ET: Energia total depositada na camada hadrônica em uma janela∆η×∆φ =

0,2× 0,2 ao redor do centro da RoI. Fótons e elétrons, tipicamente, depositam

muito pouco de suas energias no calorímetro hadrônico. Contudo, para jatos com

componentes eletromagnéticos aceitos pelo primeiro nível, aproximadamente 5%

da energia é depositada no calorímetro hadrônico. Essa energia hadrônica pode ser

usada para rotular jatos. A energia eletromagnética que vaza para o calorímetro

hadrônico de genuínosclusters e/γ, aumenta com a energia incidente. Para baixa

energia, ela não é significante quando comparada com a contribuição do ruído e

do pile-up. Para ser eficiente comcluster e/γ com altaET , os requerimentos do

isolamento hadrônico precisam levar essa energia em consideração.

• Rshape: a razão energéticaE3×7/E7×7 (Ei× j é a energia depositada na regiãoi× j)

em torno do centro(η,φ) da RoI. A maior parte da energia dos chuveiros eletro-
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magnéticos (tipicamente, mais de 70%) é depositada na segunda camada do calo-

rímetro eletromagnético. Essa camada é também menos afetada por ruído e pelo

efeito pile-up. Dessa forma, o cálculo é realizado sobre ela. Chuveiros de fótons

e elétrons têm (em média) um tamanho lateral de um raio de Molière, enquanto o

tamanho lateral dos chuveiros iniciados por jatos é dominado pela fragmentação e o

tamanho da interação hadrônica. Assim, a razãoRshape é calculada para distinguir

entreclusters e/γ e jatos. Tipicamente esse valor é maior do que 0,9 paraclusters

eletromagnéticos.

• Rstrip: a razão energética(E1−E2)/(E1 + E2) (Ei é o i-ésimo pico de energia)

entre os dois maiores picos de energia em uma dada região∆η×∆φ = 0,125×0,2

em torno do centro da RoI. Após os cortes anteriores, somentejatos com pouca ati-

vidade hadrônica e de chuveiros estreitos permanecem. Esses jatos “eletromagné-

ticos” frequentemente consistem de um ou múltiplosπ0 decaindo para dois fótons.

Para rejeitar esses jatos, a granularidade fina da primeira camada eletromagnética

pode ser observada para a análise do formato do chuveiro. No caso dos jatos pode-

se encontrar dois máximos (ex. dois fótons do decaimento de um π0). De maneira

a rejeitar esses eventos, uma variável que busca por máximo secundário é aplicada.

O teste de hipótese é feito através de cortes lineares sobre os descritores extraídos.

Além do T2Calo, outro algoritmo de referência é oRingerNeuralHypo, também per-

tencente ao pacote de algoritmos de filtragem de nível dois dodetector ATLAS [92]. No

caso doRingerNeuralHypo outros discriminantes são usados para alimentar o classi-

ficador. Com o objetivo de ressaltar a informação topológica do decaimento, um pré-

processamento baseado em somas de anéis [49, 87] é aplicado como algoritmo de ex-

tração de características. Nessa abordagem, a célula de máxima deposição de energia é

considerada o centro da região de interesse em cada camada docalorímetro (sete no total).

Então, um conjunto de anéis concêntricos são formados ao redor dele. É relevante res-

saltar que, dependendo da granularidade da camada, os anéispodem ficar incompletos ou

mesmo serem formados por apenas uma linha de células, como mostra a Figura 3.5. Por

fim, as células pertencentes a um mesmo anel são somadas, reduzindo a dimensão final

de cada evento, sem prejudicar suas interpretações físicas. Esse procedimento, realizado

por camada do calorímetro, alcança um número final de 100 anéis distribuídos de acordo

com a Tabela 3.1.

As características de deposição de energia de cada um dos eventos analisados são pre-

servadas após a atuação do algoritmoRinger. O sinal resultante, mostrado na Figura 3.6,

explicita as semelhanças e diferenças entre os objetos de interesse.

O RingerNeuralHypo faz uso de uma rede neural artificial no teste de hipótese sobre

os dados formatados em anéis (100, no total). A topologia usada, que pode sofrer variação

ao longo do seu tempo de operação, conta com alguns neurôniosna camada oculta e
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.5: Formação de anéis por camada dos calorímetros: (a) Pre Sampler; (b) EM
middle layer; (c) EM back layer; (d) HAD layer 0.
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Tabela 3.1: Número de anéis por camada do calorímetro.

Camada # de anéis
Pre Sampler 8

EM front layer 64
EM middle layer 8
EM back layer 8
HAD layer 0 4
HAD layer 1 4
HAD layer 2 4
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Figura 3.6: Eventos Formatados em Anéis.

um único neurônio na camada de saída. É definido, também, que ovalor esperado para

eventos da classe alvo é 1 enquanto−1 para o ruído do canal. Todos os neurônios operam

com função de ativação do tipo tangente hiperbólica.

Uma das mais recentes otimizações empregadas foi a incorporação do algoritmo de

anelamento aoT2Calo. O T2Calo possui diversos sub-algoritmos, e, para as versões

mais novas doAthena, o algoritmo de anelamento passa a ser um deles. A principal van-

tagem é a utilização de um objeto único que propaga tanto as variáveis doT2Calo, bem

como os anéis produzidos, facilitando bastante a integração do algoritmo de anelamento

com os outros módulos doAthena. Adicionalmente, sendo parte integrante doT2Calo,

não mais se faz necessário, pelo algoritmo anelador, refazer os cálculos de refinamento
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de ET , η e φ, podendo esse delegar aoT2Calo tal tarefa. Em resumo, no que tange a

extração de características, o algoritmo de anelamento proposto e oT2Calo tornam-se

parceiros. A diferença entre os dois, entretanto, é que oT2Calo realiza a decisão sobre

o tipo de partícula incidente observando as 4 variáveis calculadas por ele, enquanto o

RingerNeuralHypo emprega redes neurais alimentadas com os anéis produzidos.

3.4 Tempo de Processamento

Um aspecto importante a se considerar no desenvolvimento dos algoritmos do sistema

de filtragemonline é o tempo de processamento. Isso inclui todos os passos desdeo

recebimento do sinal a ser tratado até a resposta do algoritmo de seleção. Para o segundo

nível de filtragem, a janela de tempo permitida é de até 40 ms. Uma análise detalhada

do tempo de processamento requerido peloRingerNeuralHypo foi realizada no trabalho

[52]. O RingerNeuralHypo, incorporado como uma subrotina doT2Calo, aproveita

parte do processamento realizado por este último algoritmo.

As diferentes etapas necessárias aoRingerNeuralHypo e seus respectivos tempos de

execução estimados no ambiente do LVL2 são listadas a seguir:

• Inicialmente, são selecionadas as informações necessárias, o que é feito na etapa

de seleção de região (Region Selector) do T2Calo, que solicita os fragmentos da

RoI desejada. Essa etapa, por envolver um intenso fluxo de informação entre o

pipelinede memória e o segundo nível de filtragem consome 0,4927±0,0787 ms,

correspondendo a 40,7% do tempo total.

• Em seguida, oT2Calo realiza um pré-processamento nos sinais, em que são cal-

culadas as suas 4 variáveis de decisão e os valores deET , η e φ com uma maior

precisão do que no L1. Esse passo de processamento leva 0,1408±0,0148 ms, o

que equivale a 11,6% do tempo total de execução. A partir daqui é iniciada a

sequência de rotinas específicas doRingerNeuralHypo.

• Apenas parte da informação necessária para oRingerNeuralHypo é utilizada

pelo T2Calo; então, o restante precisa ser solicitado nesse momento pelo Region

Selector do RingerNeuralHypo. Um novo fluxo de informação é estabele-

cido entre o LVL2 e as memórias de armazenamento temporário,consumindo

0,4375±0,0996 ms, o que representa 36% do tempo total.

• Na etapa de pré-processamento doRingerNeuralHypo, as informações da RoI

são utilizadas na construção dos anéis para cada camada do calorímetro. O tempo

consumido nessa etapa é de 0,0986±0,0165 ms, correspondendo a 8% do total.

• Finalmente, a classificação dos sinais em anéis pela rede neural requer

0,0387±0,0018 ms, o que corresponde a 3% do tempo total.
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Tabela 3.2: Tempo gasto nas diferentes etapas do processo filtragem implementado pelo
RingerNeuralHypo.

Etapas Tempo (ms) % do total
Region Selector- T2Calo 0,4927±0,0787 40,7

Pré-processamento - T2Calo 0,1408±0,0148 11,6
Region Selector- Ringer 0,4375±0,0996 36,1

Pré-processamento (anelamento) - Ringer 0,0986±0,0165 8,2
Normalização 0,0026±0,0015 0,2

Classificação Neural 0,0387±0,0018 3,2
Total 1,2109±0,1288 100

Contabilizando todas as etapas de processamento chega-se a um tempo de

1,2352±0,1288 ms. Somando-se a isso, a análise do perfil da trajetória da partícula me-

dido no detector de traço (a identificação de elétrons no LVL2pode envolver a análise

de sinais de dois subdetectores, os calorímetros e os detectores de traço), chega-se a

8,04±2,04 ms, valor que ainda está muito abaixo do tempo máximo exigido para o ní-

vel 2, que é de 40 ms. Na Tabela 3.2, são mostradas as diversas etapas necessárias para a

execução doRingerNeuralHypo, juntamente com o tempo requerido por cada uma delas

(em valores absolutos e também percentuais).

Embora oRingerNeuralHypo tenha, em comparação aoT2Calo, produzido um au-

mento no tempo de execução da ordem de 91%, de 0,6469±0,0802 ms para 1,2352±
0,1288 ms, i.e., um aumento de 0,5883 ms, isso é compensado por uma eficiência de dis-

criminação muito superior, conforme será mostrado no Capítulo 5. O excesso de tempo

doRingerNeuralHypo em relação aoT2Calo pode ser compensado no Filtro de Eventos

pois, como uma quantidade significativamente menor de ruídode fundo é enviado para o

último nível, um menor tempo será despendido nesta etapa de filtragem.
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Capítulo 4

Base de dados, Medidas de

Desempenho, Metodologia Proposta e

Algoritmos de Referência

Este capítulo apresenta e caracteriza a base de dados usada no trabalho. São infor-

mações de calorimetria e de distribuição espacial dos eventos dentro do detector ATLAS

a partir da resposta disponibilizada pelo primeiro nível defiltragem. Sobre os dados de

calorimetria são obtidas medidas de redundância da informação para cada um dos tipos

de eventos considerados.

São apresentados, também, os procedimentos de normalização dos dados utilizados,

bem como as implicações do ponto de vista da informação em cada caso.

Por fim, são apresentadas as medidas de desempenho usadas em cada uma das abor-

dagens propostas nos capítulos de resultados e o desempenhoalcançado pelos algoritmos

que servem de referência. Esses valores, serão base de comparação.

4.1 Caracterização do Sinal

A base de dados disponível para o trabalho foi obtida atravésde simulação de Monte

Carlo [93] para colisões próton-próton produzidas pela colaboração ATLAS utilizando

Pythia (produção das colisões) e o Geant (interação com os calorímetros) da versão

14.2.10 do Athena. Esses dados representam a informação extraída doReadout Driver

conectado a cada canal de leitura do ATLAS. Como eventos de sinal, elétrons isolados

distribuídos uniformemente de 7 a 80 GeV deET foram produzidos para simular o decai-

mento conhecido como “canal de ouro” do Higgs, no qual um bóson de Higgs decai em

dois bósonsZ que sequentemente decaem em dois léptons cada um.

H → ZZ(∗) → l+l−l+l− (4.1)
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Como amostras de ruído de fundo, dijatos contendo pelo menos um componente eletro-

magnético (comET > 17 GeV) foram utilizados, de maneira que não sejam eliminados

no primeiro nível de filtragem. Os dijatos são, majoritariamente, amostras de jatos de

processos QCD. O conjunto deleptonjetscontém 4 elétrons no estágio final de decai-

mento cobrindo a mesma faixa de energia de elétrons isoladose do ruído de fundo. Nessa

simulação, bósons de gauge escuros decaem no Modelo Padrão via um jato de léptons

seguindo o modelo simples não abeliano [63]. No setor escuro, tem-se

Z′ → 2A′ → 4l (4.2)

A produção desses bósons no LHC pode ocorrer através de um processo análogo a

produção pontual de um fóton ou através de um raro canal de decaimento deZ.

A probabilidade de interação entre partículas diminui com oaumento doPT dos

leptonjets. O objetivo é ser sensível ao mais baixoPT para maximizar essa probabili-

dade.
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Figura 4.1: Faixa de energia coberta pelos eventos.

A Figura 4.1 caracteriza os tipos de eventos em função daET . A faixa de energia co-

berta pelos eventos simulados alcança aproximadamente 80 GeV e cada evento apresenta

uma distribuição peculiar.

A distribuição dos eventos nas coordenadasη eφ do detector é mostrada na Figura 4.2

e indica o espalhamento dos eventos dentro da área de estudo do detector. Nessa análise
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foram desconsiderados a parte interna da tampa e oforward calorimeter(‖η‖> 2,5), pois

a probabilidade de eventos interessantes oriundos dessas regiões é bastante reduzida.
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Figura 4.2: Distribuição emη e φ dos eventos simulados: (a) elétrons; (b) jatos; (c)
leptonjets.

O total de eventos usados compreende aproximadamente 470000 assinaturas de elé-

trons, 310000 assinaturas de jatos e 1000 assinaturas deleptonjets(4e).

A simulação considera as características do detector e do primeiro nível de filtragem.

Os dados foram (aproximadamente) igualmente divididos em treinamento, validação e

teste, sendo os dados deleptonjetsaplicados apenas na etapa de teste do menue10. No

caso do novomenuproposto,lj4e10, os dados deleptonjetsforam divididos na seguinte

proporção: 75% para treino e 25% para teste e validação. No treinamento dos algoritmos,

a base de dados de treinamento foi replicada até alcançar umaquantidade similar à dis-

ponível de jatos. Além das probabilidadesa priori serem desconhecidas, o objetivo foi

definí-las com o mesmo valor, dado que o desbalanceamento de classes no treinamento

de alguns dos algoritmos empregados é um problema relatado na literatura.
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Tabela 4.1: Número de RoI obtidas para cada padrão após a filtragem de nível um com o
uso do menue10.

Eventos Iniciais Após LVL1 % de corte
elétron 479.402 470.282 2

jato 711.046 314.843 55,72
leptonjets 1.765 1.052 59,60

4.2 Filtragem de Nível 1

Mesmo que a pesquisa desenvolvida destine-se ao segundo nível de filtragem do

ATLAS é necessário propagar os eventos simulados pelo primeiro nível de filtragem,

conforme a cadeia de processamento definida no Capítulo 3. Comoo sistema de filtra-

gemonline não pode desfazer uma rejeição de evento de um nível inferior, é de grande

relevância que o processamento desses eventos esteja sendofeito como esperado, sem a

introdução de tendências estatísticas ou outra anomalia que comprometa a operação do

sistema. Dessa forma, para a validação do sistema de filtragem, antes do início de sua

operação nominal, cortes mais brandos no primeiro nível sãoadotados, visando arma-

zenar um conjunto maior de eventos que representem uma gama maior dos processos

produzidos pelas colisões no LHC. Uma vez que os detectores e osistema de filtragem

estejam bem depurados pela colaboração, cortes mais rigorosos podem ser empregados

para a operação nominal.

No âmbito deste trabalho, os dados simulados foram submetidos ao filtro de segundo

nível denominadoe10 no menu de seleção do canal elétron/jato, o que significa, para o

nível 1 de filtragem, um corte sem isolamento que aprovará, basicamente, qualquer evento

com energia transversa maior do que 7 GeV. Os cortes seguem a dinâmica detalhada na

Seção 3.3.

A Tabela 4.1 mostra o resultado dessa filtragem. Os valores indicam que o algoritmo

realiza a tarefa de maneira produtiva. Aceita quase a totalidade dos elétrons recebidos e

rejeita mais da metade dos jatos hadrônicos que os falseiam.Pode-se afirmar ainda que os

jatos hadrônicos aceitos compõem o conjunto de eventos que não poderiam ser diferenci-

ados dentro das limitações impostas ao algoritmo de primeiro nível, tarefa a ser cumprida

pelos níveis superiores de filtragem. O inconveniente encontra-se na taxa de rejeição dos

leptonjets, que é superior a do ruído de fundo, i.e., a maior parte deles (apesar de serem

jatos de elétrons) são mais destoantes de elétrons isoladosdo que os jatos hadrônicos,

ao menos do ponto de vista do primeiro nível de filtragem. Esseresultado mostra que a

tarefa de aceitação desse tipo de evento é considerada muitocomplexa, seja por meio do

canal elétron/jato, seja por meio de um futuro canalleptonjets/jato criado. Além disso, o

nível 1 diminui drasticamente a quantidade desses eventos para os testes dos algoritmos

de segundo nível.
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4.3 Normalização

Após o recebimento da RoI preparada pelo primeiro nível de filtragem, os algoritmos

de extração de características do segundo nível são aplicados. Uma questão importante ao

problema a ser tratada, no caso dos anéis, é a escala de energia dos eventos considerados.

Essa escala ocupa um campo muito variado e como a maioria dos algoritmos empregados

no tratamento dos dados é suscetível a amplitude (magnitude) do valor apresentado, um

procedimento de normalização desses valores se torna necessário. A idéia é priorizar a

análise do formato do chuveiro de partículas criado duranteo decaimento de elétrons,

jatos eleptonjetsem detrimento da variação de energia desses eventos. Com isso, espera-

se uma generalização da solução para diferentes valores de energia. Em cada uma das

normalizações, uma forma de correlacionar os dados é inserida, seja localmente ou entre

camadas. Essa relação, posteriormente, terá um papel importante, pois influenciara o

resultado dos algoritmos de análise de componentes.

No trabalho foram aplicados três procedimentos:

Normalização por energia consiste em dividir o valor da energia de cada anel pelo valor

da energia do evento. Nas Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 temos a disposição dos anéis de

elétrons, jatos eleptonjets, respectivamente, sob o efeito dessa normalização. São

mostradas também medidas de redundância da informação entre os anéis: correla-

ção, correlação não-linear e informação mútua.

Normalização sequencialpara cada camada do calorímetro, a energia normalizada (EN)

de cada anel da RoI é calculada a partir de

ENl ,i =
El ,i

Etot,l −∑i−1
j=1El , j

(4.3)

ondeEl ,i é a energia original doi-ésimo anel pertencente al -ésima camada eEtot,l

é a energia total dal -ésima camada. Como resultado, sucessivamente decrescen-

tes fatores de atenuação são aplicados aos anéis exteriores. Como há um número

grande de anéis dentro da região de análise e estes últimos, já na borda da RoI,

apresentam um nível baixo de energia, um mesmo normalizadoré aplicado. A nor-

malização é resistente o suficiente para manter a razão sinalruído, evitando a am-

plificação da informação irrelevante. Nas Figuras 4.6, 4.7 e4.8 temos o resultado

da energia normalizada sequencialmente em relação a cada anel de cada camada

para os diferentes eventos analisados: elétrons, jatos eleptonjets, respectivamente.

São mostradas também medidas de redundância da informação.

Normalização por camada consiste em dividir o valor da energia de cada anel pelo va-

lor da energia depositada pelo evento apenas na camada a qualo ele pertence. O

objetivo seria escalar o sinal em função das peculiaridadesde cada camada e, de
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uma maneira geral, garantir a mesma ordem de grandeza em todas as camadas. As

Figuras 4.9, 4.10 e 4.11 apresentam o resultado da normalização por camada em

relação a cada anel de cada camada de cada um dos diferentes eventos analisados:

elétrons, jatos eleptonjets, respectivamente. Medidas de redundância da informa-

ção acompanham os resultados.

4.4 Avaliação de Desempenho

Dentre as diferentes medidas estatísticas de redundância da informação compartilhada

por duas ou mais variáveis aleatórias, podemos destacar a correlação, a correlação não-

linear e a informação mútua.

A correlação indica a força e a direção do relacionamento linear entre duas variáveis

aleatórias. No uso estatístico geral, correlação se refereà medida da relação entre duas

variáveis, embora correlação não implique causalidade [6]. A correlação é definida como

ρx,y =
E[(x−µx)(y−µy)]

σxσy
(4.4)

A correlação não-linear mede a força da relação entre duas variáveis em que as taxas

de mudança não são constantes. O cálculo da correlação não-linear pode ser realizado ao

transformarmos não linearmente pelo menos umas das variáveis

xt = f (x) (4.5)

yt = g(y) (4.6)

υxt ,yt =
E[(xt −µxt )(yt −µyt )]

σxt σyt

(4.7)

onde f (·) eg(·) são funções não-lineares [7].

Em teoria da informação, a informação mútua de duas variáveis aleatórias é uma

quantidade que mede a dependência mútua entre essas duas variáveis. Formalmente, a

informação mútua de duas variáveisX eY é definida por

I (X;Y) =
Z

X

Z

Y
p(x,y) log

(

p(x,y)
p(x) p(y)

)

dxdy (4.8)

onde p(x,y) é a função densidade de probabilidade conjunta deX e Y, e p(x) e p(y)

são as funções densidade de probabilidade marginais deX e Y [7]. Essas três medidas

podem ser empregadas para avaliar a qualidade das componentes extraídas pelos blocos

de pré-processamento nas diferentes abordagens propostas.
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Figura 4.3: Elétron simulado normalizado por energia: (a) Evento médio; (b) Eventos
sobrepostos. Medidas de redundância na informação contidano conjunto de dados de
elétrons: (c) Correlação linear; (d) Correlação não-linear;(e) Informação mútua.
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Figura 4.4: Jato simulado normalizado por energia: (a) Evento médio; (b) Eventos sobre-
postos. Medidas de redundância na informação contida no conjunto de dados de jatos: (c)
Correlação linear. (d) Correlação não-linear. (e) Informação mútua.

46



0 20 40 60 80 100

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Aneis

E
ne

rg
ia

 N
or

m
al

iz
ad

a

(a)

0 20 40 60 80 100

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

Aneis

E
ne

rg
ia

 N
or

m
al

iz
ad

a
(b)

Aneis

A
ne

is

 

 

20 40 60 80 100

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

ρ x,
y

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

(c)

Aneis

A
ne

is

 

 

20 40 60 80 100

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

υ x,
y

−0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

(d)

Aneis

A
ne

is

 

 

20 40 60 80 100

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

I(
X

;Y
)

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

(e)

Figura 4.5:Leptonjetssimulado normalizado por energia: (a) Evento médio; (b) Eventos
sobrepostos. Medidas de redundância na informação contidano conjunto de dados de
leptonjets: (c) Correlação linear. (d) Correlação não-linear. (e) Informação mútua.
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Figura 4.6: Elétron simulado normalizado sequencialmente: (a) Evento médio; (b) Even-
tos sobrepostos. Medidas de redundância na informação contida no conjunto de dados de
elétrons: (c) Correlação linear. (d) Correlação não-linear.(e) Informação mútua.
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Figura 4.7: Jato simulado normalizado sequencialmente: (a) Evento médio; (b) Eventos
sobrepostos. Medidas de redundância na informação contidano conjunto de dados de
jatos: (c) Correlação linear. (d) Correlação não-linear. (e)Informação mútua.
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Figura 4.8: Leptonjetssimulado normalizado sequencialmente: (a) Evento médio; (b)
Eventos sobrepostos. Medidas de redundância na informaçãocontida no conjunto de
dados deleptonjets: (a) Correlação linear. (b) Correlação não-linear. (c) Informação
mútua.
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Figura 4.9: Elétron simulado normalizado por camada: (a) Evento médio; (b) Eventos
sobrepostos. Medidas de redundância na informação contidano conjunto de dados de
elétrons: (c) Correlação linear. (d) Correlação não-linear.(e) Informação mútua.
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Figura 4.10: Jato simulado normalizado por camada: (a) Evento médio; (b) Eventos so-
brepostos. Medidas de redundância na informação contida noconjunto de dados de jatos:
(c) Correlação linear. (d) Correlação não-linear. (e) Informação mútua.
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Figura 4.11:Leptonjetssimulado normalizado por camada: (a) Evento médio; (b) Eventos
sobrepostos. Medidas de redundância na informação contidano conjunto de dados de
leptonjets: (a) Correlação linear. (b) Correlação não-linear. (c) Informação mútua.
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No que diz respeito aos algoritmos de teste de hipótese, o desempenho de uma má-

quina de aprendizado pode ser mensurado durante e após o treinamento, segundo o tipo

de aprendizado e método de treinamento utilizado. Na maioria dos casos, os algoritmos

avançados de aprendizagem de máquina objetivam aprender representações de funções

simbólicas que poderiam ser compreendidas e verificadas porperitos da aplicação tra-

tada, os chamados especialistas. Os especialistas buscam anomalias nos resultados, tais

como tendências,outliers, desconformidades com a teoria dentre outros. Quando essa

tarefa não é trivial, a qualidade do treinamento de um algoritmo de aprendizado pode

ser avaliada em termos do erro médio cometido durante o treinamento, além de medidas

complementares na etapa de teste.

Mesmo a etapa de treinamento assumindo resultados dentro deum patamar dito acei-

tável, especificado pelo operador do sistema, sua completa validação só é obtida após a

comprovação da generalização dos resultados para um conjunto de dados de entrada não

presentes na fase de treinamento.

Para o caso específico de classificação de padrões, é comum o uso de medidas de pro-

babilidade de detecção e de probabilidade de falso alarme. Como o cenário tratado nesse

trabalho envolve mais de uma classe de detecção, teremos três medidas principais: pro-

babilidade de detecção de elétrons (PDe), probabilidade de detecção deleptonjets(PDlj )

e probabilidade de falso alarme de jatos hadrônicos (PFj), todas apresentadas em medidas

percentuais (%). Esses valores também são apresentados em função de algumas impor-

tantes variáveis físicas de interesse como a energia transversa (ET) e as coordenadasη eφ
do evento dentro do detector ATLAS. Essa análise permite validar o sistema considerando

o conhecimento especialista do problema e, nesse caso, são calculados histogramas em

que são mostradas barras de erro calculadas como 100/
√

n, onden é o número de eventos

contidos em cada região analisada ao longo das faixas dinâmicas de cada parâmetro.

Uma opção bastante difundida na literatura para medida de desempenho é a curva

ROC (Receiver Operating Characteristic) [94, 95]. A curva ROC, para um problema

de detecção binária, expõe no eixox a taxa de falso alarme, enquanto, no eixoy, a taxa

de detecção conforme se varia o patamar de decisão de exemplos corretamente classifi-

cados; com ela é possível mostrar uma relação entre falsos alarmes e o total de acertos

para o classificador específico. O classificador perfeito corresponde ao ponto(0,1): ne-

nhum falso positivo e 100% de precisão na classificação de exemplos da classe alvo. A

Figura 4.12 mostra um exemplo de curva ROC.

Outra medida de comparação pode ser feita através do produtoSP [48, 96], que é

definido como o produto da soma das eficiências pelo produto destas, i.e.,

SP=

√

√

√

√

√

∑ j
i=1Efi

j
× j

√

√

√

√

j

∏
i=1

Efi (4.9)
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Figura 4.12: Curva ROC.

onde Efi é a eficiência de detecção na classei. Ele assume seu valor máximo quando

o algoritmo de classificação apresenta eficiência máxima para cada uma dasj classes

presentes.

O índice SP é usado como indicador do patamar ótimo de decisãopara um dado

discriminador. Ao excursionar o patamar de decisão dentro da régua limite, calcula-se

correspondentes valores de desempenho, o SP máximo indica oponto de operação ideal.

A Figura 4.13 exemplifica o comportamento de dois classificadores. O histograma

de saída desses dois classificadores, dado um mesmo conjuntode dados particionado em

duas classes, é mostrado nas Figuras 4.13(a) e 4.13(b). Parao classificador 1 há uma maior

confusão entre as classes, enquanto o classificador 2 consegue separá-las melhor. Esse

comportamento se reflete na curva ROC e no Produto SP, mostrados nas Figuras 4.13(c)

e 4.13(d), respectivamente. Para o classificador 2, seu melhor desempenho se traduz em

um valor maior de área sob a curva ROC. O valor SP máximo para cada classificador

está associado a um respectivo patamar de decisão, que, por sua vez, está associado a um

respectivo par de valores de detecção e falso alarme, marcados para ambos classificadores.

É importante ressaltar que o produto SP é sensível a degradação da eficiência de clas-

sificação de cada uma das classes e o valor obtido pode ser usado como métrica de com-

paração da eficiência de diferentes classificadores.

No que diz respeito à informação usada para a construção de algoritmos de hipótese, é

importante inferir a relevância das variáveis consideradas no processo decisório, obtidas

na fase inicial de extração de características. Para tal, o mapeamento de relevância [7] tem

se mostrado eficiente, avaliando a resposta do classificadorquando a variável em análise

é fixada no seu valor médio. Assim,
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Figura 4.13: (a) Exemplo 1 de histograma de saída de classificador; (b) Exemplo 2 de his-
tograma de saída de classificador; (c) Curvas ROC associadas aos histogramas mostrados
em (a) e (b); (d) Produto SP associados aos histogramas mostrados nas Figuras (a) e (b).
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Figura 4.14: (a) (b) (c) três diferentes exemplos de correlação entre a componente de
máxima relevância de um processo decisório e as variáveis usadas na sua geração. (d)
Acumulado de variáveis por limiar de correlação.

Ri =
1
n

n

∑
j=1

(

S
(

x j
)

−S
(

x j |x ji = x̄i
))2

(4.10)

ondeS(·) é a saída do classificador. Quanto maior o valor obtido paraRi, mais relevante é

a variável, i.e., mais distante da média ela está e mais informação ela agrega ao processo

decisório [7]. A indicação da relevância pode também ser usada para um processo de

compactaçãoa posteriori.

Uma medida que pode relacionar a relevância de uma componente que alimenta o pro-

cesso decisório com as variáveis originais usadas na sua geração é o cálculo da correlação

entre elas. Isso pode indicar quão frágil ou dependente é a componente de um sensor,

anel ou camada do calorímetro. O cálculo é realizado como mostra a equação (4.4), onde

x são os anéis originais ey a componente de maior relevância.

As Figuras 4.14(a), 4.14(c) e 4.14(b) ilustram a relação de três componentes diferentes
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com respeito ao conteúdo de suas variáveis formadoras. Nesse exemplo, o número de va-

riáveis formadoras é igual a 100 e os marcadores indicam o valor da correlação entre uma

variável específica e a componente analisada. A Figura 4.14(d) ilustra o comportamento

geral dessas relações ao apresentar em cada curva o número acumulado de variáveis for-

madoras que apresentam valor de correlação menor ou igual a um determinado patamar.

A linha contínua escura indica que a componente mostrada no exemplo da Fi-

gura 4.14(a) possui uma correlação crescente e aleatória com cada uma de suas variáveis

formadoras, dado que todas,a priori, fornecem informação especializada do problema.

Esse cenário pode ser interpretado como um sistema em que é possível medir o impacto

da informação de cada variável na formação da componente além de explicitar que a in-

formação na componente pode ser robusta, até certa medida, auma falha de leitura em

algumas das variáveis formadoras.

No caso da linha tracejada de coloração intermediária, a indicação é de que um nú-

mero grande de variáveis formadoras possui uma pequena correlação com a componente

em análise na Figura 4.14(b). Esse cenário indica que há um compartilhamento, em pe-

quena escala, da contribuição dessas variáveis e uma falha de leitura em algumas delas

não comprometeria o resultado observado na componente. Contudo, uma falha nas com-

ponentes de maior correlação - que não são muitas - poderia indicar uma operação com

ressalvas para o sistema.

Para a linha de coloração mais clara, observa-se que a componente analisada na Fi-

gura 4.14(c) possui uma correlação forte com um número grande de variáveis formado-

ras. Nesse cenário, entende-se que a componente estudada tem alta sensibilidade a falhas,

porém um alto poder de compactação, pois engloba boa parte dainformação de muitas

variáveis em uma só medida.

4.5 Metodologia Proposta

Considerando os sinais medidos nos calorímetros e formatados como descrito anteri-

ormente, uma etapa de pré-processamento é aplicada antes doalgoritmo de teste de hi-

pótese fornecer uma resposta (rótulo) sobre o evento em análise. As principais variantes

no trabalho residem no bloco de pré-processamento: com diferentes técnicas de análise

de componentes usadas na extração de características; e na classificação, com o uso de

classificadores lineares e não lineares. A Figura 4.15 ilustra tal procedimento.

Dados
Calorimetria Formatação Pré-processamento Teste de Hipótese Decisão

Figura 4.15: Procedimento de detecção/decisão de eventos.
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Na extração de características foram usadas duas abordagens distintas:

• O modo não segmentado processa a informação presente nos 100anéis das diferen-

tes camadas dos calorímetros sem distinção entre elas. Paracada evento a informa-

ção é concatenada em um único vetor de alta dimensão que é, então, apresentado

ao algoritmo de extração de características.

• O modo segmentado processa separadamente a informação presente em cada ca-

mada dos calorímetros. Os algoritmos de extração de características operam local-

mente sobre os anéis pertinentes.

Em todas as abordagens é esperada diminuição da dimensionalidade dos dados.

Espera-se também manter ou mesmo aumentar os valores de eficiência alcançados pelos

algoritmos de referência. Este trabalho está focado na utilização de técnicas de análise de

componentes (principais, não-lineares e independentes) visando extrair características re-

levantes dos dados de calorimetria para dois canais de seleção de eventos: a discriminação

elétron/jato com potencial de aceitação de eventos exóticos (leptonjets); e a discrimina-

ção, a partir de um canal independente,leptonjets/jato.

Considerando os diferentes algoritmos e modelos de extraçãode componentes em

cada uma das vertentes, neste trabalho foram empregadas:

• A implementação da técnica PCA baseada no algoritmo “batch” que realiza a de-

composição em autovalores/autovetores da matriz de correlação dos dados. Foi

estipulado uma redução de dimensionalidade na transformação dos dados que pre-

servasse, pelo menos, 80% da energia do sinal nas diferentesmetodologias de pré-

processamento aplicadas.

• A implementação da técnica ICA baseada no algoritmo FastICA. Assim como com

a PCA, preservou-se, pelo menos, 80% da energia do sinal transformado.

Com respeito ao algoritmo de classificação, duas variantes são utilizadas, todas dentro

da categoria de algoritmos supervisionados.

• O classificador linear de Fisher.

• O classificador neural do tipo percéptrons de múltiplas camadas. Nesse caso, seu

treinamento foi realizado com o algoritmobackpropagation, onde o único parâme-

tro alterado durante os testes das diversas metodologias estudadas foi o número de

neurônios na camada escondida da rede neural.

Detalhes de cada uma das técnicas de extração de características e dos algoritmos de

classificação estão apresentadas no Apêndice A.
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4.5.1 Metodologia Proposta para o Canal elétron/jato

A infraestrutura atual do detector, que apresenta adequadaflexibilidade quanto aos

recursos de implementação, é utilizada em diferentes abordagens que buscam uma solu-

ção experimental para problemas teóricos. Dentre esse ferramental está um dos canais de

maior interesse do ATLAS na busca do Bóson de Higgs, o canal elétron/jato. Ele deve

oferecer o melhor desempenho para uma massa estimada do Higgs entre 180−700 GeV.

Esse canal é muitas vezes chamado de "canal de ouro" devido ao alto significado do si-

nal esperado, do qual espera-se a produção de um sinal de importância muito alta já nos

primeiros anos de funcionamento do LHC.

Além da importância desse canal na busca do Higgs, ele oferece ainda a possibilidade

de filtragem de outros eventos com algumas características nele potencializadas ou bem

descritas. Um exemplo é a busca de um candidato a matéria escura, que seria indireta-

mente identificado por uma forte presença de objetos eletromagnéticos (leptonjets) em

estado final de decaimento, como já descrito no Capítulo 2.

Diante desse cenário, criou-se três metodologias de trabalho. A primeira diz respeito

a classificação dos dados formatados em anéis. A segunda e a terceira inserem um bloco

de pré-processamento entre a formatação dos dados e a classificação deles. A diferença

entre elas está na forma como o pré-processamento é realizado - segmentado ou não

segmentado.

Na classificação baseada em anéis (Figura 4.16), dados de elétrons e jatos hadrôni-

cos (pertinentes ao canal) são usados no treinamento do algoritmo de classificação (Fi-

gura 4.16(a)). Posteriormente, novos dados de elétrons e jatos (não usados no treina-

mento), além deleptonjets, são usados para avaliar o procedimento (Figura 4.16(b)).

Para o procedimento não segmentado, a Figura 4.17 mostra os passos seguidos. O

algoritmo de extração de características é treinado com dados pertinentes ao canal (Fi-

gura 4.17(a)). Após o treinamento, o mesmo conjunto de dados, agora transformado pela

técnica aplicada, é apresentado ao algoritmo de classificação que realiza então o seu trei-

namento (Figura 4.17(b)). Por fim, na fase de teste, dados pertinentes ao canal e dados

exóticos são usados para avaliar o desempenho da abordagem (Figura 4.17(c)).

No caso do procedimento segmentado, o diferencial no treinamento dos algoritmos

de pré-processamento está na sua aplicação sobre a informação de cada camada dos ca-

lorímetros, como ilustrado na Figura 4.18(a). A abordagem completa é apresentada na

Figura 4.18.

4.5.2 Metodologia proposta para o canalleptonjets/jato

Nesse segunda proposta, um canal específico é criado para detecção e classificação de

leptonjets. Foram considerados os mesmos requisitos demandados por umcanal existente

do detector (como o canal elétron/jato). Nesse cenário, foram realizados praticamente os
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Figura 4.16: Procedimento baseado em anéis para o canal elétron/jato: (a) Treinamento
do algoritmo de classificação; (c) Teste de hipótese.
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Figura 4.17: Procedimento não segmentado para o canal elétron/jato: (a) Treinamento do
algoritmo de pré-processamento; (b) Treinamento do algoritmo de classificação; (c) Teste
de hipótese.
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Figura 4.18: Procedimento segmentado para o canal elétron/jato: (a) Treinamento dos al-
goritmos de pré-processamento; (b) Treinamento do algoritmo de classificação; (c) Teste
de hipótese.
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mesmos testes discutidos anteriormente, com a mudança de elétrons porleptonjetsem

cada uma das etapas de treinamento.

4.6 Desempenho dos algoritmos de referência

O teste de hipótese implementado pelo algoritmo de referência T2Calo emprega uma

série de cortes lineares sobre diferentes descritores extraídos dos eventos em análise,

como descrito na Seção 3.3. Os cortes são subsequentes, i.e., os eventos aceitos são assim

rotulados depois de passarem pelo corteHAD ET, que é aplicado aos eventos que passaram

pelo corteEM ET, que por sua vez é aplicado aos eventos que passaram pelo corteRstrip

e que é aplicado sobre eventos que passaram pelo primeiro corte, denominadoRshape. O

seu desempenho é resumido pela Tabela 4.2. As Figuras 4.19(a), 4.19(c) e 4.19(e) mos-

tram a saída do algoritmo para cada um dos eventos estudados:elétron, jatos hadrônicos

e leptonjets, respectivamente.

Tabela 4.2: Desempenho do algoritmoT2Calo.

PDe PFj SPe/j PDlj SPe/j/lj

95,49 10,43 0,9251 29,75 0,6736

Observa-se que oT2Calo é muito eficiente na tarefa de aceitar o objeto de interesse

do canal, o elétron. Uma minoria desses eventos é rejeitada pelos cortesRshape e EM ET

(especificamente 4,51%). Ao rejeitar jatos hadrônicos, oT2Calo também mostra suas

virtudes. Boa parte dos eventos são rejeitados já no primeiro corte (Rshape). A variável

Rshape, ao calcular a razão energética de duas regiões de tamanho diferente em torno do

centro da RoI, consegue rejeitar 69,21% dos jatos que alcançam o nível 2 de filtragem,

enquanto um percentual menor de jatos é rejeitado pelos cortes subsequentes. Do total

de jatos recebidos pelo nível 2, pouco mais de 10% é aceito pelo T2Calo e submetido

ao nível superior de filtragem. De posse desses números reconhece-se noT2Calo um

algoritmo com desempenho expressivo (resumido no produto SPe/j de 0,9251) e apto a

operar nesse canal do detector.

Já a investigação do potencial de filtragem de eventos exóticos, por parte do algoritmo

de referência, revela que boa parte dosleptonjets(46,29%) é rejeitada também pelo corte

Rshape. O corteRshape mostra que, apesar de não ser tão punitivo quanto fora para

os jatos hadrônicos, a razão energética calculada pela energia depositada na segunda ca-

mada eletromagnética é uma característica que aproxima jatos hadrônicos deleptonjets.

O corteRstrip, que capta a diferença entre máximos picos de deposição de energia a par-

tir da informação disponível na primeira camada eletromagnética (a mais fina), também

é bastante punitivo para a aceitação deleptonjets, respondendo por 15,68% de rejeição.
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Esses valores acarretam uma aceitação de menos de 30% dos eventos exóticos (conside-

rado baixo para os pesquisadores da área) e resumem o desempenho doT2Calo em um

produto SPe/j/lj de 0,6736.

As Figuras 4.19(b), 4.19(d) e 4.19(f) detalham o desempenhodo algoritmo em função

da energia transversa (ET), da coordenadaη e da coordenadaφ do evento, respectiva-

mente. Percebe-se que o desempenho do algoritmo paraleptonjetsapresenta uma ten-

dência positiva em função do aumento da energia transversa do evento. O falso alarme

também cresce com o aumento da energia transversa, contudo,de maneira menos acen-

tuada, o que acaba não sendo um grande problema. Nessa condição, acredita-se que os

dois eventos sejam mais colimados, o que aproxima suas características de deposição de

energia da dos elétrons isolados. Pelo gráfico que mostra o desempenho em função de

η, é visível que oT2Calo apresenta uma baixa na detecção de elétrons em torno da re-

gião decrack. Esse resultado já era esperado, tendo em vista que essa região apresenta

dificuldades de amostragem do sinal, como descrito no Capítulo 3.

Como os cortes são aplicados de maneira serial, a única maneira de determinar quão

eficientes eles são é através da submissão em separado de todos os eventos a cada um

dos cortes (Figura 4.20). As Figuras 4.20(a), 4.20(b) e 4.20(c) apresentam o mecanismo

de seleção dos cortes doT2Calo em relação a cada evento: elétron, jatos eleptonjets,

respectivamente. Independentemente da ordem de aplicação, os cortes doT2Calo não

diminuiriam o resultado alcançado na aceitação do elétron.No caso dos jatos, o que

se verifica é que todos os cortes são capazes de eliminar, pelomenos, 30% dos eventos

que falseiam o elétron. Outro destaque, que não é perceptível pelo ordenamento imposto

pelo T2Calo, é o percentual de jatos que podem ser rejeitados através da observância

da energia depositada nas camadas hadrônicas, como mostra ocorteHAD ET. De maneira

geral, todas as variáveis criadas peloT2Calo são relevantes para o bem sucedido processo

decisório implementado. Contudo, essas mesmas variáveis indicam que além dos 45% de

leptonjetsrejeitados pelo corteRshape, quase 35% não passariam do nível 2 de filtragem

em virtude de sua semelhança com os jatos no que diz respeito aos múltiplos picos de

deposição energética dentro da RoI (Rstrip). Os outros 22% não são aceitos devido

ao nível de energia depositada nas camadas eletromagnéticas (EM ET), enquanto 17% são

devido ao nível de energia depositada nas camadas hadrônicas (HAD ET). Esses resultados

são importantes pois, além de detalhar o algoritmo de referência de filtragem de nível 2

do canal elétron/jato, servem para analisar as vantagens e desvantagens das abordagens

propostas no trabalho.

Além do T2Calo, outro algoritmo de referência é oRingerNeuralHypo, também

pertencente ao pacote de algoritmos de filtragem de nível dois do detector ATLAS [92].

Aqui, uma rede neural artificial realiza o teste de hipótese sobre os dados dos eventos

formatados em anéis (100, no total). Os resultados desse algoritmo são detalhados na

Seção 5.2.
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Figura 4.19: Desempenho do algoritmoT2Calo. (a) Histograma de saída para elétrons.
(b) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (c) Histograma de saída
para jatos. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme emfunção da coordenadaη do
detector. (e) Histograma de saída paraleptonjets. (f) Probabilidades de detecção e falso
alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Algoritmos e abordagens com desempenho superior aoT2Calo vêm sendo propostos

[48, 49, 51, 53, 97–101], contudo a implementação final aindanão está definida. Uma das

contribuições do trabalho é exatamente nessa linha, com o diferencial da busca de apli-

cações com desempenho significativo também para o caso de objetos eletromagnéticos

não isolados, como osleptonjets. A literatura mostra algumas publicações nesse sentido

[68, 69, 102–104].
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Figura 4.20: Desempenho independente dos cortes do algoritmoT2Calo. (a) Histograma
de saída para elétrons. (b) Histograma de saída para jatos. (c) Histograma de saída para
leptonjets.
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Capítulo 5

Resultados da Filtragemonline de Nível

2 - canal elétron/jato

Este capítulo apresenta os resultados dos procedimentos defiltragem de segundo nível

propostos, todos a partir da informação de calorimetria disponibilizada pelo primeiro nível

de filtragem. Comparações são feitas entre as diferentes implementações e as figuras de

mérito, que são algoritmos de referência do detector ATLAS.A metodologia seguida na

tarefa de classificação é dividida em operações sobre anéis eextração de características

destes. A extração de característica, por sua vez, é implementada de maneira local e total,

como comentado no Capítulo 4.

As técnicas de extração de características fazem uma prospecção sobre um conjunto de

dados de elétrons e jatos pertinentes a esse canal de monitoramento do detector ATLAS.

A partir da transformação obtida, que geralmente implica emuma redução de dimensio-

nalidade, dados de elétrons eleptonjetssão submetidos ao teste de hipótese, todos contra

jatos hadrônicos.

5.1 Menu e10

A infraestrutura atual do detector é utilizada por diferentes estudos que buscam uma

solução experimental para problemas teóricos bem ou mal compreendidos. O ferramental

tecnológico (Hardwaree Software) disponível, e em fase de desenvolvimento, apresenta

boa flexibilidade quanto aos recursos de implementação. Considerando as características

dos dados disponíveis (apresentadas no Capítulo 4) que, alémde escassos no caso dos

leptonjets, não são coincidentes em toda a faixa de energia coberta, optou-se pela seleção

da assinaturae10 do menude seleção do canal. Ela permite um maior número de even-

tos disponíveis para o nível 2 de filtragem, já que conta com umcorte de primeiro nível

menos rígido (corte baseado em energia com valor de corte baixo). A presença de um nú-

mero maior de eventos para o nível seguinte de filtragem pode ser melhor explorada pelas
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abordagens e algoritmos aqui implementados. Essa assinatura também indica valores de

corte para cada uma das variáveis doT2Calo (algoritmo de filtragemonlinede nível 2) e

determina seu desempenho, mostrado detalhadamente no Capítulo 4.

5.2 Anéis

A classificação dos dados nesta abordagem não emprega qualquer técnica de pré-

processamento aos dados formatados e normalizados.Esses dados são apresentados ao

algoritmo de classificação que infere o valor de saída, associando-o com uma das classes

analisadas. O objetivo aqui é avaliar o poder de discernimento que os anéis fornecem

aos algoritmos de classificação, mesmo em condições de dimensão elevada de dados. A

variante neural dessa abordagem constitui o algoritmo de segundo nível de filtragem do

ATLAS, RingerNeuralHypo, concorrente doT2Calo.

As similaridades e peculiaridades na deposição de energia por parte dos eventos de

interesse para o canal determinam o potencial mínimo de separação obtido quando o al-

goritmo de classificação é um algoritmo linear. O algoritmo realiza a decisão de classifica-

ção com base na combinação linear das características dos eventos presentes na amostra

analisada. Além disso, a partir desses resultados é possível determinar o ganho obtido

com procedimentos de classificação mais complexos.

Tabela 5.1: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre dados formata-
dos em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia 98,19 2,64 0,9777 0,31 6,27 0,5132
Sequêncial 98,03 3,36 0,9734 -0,01 14,260,5978
Camada 97,67 3,15 0,9726 0,35 11,60 0,5735

A Tabela 5.1 mostra o resultado do classificador linear operando sobre a base de dados

normalizada de três diferentes maneiras. Os valores apresentados para dados do canal são

melhores do que os alcançados peloT2Calo, principalmente no que se refere ao falso

alarme. Contudo, a detecção deleptonjetsfica abaixo da alcançada pelo algoritmo de

referência. Com dados formatados em anéis e sequencialmentenormalizados, obteve-se

o melhor resultado. A Figura 5.1 agrupa as diferentes medidas de desempenho obtidas

para esse classificador. Os histogramas de saída (Figura 5.1(a)) mostram a separação

alcançada pelos padrões. A partir dele obtém-se as curvas ROC (Figura 5.1(b)), com as

respectivas probabilidades de detecção e falso alarme. O produto SPe/j e a eficiência na

detecção deleptonjets, ambos em função do limiar de saída do algoritmo, são mostrados

na figura 5.1(c). O melhor valor de produto SPe/j determina o limiar de decisão ideal

que resulta em diferentes probabilidades de detecção e falso alarme em função daET

(figura 5.1(d)), e das coordenadasη (figura 5.1(e)) eφ (figura 5.1(f)) do detector.
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Figura 5.1: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre dados forma-
tados em anéis e normalizados sequencialmente. (a) Histogramas de saída. (b) Curva
ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade de detecção deleptonjets. (d) Probabilidades de
detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme
em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em
função da coordenadaφ do detector.
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Espera-se uma eficiência praticamente uniforme para as duascoordenadas, contudo é

fato que a sensibilidade emη é afetada na região decrack (|η| ≈ 1,5), um espaço sem

elementos de detecção, por onde passam cabos de leitura e manutenção dos detectores

internos [75]. O classificador linear obtido mostra que é afetado por esse efeito, mas o

resultado praticamente linear emφ o afasta de alguma tendência.

A avaliação do potencial do classificador passa também pela análise da relevância da

informação que lhe é fornecida. Nesse caso, a relevância dos100 anéis é ilustrada na

Figura 5.2. Os valores obtidos mostram que a informação presente nos primeiros anéis

da primeira camada eletromagnética é determinante para a classificação de elétrons. Ou-

tra fonte de informação relevante para a separação de elétrons encontra-se nos anéis da

primeira camada hadrônica. Essa característica também eraprevista, dado que os elé-

trons depositam pouca ou nenhuma energia nessa seção, i.e.,a baixa amplitude de ener-

gia depositada nessa região é determinante no processo de identificação de elétrons e/ou

discernimento do ruído de fundo. Para os jatos, o segundo anel da segunda camada ele-

tromagnética apresenta-se como o principal caracterizador do evento. Uma hipótese que

explicaria esse resultado seria a de que sendo essa camada a mais profunda, as com-

ponentes eletromagnéticas presentes no jato depositariamaqui um percentual discrimi-

nante mínimo de energia. O mesmo acontece para osleptonjets, a informação que mais

ajuda na construção da estrutura interna de decisão do classificador está presente nesse

mesmo anel. Um outro destaque, são os anéis centrais da primeira camada eletromagné-

tica. Acredita-se que, sendo essa a camada do calorímetro demaior resolução espacial,

os objetos de interesse (principalmente os eletromagnéticos) tenham seus detalhes topo-

lógicos, aqui, melhor caracterizados. Além disso, observa-se que para os três eventos,

vários anéis apresentam relevância com valores intermediários, seja na parte eletromag-

nética seja na parte hadrônica do calorímetro. Isso é importante pois o compartilhamento

da informação relevante para o classificador dentre as várias variáveis de entrada torna o

procedimento mais robusto do ponto de vista de resistência afalhas em alguns de seus

sensores de leitura.

Os dados formatados em anéis também foram submetidos a um classificador não-

linear; aqui, uma rede neural. Essa implementação representa o RingerNeuralHypo,

algoritmo de referência de nível 2 mencionado no Capítulo 3. Atopologia da rede neural

usada no teste de hipótese não está definida, de maneira que testes com variação de apenas

um dos seus parâmetros livres (números de neurônios na camada escondida da rede) foram

implementados. A topologia da rede foi alterada significativamente no que se refere ao

número de nós da camada intermediária, de um mínimo de 2 neurônios ao máximo de

15. Os valores alcançados a cada aumento do número de neurônios são indicados na

Tabela 5.2.

Constata-se que para qualquer uma das normalizações escolhidas o resultado pouco

se altera, mesmo nas condições mínima e máxima de topologia da rede. Pode-se justifi-
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Tabela 5.2: Desempenho do classificadorRingerNeuralHypo operando sobre dados for-
matados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Neurônios PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

2 99,00 2,13 0,9843 0,22 7,41 0,5320
3 99,11 2,13 0,9849 0,26 7,98 0,5397
4 99,10 2,14 0,9848 0,20 8,56 0,5466
5 99,09 2,00 0,9855 0,22 8,08 0,5411
6 99,08 1,98 0,9855 0,28 8,56 0,5469
7 99,06 1,91 0,9857 0,30 7,98 0,5400
8 99,04 1,96 0,9854 0,28 7,51 0,5338
9 99,09 2,03 0,9853 0,22 7,70 0,5362
10 99,19 2,07 0,9856 0,20 8,27 0,5435
11 99,09 1,94 0,9857 0,26 8,08 0,5412
12 99,11 2,03 0,9854 0,26 7,60 0,5350
13 99,04 1,82 0,9861 0,34 7,03 0,5277
14 99,18 2,03 0,9858 0,22 7,13 0,5288
15 99,19 2,01 0,9859 0,18 8,17 0,5425

Sequencial

2 98,33 3,07 0,9763 0,24 13,21 0,5902
3 98,52 3,19 0,9766 0,16 12,07 0,5799
4 98,50 3,09 0,9770 0,24 12,55 0,5846
5 98,63 2,97 0,9783 0,24 12,93 0,5886
6 98,62 2,93 0,9785 0,18 12,93 0,5887
7 98,67 2,75 0,9796 0,24 11,31 0,5740
8 98,55 2,66 0,9794 0,26 9,98 0,5603
9 98,94 2,89 0,9802 0,08 11,69 0,5780
10 98,83 2,89 0,9797 0,16 12,17 0,5823
11 98,73 2,64 0,9804 0,20 9,79 0,5587
12 98,92 2,87 0,9803 0,06 10,36 0,5647
13 98,84 2,88 0,9798 0,14 11,03 0,5713
14 98,84 2,76 0,9804 0,18 10,08 0,5618
15 99,01 2,78 0,9811 0,06 10,84 0,5700

Camada

2 98,76 2,43 0,9816 0,18 12,36 0,5850
3 98,90 2,54 0,9818 0,04 12,17 0,5833
4 98,77 2,39 0,9819 0,14 11,69 0,5788
5 98,86 2,19 0,9833 0,18 11,60 0,5786
6 98,91 2,15 0,9838 0,16 11,31 0,5760
7 98,84 2,05 0,9840 0,24 11,03 0,5733
8 98,85 2,11 0,9837 0,20 9,89 0,5612
9 98,91 2,01 0,9845 0,22 10,93 0,5726
10 98,98 2,26 0,9836 0,10 11,69 0,5796
11 99,03 2,17 0,9843 0,10 11,12 0,5743
12 99,02 2,29 0,9836 0,08 12,26 0,5851
13 98,87 2,09 0,9839 0,18 10,27 0,5654
14 98,91 2,21 0,9835 0,14 11,69 0,5796
15 98,98 2,19 0,9839 0,12 11,12 0,5742
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Figura 5.2: Relevância dos anéis normalizados sequencialmente para o processo decisório
implementado pelo classificador linear de Fisher.

car esse resultado a partir dos parecidos perfis de deposiçãode cada classe de evento. A

variação na estrutura de decisão interna alcançada pelo algoritmo não é sentida significa-

tivamente, i.e, a limitação imposta pela modelagem dos dados não pode ser contornada

mesmo pelas modificações alcançadas entre as diferentes topologias dos classificadores.

Em todos os casos os valores para o canal elétron/jato são superiores ao obtido pelo

T2Calo, sendo esse um dos motivos da incorporação doRingerNeuralHypo no conjunto

desoftwatresdo detector ATLAS. O ponto fraco da técnica está na detecção dos eventos

exóticos. Os valores obtidos estão abaixo tanto doT2Calo quanto de patamares desejados

pelos grupos de pesquisa interessados nesse tipo de evento.

A Figura 5.3 apresenta o comportamento das diferentes medidas de desempenho usa-

das neste trabalho em função do número de nós intermediáriosde cada classificador neural

testado, todos alimentados com anéis sequencialmente normalizados (normalização que

resultou no melhor classificador). Especificamente, a Figura 5.3(a) apresenta a variação

do erro final de treinamento para 5 diferentes condições de inicialização. As marcações

representam os menores, os maiores e os valores medianos de erro quadrático médio al-

cançados ao fim do treinamento. É notório que o aumento do número de nós intermediá-

rios proporcionou uma maior aproximação das saídas da rede às saídas desejadas, como

mostra a trajetória da curva. O aumento do número de nós na camada intermediária da

rede, aumenta o número de parâmetros livres ajustáveis ao problema tratado e, por conse-

guinte, ajustes mais finos na estrutura de decisão podem ser alcançados. A Figura 5.3(b)

acompanha o comportamento do produto SPe/j associado à melhor das redes finais obti-

das. O comportamento da curva de treino sempre acima da curvade teste já era esperado

tendo em vista que esses foram os dados com os quais a rede lidou diretamente no ajuste

dos parâmetros livres, porém nota-se uma tendência de crescimento, o que evidencia a

capacidade de generalização do algoritmo para dados não observados. As Figuras 5.3(c)
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e 5.3(d) ilustram o comportamento das probabilidades de detecção e falso alarme, res-

pectivamente. O comportamento dos diferentes classificadores para eventos exóticos é

mostrado nas Figuras 5.3(e) e 5.3(f), com o produto SPe/j/lj e a probabilidade de detecção

PDlj .

Considerando as três classes de eventos, o melhor valor de produto SPe/j/lj alcançado

entre os classificadores (0,5902) foi obtido com apenas 2 neurônios na camada interme-

diária da rede, o que implica 98,33% de detecção de elétrons, 3,07% de falso alarme e

13,21% deleptonjetsaceitos. A Figura 5.4 apresenta o desempenho desse classificador.

Os histogramas de saída da rede (Figura 5.4(a)) mostram uma excelente separação entre

elétrons e jatos. A curva ROC é mostrada na Figura 5.4(b). O produto SPe/j e a efici-

ência na detecção deleptonjetsem função do limiar de saída da rede são mostrados na

Figura 5.4(c). Já as probabilidade de detecção e falso alarme em funçãoET e das coor-

denadasη e φ do detector ATLAS estão apresentadas nas Figuras 5.4(d), 5.4(e) e 5.4(f),

respectivamente.

Diferentemente do que fora observado com o classificador linear, aqui, uma pequena

variação do limiar de saída da rede pouco altera a eficiência do canal elétron/jato. Isso

mostra robustez, pois está diretamente ligado à separação dos padrões. Infelizmente, isso

implica um difícil ajuste, caso se deseje priorizar a seleção deleptonjets. Conclui-se que

o RingerNeuralHypo é ótimo como algoritmo especialista do canal, superior aoT2Calo,

mas com pouco destaque para a seleção de eventos exóticos.

Um ponto a ser ressaltado é quanto ao ganho de eficiência emη se comparado com o

classificador linear anteriormente apresentado. O classificador neural consegue contornar,

significativamente, o problema da perda de eficiência na região decrack, apresentando

uma probabilidade de detecção praticamente uniforme em toda essa coordenada.

Observa-se ainda pela Figura 5.4(d) que o aumento da energiados eventos implica

aumento do falso alarme de jatos e da detecção deleptonjets. Uma explicação para esses

dois movimentos é que o aumento da energia torna esses dois eventos mais colimados, ou

seja, mais próximos dos elétrons isolados, mimetizando-o.

A relevância dos anéis (Figura 5.5(b)) para o classificador neural mostra principal-

mente a redução do compartilhamento da importância, no que se refere aos eventos da

classe elétron, em relação ao apresentado pelo classificador linear. Enquanto com o classi-

ficador linear observava-se vários picos de relevância nas diferentes camadas (Figura 5.2),

com o classificador neural destacam-se apenas dois, correspondentes aos anéis 1 e 9 da

primeira camada eletromagnética. Anéis da camada hadrônica tiveram sua relevância

minorada em relação ao classificador linear. Isso indica queo classificador neural con-

centrou relevância em poucos anéis; contudo, através de mapeamento não-lineares, foi

capaz de extrair o máximo de rendimento dessas variáveis, como mostra o valor final de

PDe. Para os jatos, os anéis mais relevantes não sofreram alteração (EMmiddle layer),

contudo ganham destaque uma maior contribuição dos primeiros anéis da primeira ca-
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Figura 5.3: Variação de desempenho doRingerNeuralHypo operando sobre dados for-
matados em anéis e normalizados sequencialmente em função do número de neurônios
na camada intermediária da rede: (a) Erro quadrático médio final de treinamento para
diferentes condições de inicialização do algoritmo neural; (b) Produto SPe/j associado à
melhor rede; (c) Probabilidade de detecção PDe associada à melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme PFj associada à melhor rede; (e) Produto SPe/j/lj associado à melhor
rede; (f) Probabilidade de detecção PDlj associada à melhor rede.
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Figura 5.4: Desempenho doRingerNeuralHypo operando sobre dados formatados em
anéis e normalizados sequencialmente. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c)
Produto SPe/j e probabilidade de detecção deleptonjets. (d) Probabilidades de detecção e
falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função
da corrdenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da
coordenadaφ do detector.
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mada eletromagnética. Como já mencionado, essa primeira camada eletromagnética é a

de maior resolução espacial e tal característica (importante na descrição do decaimento da

partícula) pode ser potencializada pelo classificador neural na identificação desse evento.

No caso dosleptonjetsa informação que mais ajuda na construção da estrutura interna de

decisão do classificador está presente no anel 9 da primeira camada eletromagnética (o

mesmo é observado com o evento elétron). Essa é uma alteraçãosignificativa em relação

ao classificador linear, cuja informação mais importante vinha da segunda camada ele-

tromagnética. Dessa forma, oRingerNeuralHypo consegue colher de um mesmo anel

a informação mais relevante para a caracterização tanto de elétrons quanto deleptonjets,

um ponto bastante positivo. O restante da barra de relevância dos diferentes anéis para os

leptonjetsfoi a que menos se modificou na comparação entre os dois tipos de classifica-

dores estudados. Por fim a Figura 5.5(a) mostra o comportamento do algoritmo durante o

seu treinamento.

Os teste seguintes se referem a como manipular a informação dos anéis aqui anali-

sados, ora de maneira não segmentada, ora de maneira segmentada, sempre do ponto de

vista das camadas dos calorímetros. Para isso, são empregadas diferentes técnicas de

análise de componentes.

5.3 Pré-processamento não segmentado

O pré-processamento não segmentado dos dados permite às técnicas de análise de

componentes atuar sobre os dados de calorimetria sem levar em consideração as suas

subdivisões e, de alguma maneira, realizar uma busca por correlação e redundância na

informação entre camadas. Apesar dos dados de calorimetriaestarem segmentados em

camadas, a interpretação da informação como um todo é uma estratégia interessante na

busca da melhor representação desses dados em um espaço de dimensão inferior. Espera-

se nessa abordagem um número menor de componentes retidas emfunção da qualidade

do sinal transformado.

5.3.1 PCA

Considerando que a PCA realiza compactação de sinais e a representação deles a par-

tir de componentes de maior energia, a observação do comportamento da curva de carga

(Figura 5.6) para cada um dos eventos de interesse mostra quão redundante é a informa-

ção presente no sinal, assim como o efeito de cada uma das normalizações sobre esses

dados. Os elétrons são melhor representados com um número menor de componentes do

que os jatos e osleptonjets, dado um mesmo percentual de energia retida do sinal quando

normalizado por energia. Isso se explica pela característica de deposição de energia dos

eventos dessa classe, tida como mais pontual. Já os jatos hadrônicos tendem a espalhar
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Figura 5.5: (a) Erro quadrático médio de treinamento do algoritmo neural. (b) Relevância
dos anéis normalizados sequencialmente para o processo decisório implementado pelo
classificador neural.

79



0 20 40 60 80 100
20

30

40

50

60

70

80

90

100

Componentes

E
ne

rg
ia

 (
%

)

 

 

eletron
jato
leptonjets

(a)

0 20 40 60 80 100
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Componentes

E
ne

rg
ia

 (
%

)

 

 

eletron
jato
leptonjets

(b)

0 20 40 60 80 100
10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Componentes

E
ne

rg
ia

 (
%

)

 

 

eletron
jato
leptonjets

(c)

Figura 5.6: Curvas de carga: (a) eventos normalizados por energia; (b) eventos normali-
zados sequencialmente; (c) eventos normalizados por camada.

80



sua energia em uma vizinhança, o que requer um maior número decomponentes para sua

representação. Osleptonjetsestão entre essas duas categorias, são elétrons, porém um nú-

mero grande deles está em uma mesma RoI (mesmo que muito próximos) implicando um

maior número de componentes retidas para a sua correta representação. Como a norma-

lização por energia aplica apenas um normalizador sobre os dados, esses características

são mantidas.

A normalização sequencial distribui a informação mais importante para a represen-

tação do evento entre mais anéis, i.e., a curva de carga cresce mais lentamente e mais

componentes são necessária para uma adequada representação da partícula. Além disso,

observa-se que essa característica se expressa para os trêseventos, diferentemente do que

ocorre com a normalização por energia. Ainda assim, a curva dos elétrons cresce mais

rapidamente do que a dos jatos, como era esperado.

No caso da normalização por camada, nota-se que a curva de carga cresce tão rapida-

mente quanto o observado com a normalização por energia. Contudo, ela preserva uma

representatividade aproximadamente igualitária (alcançada pela normalização sequencial)

entre os eventos, dado um percentual de energia retida.

Nesse ponto é preciso ressaltar a diferenciação entre dois conceitos tratados ao longo

dos resultados. A energia retida do sinal (medida em %) não tem relação direta com a

energia (medida em MeV) do evento, trata-se do percentual deenergia do sinal formatado

em anéis e normalizado das diferentes maneiras propostas.

Desta forma, é possível dizer que com as normalizações sequencial e por camada,

a retenção de 10 componentes principais representa, aproximadamente, 55% e 75% dos

três eventos analisados, enquanto o mesmo número de componentes na normalização por

energia significa uma representatividade quase total de elétrons e de 75% para jatos e

leptonjets.

A estratégia seguida visa reter um número específico de componentes principais de

maneira que nelas osleptonjetsestejam o mais próximo (representativamente) possível

dos elétrons pontuais e, ainda assim, haja uma diferenciação em relação aos jatos hadrô-

nicos.

É importante ressaltar que a curva de carga aqui apresentadaservirá de guia para as

outras técnicas de análise de componentes, haja visto que o branqueamento dos dados e a

redução de dimensionalidade, etapas comuns para ICA, estão diretamente associados com

a PCA. Assim como na seção anterior, fez-se uso de um classificador linear e um não-

linear nos testes. Em todos os teste foram retidos, aproximadamente, 80% da energia do

sinal, o que representa uma grande compactação, seja qual for a normalização empregada.

A Tabela 5.3 quantifica o desempenho obtido com o classificador linear. É possível

aferir que com um número pequeno de componentes principais aprojeção dosleptonjets

apresenta a similaridade desejada (mencionada anteriormente) em relação ao elétron. Os

melhores resultados, independentemente da normalização,são alcançados com poucas
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componentes retidas. Ganha destaque a classificação de elétrons e jatos com uso da

normalização sequencial, enquanto a normalização por camada favorece a aceitação de

leptonjets.

Tabela 5.3: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Comp. Energia(%)1 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

1 51,26 88,07 9,67 0,8919 -0,17 17,11 0,5790
2 61,53 91,47 9,77 0,9085 -0,27 17,780,5922
3 71,05 97,93 3,83 0,9705 0,27 11,41 0,5707
4 75,28 98,20 3,88 0,9716 0,27 11,50 0,5721
5 78,75 97,96 3,81 0,9707 0,11 9,79 0,5542
6 82,14 97,46 3,30 0,9708 0,11 7,98 0,5334

Sequencial

1 11,34 92,58 12,58 0,8998 -0,11 44,39 0,7292
2 19,38 92,70 12,50 0,9008 -0,11 44,490,7302
3 26,53 92,37 11,70 0,9032 -0,13 43,16 0,7258
4 32,58 92,39 11,74 0,9032 -0,13 43,06 0,7253
5 38,60 92,32 11,37 0,9047 -0,05 42,78 0,7250
6 43,27 94,84 9,86 0,9248 -0,11 38,40 0,7167
7 47,50 95,75 10,15 0,9278 -0,19 37,36 0,7135
8 50,92 95,38 9,76 0,9279 -0,17 36,03 0,7072
9 53,84 94,93 9,29 0,9281 -0,17 34,41 0,6993
10 56,57 94,94 9,58 0,9267 -0,21 34,41 0,6985
11 59,23 94,05 8,85 0,9259 -0,21 32,89 0,6904
12 61,68 95,08 9,46 0,9279 -0,21 34,03 0,6973
13 63,89 95,34 9,72 0,9279 -0,21 34,60 0,7002
14 65,98 95,06 9,29 0,9287 -0,19 34,32 0,6992
15 68,05 95,21 9,40 0,9289 -0,19 34,03 0,6979
16 70,01 95,03 9,19 0,9291 -0,19 32,70 0,6912
17 71,90 95,19 8,88 0,9315 -0,17 32,13 0,6897
18 73,72 95,92 9,31 0,9329 -0,17 32,51 0,6924
19 75,46 95,94 9,32 0,9329 -0,17 32,51 0,6924
20 77,13 95,60 8,89 0,9334 -0,15 31,37 0,6868

Camada

1 15,65 86,06 18,83 0,8360 -0,13 54,85 0,7332
2 25,45 86,27 18,94 0,8365 -0,13 55,04 0,7343
3 35,09 86,47 18,85 0,8379 -0,17 54,85 0,7344
4 43,30 86,42 17,73 0,8433 -0,19 53,52 0,7326
5 51,05 85,35 16,38 0,8448 -0,17 52,09 0,7279
6 58,35 87,48 16,82 0,8532 -0,21 52,28 0,7338
7 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396
8 67,33 90,16 13,36 0,8839 -0,19 47,43 0,7327
9 71,27 92,34 13,10 0,8960 -0,23 45,15 0,7302
10 74,98 92,46 13,30 0,8956 -0,21 46,01 0,7336
11 78,42 93,14 11,42 0,9085 -0,15 42,68 0,7268
12 81,28 95,87 5,59 0,9514 0,01 21,39 0,6389

O valor de produto SPe/j/lj obtido com a normalização por camada é o melhor dentre

os valores observados, aproximando-se, inclusive, do obtido pelo algoritmo de referência

T2Calo (Tabela 4.2) na detecção de elétrons e no falso alarme de jatos. O destaque da

abordagem fica por conta do ganho de 20 pontos percentuais na detecção deleptonjets,

quando observado os valores alcançados peloT2Calo ou RingerNeuralHypo. Detalhes

1O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.

82



da variação de desempenho (em função da energia retida do sinal) do algoritmo linear

alimentado com componentes principais extraídas de anéis sob o efeito desse tipo de

normalização são apresentados na Figura 5.7. O produto SPe/j do canal é mostrado na

Figura 5.7(a) e as respectivas taxas de eficiência na detecção de elétrons e falso alarme

são mostradas nas Figuras 5.7(b) e 5.7(c). O produto SPe/j/lj considerando os três tipos

de eventos, Figura 5.7(d), resume o desempenho do classificador. Por fim, a aceitação

de leptonjetsé mostrada na Figura 5.7(e). Observa-se que o aumento da energia retida

melhora a diferenciação entre elétrons e jatos e, por conseguinte, o desempenho do canal.

Por outro lado, o desempenho paraleptonjetspiora, indicando que essas componentes

acrescidas os aproximam mais dos jatos do que dos elétrons.

Considerando as três classes de eventos, o valor do produto SPe/j/lj alcançado pelo al-

goritmo foi 0,7396. Isso implica 91,59% de elétrons detectados; 14,72% de falso alarme

e 49,05% deleptonjetsaceitos. A Figura 5.8 apresenta o resultado de desempenho do

classificador. Os histogramas de saída (Figura 5.8(a)) mostram a separação entre elétrons

e jatos alcançada. A curva ROC (Figura 5.8(b)) e o produto SPe/j em conjunto com a acei-

tação deleptonjets(Figura 5.8(c)) mostram o comportamento do classificador emfunção

do limiar de saída. Já as probabilidades de detecção e falso alarme em função daET e das

coordenadasη eφ do detector ATLAS são apresentadas nas Figuras 5.8(d), 5.8(e) e 5.8(f),

respectivamente. Ao observarmos a eficiência emη (Figura 5.8(e)) notamos uma queda

acentuada na detecção de elétrons eleptonjetspara valores|η| ≥ 1,5, além do aumento

do falso alarme nessa mesma região. Entende-se que os eventos que atingiram o detector

na região mencionada (que já compreende a tampa dos calorímetros) não foram fruto de

um choque frontal entre as partículas pertencentes aos feixes de colisão. Mesmo sendo

cobertas por sensores, essas regiões apresentam um número menor de canais de leitura, o

que poderia explicar a queda de desempenho. Isso já era esperado em todos os testes, mas

aqui, com uso das técnicas de análise de componentes e, por conseguinte, da eliminação

da informação sob os critérios pertinentes à técnica, foi mais fortemente sentida pelo clas-

sificador linear. Esse é um resultado que sofrerá críticas doespecialista do sistema para a

sua consideração como alternativa viável de filtragem.

Analisando os resultados percebe-se que a melhora significativa na detecção de

leptonjetsimplica uma pequena deterioração do desempenho do canal para elétrons e

jatos; 91,59% de elétrons aceitos significa 4 pontos percentuais abaixo do obtido pelo

algoritmo de referênciaT2Calo, enquanto o falso alarme de 14,72% representa um au-

mento de 4 pontos percentuais. Uma solução linear para o problema é apresentada com

praticamente as mesmas cifras obtidas peloT2Calo, porém com um ganho significativo

na detecção de eventos exóticos. Vale ressaltar que o valor de detecção deleptonjetspo-

deria ser ainda mais aumentado. Se houvesse a necessidade dapriorização desses eventos,

uma regulação do limiar de saída do classificador facilmentepoderia ser implementada,

sem sequer o retreinamento dos algoritmos, como mostra a Figura 5.8(c).
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Figura 5.7: Variação de desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre
componentes principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por ca-
mada em função da energia retida do sinal: (a) Produto SPe/j; (b) Probabilidade de detec-
ção PDe; (c) Probabilidade de falso alarme PFj; (d) Produto SPe/j/lj ; (e) Probabilidade de
detecção PDlj .
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Figura 5.8: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por camada. (a) His-
togramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade de detecção de
leptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabi-
lidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f) Probabili-
dades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Ainda avaliando o comportamento da abordagem proposta, a relevância das com-

ponentes extraídas (Figura 5.9) mostra, principalmente, aconcentração da informação

decisiva para o processo decisório na primeira componente,seja para elétrons, jatos ou

leptonjets. Já a Figura 5.9(b) ilustra o quão correlacionadas estão as componentes extraí-

das. Dessa maneira, conclui-se que as componentes são uma boa aproximação da infor-

mação que realmente rege o processo e que uma delas é crucial para o sistema decisório

implementado.
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Figura 5.9: Medidas qualitativas das variáveis de entrada do classificador linear de Fisher
operando sobre componentes principais extraídas de dados formatados em anéis e nor-
malizados por camada: (a) Relevância das componentes principais no processo decisório
implementado; (b) Correlação entre as componentes principais extraídas; (c) Correlação
entre a componente de máxima relevância no processo decisório e os anéis usados na
extração das componentes principais.

A partir da relevância calculada (Figura 5.9) é possível fazer um levantamento da
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relação entre a componente mais significativa e os anéis originais, como mostra a Fi-

gura 5.9(c). As curvas indicam o número acumulado de anéis com valor igual ou inferior

a um determinado patamar de correlação. Os marcadores indicam o valor absoluto espe-

cífico de correlação entre o anel e a componente de máxima relevância. O crescimento

abrupto dessa curva indica um número grande de anéis compartilhando o mesmo nível de

correlação com a componente extraída, i.e, um compartilhamento da importância de cada

anel na formação da informação presente na componente de máxima relevância. Essa

propriedade é bastante interessante quando se analisa a robustez a falhas do sistema.

Analisando os elétrons, verifica-se que um grande número de anéis estão fracamente

correlacionados com a componente extraída (especificamente os anéis externos da ca-

mada EMfront layer), i.e., poucos contribuem de maneira contundente para o descritor

extraído. O fato da informação proveniente de alguns anéis das camadas hadrônicas se-

rem fortemente correlacionados com a informação da componente relevante indica que

boa parte da decisão tomada pelo classificador para aceitar os elétrons encontra-se nessas

variáveis. Não se trata de dizer que os elétrons depositam mais energia nessa camada, e

sim que a informação aqui depositada é importante na construção da componente extraída

e, por conseguinte, da formação da estrutura interna de decisão criada pelo classificador.

No caso dosleptonjets, observa-se o oposto, um número menor de anéis se destacam

na formação da componente principal extraída, como mostra ocrescimento mais lento

da curva. Os anéis das camadas eletromagnéticas são mais importantes para a aceitação

desse tipo de evento do que foram para o elétron isolado. Os jatos hadrônicos apresentam

um comportamento intermediário.

O valor da correlação entre a componente de máxima relevância e os anéis indica,

além da contribuição de cada um deles na formação do descritor, a dependência dessa

variável em relação a cada região dos calorímetros. Ganha destaque os primeiros anéis

das camadas EMfront layer, EM middle layer, EM back layere HAD layer 1.

O uso da PCA na etapa de pré-processamento dos dados também foisubmetido ao

teste de hipótese implementado por um classificador neural.Algumas melhoras foram

notadas. A partir da curva de carga (Figura 5.6) e com um número específico de com-

ponentes principais associado a um percentual de energia retido, diferentes topologias de

classificadores neurais foram testadas, todas com variaçãoapenas no número de neurô-

nios na camada intermediária da rede. A variação do número decomponentes retidas e

do números de nós na camada escondida da rede resultou em diferentes valores finais de

desempenho. O número de neurônios variou de 2 a 15, enquanto opercentual de energia

retida do sinal alcançou valores próximos a 80%.

A Tabela 5.4 apresenta o resultado das melhores configurações para cada uma das nor-

malizações de dados empregada. Assim como o observado com o classificador linear, os

melhores resultados foram obtidos com um número pequeno de componentes principais.

A melhora observada nos valores finais deve-se ao uso da não-linearidade aplicada pelo
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classificador. Vale destacar que o mérito maior pelos valores finais alcançados fica por

conta do uso das componentes principais, pois o ganho observado pelo algoritmo neural

não é tão superior ao obtido com o algoritmo linear. Como um dosrequisitos do sistema

é a alta eficiência, o mínimo ganho obtido é bem visto, principalmente quando se trata de

detecção de eventos raros e/ou exóticos.

Tendo em vista os valores de referência até aqui apresentados, o uso da normalização

sequencial favorece a informação do canal (elétron/jato) ea normalização por camada

favorece a aceitação deleptonjets. A Figura 5.10 ilustra o comportamento da abordagem

usada em função da energia retida do sinal e do número de neurônios na camada escondida

da rede, enquanto a Figura 5.11 mostra dados de desempenho domelhor classificador.

Tabela 5.4: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Neurônios Comp. Energia(%)2 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia 7 2 61,53 93,87 9,66 0,9210 -0,24 30,32 0,6744
Sequêncial 5 5 38,60 93,50 12,06 0,9070 0,15 45,63 0,7389
Camada 10 5 51,05 89,68 18,19 0,8570 0,13 55,42 0,7486

O erro quadrático médio (Figura 5.10(b)) ao término do treinamento da rede neural

mostra a tendência de aproximação dos valores desejados de saída com aumento tanto

do número de neurônios na camada intermediária da rede quanto da energia retida do

sinal. A Figura 5.10(b) mostra o gráfico de comportamento do produto SPe/j do canal.

A variação do número de neurônios intermediários da rede, assim como do percentual de

energia retido do sinal indicam que quanto maiores forem esses valores melhor o resultado

final do classificador. O destaque fica para o percentual de energia do sinal retido, que

impacta mais fortemente o resultado final do que a complexidade do classificador não-

linear usado. É visível que para um mesmo percentual de energia a curva em função do

número de neurônios intermediário sofre uma leve variação,principalmente com baixa

energia, haja visto a pouca informação disponível para modelar a estrutura interna de

decisão. Quando o percentual de energia retido é maior, o número elevado de parâmetros

livres do classificador neural ganha certo protagonismo no desempenho final, como pode-

se constatar com, por exemplo,≈ 80% de energia da retida.

Os diferentes valores de produto SPe/j obtidos estão associados, respectivamente, às

probabilidades de detecção e falso alarme mostradas nas Figuras 5.10(c) e 5.10(d).

No que se refere a dados exóticos, é identificado um movimentoinverso da curva,

quanto menos energia retida na transformação melhor é a sua detecção. A Figura 5.10(f)

apresenta a eficiência do sistema, PDlj , para esse tipo de evento. Acredita-se que com

a compactação realizada (e sua transformação de base),leptonjetstenham suas caracte-

rísticas aproximadas em relação aos elétrons pontuais. Ao eliminar as componentes me-

nos energéticas as informações que causariam confusão no discernimento entre elétrons

2O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.
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Figura 5.10: Variação de desempenho do classificador neuraloperando sobre compo-
nentes principais extraídas de dados formatados em anéis normalizados por camada em
função do número de neurônios na camada intermediária da rede e da energia retida do
sinal: (a) Erro quadrático médio (MSE) final de treinamento;(b) Produto SPe/j associado
à melhor rede; (c) Probabilidade de detecção PDe associada à melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme PFj associada à melhor rede; (e) Produto SPe/j/lj associado à melhor
rede; (f) Probabilidade de detecção PDlj associada à melhor rede.
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e leptonjetssão reduzidas, sem deixar a taxa de falsos positivos (jatos rotulados como

elétrons) crescer de maneira descontrolada.

Na avaliação do produto SPe/j/lj , que é o medidor de desempenho final, Figura 5.10(e),

a configuração que atende o melhor classificador é obtida com 10 neurônios interme-

diários e 5 componentes principais extraídas (ou 51,05% da energia do sinal). Com esse

classificador é possível discriminar 55,42% dosleptonjets, enquanto 89,68% dos elétrons

são aceitos para uma taxa de falso alarme de 18,19%, resumidos em um produto SPe/j/lj

de 0,7486.

No que se refere a detecção de elétrons (PDe), a comparação com o classificador linear

e o algoritmo de referênciaT2Calo indica um desempenho próximo, levemente inferior a

este último. Contudo, acompanhando o observado com o classificador linear, o percentual

de detecção paraleptonjetsé bastante significativo, i.e., mais de 25 pontos percentuais em

relação ao apresentado peloT2Calo, mostrando uma grande evolução. Pode-se consi-

derar esse resultado promissor, dado que a configuração finaldo classificador (topologia

5-10-1, mesmo com um acréscimo na dimensão interna da rede) ea compactação im-

plementada (95% da dimensão original) implicam operações simples do ponto de vista

computacional. Mesmo que o resultado oferecido, especificamente para a taxa de PDe,

esteja levemente abaixo doT2Calo e um pouco mais distante doRingerNeuralHypo,

a metodologia aplicada pode sim ter suas potencialidades exploradas com o intuito de

alcançar números finais ainda mais satisfatórios.

Os detalhes de desempenho do classificador são apresentadosna Figura 5.11. Os his-

togramas de saída da rede são exibidos pela Figura 5.11(a). Acurva ROC e o produto

SPe/j em conjunto com aceitação deleptonjetssão apresentados nas Figuras 5.11(b) e

5.11(c), respectivamente. A eficiência em função daET , deη e deφ e mostrada nas Fi-

guras 5.11(d), 5.11(e) e 5.11(f). Fica evidente o poder do classificador neural na melhora

da aceitação de elétrons eleptonjetsna região além docrack (|η| ≥ 1,5), em relação ao

observado com o classificador linear.

Na Tabela 5.4 encontramos outra peculiaridade do resultado, o limiar de decisão cor-

respondente ao melhor classificador está deslocado para o lado positivo do eixo (0,13).

Isso indica que os jatos (cuja saída deseja é−1), por representarem aparentemente um

evento de maior complexidade do ponto de vista da cascata de decaimento, com o uso

das componentes principais retidas precisaram ser mapeados dentro de um intervalo de

decisão maior do que o demandado pelos elétrons isolados. Isso levou a reduzir a eficiên-

cia na detecção dosleptonjets, que mesmo assim foi a mais alta até aqui atingida. É fácil

observar também que para uma maior aceitação deleptonjetsum simples ajuste no limiar

de decisão de saída da rede pode ser realizado, sem a necessidade de retreinamento dos al-

goritmos. Essa característica é importante para períodos em que o acelerador e o detector

estão disponíveis, por um pequeno período de tempo, para testes livres dos pesquisadores.

A análise de relevância das variáveis que alimentam o classificador neural, mostrada
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Figura 5.11: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por camada. (a) Histogramas
de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade de detecção deleptonjets.
(d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de
detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de
detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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na Figura 5.12(b), indica que das componentes retidas, uma detém papel preponderante.

Porém, mesmo com pouca relevância relativa no processo decisório, as componentes res-

tantes apresentaram um valor maior do que o observado com o classificador linear, o que

indica que o ganho alcançado (em relação àquele classificador) pode ser creditado ao

melhor uso, por parte do algoritmo neural, da informação nelas contida.
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Figura 5.12: (a) Erro quadrático médio de treinamento do algoritmo neural. Medidas
qualitativas das variáveis de entrada do classificador neural operando sobre componen-
tes principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por camada: (b)
Relevância das componentes principais no processo decisório implementado; (c) Corre-
lação entre as componentes principais extraídas; (d) Correlação entre a componente de
máxima relevância no processo decisório e os anéis usados naextração das componentes
principais.

A análise da correlação, entre a componente de maior relevância e os anéis originais

(Figura 5.12(d)), mostra que essa componente apresenta o mesmo comprometimento que

já fora observado no resultado do classificador linear (Figura 5.9(c)). Mesmo com um

número diferente de componentes retidas alimentando cada uma das abordagens (7 com

classificador linear contra 5 com classificador neural), a componente de máxima relevân-

cia é a mesma, indicando que os classificadores lidam com a mesma informação principal
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e de maneira diferente com a informação secundária. O classificador neural, como era

esperado, tira maior proveito dessa situação.

5.3.2 ICA

É sabido que as técnicas de ICA apresentam uma série de dificuldades ao operar em

ambientes de alta dimensionalidade, ora por instabilidadenumérica ora por dificuldade

de convergência, dentre outros [7]. Para contornar esse problema, a maioria das técnicas

empregam uma etapa de branqueamento dos dados, como mostra oApêndice A. Esse

passo, além de garantir a descorrelação linear dos dados transformados permite a redução

da dimensionalidade com algum controle sobre a qualidade dos mesmos. Os algoritmos

ICA operam sobre essa base de dados de dimensão reduzida. Dependendo da propriedade

estatística dos dados transformados, o algoritmo consegueimplementar alguma rotação

nessa base de maneira a tornar os dados o mais independente possível. Em muitos casos a

base ortonormal obtida no branqueamento já exibe um valor deindependência estatística

das variáveis transformadas que não permite mais manobras por parte do algoritmo ICA.

Como a etapa de branqueamento dos dados está diretamente ligada à técnica PCA,

isso nos habilita a usar a mesma curva de carga (Figura 5.6) empregada anteriormente

para a análise dos resultados dessa seção. Além disso, esse fato nos leva a conclusões

previamente esperadas, como uma aproximação muito grande dos resultados ou mesmo

resultados similares em vários testes de dimensão reduzida.

A Tabela 5.5 quantifica o desempenho obtido com o primeiro classificador testado, o

classificador linear de Fisher. É possível aferir que com um número pequeno de compo-

nentes independentes extraídas, a projeção dosleptonjetsapresenta a similaridade dese-

jada em relação aos elétrons, como observado com o uso da técnica PCA (Tabela 5.3). O

pequeno número de componentes independentes não representam um mesmo percentual

de energia retida do sinal original, na verdade ele varia bastante entre as normalizações

empregadas. O melhor resultado é alcançado com 7 componentes ou 62,98% da ener-

gia retida do sinal quando submetido à normalização por camada. A projeção dos jatos

hadrônicos nessas componentes é suficiente para a diferenciação dos eventos, o que re-

sulta em um falso alarme próximo do apresentado pelo algoritmo de referênciaT2Calo.

Os valores aqui obtidos são: 91,59% de PDe; 14,72% de PFj; 0,8841 de SPe/j; 49,05%

de PDlj e 0,7396 de SPe/j/lj. Novamente o destaque fica para alta taxa de detecção de

leptonjets. Um outro ponto a destacar nesse resultado é o valor do limiarde decisão as-

sociado ao ponto de operação do classificador,−0,21. Isso indica que após a técnica de

pré-processamento ICA o classificador precisou deslocar o seu limiar ótimo de decisão

em função de uma maior aproximação dos perfis da cada eventos (elétrons e jatos), i.e., os

elétrons ficaram mais espalhados ao longo do eixo de decisão do classificador, enquanto

os jatos se comportaram de maneira mais homogênea. Essa conclusão pode ser estendida
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para todas as outras normalizações e valores de componentesretidas, como mostra a Ta-

bela 5.5. Examinando os valores finais de desempenho obtidos, podemos considerar esse

deslocamento do limiar de decisão como uma característica positiva, pois permitiu que

os leptonjetstivessem mais liberdade de projeção e ainda assim fossem detectados como

elétrons.

Tabela 5.5: Desempenho do classificador linear operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Comp. Energia(%)3 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

1 51,26 88,07 9,67 0,8919 -0,17 17,11 0,5790
2 61,53 91,47 9,77 0,9085 -0,27 17,78 0,5922
3 71,05 90,43 9,26 0,9058 -0,11 18,35 0,5948
4 75,28 98,20 3,88 0,9716 0,27 11,50 0,5721
5 78,75 97,96 3,81 0,9707 0,11 9,79 0,5542
6 82,14 97,46 3,30 0,9708 0,11 7,98 0,5334

Sequencial

1 11,34 92,58 12,58 0,8998 -0,11 44,39 0,7292
2 19,38 35,77 35,12 0,4924 -0,01 38,21 0,4544
3 26,53 92,37 11,70 0,9032 -0,13 43,16 0,7258
4 32,58 92,39 11,74 0,9032 -0,13 43,06 0,7253
5 38,60 92,32 11,37 0,9047 -0,05 42,78 0,7250
6 43,27 94,84 9,86 0,9248 -0,11 38,40 0,7167
7 47,50 95,75 10,15 0,9278 -0,19 37,36 0,7135
8 50,92 95,38 9,76 0,9279 -0,17 36,03 0,7072
9 53,84 94,93 9,29 0,9281 -0,17 34,41 0,6993
10 56,57 94,94 9,58 0,9267 -0,21 34,41 0,6985
11 59,23 94,05 8,85 0,9259 -0,21 32,89 0,6904
12 61,68 95,08 9,46 0,9279 -0,21 34,03 0,6973
13 63,89 95,34 9,72 0,9279 -0,21 34,60 0,7002
14 65,98 95,06 9,29 0,9287 -0,19 34,32 0,6992
15 68,05 95,21 9,40 0,9289 -0,19 34,03 0,6979
16 70,01 95,03 9,19 0,9291 -0,19 32,70 0,6912
17 71,90 95,19 8,88 0,9315 -0,17 32,13 0,6897
18 73,72 95,92 9,31 0,9329 -0,17 32,51 0,6924
19 75,46 95,94 9,32 0,9329 -0,17 32,51 0,6924
20 77,13 95,60 8,89 0,9334 -0,15 31,37 0,6868

Camada

1 15,65 86,06 18,83 0,8360 -0,13 54,85 0,7332
2 25,45 41,63 42,54 0,4922 0,15 38,97 0,4568
3 35,09 86,47 18,85 0,8379 -0,17 54,85 0,7344
4 43,30 86,42 17,73 0,8433 -0,19 53,52 0,7326
5 51,05 85,35 16,38 0,8448 -0,17 52,09 0,7279
6 58,35 87,48 16,82 0,8532 -0,21 52,28 0,7338
7 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396
8 67,33 90,16 13,36 0,8839 -0,19 47,43 0,7327
9 71,27 92,34 13,10 0,8960 -0,23 45,15 0,7302
10 74,98 92,46 13,30 0,8956 -0,21 46,01 0,7336
11 78,42 93,14 11,42 0,9085 -0,15 42,68 0,7268
12 81,28 95,87 5,59 0,9514 0,01 21,39 0,6389

A Figura 5.13 mostra a evolução do desempenho obtido com o classificador linear

operando sobre componentes independentes extraídas na etapa de pré-processamento. Os

3O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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gráficos são exibidos em função da energia retida do sinal para dados normalizados por

camada. O produto SPe/j do canal é mostrado na Figura 5.13(a) e as respectivas taxas

de eficiência na detecção de elétrons e falso alarme de jatos são mostradas nas Figu-

ras 5.13(b) e 5.13(c). O produto SPe/j/lj (Figura 5.13(d)) resume o desempenho final da

abordagem. Por fim, evolução da aceitação deleptonjetsé mostrada na Figura 5.13(e).

Fica evidente que com um número pequeno de componentes extraídas, a aproximação

do perfil deleptonjetse elétron é alcançada, resultando em um valor de produto SPe/j/lj

alto. Contudo, confrontando os valores obtidos pelos algoritmos de referênciaT2Calo e

RingerNeuralHypo, no que diz respeito ao canal elétron/jato, os valores finaisda abor-

dagem em questão representam uma perda significativa de rendimento, de maneira que

a utilização de poucas componentes só se justificaria para a priorização da detecção dos

eventos exóticos (i.e., num período de testes livres exclusivos para esse tipo de decai-

mento). Pode-se contornar esse problema com uma perda compartilhada, i.e., escolhe-se

um número maior de componentes extraídas, ganha-se o suficiente para igualar os valo-

res do canal elétron/jato com o apresentado pelos algoritmos de referência e perde-se um

pouco na detecção deleptonjets, mas ainda assim com cifras bem superiores ao destes

últimos.

A Figura 5.14 mostra o comportamento do melhor classificadorobtido. Os histo-

gramas de saída do classificador (Figura 5.14(a)) exibem a separação alcançado pelo

algoritmo de Fisher na separação entre elétrons e jatos. A partir da variação do limiar

de decisão, é possível construir a curva ROC (Figura 5.14(b)), além do produto SPe/j e

da aceitação de leptonjets PDlj (Figura 5.14(c)). As probabilidades de detecção e falso

alarme em função daET e das coordenadasη e φ do detector ATLAS estão dispostas nas

Figuras 5.14(d), 5.14(e) e 5.14(f), respectivamente.

Um outro aspecto avaliado na metodologia executada foi a relevância das componen-

tes extraídas e a relação delas com os anéis originais (Figura 5.15). A Figura 5.15(a) que

detalha a importância das variáveis de entrada do classificador indica, principalmente,

o valor de uma componente específica - independentemente do evento em questão - na

construção da estrutura de decisão interna do classificador. Já a Figura 5.15(b) mostra

o quão independentes são as componentes extraídas. Dessa maneira, ao relacionar-se as

duas figuras, conclui-se que as componentes são uma boa aproximação da informação

que realmente rege o processo estudado e que uma delas, a de número 4, é crucial para o

algoritmo decisório implementado, enquanto a de número 3 é praticamente desprezível.

Por fim, a Figura 5.15(c) mostra a correlação dessa componente de maior relevância com

os anéis originais. Em uma comparação com o classificador linear alimentada por compo-

nentes principais (Figura 5.9), que também apresentou o melhor resultado com 7 compo-

nentes retidas, verificamos que a relação da componente de maior relevância com os anéis

usados na sua construção dá-se de forma diferente. Apesar dea ICA não manter qualquer

critério de ordem na extração de suas componentes (diferentemente do que ocorre com
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Figura 5.13: Variação de desempenho do classificador linearde Fisher operando sobre
componentes independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por
camada. Resultados em função da energia retida do sinal: (a)Produto SPe/j; (b) Proba-
bilidade de detecção PDe; (c) Probabilidade de falso alarme PFj; (d) Produto SPe/j/lj; (e)
Probabilidade de detecção PDlj .
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Figura 5.14: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por camada. (a)
Histograma de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade de detecção de
leptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da energia transversa
(Et). (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da corrdenadaη do detector.
(f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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a PCA), podemos fazer uma comparação entre as componentes de maior relevância em

cada abordagem para tirar algumas conclusões. A componenteICA de maior relevância

baseia sua construção na informação proveniente das camadas hadrônicas. Essa propri-

edade já tinha sido observada na formação da componente PCA demáxima relevância,

porém, com uma participação maior da informação das outras camadas. Um outro as-

pecto pertinente ao caso ICA, é a possibilidade de inferir quea detecção de cada um dos

eventos é afetada da mesma maneira em caso de falha nos sensores de qualquer camada

do detector, haja visto a semelhança no crescimento da curvaque indica o acumulado de

anéis correlacionados por limiar.

No aspecto geral, essa abordagem mostrou características positivas para um algoritmo

de filtragem de nível 2. O classificador linear conseguiu lidar satisfatoriamente com a in-

formação pré-processada fornecida, além de prover explicação para a sua estrutura interna

de decisão. Aproveitando tais virtudes, o uso de um classificador neural foi testado.

A partir dos valores de energia retida do sinal (e por conseguinte de diferentes compo-

nentes extraídas), variações topologicas de classificadores neurais foram testadas, todas

com alteração no número de neurônios na camada intermediária da rede. A variação des-

ses dois parâmetros resultou em classificadores com diferentes valores finais de desem-

penho. O número de neurônios da camada escondida da rede variou de 2 a 14 neurônios,

enquanto o percentual de energia retida alcançou valores emtorno de 80%.

Seguindo o raciocínio até aqui exposto, selecionamos os melhores resultados em fun-

ção do produto SPe/j/lj com cada uma das normalizações testadas, como indica a Ta-

bela 5.6.

Tabela 5.6: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Neurônios Comp. Energia(%)4 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia 2 2 61,53 94,86 11,21 0,9180 0,12 21,10 0,6195
Sequencial 5 5 38,60 93,80 12,45 0,9064 0,11 46,200,7410
Camada 3 4 32,58 92,23 12,56 0,8982 0,31 44,58 0,7291

Nestes resultados nota-se a melhora oferecida pelo algoritmo de classificação não-

linear (para algumas normalizações), resultando em um aumento da eficiência de detecção

dos eventos de interesse. O aumento, mesmo não tão expressivo, só evidencia que o

pré-processamento inserido realiza a tarefa mais difícil,que é a disposição dos padrões

de maneira menos complexa do ponto de vista da classificação.O pré-processamento

é tão bem explorado, que o algoritmo não-linear de classificação poderia ser preterido

em detrimento ao algoritmo linear de Fisher (mostrado anteriormente) se cada percentual

ganho na detecção não fosse tão valioso como no caso de eventos raros e/ou exóticos.

4O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Figura 5.15: Medidas qualitativas das variáveis de entradado classificador linear de Fisher
operando sobre componentes independentes extraídas de dados formatados em anéis e
normalizados por camada: (a) Relevância das componentes independentes no processo
decisório implementado; (b) Informação mútua entre as componentes independentes ex-
traídas; (c) Correlação entre a componente de máxima relevância no processo decisório e
os anéis usados na extração das componentes independentes.
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Assumindo a normalização sequencial como aquela que oferece o melhor resultado fi-

nal, detalhes do comportamento da variação dos parâmetros livres (energia retida do sinal

e número de nós intermediários da rede) são ilustrados pelassuperfícies de desempenho

para cada uma das figuras de méritos, como mostra a Figura 5.16.

Da Figura 5.16(a) é possível concluir que o aumento do valor dos parâmetros variáveis

no teste aproxima a saída da rede das respostas desejadas, diminuindo o erro quadrático

médio (MSE). A Figura 5.16(b) mostra o gráfico de comportamento do produto SPe/j

do canal. A variação do número de neurônios intermediários da rede, assim como do

percentual de energia retido do sinal indicam que quanto maior esses valores melhor o re-

sultado final do classificador. O destaque fica para o percentual de energia do sinal retido,

que impacta mais fortemente o valor alcançado do que a complexidade do classificador

não-linear usado. É observado que para um mesmo percentual de energia, a curva em

função do número de neurônios intermediários sofre uma levevariação, principalmente

com baixa energia retida do sinal, haja visto a pouca informação disponível para modelar

a estrutura interna de decisão. Quando o percentual de energia retido é maior, o numero

elevado de parâmetros livres do classificador neural ganha certo protagonismo no desem-

penho final, como pode-se constatar, por exemplo, com≈ 80% de energia. Os valores

finais variaram de um mínimo de 0,9010, com 2 neurônios intermediários e≈ 20% da

energia retida até 0,9614, com 10 neurônios intermediários e≈ 80% da energia retida.

Os diferentes valores de produto SPe/j obtidos estão associados, respectivamente, às

probabilidades de detecção e falso alarme mostradas nas Figuras 5.16(c) e 5.16(d).

No que se refere a dados exóticos, é identificado um movimentoinverso, quanto me-

nos energia retida na transformação melhor é a sua detecção.A Figura 5.16(f) apresenta

a eficiência do sistema para esse tipo de evento. Acredita-seque com a compactação

realizada (e sua transformação de base),leptonjetstenham suas características aproxima-

das em relação aos elétrons pontuais. Ao eliminar as componentes menos energéticas

as informações que causariam confusão no discernimento entre elétrons eleptonjetssão

suprimidas, sem deixar a taxa de falsos positivos (jatos rotulados como elétrons) crescer

de maneira descontrolada.

Na avaliação do produto SPe/j/lj final (Figura 5.16(e)), a configuração que contem-

pla o melhor classificador é alcançada com 5 neurônios intermediários e 5 componentes

principais extraídas (ou 38,60% da energia do sinal). Com esse classificador é possível

discriminar 46,20% dosleptonjets, enquanto 93,80% dos elétrons são aceitos para uma

taxa de falso alarme de 12,45%.

A abordagem ICA apresentou dois pontos interessantes: manteve os excelentes índi-

ces de aceitação deleptonjetsjá alcançados com a PCA e não degradou tanto os valores

para o canal elétron/jato. O percentual de detecção de elétron (93,80%) rivaliza com o

apresentado pelo classificador linear operando sobre anéise pelo algoritmo de referência

T2Calo. O falso alarme de 12,45% está na mesma faixa de valor do obtido com a PCA e
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Figura 5.16: Variação de desempenho do classificador neuraloperando sobre componen-
tes independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados sequencial-
mente em função do número de neurônios na camada intermediária da rede e da energia
retida do sinal: (a) Erro quadrático médio (MSE) final de treinamento; (b) Produto SPe/j

associado à melhor rede; (c) Probabilidade de detecção PDe associada à melhor rede; (d)
Probabilidade de falso alarme PFj associada à melhor rede; (e) Produto SPe/j/lj associado
à melhor rede; (f) Probabilidade de detecção PDlj associada à melhor rede.
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com oT2Calo. O produto SPe/j/lj de 0,7410 coloca o resultado dessa abordagem entre os

melhores alcançados.

A configuração final obtida pelo classificador (topologia 5-5-1) e a compactação im-

plementada (ICA) implicam operações bastante simples do ponto de vista computacional.

Essas duas operações podem, inclusive, ser combinadas dentro do ambiente do detector

ATLAS, de maneira que a compactação ICA represente, na estrutura de dados criadas,

uma camada (frontal) adicional para o algoritmo neural. Os detalhes do resultado do clas-

sificador são apresentados na Figura 5.17. Assim como na PCA, acredita-se que com a

compactação realizadaleptonjetstenham suas características aproximadas em relação aos

elétrons pontuais.

A análise de relevância das componentes independentes extraídas, mostrada na Fi-

gura 5.18(b), indica que das quatro componentes independentes retidas apenas uma delas

detém relevância significativa, em linha com o apresentado pela PCA. Esse resultado

permite supor que há a possibilidade de uma compactação ainda maior da informação

fornecida ao classificador. Porém, essa componente independente (mais relevante) retida,

a priori, não é a mesma obtida com o algoritmo ICA configurado para a extração de uma

única componente. Aqui, cinco variáveis transformadas através do branqueamento dos

dados originais e da retenção de aproximadamente 38% da energia do sinal foram ne-

cessárias para a estimação alcançada, o que difere do algoritmo ICA operando sobre uma

componente branqueada com a retenção de 11% da energia. Issopode ser constatado atra-

vés de uma comparação direta entre valores finais alcançadospara as figuras de mérito

em cada um dos casos (Tabela 5.5).

5.4 Pré-processamento Segmentado

A redução de dimensionalidade dos dados de entrada na abordagem segmentada con-

sidera a divisão entre as diferentes camadas dos calorímetros como diferentes processos

aleatórios (sete no total). A classificação é realizada sobre os dados transformados em

cada uma das camadas.

A extração de características de modo segmentado tem a vantagem de explorar as dife-

rentes potencialidades de cada camada do calorímetro de maneira independente. Espera-

se uma maior robustez a falhas nesse procedimento, uma vez que é de conhecimento que

os sensores podem parar de funcionar ao longo do tempo e a abordagem segmentada

isola essa perda de informação na camada em questão. Contudo,espera-se uma taxa de

compactação menor em relação a alcançada pela abordagem nãosegmentada, dado que

as componentes finais obtidas fazem uso apenas de informaçãolocal e não consideram a

relação dessa com a informação de outras camadas.
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Figura 5.17: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados sequencialmente. (a)
Histograma de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade de detecção de
leptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabili-
dades de detecção e falso alarme em função da corrdenadaη do detector. (f) Probabilida-
des de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Figura 5.18: (a) Erro quadrático médio de treinamento do algoritmo neural. Medidas
qualitativas das variáveis de entrada do classificador neural operando sobre componentes
independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados sequencialmente:
(b) Relevância das componentes independentes no processo decisório implementado; (c)
Informação Mútua entre as componentes independentes extraídas; (d) Correlação entre a
componente de máxima relevância no processo decisório e os anéis usados na extração
das componentes independentes.

104



5.4.1 PCA

Em analogia à curva de carga apresentada na Figura 5.6 para o pré-processamento não

segmentado, apresentamos, aqui, as correspondentes curvas em relação a cada camada do

calorímetro. As Figuras 5.19, 5.20, 5.21 e 5.22 mostram a energia acumulada para as di-

ferentes camadas dos calorímetros em função do número de componentes retidas. O que

se observa com essas curvas de cargas é que o comportamento decada evento não é ho-

mogêneo entre as camadas. Apesar de, em uma maneira geral, o elétron ser mais pontual

na deposição de sua energia, o jato hadrônico ser mais espalhado e osleptonjetsserem

um evento intermediário, especificamente, as camadas dos calorímetros fazem leituras

peculiares de cada um deles.

Ao analisarmos os dados sob o ponto de vista da normalização por energia, verifica-

mos que a camadaPre Sampler, apesar de ser composta de sensores extremamente finos

(como faixas) a frente do calorímetro eletromagnético, consegue diferenciar bem as três

classes de eventos (Figura 5.19(a)). A técnica PCA, operandosobre os dados amostrados

nessa camada, fornece o resultado esperado, i.e., dado um mesmo percentual de energia

retida do sinal, um número menor de componentes é requerido para a representação do

elétron enquanto o jato hadrônico exige um número maior de componentes. O mesmo é

observado com a camada EMfront layer (Figura 5.19(b)). Para a segunda camada ele-

tromagnética, EMmiddle layer(Figura 5.20(a)), o que se observa é que a diferenciação

entre jatos hadrônicos eleptonjetsnão é tão acentuada. No caso da última camada ele-

tromagnética, EMback layer(Figura 5.20(b)), a diferenciação entre os eventos vem com

algumas peculiaridades. O elétron necessita de um número maior de componentes retidas

para uma correta representação nessa camada. Acredita-se que boa parte da energia do

evento já tenha sido absorvida nas primeiras camadas eletromagnéticas, restando apenas

a energia do ruído para ser absorvida, o que o torna um evento muito complexo do ponto

de vista de representatividade. O jato hadrônico ainda deposita uma dose de energia nessa

camada - resultado de diferentes decaimentos intra jato - enquanto osleptonjets, por serem

mais de uma partícula em um jato colimado, ainda não tiveram toda a sua componente

eletromagnética absorvida pelo calorímetro. Na seção hadrônica do calorímetro, especifi-

camente na primeira camada, HADlayer 0 (Figura 5.21(a)), o comportamento das curvas

de carga dos eventos analisados se assemelha ao da última camada eletromagnética. O

que se esperava, nesse ponto, era que osleptonjetsapresentassem uma curva de carga

mais próxima da apresentada pelo elétron isolado, dado que para uma partícula eletro-

magnética toda sua energia é absorvida nas camadas anteriores. Além disso, essa camada

do calorímetro apresenta uma resolução mais baixa, i.e., com menos detalhes. Nesse

ponto, o jato hadrônico é um evento mais rico do ponto de vistada topologia e da energia,

mas sob as condições de resolução espacial dessa camada a informação topológica parece

ser sub-utilizada. De toda maneira, para um determinado valor de energia retida, elétron
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Figura 5.19: Curva de carga por camada do calorímetro em função da normalização usada.
Normalização por energia: (a)Pre Sampler; (b) EM front layer. Normalização sequen-
cial: (c) Pre Sampler; (d) EM front layer. Normalização por camada: (e)Pre Sampler;
(f) EM front layer.
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Figura 5.20: Curva de carga por camada do calorímetro em função da normalização usada.
Normalização por energia: (a) EMmiddle layer; (b) EM back layer. Normalização se-
quencial: (c) EMmiddle layer; (d) EM back layer. Normalização por camada: (e) EM
middle layer; (f) EM back layer.
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Figura 5.21: Curva de carga por camada do calorímetro em função da normalização usada.
Normalização por energia: (a)HAD layer0; (b) HAD layer1. Normalização sequencial:
(a)HAD layer0; (b)HAD layer1. Normalização por camada: (a)HAD layer0; (b)HAD
layer 1.
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Figura 5.22: Curva de carga por camada do calorímetro em função da normalização usada.
Normalização por energia: (a)HAD layer2. Normalização sequencial: (b)HAD layer2.
Normalização por camada: (c)HAD layer2.
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e leptonjetsapresentam uma sobreposição de curvas, o que é extremamentedesejável,

pois garante o mesmo nível de reconstrução desses eventos emfunção das componentes

principais extraídas.

Sob a ótica da normalização sequencial, observamos uma aproximação do perfil das

curvas de carga entre os eventos estudados. O efeito não é particular a uma camada ou

seção do calorímetro, ele é observado nas diferentes curvasde carga mostradas. Na ca-

madaPre Sampler(Figura 5.19(c)), a diferença no número de componentes necessárias

para a representação dos eventos, dado um mesmo percentual de energia retida, é pratica-

mente a mesma ao longo da curva. A exceção encontra-se no intervalo final, em que os

normalizadores já não agem, implicando uma sobreposição. Na região ótima, o resultado

é uma aproximação maior dos perfis desejados, elétron eleptonjets, mas com algum grau

de separabilidade dos jatos hadrônicos. De maneira geral, enxerga-se o efeito da norma-

lização sobre os dados dessa camada como algo que auxilia o classificador na tarefa final.

Para a camada EMfront layer (Figura 5.19(d)) se observa algo semelhante. Com exce-

ção do início e do fim da curva, o efeito da normalização aproxima elétron eleptonjets,

de maneira que a informação produzida nessa camada contribui de maneira significativa

para o desempenho final obtido pelos classificadores. Nas duas últimas camadas do ca-

lorímetro eletromagnético (Figuras 5.20(c) e 5.20(d)) nãoé esperado uma eficiência tão

significativa. Das camadas hadrônicas (Figuras 5.21(c), 5.21(d) e 5.22(b)) a que apresenta

uma maior aproximação entre os perfis de elétron eleptonjetsé a camada HADlayer 0

(Figura 5.21(d)). Nesse caso observa-se a mesma e desejada sobreposição das curvas de

carga já mencionada com a normalização por energia.

No caso da normalização por camada, o que se observa é uma aproximação do que

foi observado com a normalização por energia. O normalizador aplicado em cada ca-

mada, principalmente nas camadas eletromagnéticas, atenua o sinal localmente, mas gera

eventos com o mesmo perfil do observado com a normalização porenergia. A diferença

começa a se destacar a partir da última camada eletromagnética, EM back layer(Fi-

gura 5.20(f)), quando os níveis de energia local são bem pequenos, alterando o peso do

normalizador sobre os dados.

Diante destas informações, a estratégia implementada dentro do conceito da aborda-

gem segmentada foi denominada aglomerativa. Nessa estratégia, o uso da PCA como

extrator local de característica foi implementado em cada camada dos calorímetros e essa

informação apresentada para um algoritmo de classificação.O objetivo foi fornecer uma

estimativa do potencial de separação da informação de cada camada isoladamente. Pos-

teriormente, as componentes que forneceram os melhores resultados foram combinados

em um só classificador.

A estratégia da abordagem segmentada foi realizada com o usode classificadores

lineares e neurais. A Tabela 5.7 apresenta os melhores resultados do classificador linear

de Fisher ao lidar isoladamente com as componentes extraídas em cada camada.
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Tabela 5.7: Melhor desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre compo-
nentes principais extraídas de forma segmentada de dados formatados em anéis e norma-
lizados de diferentes maneiras.

Norm. Camada Energia(%)5 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

Pre Sampler 94,92 97,40 38,86 0,7821 0,37 49,43 0,6791
EM front layer 80,08 89,90 15,04 0,8741 -0,56 46,58 0,7232

EM middle layer 98,09 93,86 8,74 0,9256 0,23 13,69 0,5695
EM back layer 98,34 95,99 36,29 0,7902 0,66 73,00 0,7700
HAD layer 0 84,72 96,15 26,92 0,8422 0,58 68,06 0,7865
HAD layer 1 97,21 92,63 39,95 0,7545 0,39 72,05 0,7432
HAD layer2 98,11 84,56 54,27 0,6365 0,25 69,68 0,6561

Sequencial

Pre Sampler 38,69 92,74 41,87 0,7442 -0,18 56,08 0,6804
EM front layer 37,96 96,70 5,92 0,9539 0,00 17,02 0,6099

EM middle layer 59,71 95,99 29,23 0,8290 -0,45 45,91 0,6934
EM back layer 97,60 80,00 30,54 0,7464 -0,13 49,81 0,6579
HAD layer0 92,87 82,55 28,31 0,7703 -0,31 60,270,7121
HAD layer1 92,76 72,88 36,22 0,6825 -0,30 62,07 0,6616
HAD layer2 88,76 62,01 41,64 0,6017 -0,23 51,62 0,5724

Camada

Pre Sampler 91,08 92,25 33,08 0,7908 0,03 43,25 0,6592
EM front layer 43,42 92,77 10,66 0,9104 -0,35 16,35 0,5829

EM middle layer 91,70 92,88 7,11 0,9289 0,49 10,27 0,5397
EM back layer 94,37 76,62 33,65 0,7139 0,05 42,59 0,6094
HAD layer0 74,89 72,01 25,03 0,7348 -0,37 52,38 0,6604
HAD layer1 39,14 69,63 35,63 0,6697 -0,29 61,03 0,6496
HAD layer2 86,67 66,99 44,28 0,6123 -0,43 55,13 0,5916

Observa-se que isoladamente a primeira camada hadrônica é aque fornece um me-

lhor resultado final na diferenciação dos eventos, independentemente da normalização. Já

a camada com menor expressão no resultado final variou de normalização para normali-

zação. De maneira geral, a normalização por energia foi a queapresentou números mais

expressivos.

Aproveitando os resultados mostrados na Tabela 5.7, implementou-se um classifica-

dor linear cujas entradas são as componentes nela descritas. O intuito foi verificar se essas

componentes, que pontualmente apresentaram desempenhos expressivos, conjuntamente

poderiam produzir resultados ainda melhores. Parte-se dascomponentes pertencentes a

camada com melhor desempenho e, gradativamente, se agrega as componentes das cama-

das sub-sequentes. O procedimento é interrompido quando o acréscimo de componentes

piora o resultado anterior. A Tabela 5.8 mostra os resultados do melhor desempenho para

cada uma das normalizações. Constata-se que a agregação da informação de algumas

camadas, no processo decisório, implica uma melhora do resultado final para os dados

normalizados por energia, enquanto os valores obtidos com anormalização sequencial e

a normalização por camada indicam que, pontualmente, algumas camadas complicam a

tarefa de classificação mais do que ajudam. Esse resultado pode sinalizar a necessidade

da supressão da informação de alguma camada - sob supervisãode um especialista - em

5O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.
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detrimento de um ganho de desempenho. O melhor classificadorfoi obtido com as in-

formações das componentes principais extraídas da última camada eletromagnética e das

duas primeiras camadas hadrônicas. Além disso, a configuração final obtida indica um

classificador muito simples do ponto de vista computacional. As doze variáveis de entrada

representam um espaço de dimensão bem inferior ao original.A Figura 5.23 detalha o

comportamento do classificador final obtido. Os histogramasde saída (Figura 5.23(a))

sugerem que a tarefa de classificação nesse espaço de dimensão reduzida é bastante com-

plexa. Os padrões de elétron e jatos hadrônicos ficam muito próximos na régua de deci-

são, o que resulta em um classificador com margem de decisão (limiar de funcionamento)

muito estreita, o que é considerado um ponto fraco dessa abordagem. Mesmo com essa

peculiaridade, o resultado final obtido é o melhor em comparação com as outras aborda-

gens realizadas. A Figura 5.23(b) mostra a curva ROC do classificador. A Figura 5.23(c)

mostra o comportamento do produto SPe/j e da detecção deleptonjets, PDlj , em função do

limiar de decisão. As Figuras 5.23(d), 5.23(e) e 5.23(f) exibem, respectivamente, a efici-

ência do classificador em função daET , da coordenadaη e da coordenadaφ do evento.

Nota-se que para o limiar de trabalho escolhido não há qualquer tipo de tendência nos

resultados do classificador. A maior complicação na detecção dos eventos de interesse é

na faixa de energia deET < 10 GeV e quando os eventos se depositam próximos da região

decrack. Espera-se que o uso de um classificador neural possa minimizar essa perda de

eficiência caracterizada.

Para o classificador neural, a Tabela 5.9 resume os melhores resultados. No estudo

do classificador neural foi variado o número de neurônios na camada escondida da rede.

Um mínimo de 2 e um máximo de 5 neurônios foi estipulado para todas as camadas,

com exceção das camadas hadrônicas, onde a dimensão é menor.Nessas camadas a rede

neural foi fixada com 2 neurônios escondidos.

Assim como feito com o classificador linear, as componentes que produziram o me-

lhor resultado, foram apresentadas a um único classificadorneural. A variação na to-

pologia do classificador neural foi feita em relação ao número de neurônios na camada

escondida da rede, de 2 a 5 neurônios. O resultado é mostrado na Tabela 5.10.

Os números obtidos são superiores aos apresentados pelo classificador linear, indepen-

dentemente da normalização. O melhor classificador opera com dados da última camada

eletromagnética e da primeira camada hadrônica normalizados por energia. Verifica-se

que 3 componentes principais da camada EMback layere 3 componentes principais

da camada HADlayer 0 alimentando um classificador neural com topologia 6− 5− 1

(5 neurônios na camada escondida) são suficientes para realizar a tarefa desejada, i.e.,

encontrou-se uma abordagem com alternativa aoT2Calo na seleção do evento de inte-

resse do canal, mas que permite um paralelo no que diz respeito a informação usada nessa

seleção. Os dados provenientes da primeira camada hadrônica podem representar um

6O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.
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Tabela 5.8: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre as componentes principais extraídas de forma segmentada mostradas na
Tabela 5.7.

Normalização
Componentes

PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/ljPre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2
Energia 0 0 0 7 2 3 0 94,57 15,11 0,8966 0,66 60,74 0,7939

Sequencial 5 0 2 7 3 3 0 92,76 12,25 0,9024 -0,25 37,45 0,6993
Camada 6 0 0 0 2 1 0 88,39 14,60 0,8689 -0,09 42,78 0,7037
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Figura 5.23: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
principais extraídas de maneira segmentada de dados formatados em anéis e normalizados
por energia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade
de detecção deleptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET .
(e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f)
Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Tabela 5.9: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de forma segmentada de dados formatados em anéis enormalizados de diferen-
tes maneiras.

Norm. Camada Neur. Comp. Energia(%)6 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

Pre Sampler 3 3 92,08 94,75 36,31 0,7844 0,13 48,48 0,6766
EM front layer 4 2 80,08 89,97 14,78 0,8758 0,07 45,72 0,7206

EM middle layer 2 1 74,08 87,09 11,61 0,8774 0,17 17,11 0,5715
EM back layer 3 3 81,67 90,32 27,09 0,8139 0,27 62,74 0,7490
HAD layer0 2 3 97,29 93,42 19,31 0,8694 0,31 60,93 0,7775
HAD layer1 2 3 97,21 87,30 33,32 0,7664 0,27 65,11 0,7270
HAD layer2 2 2 89,81 70,54 42,92 0,6363 0,19 59,89 0,6237

Sequencial

Pre Sampler 3 2 38,69 88,29 35,79 0,7577 0,25 49,71 0,6648
EM front layer 2 2 31,49 94,73 7,02 0,9385 0,13 18,44 0,6123

EM middle layer 3 1 39,53 96,59 28,86 0,8338 -0,37 46,48 0,6986
EM back layer 3 7 97,60 82,53 31,87 0,7516 0,11 54,56 0,6792
HAD layer0 2 3 92,87 82,10 27,87 0,7704 0,07 60,170,7118
HAD layer1 2 3 92,76 72,56 35,70 0,6836 0,01 61,98 0,6620
HAD layer2 2 3 88,76 58,11 38,38 0,5985 0,15 48,57 0,5596

Camada

Pre Sampler 5 2 64,10 88,41 28,55 0,7970 0,21 44,30 0,6672
EM front layer 4 1 43,42 93,45 11,29 0,9107 0,19 17,87 0,5940

EM middle layer 4 5 97,41 94,24 5,91 0,9416 0,27 13,02 0,5717
EM back layer 4 7 94,37 79,66 33,28 0,7305 0,17 43,16 0,6219
HAD layer0 2 3 90,88 74,02 21,93 0,7603 0,13 50,95 0,6710
HAD layer1 2 3 91,74 68,76 32,25 0,6826 0,17 59,03 0,6511
HAD layer2 2 1 40,75 71,47 58,42 0,5551 0,17 68,54 0,5967

corte similar aoHADET do T2Calo, enquanto a informação da última camada eletromag-

nética pode auxiliar a estrutura interna de decisão do classificador a construir elementos

de diferenciação, como os cortesEMET ouRshape doT2Calo.

A Figura 5.24 mostra o comportamento do classificador para asdiferentes figuras de

mérito avaliadas. Os histogramas de saída (Figura 5.24(a))mostram a separação alcan-

çada entre elétron e jatos hadrônicos (contornando o problema identificado com o uso do

classificador linear, Figura 5.23(a)). A rede neural foi capaz de isolar consideravelmente

esses padrões. Isso se reflete em uma curva ROC suave (Figura 5.24(b)) e em um regime

de operação (intervalo do limiar de decisão) mais folgado, como mostram o produto SPe/j

e a eficiência de detecção deleptonjets(Figura 5.24(c)).

Considerando a eficiência em energia (Figura 5.24(d)), observa-se que, a abordagem

apresenta alguns pontos positivos: a curva de detecção cresce, tanto para elétron quanto

paraleptonjets, com o aumento da energia do evento, enquanto o falso alarme apresenta

uma lógica inversa. Essa característica permite predizer ecalibrar o comportamento do

classificador em função da faixa de energia dos eventos analisados. Para energias muito

baixas (ET < 10 GeV), a eficiência na detecção do elétron é relativamente baixa e a de

leptonjetsé baixa. Além disso, o falso alarme é considerado alto. Na faixa de energia

seguinte (10 GeV <ET < 20 GeV), as curvas de eficiência mostram, de maneira acen-

tuada, valores mais próximos dos desejados para a operação de filtragem de nível 2. A

partir desse limiar (ET > 20 GeV), o comportamento do classificador é melhor e está em

linha com o observado para a maioria das abordagens bem sucedidas testadas. Esses re-

sultados são respaldados também pela eficiência obtida em função das coordenadasη e

φ dos eventos. O comportamento praticamente uniforme elimina qualquer tendência na
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Tabela 5.10: Desempenho do classificador neural operando sobre as componentes principais extraída de forma segmentadamostradas na Tabela 5.9.

Normalização Neurônios
Componentes

PDe PFj SPe/j limiar PDlj PDe/j/ljPre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2
Energia 5 0 0 0 3 3 0 0 94,85 15,21 0,8975 0,27 61,31 0,7966

Sequencial 2 2 0 1 7 3 3 0 94.23 11.89 0.9115 0.13 40.87 0.7204
Camada 4 2 0 0 0 3 3 0 90,78 11,87 0,8945 0,13 44,39 0,7260
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Figura 5.24: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes princi-
pais extraídas de maneira segmentada de dados formatados emanéis e normalizados por
energia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade de
detecção deleptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET .
(e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f)
Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Tabela 5.11: Melhor desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre com-
ponentes independentes extraídas de forma segmentada de dados formatados em anéis e
normalizados de diferentes maneiras.

Norm. Camada Energia(%)7 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

Pre Sampler 99,21 97,07 37,09 0,7906 0,38 48,00 0,6786
EM front layer 88,91 90,31 15,05 0,8761 -0,58 45,82 0,7212

EM middle layer 89,95 87,38 11,93 0,8772 -0,28 17,87 0,5767
EM back layer 98,34 94,75 33,48 0,8001 0,66 69,87 0,7656
HAD layer 0 97,29 95,58 22,36 0,8638 0,52 63,31 0,7829
HAD layer 1 83,41 94,84 47,73 0,7197 0,56 77,66 0,7383
HAD layer2 98.11 76,66 44,57 0,6562 0,26 60,08 0,6375

Sequêncial

Pre Sampler 38,69 93,01 42,30 0,7430 -0,18 57,41 0,6845
EM front layer 37,96 96,80 6,01 0,9539 -0,02 17,21 0,6113

EM middle layer 39,53 96,32 28,61 0,8338 -0,78 45,820,6959
EM back layer 97,60 80,05 30,56 0,7465 -0,42 49,81 0,6580
HAD layer0 92,87 76,80 22,74 0,7703 -0,22 53,80 0,6881
HAD layer1 92,76 71,15 34,61 0,6824 -0,26 61,03 0,6579
HAD layer2 88,76 63,01 42,60 0,6017 -0,38 52,00 0,5738

Camada

Pre Sampler 91,08 92,25 33,08 0,7908 0,03 43,25 0,6592
EM front layer 43,42 92,77 10,66 0,9104 -0,35 16,35 0,5829

EM middle layer 95,23 91,74 44,17 0,7267 0,27 51,71 0,6531
EM back layer 94,37 77,58 34,50 0,7141 0,04 43,54 0,6134
HAD layer0 90,88 69,73 20,38 0,7459 -0,36 47,15 0,6473
HAD layer1 91,74 68,76 32,66 0,6805 -0,30 59,03 0,6497
HAD layer2 86,67 67,30 44,60 0,6121 -0,44 55,23 0,5918

detecção desses eventos.

Assim, é obtida uma satisfatória redução de dimensionalidade dos dados a serem clas-

sificados, uma adequada separação entre os padrões do canal elétron/jato, com o maior

valor de aceitação deleptonjetsentre os testes realizados sem qualquer presença de ten-

dências por parte do classificador e uma topologia final de decisão considerada computa-

cionalmente simples.

5.4.2 ICA

Seguindo a metodologia usada com uso da PCA, esta seção apresenta os resultados

obtidos com o uso da ICA como extrator de características. É pertinente relembrar que os

percentuais de energia retida a que se referem os resultadosrelacionam-se com a energia

retida na etapa de branqueamento dos dados de cada camada. Como já dito, essa etapa

é pertinente à técnica de análise de componentes independentes escolhida. Novamente,

foram realizados testes com classificadores lineares e não-lineares.

Usando o classificador linear de Fisher em cada uma das 7 camadas dos calorímetros,

obteve-se o número ideal de componentes retidas que maximizavam o produto SPe/j/lj. A

Tabela 5.11 mostra o desempenho obtido em cada camada dos calorímetros.

7O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Observa-se que com o uso da normalização por energia, a primeira camada do calorí-

metro hadrônico apresenta o melhor desempenho. Esse resultado já tinha sido observado

com o uso da PCA como extrator de características. Contudo, o valor final indica que ao

realizar a busca pela independência das componentes dessa camada a técnica ICA produz

um resultado inferior ao obtido com a PCA. Um outro ponto observado, foi a divergência

das camadas com melhor poder de diferenciação de eventos em cada uma das normali-

zações aplicadas. Com o uso da normalização sequencial a informação mais importante

está na camada EMmiddle layer, enquanto com a normalização por camada a informação

que se destaca provém da camadaPre Sampler. De maneira geral, os resultados em cada

uma das camadas estão próximos ao obtido com a PCA. A normalização por energia foi

a que apresentou números finais mais expressivos.

Aproveitando os resultados mostrados na Tabela 5.11, implementou-se um classifi-

cador linear cujas entradas são as componentes nela descritas (mesma metodologia apli-

cada com a PCA). O intuito foi verificar se essas componentes conjuntamente poderiam

produzir resultados ainda melhores do que isoladamente. Parte-se das componentes per-

tencentes a camada com melhor desempenho e gradativamente se agrega as componentes

das camadas sub-sequentes. A Tabela 5.12 mostra o melhor desempenho para cada uma

das normalizações. Constata-se que a agregação da informação de algumas camadas no

processo decisório implica uma melhora significativa do resultado final.

O melhor classificador foi obtido com as informações das componentes independen-

tes extraídas da última camada eletromagnética e das duas primeiras camadas hadrônicas.

Além disso, a configuração final obtida indica um classificador muito simples do ponto de

vista computacional. As onze variáveis de entrada representam um espaço de dimensão,

aproximadamente, dez vezes inferior ao original. A Figura 5.25 ilustra o comportamento

do classificador final obtido. Os histogramas de saída (Figura 5.25(a)) sugerem que a ta-

refa de classificação nesse espaço de dimensão reduzida é bastante complexa. Os padrões

de elétron e jatos hadrônicos ficam muito próximos na régua dedecisão, o que resulta

em um classificador com margem de decisão (limiar de funcionamento) muito estreita, o

que pode representar uma complicação futura, além de sofrerfortes críticas por parte do

especialista no sistema. Vale ressaltar, ainda, que como a estatística disponível para os

leptonjetsnão é tão rica, uma base de dados mais ampla poderia reduzir o desempenho

final do sistema. Mesmo com essa peculiaridade, o resultado obtido é um dos melhores

já alcançados. A Figura 5.25(b) mostra a curva ROC do classificador. A Figura 5.25(c)

mostra o comportamento do produto SPe/j e da detecção deleptonjets, PDlj , em função do

limiar de decisão. As Figuras 5.25(d), 5.25(e) e 5.25(f) exibem, respectivamente, a efici-

ência do classificador em função daET , da coordenadaη e da coordenadaφ do evento.

Nota-se que para o limiar de trabalho escolhido não há qualquer tipo de tendência nos

resultados do classificador. A maior complicação na detecção dos eventos de interesse

está na faixa de energia deET < 10 GeV, e quando os eventos se depositam próximos da
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Tabela 5.12: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre as componentes independentes extraídas de forma segmentada mostradas
na Tabela 5.11.

Normalização
Componentes

PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/ljPre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2
Energia 0 0 0 7 1 3 0 94,48 15,02 0,8967 0,66 60,74 0,7939

Sequencial 2 0 1 7 3 3 0 92,71 12,81 0,8993 -0,31 38,12 0,7006
Camada 6 0 4 0 3 3 0 89,68 14,61 0,8752 0,05 41,83 0,7033
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região decrack. Esses resultado sugere que o classificador não-linear podeexplorar ainda

mais as vantagens trazidas pela técnica ICA e tentar contornar o problema da separação

dos padrões de elétrons e jatos na régua de decisão do classificador.

Para o classificador neural, a Tabela 5.13 resume os melhoresresultados. Nesse estudo

variou-se o número de neurônios na camada escondida da rede.Um mínimo de 2 e um

máximo de 5 neurônios foi estipulado para todas as camadas, com exceção das camadas

hadrônicas, onde a dimensão é menor. Nessas camadas a rede neural foi fixada com 2

neurônios escondidos.

Tabela 5.13: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de forma segmentada de dados formatados emanéis e normalizados de
diferentes maneiras.

Norm. Camada Neur. Comp. Energia(%)8 PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj

Energia

Pre Sampler 2 4 94,92 93,63 36,13 0,7803 0,07 52,57 0,6900
EM front layer 3 1 54,96 88,79 15,20 0,8678 0,01 46,77 0,7202

EM middle layer 3 2 89,95 87,61 11,93 0,8784 -0,01 17,30 0,5734
EM back layer 5 3 81,67 91,22 30,13 0,8019 0,21 64,92 0,7493
HAD layer0 2 3 97,29 93,04 19,90 0,8645 0,33 61,50 0,7766
HAD layer1 2 3 97,21 85,93 35,17 0,7501 0,31 65,97 0,7194
HAD layer2 2 2 89,81 72,49 44,13 0,6391 0,27 61,79 0,6320

Sequencial

Pre Sampler 5 2 38,69 87,98 35,32 0,7588 0,19 50,19 0,6673
EM front layer 2 2 31,49 94,88 7,11 0,9389 0,17 18,82 0,6151

EM middle layer 5 5 92,37 89,25 28,94 0,7989 0,98 47,24 0,6804
EM back layer 3 7 97,60 81,59 30,85 0,7524 0,17 53,52 0,6759
HAD layer0 2 3 92,87 80,73 26,57 0,7703 0,09 59,410,7090
HAD layer1 2 3 92,76 69,78 33,38 0,6819 0,19 59,79 0,6533
HAD layer2 2 3 88,76 64,67 44,02 0,6025 0,15 55,32 0,5858

Camada

Pre Sampler 3 2 64,10 88,94 30,94 0,7868 0,13 45,63 0,6665
EM front layer 3 27 96,90 95,15 15,90 0,8954 0,17 32,510,6713

EM middle layer 3 4 95,23 86,81 22,61 0,8204 0,21 25,67 0,5935
EM back layer 5 7 94,37 78,59 32,23 0,7308 0,23 50,29 0,6500
HAD layer0 2 2 74,89 68,71 18,38 0,7502 0,27 46,96 0,6492
HAD layer1 2 3 91,74 68,73 32,46 0,6813 0,23 59,22 0,6509
HAD layer2 2 1 40,75 71,47 58,42 0,5551 0,17 68,54 0,5967

Assim como feito com o classificador linear, as componentes que produziram o me-

lhor resultado, foram apresentadas a um único classificadorneural. A variação na to-

pologia do classificador neural foi feita em relação ao número de neurônios na camada

escondida da rede, de 2 a 5 neurônios. O resultado é mostrado na Tabela 5.10.

Com exceção da normalização por camada, os números obtidos não são superiores

aos apresentados pelo classificador linear. Isso pode indicar que a disposição dos dados

favorece a queda em mínimos locais por parte do algoritmo de classificação em sua etapa

de treinamento, apesar das múltiplas inicializações a que ésubmetida a rede neural. O

melhor classificador opera com dados da última camada eletromagnética e da primeira

camada hadrônica normalizados por energia. Especificamente, 3 componentes indepen-

dentes da camada EMback layere 3 componentes da camada HADlayer0. A informação

que alimenta um classificador neural com topologia 6−2−1 (2 neurônios na camada es-

condida) é suficiente para realizar a tarefa desejada.

8O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Figura 5.25: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
independentes extraídas de maneira segmentada de dados formatados em anéis e nor-
malizados por energia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e
probabilidade de detecção deleptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme
em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenada
η do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ
do detector.
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Tabela 5.14: Desempenho do classificador neural operando sobre as componentes independentes extraída de forma segmentada mostradas na
Tabela 5.13.

Normalização Neurônios
Componentes

PDe PFj SPe/j limiar PDlj PDe/j/ljPre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2
Energia 2 0 0 0 3 3 0 0 94,72 14,54 0,9003 0,31 59,51 0,7914

Sequencial 4 2 0 5 7 3 3 0 95,69 9,12 0,9327 0,17 33,46 0,6971
Camada 2 2 27 0 7 2 3 1 96,37 6,89 0,9474 0,11 32,41 0,7001
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A Figura 5.26 mostra o comportamento do classificador para asdiferentes figuras de

mérito avaliadas. Os histogramas de saída (Figura 5.26(a))mostram a boa separação

alcançada entre elétron e jatos hadrônicos. A rede neural foi capaz de isolar considera-

velmente esses padrões. Isso se reflete em uma curva ROC suave(Figura 5.26(b)) e em

um regime de operação (intervalo do limiar de decisão) mais folgado, como mostram o

produto SPe/j e a eficiência de detecção deleptonjets(Figura 5.26(c)).

Considerando a eficiência em energia (Figura 5.26(d)), observa-se que, a abordagem

apresenta similaridades com o observado no uso da PCA: a curvade detecção cresce,

tanto para elétron quanto paraleptonjets, com o aumento da energia do evento, enquanto

o falso alarme apresenta uma lógica inversa. Essa característica permite predizer e calibrar

o comportamento do classificador em função da faixa de energia dos eventos analisados.

Para energias muito baixas (ET < 10 GeV), a eficiência na detecção do elétron é relativa-

mente baixa e a deleptonjetsé baixa. Além disso, o falso alarme é considerado alto. Na

faixa de energia seguinte (10 GeV <ET < 20 GeV), as curvas de eficiência mostram, de

maneira acentuada, valores mais próximos dos desejados para a operação de filtragem de

nível 2. A partir desse limiar (ET > 20 GeV), o comportamento do classificador é melhor

e está em linha com o observado para a maioria das abordagens bem sucedidas testadas.

Uma diferenciação encontrada em relação ao processamento com a PCA é o fato de o

classificador ser mais sensível a região decrack do detector (Figura 5.26(e)). A queda

na eficiência de detecção nessa região (minorada nas abordagens anteriores) é observada

tanto para o elétron isolado quanto para osleptonjets. A informação resiliente nessa re-

gião dos calorímetros não é suficiente para a extração de bonsdescritores pela técnica

ICA. Fica apriori afastada qualquer tendência na detecção desses eventos, dado o com-

portamento praticamente uniforme dos resultados para a coordenadaφ (Figura 5.26(e)).

Desta forma, obtém-se uma grande redução de dimensionalidade dos dados a serem

classificados, uma boa separação entre os padrões do canal elétron/jato, com um exce-

lente valor de aceitação dos eventos desejados, além de uma topologia final de decisão

considerada computacionalmente simples.

5.5 Comparação

Dos testes implementados com diferentes abordagens podemos identificar potenciali-

dades em cada um deles, pontos positivos e negativos são, oraencontrados na detecção de

eventos de interesse do canal (elétron), ora encontrados nadetecção dos eventos exóticos

(leptonjets) buscados.

A Tabela 5.15 resume os valores finais alcançados, enquanto as Figuras 5.27 e 5.28

apresentam a curva ROC e a PDlj dos correspondentes classificadores. A partir da tabela

e das figuras é possível extrair algumas conclusões. Observa-se que os classificadores

que operam alimentados apenas com a informação dos anéis de entrada, tanto o linear
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Figura 5.26: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de maneira segmentada de dados formatadosem anéis e normalizados
por energia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPe/j e probabilidade
de detecção deleptonjets. (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET .
(e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f)
Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Tabela 5.15: Comparação dos resultados entre as diferentes abordagens propostas.

Técnica Anéis(Comp.) Energia(%) Neurônios PDe PFj SPe/j limiar PDlj SPe/j/lj
PDe = T2Calo

PFe PDlj

Fisher - Anéis 100 98,03 3,36 0,9734 -0,01 14,26 0,5978 1,58 5,04
RingerNeuralHypo 100 2 98,33 3,07 0,9763 0,25 13,21 0,5902 1,89 6,94

Fisher - PCA (Não Seg.) (7) 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396 20,96 59,32
Neural - PCA (Não Seg.) (5) 51,05 10 89,68 18,19 0,8570 0,13 55,42 0,7486 27,81 66,92
Fisher - ICA (Não Seg.) (7) 62,98 91,59 14,72 0,8841 -0,21 49,05 0,7396 20,96 59,32
Neural - ICA (Não Seg.) (5) 38,60 5 93,80 12,45 0,9064 0,11 46,20 0,7410 14,85 49,90

Fisher - PCA (Seg,) (12) 94,57 15,11 0,8966 0,66 60,74 0,7939 22,17 68,82
Neural - PCA (Seg,) (6) 5 94,85 15,21 0,8975 0,27 61,310,7966 16,31 62,83
Fisher - ICA (Seg.) (11) 94,48 15,02 0,8967 0,66 60,74 0,7939 15,02 60,74
Neural - ICA (Seg.) (6) 2 94,72 14,54 0,9003 0,31 59,51 0,7914 17,25 63,50

T2Calo 95,49 10,43 0,9251 29,75 0,6736
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quanto o neural (RingerNeuralHypo), são excelentes na tarefa de detectar elétron e re-

jeitar jatos hadrônicos (Figura 5.27). Seus números finais não são superados por qualquer

outra abordagem, nem mesmo pelo algoritmo de referênciaT2Calo. Esses valores cre-

denciam qualquer um dos classificadores a operarem nesse canal do detector ATLAS. A

complexidade computacional dos dois algoritmos também é considerada simples. O al-

goritmo linear de Fisher, que tem suas características descritas no Apêndice A, é uma

das estruturas de decisão mais simples de serem implementadas, enquanto um classifica-

dor neural com 2 neurônios na camada escondida da rede acrescenta, sutilmente, a não

linearidade necessária na hipersuperfície de decisão parasuperar o desempenho do seu

concorrente linear. Contudo, as duas abordagens apresentamvalores considerados baixos

para a detecção deleptonjets. A partir das Figura 5.28 verifica-se que é possível alterar

o limiar de decisão e, por conseguinte, melhorar a aceitaçãode leptonjets, porém com

efeitos negativos na rejeição de falso alarme.

Dos testes implementados com diferentes técnicas de análise de componentes,

verificou-se que a extração de característica realizada pelos algoritmos de PCA e ICA

são eficientes no fornecimento de informação relevante parao processo decisório.

A transformação dos dados de alta dimensionalidade dos sinais dos calorímetros do

ATLAS em variáveis com poder de descrição do processo analisado foi identificada tanto

na abordagem não segmentada quanto na segmentada.

Na abordagem não segmentada, foi possível atingir um nível de compactação bem

elevado. Um outro benefício produzido, foi a aproximação das características de elétron

e leptonjetsnas variáveis resultantes. Isso fica explícito pelos significativos valores finais

obtidos para a detecção deleptonjets. O que se nota, é que, independentemente da técnica

de análise de componentes empregada, o custo final nos resultados, em relação ao algo-

ritmo de referênciaT2Calo, é de uma leve redução na detecção de elétrons e um pequeno

aumento de falso alarme. Se olharmos as colunas mais a direita da Tabela 5.15, verifica-

mos que para uma taxa de PDe igual a doT2Calo e assumindo a PFj como referência, a

melhor abordagem aumenta o falso alarme em menos de 5 pontos percentuais, enquanto

no pior dos casos o aumento é de 17 pontos percentuais. Mesmo com ganhos entre 20 e

37 pontos percentuais (respectivamente) na PDlj , esse segundo classificador se torna in-

viável para operar no segundo nível de filtragem do detector,enquanto o primeiro fornece

um ganho substancial na detecção deleptonjetscom a preservação dos níveis de detecção

dos objetos de interesse para o canal e/j, tornando-se assimum candidato a entrar em

operação.

No caso da abordagem segmentada, os números são ainda mais expressivos. A apli-

cação das técnicas de análise de componentes localmente (extração de características em

cada camada dos calorímetros) permitiu potencializar a transformação da informação dis-

ponível. A alimentação do classificador pela informação realmente discriminante de cada

camada ou de apenas algumas camadas, eliminou outras variáveis (consideradas nos tes-
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tes anteriores) que complicavam a tarefa de identificação doevento de interesse mais do

que auxiliavam. Aqui também as taxas de compactação obtidasforam expressivas. Os

valores de detecção deleptonjetssão ainda mais elevados do que os obtidos com o pro-

cessamento não segmentado. Com valores de PDe muito próximos do alcançado com o

T2Calo, obteve-se ganhos na PDlj de mais de 30 pontos percentuais para taxas de falso

alarme levemente superiores. Tudo isso com classificadoreslineares ou neurais de com-

plexidade computacional baixa.

Todas as abordagens testadas foram bem superiores aos algoritmos de referência na

detecção deleptonjets. Em algumas abordagens esse ganho alcançado não significou uma

deterioração tão expressiva nas taxas de PDe e PFj como resume o SPe/j/lj. O melhor re-

sultado foi o obtido na abordagem segmentada com o uso da PCA como algoritmo de

extração de características e do classificador neural como algoritmo de decisão. Com

praticamente o mesmo valor de PDe do T2Calo e um aumento de menos de 5 pontos

percentuais no valor de PFj, a PDlj teve um ganho de mais de 30 pontos percentuais. Con-

siderando esses valores finais de desempenho, restou avaliar o impacto desta abordagem

no tempo de processamento total da filtragem de nível 2. Os algoritmos implementados

foram então inseridos no ambiente computacional do detector, Athena. Na Tabela 5.16,

são mostrados os tempos gastos nos processos de seleção da informação da região de

interesse (RoI), produção dos sinais em anéis (anelamento)e normalização para cada ca-

mada do calorímetro. Pode-se observar que a primeira camadaeletromagnética é a que

demanda mais tempo de processamento, seguida das camadas hadrônicas. A explicação

para a camada eletromagnética está relacionada com a maior granularidade dessa, i.e.,

mais sensores, consequentemente, mais anéis e mais tempo para a formação deles. No

caso das camadas hadrônicas, a explicação vem do fato calorímetro hadrônico ser seg-

mentado em um número maior de módulos e dependendo da posiçãode interação (onde

a partícula o intercepta) a RoI pode conter informação de vários desses módulos, o que

impacta diretamente no tempo de formação dos anéis. Uma característica particular das

camadas hadrônicas é que as células do barril somente podem ser selecionadas de uma

única vez para todas as três camadas, i.e., se apenas uma camada for utilizada, é necessá-

rio solicitar os dados de todas as camadas; porém, na utilização de mais de uma camada

esse tempo é contado apenas uma vez.

Assim, com eficiência de discriminação equivalente ou superior à dos algoritmos de

referência, mesmo sem utilizar a informação de algumas das camadas, a abordagem es-

colhida implica uma redução da dimensionalidade, quando são mantidas apenas as infor-

mações das camadas EM b. e HAD 0, e um algoritmo de decisão menos complexo, com

um tempo final de processamento de 0,8101±0,0317ms. Esse valor representa apenas

66,9% do tempo despendido peloRingerNeuralHypo e é 25,22% superior ao tempo

requerido peloT2Calo, como mostrado na Tabela 3.2.

Além da redução da dimensionalidade dos dados, da configuração simples do classifi-

128



Tabela 5.16: Tempo requerido, em ms, para selecionar regiãode interesse e construir
topologicamente os sinais em anéis para cada camada dos calorímetros.

Camada RoI Anelamento Total da camada % do total
PS 0,0071±0,0018 0,0091±0,0044 0,0162±0,0047 2,2

EM f. 0,1264±0,0309 0,0311±0,0077 0,1575±0,0318 21,8
EM m. 0,0794±0,0091 0,0203±0,0021 0,0997±0,0093 13,8
EM b. 0,0425±0,0056 0,0111±0,0018 0,0536±0,0059 7,4
HAD 0 0,1230±0,0775 0,0080±0,0029 0,1309±0,0776 18,1
HAD 1 0,1214±0,0775 0,0071±0,0027 0,1285±0,0776 17,8
HAD 2 0,1292±0,0778 0,0071±0,0018 0,1364±0,0778 18,9

cador e do aceitável tempo de execução da abordagem, a saída do algoritmo está amparada

pela interpretação detalhada realizada sobre os eventos usados na etapa de teste.
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Figura 5.27: Curvas ROC para o canal e/j obtidas com cada uma das abordagens propos-
tas.
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Capítulo 6

Resultados da Filtragemonline de Nível

2 - canalleptonjets/jato

As abordagens propostas no Capítulo 5 fizeram uso da infraestrutura já existente no

canal elétron/jato do detector ATLAS para alcançar um aumento na eficiência de detecção

de leptonjets, sem, para isso, comprometer a detecção de eventos de interesse do canal.

As intervenções propostas se resumiram a investigar o potencial de algoritmos lineares e

não lineares de classificação, uso de diferentes técnicas denormalização de dados, além,

da inserção de blocos de pré-processamento, como detalhadono Capítulo 4.

Neste capítulo, apresentamos algumas propostas e resultados referentes a hipótese

de colocação de um novo canal de seleção de eventos, uma tarefa que demanda tempo e

resultados significativos, principalmente com projetos emregime de colaboração como os

realizados no CERN. Nesse canal proposto, as assinaturas de interesse são deleptonjets,

enquanto o ruído de fundo é povoado por jatos hadrônicos.

Os testes foram conduzidos com o uso deleptonjetse jatos com propriedades descritas

na Seção 4.1. O ruído de fundo hadrônico é um dos possíveis estados resultantes concor-

rentes, haja visto que os Higgs escuros (partícula pertencente a cadeia de decaimento

do candidato a matéria escura) podem aparecer com estados hadrônicos de decaimentos.

Além disso, acredita-se queleptonjetspodem ter alguns estados hadrônicos em si, por

exemplo, se o Higgs decair em píons carregados.

Os resultados apresentados referem-se ao procedimento de filtragem de segundo nível

operando a partir da informação de calorimetria disponibilizada pelo primeiro nível de

filtragem. Comparações são feitas entre as diferentes implementações propostas.

6.1 Menu lj4e10

Como mencionado no estudo do canal elétron/jato, a infraestrutura atual do detector

apresenta certa flexibilidade quanto aos recursos de implementação ofertados. Aprovei-
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tando essa característica, as proposições de estratégias de filtragem de nível 2, para um

futuro canalleptonjets/jato, foram precedidas das considerações a respeito do nível 1, de

maneira a preservar a realidade de todos os níveis de filtragem do detector.

Como estamos filtrando objetos eletromagnéticos, resolvemos preservar os conceitos

e considerações do primeiro nível de filtragem do canal elétron/jato. Assim, para omenu

e10, objetos com energia transversa maior ou igual a 7GeV no primeiro nível eram seleci-

onados como candidatos a objetos de interesse para os níveisseguintes de filtragem. Para

o canalleptonjets/jato foi feito o mesmo procedimento e o correspondente nomedado

para essemenufoi lj4e10.

6.2 Anéis

A classificação dos dados nesta abordagem não emprega qualquer técnica de pré-

processamento aos dados formatados e normalizados. Esses dados são apresentados ao

algoritmo de classificação que infere o valor de saída, associando-o com uma das classes

analisadas. O objetivo é avaliar o poder de discernimento que os anéis fornecem aos

algoritmos de classificação, mesmo em condições de dimensãoelevada de dados.

Para isso, investigou-se o uso de diferentes tipos de normalização de anéis além dos

algoritmos linear e não-linear como classificadores de padrão. A versão neural dessa

abordagem pode ser interpretada como uma variante do algoritmo RingerNeuralHypo,

apresentado para o canal elétron/jato.

A Tabela 6.1 mostra o desempenho obtido com o uso do classificador linear de Fisher.

Os resultados obtidos contribuem, primeiramente, para criação de algum parâmetro de

comparação de resultados, dado o ineditismo dos testes realizados e os resultados obti-

dos. Pode-se afirmar que a agregação da informação contribuiu positivamente para quase

todos os cenários de normalização. O melhor resultado foi obtido com o uso da norma-

lização por camada. O valor de 0,7324 do produto SPlj/j reflete uma taxa de detecção de

leptonjetsde 63,88% contra um falso alarme de 16,76%. Além de ser um referencial para

as demais abordagens utilizadas no decorrer do capítulo, o resultado mostra que a tarefa

de separar os padrões deleptonjetse jatos hadrônicos, do ponto de vista dos anéis nor-

malizados, é bem complexa. Os valores finais alcançados são promissores e, ao mesmo

tempo, mostram o desafio empreendido. Promissores por conseguirem a partir, apenas,

da formatação topológica dos dados e uma estrutura linear dedecisão alcançar valores

significativos de desempenho. E desafiantes por exprimirem acomplexidade tratada na

classificação dos eventos. Ao se tratar de classificação de eventos raros, em que o custo

da perda de um desses eventos é bastante significativo para a tarefa como um todo (a va-

lidação de uma teoria experimentalmente), o mínimo ganho alcançado é suficiente para

promover uma metodologia de trabalho.

A Figura 6.1 apresenta o desempenho do classificador linear com melhor resultado. A
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Tabela 6.1: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre dados formata-
dos em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização PDlj PFj SPlj/j limiar
Energia 46,39 46,42 0,4992 -0,09

Sequencial 59,32 12,19 0,7286 0,33
Camada 63,88 16,76 0,7324 0,52

Figura 6.1(a) mostra os histogramas de saída do classificador e a separação dos padrões

alcançada. Nas Figuras 6.1(b) e 6.1(c) são mostradas a curvaROC e o produto SPlj/j em

função do limiar de decisão do classificados. As Figuras 6.1(d), 6.1(e) e 6.1(f) detalham

o desempenho do classificador em função daET e das coordenadasη e φ do detector

ATLAS, respectivamente.

Considerando os valores esperados de saída para cada um dos eventos (−1 para jatos

hadrônicos e 1 paraleptonjets), pode-se concluir que o perfil dos eventos em análise causa

grande confusão para o classificador, haja visto a grande sobreposição de dados na régua

de decisão do classificador. Isso reflete tanto na curva ROC quanto no produto SPlj/j , em

que fica evidente a escolha do limiar ótimo de decisão. Ao operar nesse patamar ótimo

de decisão, o classificador mostra-se pouco exitoso na distinção de eventos com baixa

energia (ET < 20GeV), menor eficiência na PDlj e um aumento na PFj. Esse resultado

evidencia (como já mencionado em vários dos testes realizados no Capítulo??) que os

leptonjetse jatos compartilham muitas características nessas condições, i.e., osleptonjets

são menos colimados e topologicamente mais parecidos com osjatos hadrônicos. Essa

peculiaridade nos resultados é esperada para os de mais testes executados ao longo do

capítulo, ora mais evidente ora não.

Para analisar a qualidade da informação fornecida ao classificador, é necessário estu-

dar a relevância de cada um dos anéis usados como informação de entrada. Na Figura 6.2,

ganha destaque a informação contida na segunda camada eletromagnética, que contribui

significativamente para o resultado alcançado. A segunda camada eletromagnética é a

mais profunda e consequentemente a responsável por absorver a maior parte da energia

dos eventos eletromagnéticos que a atravessam. Aparentemente não é tanto a topologia

do evento e sim o nível (magnitude) da energia absorvida a responsável pela diferencia-

ção dos eventos, haja visto que a resolução da primeira camada eletromagnética (maior

detalhamento espacial) é bem superior à da segunda. Contudo não se pode ignorar a in-

formação espacial, pois os primeiros anéis da primeira camada eletromagnética também

contribuem para o resultado final, porém sem grande destaque.

Os dados formatados em anéis também foram submetidos a um classificador não-

linear; aqui, uma rede neural. Na expectativa de avaliar a contribuição do algoritmo de

classificação para uma decisão final sobre o problema exposto, foi realizado um teste de

desempenho com a variação de apenas um dos seus parâmetros livres. A topologia da rede
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Figura 6.1: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre dados forma-
tados em anéis e normalizados por camada. (a) Histogramas desaída. (b) Curva ROC.
(c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (e)
Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f)
Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Figura 6.2: Relevância dos anéis normalizados por camada para o processo decisório
implementado pelo classificador linear de Fisher.

foi alterada significativamente no que se refere ao número denós da camada intermediária,

de um mínimo de 2 neurônios ao máximo de 15. Os valores alcançados a cada aumento do

número de neurônios da camada intermediária da rede estão quantificados na Tabela 6.2.

Ao analisarmos os valores de produto SPlj/j , verificamos que para qualquer uma das

normalizações escolhidas o resultado pouco se altera e dentro de uma mesma regra de

normalização as condições antagônicas de topologia da redeapresentam valores finais

próximos. Pode-se justificar essa característica a partir dos parecidos perfis de deposição

de cada classe de evento, i.e., a variação na estrutura de decisão interna alcançada pelo

algoritmo, mesmo com um acréscimo significativo nos parâmetros livres da rede neural,

não influi de maneira contundente na separação de padrões tãoparecidos. Entende-se o

resultado como uma limitação imposta pela estrutura dos dados que pode parcialmente ser

contornada pelas características das modificações alcançadas entre os classificadores. Por

outro lado, é visível, mesmo que em menor escala, a evolução em relação aos números

obtidos com o classificador linear de Fisher. Nesse ponto destaca-se o ganho que a estru-

tura de decisão não-linear trouxe principalmente para os dados normalizados por energia.

Com o classificador linear essa normalização apresentou o pior resultado, enquanto aqui

foi a melhor avaliada.

A Figura 6.3 apresenta o comportamento de diferentes medidas de desempenho usa-

das no trabalho, todas para o caso da normalização por energia. Especificamente, a Fi-

gura 6.3(a) apresenta a variação do erro final de treinamentopara 5 diferentes iniciali-

zações do algoritmo neural em função do número de neurônios na camada intermediária

da rede. As marcações representam os menores, os maiores e osvalores medianos de

erro quadrático médio alcançados ao fim do treinamento. Novamente fica explícito que o

aumento do número de parâmetros ajustáveis por parte do algoritmo de classificação não

é uma garantia da diminuição do erro quadrático médio final detreinamento, i.e., uma
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Tabela 6.2: Desempenho dos classificadores neural sobre dados formatados em anéis e
normalizados de diferentes maneiras.

Técnica Neurônios PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

2 63,50 14,09 0,7428 0,23
3 65,78 14,90 0,7513 0,23
4 69,96 20,01 0,7489 0,01
5 64,26 13,57 0,7493 0,23
6 68,82 17,87 0,7533 0,15
7 68,44 17,28 0,7541 0,07
8 64,64 17,07 0,7350 0,23
9 65,78 15,66 0,7477 0,19
10 63,50 13,46 0,7457 0,27
11 66,16 16,72 0,7447 0,17
12 69,20 20,75 0,7414 0,09
13 66,92 18,15 0,7419 0,13
14 73,00 24,38 0,7430 -0,01
15 62,36 12,85 0,7423 0,23

Sequencial

2 63,50 15,66 0,7355 0,17
3 65,40 16,81 0,7403 0,11
4 65,78 17,75 0,7378 0,13
5 65,78 18,44 0,7346 0,13
6 63,50 18,11 0,7240 0,17
7 70,34 24,55 0,7287 0,05
8 63,12 16,83 0,7280 0,21
9 62,36 17,04 0,7229 0,19
10 65,40 19,75 0,7263 0,13
11 63,88 16,92 0,7316 0,19
12 69,96 21,57 0,7413 0,11
13 65,40 18,75 0,7311 0,15
14 64,26 19,38 0,7221 0,13
15 60,84 14,62 0,7259 0,27

Camada

2 63,12 20,18 0,7123 0,21
3 68,82 25,11 0,7182 0,05
4 62,36 19,43 0,7117 0,17
5 63,50 20,14 0,7145 0,19
6 60,08 16,37 0,7137 0,31
7 59,32 16,01 0,7112 0,27
8 63,50 17,15 0,7285 0,23
9 66,92 23,53 0,7161 0,11
10 65,02 22,94 0,7091 0,13
11 71,10 26,21 0,7244 0,05
12 69,58 25,47 0,7203 0,05
13 61,98 17,73 0,7176 0,23
14 68,82 23,13 0,7279 0,09
15 66,54 21,72 0,7229 0,13
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maior aproximação das saídas da rede para as saídas desejadas, como mostra a trajetória

da curva. A Figura 6.3(b) mostra o comportamento do produto SPlj/j associado à melhor

das redes finais obtidas. O comportamento da curva de treino sempre acima da curva de

teste já era esperado, tendo em vista que esses foram os dadoscom os quais a rede lidou

diretamente no ajuste dos parâmetros livres. Porém, nota-se aqui um reflexo da evolução

do erro treinamento, pois mesmo com valores inferiores, a curva de teste nem sempre

acompanha a tendência da curva de treino. Pode-se atribuir esses resultados à metodolo-

gia usada no treinamento e testes dos dados, limitada pelo número reduzido de eventos

disponíveis. Isso se reflete nas Figuras 6.3(c) e 6.3(d) que mostram o comportamento das

probabilidades de detecção e falso alarme, respectivamente.
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Figura 6.3: Variação de desempenho do classificador neural operando sobre dados forma-
tados em anéis e normalizados por energia: (a) Erro quadrático médio final de treinamento
para diferentes inicializações do algoritmo neural; (b) Produto SPlj/j associado à melhor
rede; (c) Probabilidade de detecção PDlj associada à melhor rede; (d) Probabilidade de
falso alarme PFj associada à melhor rede.

A topologia do detector (100− 7− 1) com melhor resultado é considerada compu-

tacionalmente simples, o que motiva a sua implementação. Para esse classificador foi

alcançado um valor de produto SPlj/j de 0,7541, o que implica 68,44% de detecção de
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leptonjetse 17,28% de falso alarme. A Figura 6.4 apresenta o desempenho desse classi-

ficador. Os histogramas de saída da rede (Figura 6.4(a)) mostram a separação alcançada

entre leptonjetse jatos. É notória a evolução obtida quando comparamos com a saída

do classificador linear. Os padrões estão bem mais separados. A curva ROC é mostrada

na Figura 6.4(b). O produto SPlj/j em função do limiar de saída da rede é mostrado na

Figura 6.4(c). Já as probabilidades de detecção e falso alarme em função daET e das co-

ordenadasη e φ do detector ATLAS são apresentadas nas Figuras 6.4(d), 6.4(e) e 6.4(f),

respectivamente.

As Figuras 6.5(a) e 6.5(b) mostram a evolução do erro quadrático médio de treina-

mento e a relevância da informação de cada anel para o processo decisório. O valor de

relevância indica que os primeiros anéis das camadasPre Sampler, EM front layere HAD

layer0 desempenham um papel primordial para a identificação dos eventos e que a impor-

tância da informação de entrada do classificador está mais compartilhada entre diferentes

camadas do que a observada com o uso do algoritmo linear.

Os resultados da análise de relevância dos anéis pertencentes as RoIs, indicam que: a

região central (o ponto de penetração e de deposição máxima de energia da partícula) e

imediatamente periférica de algumas camadas dos calorímetros são potencialmente dis-

criminantes para a tarefa de separação de padrões buscada. Uma investigação, então,

dessa região é feita na sub-seção a seguir.

6.2.1 Regiões dentro da RoI

Ao trabalhar a classificação de eventos exóticos buscou-se na literatura variantes da

informação de interesse a ser processado. Tendo em vista o relato de alguns pesquisa-

dores [102] de que uma pequena região em torno do eixo de penetração dosleptonjets

poderia fornecer informação suficiente para discriminar esse objeto do ruído de fundo, foi

realizada uma análise do potencial de separação que um conjunto de anéis delimitados

pela equação 6.1 em torno do centro de uma RoI produziria.

∆R=
√

∆η2 +∆φ2 (6.1)

Foram consideradas regiões com∆R < 0,1, ∆R < 0,2 e ∆R < 0,3. Como há uma

diferença de resolução espacial de camada para camada do calorímetro, o número final de

células e anéis em cada uma das abordagens determina a dimensão dos dados estudados.

Além disso, devido ao número reduzido de anéis para alguns valores de∆R, as técnicas

de normalização também foram adaptadas para esses cenários. A Figura 6.6 ilustra a

cobertura dessas regiões que, para efeito prático, tiveramarredondado sempre para mais

o número de células contidas quando o cálculo indicava uma fração.

Analisar a região∆R mencionada, implica observar os anéis especificados na Ta-

bela 6.3 por camada do calorímetro (considerando as configurações da região do barril
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Figura 6.4: Desempenho do classificador neural operando sobre dados formatados em
anéis e normalizados por energia. (a) Histogramas de saída.(b) Curva ROC. (c) Produto
SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades
de detecção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de
detecção e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Figura 6.5: (a) Erro quadrático médio de treinamento do algoritmo neural. (b) Relevância
dos anéis normalizados por energia para o processo decisório implementado pelo classi-
ficador neural.
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Figura 6.6: Formação de regiões de análise dentro da RoI dadoas diferentes resoluções
espaciais por camada dos calorímetros.
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do detector, como indicado na Tabela 2.2).

Tabela 6.3: Anéis dentro da região∆R por camada do calorímetro.

Camada
Anéis

∆R< 0,1 ∆R< 0,2 ∆R< 0,3
Pre Sampler 1 2 3

EM front layer 1 2 3
EM middle layer 3 6 8
EM back layer 1 2 3
HAD layer 0 1 2 3
HAD layer 1 1 2 3
HAD layer 2 1 1 2

Um ponto a ser destacado no conjunto de testes realizados é a normalização aplicada

aos dados. No caso dos anéis que estão inseridos no limite espacial∆R< 0,1, em função

do número reduzido de anéis, foram testadas algumas variantes das normalizações até

aqui aplicadas. A normalização por energia, já mencionada,teve alterado o cálculo do

seu normalizador (ora considerando a energia contida nos sensores pertencentes à região

∆R, ora considerando a energia contida na RoI). A normalizaçãohíbrida, que consiste

em aplicar a normalização por energia para as camadas onde háapenas um anel e a nor-

malização sequencial onde há mais do que um anel (ora considerando a energia contida

em ∆R, ora considerando a energia contida na RoI), foi uma das soluções encontradas.

Devido à formulação da equação de normalização (4.3), o último anel de cada camada é

normalizado pelo seu próprio valor de energia, o que destróia informação nele contida.

No caso dos canais elétron/jato eleptonjets/jato em que a região de análise é a própria

RoI, esse efeito não é sentido, pois o normalizador, a partirde certo anel, é o mesmo para

os anéis restantes. Aqui, na análise das regiões∆R, o último anel de cada camada ainda é

muito energético e não se encaixa na exceção da regra da normalização. Para isso, foram

propostas as normalizações que consideram em seus cálculosa energia da RoI. Estudos

futuros podem se debruçar na busca de novos patamares de corte em função do tamanho

das regiões∆R, com já é feito com a normalização sequencial por parte do algoritmo

Ringer do canal e/j. Na abordagem com anéis inseridos no limite espacial ∆R< 0,2 e

∆R< 0,3, a normalização reproduziu os testes realizados para a região ∆R< 0,1.

Em todos os procedimentos foram usados o classificador linear de Fisher e um clas-

sificador não-linear (uma rede neural) como algoritmo de classificação. Por se tratar de

um espaço de baixa dimensão, os classificadores neurais testados variaram sua topologia

apenas no número de neurônios da camada escondida, de 2 a 5.

A Tabela 6.4 mostra o desempenho do classificador linear de Fisher ao lidar com os da-

dos das regiões∆Rsubmetidos às diferentes normalizações. Como já dito, há umagrande

dificuldade em aplicar uma normalização que preserve as características de deposição de
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energia de cada um dos eventos analisados. Os resultados mostram que os eventos nor-

malizados considerando a energia da RoI são melhor avaliados pelo classificador. Além

disso, percebe-se que o aumento da região∆R considerada, aumenta a eficiência do clas-

sificador. Assim, os anéis centrais, os primeiros anéis, fornecem discriminantes relevantes

(como se esperava) e os anéis periféricos auxiliam nessa tarefa mais complicada com a

captação dos detalhes que diferenciam os jatos hadrônicos dos leptonjetsora mais ora

menos colimados. Os testes apontam uma interessante linha de pesquisa pois mostram

que o melhor resultado se aproxima dos números obtidos com o classificador de Fisher

operando sobre todos os anéis da RoI (Tabela 6.1). Fica evidente também que algumas

normalizações não têm aplicação viável, pelo menos do pontode vista da classificação

linear. É o caso da normalização híbrida empregada para dados pertencentes a região

∆R= 0,2 em que os normalizadores são calculados em função da energia pertencente a

essa mesma região. Como a região engloba muitas camadas com apenas dois anéis, o

cálculo sequencial, nesses casos, requer um ajuste dos valores de corte (valor de energia a

partir do qual os anéis restantes são submetidos a um mesmo normalizador), assim como

é feito com a RoI.

Tabela 6.4: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre dados formata-
dos em anéis, delimitados pela região∆R, e normalizados de diferentes maneiras.

∆R Normalização PDlj PFj SPlj/j limiar

0,1

Energia (∆R) 60,08 49,93 0,5496 -0,09
Energia (RoI) 66,92 27,17 0,6984 -0,19
Hibrido (∆R) 75,67 42,88 0,6507 0,17
Hibrido (RoI) 71,86 34,17 0,6881 -0,27

0,2

Energia (∆R) 63,88 36,46 0,6371 0,47
Energia (RoI) 63,50 21,42 0,7084 0,01
Hibrido (∆R) 1,14 0,04 0,2323 0,14
Hibrido (RoI) 57,79 14,68 0,7089 -0,07

0,3

Energia (∆R) 59,70 44,75 0,5745 0,05
Energia (RoI) 58,56 12,220,7243 0,29

Sequencial (∆R) 68,06 26,94 0,7054 -0,15
Sequencial (RoI) 68,44 24,39 0,7198 -0,11

Detalhes do resultado obtido com o uso do classificador linear alimentado por anéis

contidos na região∆R= 0,3 normalizados pela energia da RoI são apresentados na Fi-

gura 6.7. A relevância para o classificador desses anéis de entrada é mostrada na Fi-

gura 6.8. O classificador identifica a informação proveniente de um anel da camada ha-

drônica como muito importante para a rejeição dos jatos hadrônicos. Para a aceitação dos

leptonjets, o classificador baseia, principalmente, sua decisão na informação dos anéis

das camadasPre Samplere EM front layer. A afirmação de que os anéis periféricos são

relevantes para diferenciar eventos muito parecidos (a minoria), fica visível pelo valor que
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esses anéis recebem em relação aos mais relevantes.

−1 −0.5 0 0.5 1
0

5

10

15

20

E
ve

nt
os

 

 

leptonjets

−1 −0.5 0 0.5 1
0

2000

4000

Limiar

E
ve

nt
os

 

 

jato

(a)

0 20 40 60 80 100
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

PF
j

pd
lj

5 10 15 20
50

55

60

65

 

 

Fisher
SP maximo

(b)

−1 −0.5 0 0.5 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Limiar

S
P

lj/
j

 

 
Fisher
SP maximo

(c)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

x 10
4

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

E
T
 (MeV)

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

 

 

PD − leptonjets
PF − jato

(d)

−2 −1 0 1 2
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

η

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

 

 

PD − leptonjets
PF − jato

(e)

−3 −2 −1 0 1 2 3
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

φ

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

 

 
PD − leptonjets
PF − jato

(f)

Figura 6.7: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre dados forma-
tados em anéis pertencentes a região∆R= 0,3 e normalizados pela energia de RoI. (a)
Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção
e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função
da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da
coordenadaφ do detector.
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Figura 6.8: Relevância dos anéis normalizados por energia para o processo decisório
implementado pelo classificador linear de Fisher.

Com o piso da eficiência definido pelo classificador linear, o uso de um classifica-

dor neural foi necessário para verificar o potencial de separação da informação fornecida

pelos anéis estudados. A Tabela 6.5 indica que o melhor resultado se aproximou signifi-

cativamente do melhor resultado obtido com o classificador neural operando sobre todos

os anéis da RoI (Tabela 6.2). O mérito desse melhor resultado(com valor de produto

SPlj/j de 0,7503) pode ser creditado ao classificador neural. Com anéis normalizados pela

energia da região∆R= 0,3 (configuração essa que com o classificador linear apresentou

resultados questionáveis para um classificador de nível 2 defiltragem) foi possível detec-

tar 63,5% dosleptonjetspara uma taxa de falso alarme de 12,47%. A melhoria trazida

pelo uso específico do classificador neural pôde ser observada em outras formatações dos

anéis de entrada (outros valores de∆R). De maneira geral, os resultados seguiram o ob-

servado anteriormente: o aumento da região∆R (e por conseguinte dos anéis), resultou

em aumento da eficiência final do sistema.

O valor de 0,7503 para o produto SPlj/j alcançado com o classificador neural mos-

tra a força de discriminação trazida pelo processamento da informação central da RoI.

Levando-se em conta a dimensão dos dados analisada, 25, o ganho no tempo de proces-

samento é considerável, haja visto que a etapa de maior consumo de tempo no segundo

nível de filtragem é exatamente a etapa de construção dos anéis. A topologia final do

classificador, 25− 5− 1, é um outro ponto a ser destacado (bastante simples computa-

cionalmente de ser implementada). Os detalhes do desempenho do classificador podem

ser observados na Figura 6.9. Pelos histogramas de saída (Figura 6.9(a)), fica evidente

que a construção da estrutura interna de decisão se baseou nos mesmos dados do clas-

sificador neural operando sobre os anéis da RoI (Figura 6.4(a)). Há uma semelhança na

moda estatística da saída do classificador para cada uma das classes de eventos, além do

número deleptonjetsassociados à classe jatos hadrônicos. A curva ROC (Figura 6.9(b))
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Tabela 6.5: Desempenho do classificador neural operando sobre dados formatados em
anéis, delimitados pela região∆R e normalizados de diferentes maneiras.

∆R Normalização Neurônios PDlj PFj SPlj/j limiar

0,1

Energia (∆R) 5 68,44 31,68 0,6838 0,19
Energia RoI 4 72,62 31,95 0,7032 0,11
Híbrido (∆R) 4 69,20 34,06 0,6756 0,17
Híbrido (RoI) 2 70,72 31,18 0,6977 0,09

0,2

Energia (∆R) 3 63,50 14,57 0,7406 0,33
Energia (RoI) 5 62,36 16,20 0,7268 0,25
Híbrido (∆R) 2 56,65 38,41 0,5910 0,21
Híbrido (RoI) 5 63,50 18,03 0,7244 0,15

0,3

Energia (∆R) 5 63,50 12,47 0,7503 0,31
Energia (RoI) 5 68,06 20,46 0,7369 0,13

Sequencial (∆R) 4 65,02 32,85 0,6608 -0,09
Sequencial (RoI) 4 63,12 27,23 0,6786 -0,43

e o produto SPlj/j (Figura 6.9(c)) resumem a eficiência do classificador para toda a faixa

do limiar de decisão, assim como o indicativo do ponto de operação ideal da abordagem.

Para o limiar de decisão selecionado, verificamos que o classificador apresenta uma uni-

formidade na rejeição do ruído de fundo em função das coordenadasη (Figura 6.9(e)) e

φ (Figura 6.9(f)). A maior riqueza estatística dessa classe de evento, em função do maior

número de exemplos, aponta uma ausência de tendência nos resultados, como desejado.

Verifica-se ainda que a taxa de falso positivo é maior do que o valor final do classifica-

dor (12,47%) para eventos com energia transversa< 20GeV (Figura 6.9(d)). Além do

comportamento já ter sido observado com o classificador neural operando com todos os

anéis da RoI (Figura 6.4(d)) evidencia-se que a informação considerada para alimentar o

classificador, seja aqui seja na abordagem mencionada, não consegue eliminar a confu-

são causada na diferenciação deleptonjetse jatos hadrônicos com baixa energia, o pior

cenário de decisão.

Ao olhar com mais cuidado a informação de entrada do classificador (Figura 6.10(b)),

constatamos o que foi dito anteriormente: os primeiros anéis são bastante relevantes para

o processo decisório, enquanto os anéis secundários apresentam valores intermediários de

importância, porém não menos significativos para que o classificador seja bem sucedido.

A Figura 6.10(a) mostra a curva do erro quadrático médio de treinamento da rede neural.

Apesar de não estabelecer os melhores valores finais para as figuras de mérito, a re-

dução da dimensionalidade, a simplicidade da configuração obtida, a interpretação da in-

formação relevante de entrada do classificador, indicam potencialidades dessa abordagem

para a solução do problema estudado.
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Figura 6.9: Desempenho do classificador neural operando sobre dados formatados em
anéis pertencentes a região∆R = 0,3 e normalizados por energia. (a) Histogramas de
saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção e falso alarme
em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenada
η do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ
do detector.
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Figura 6.10: (a) Erro quadrático médio de treinamento do algoritmo neural. (b) Rele-
vância dos anéis normalizados por energia para o processo decisório implementado pelo
classificador neural.

6.3 Pré-processamento não Segmentado

O pré-processamento não segmentado dos dados permite às técnicas de análise de

componentes atuarem sobre os dados de calorimetria sem levar em consideração as suas

subdivisões e, de alguma maneira, uma busca por correlação eredundância na informação

entre camadas. Apesar de os dados de calorimetria estarem segmentados em camadas, a

interpretação da informação como um todo traz alguns benefícios na busca da melhor re-

presentação desses dados em um espaço de dimensão inferior.Espera-se nessa abordagem

um número final menor de componentes retidas.

As diferentes análises de componentes empregadas fizeram uso do conjunto de dados

de treinamento deleptonjetse de jatos na construção da matriz de mapeamento do espaço

original de dimensão elevada para o espaço de dimensão reduzida. Essas projeções são

usadas no treinamento dos algoritmos da classificação. Na etapa de teste, novos dados

foram submetidos ao procedimento sendo este, finalmente, avaliado.

6.3.1 PCA

Considerando que a PCA realiza compactação de sinais e sua representação a partir de

componentes de maior energia, a observação do comportamento das curvas de carga (Fi-

guras 5.6) para o evento de interesse mostra uma pequena diferenciação desse em relação

ao ruído de fundo, independentemente da normalização aplicada. Esperam-se resultados

muito próximos com vistas aos tipos de normalização empregados. Osleptonjetssão elé-

trons, porém um número grande desses em uma mesma RoI, mesmo que muito próximos,

implica um maior número de componentes retidas para a sua correta representação. Já

os jatos hadrônicos tendem a espalhar sua energia em uma vizinhança, o que requer um

maior número de componentes para sua representação. O que era considerado, no ca-
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pítulo anterior, um tarefa difícil, a diferenciação do elétron isolado do jato hadrônico a

partir de componentes representativas, se mostra menos complexa do que a que se deseja

implementar nesse capítulo, a separação deleptonjetsde jatos hadrônicos.

A estratégia seguida visa reter um número específico de componentes principais de

maneira que a projeção deleptonjetsnessas componentes seja o mais diferenciável possí-

vel do ruído de fundo do canal.

Novamente, é importante ressaltar que a curva de carga servirá de guia para as ou-

tras técnicas de análise de componentes. Haja visto que o branqueamento dos dados e a

redução de dimensionalidade, etapa comum na ICA, estão diretamente associados com

a PCA. Assim como nos testes anteriores desse capítulo, empregamos um classificador

linear e um não-linear na etapa de classificação dos dados.

Na Tabela 6.6, são apresentados os resultados obtidos com o classificador linear de

Fisher construído a partir de diferentes percentuais de energia retida do sinal formatado

em anéis. Infere-se que os valores finais obtidos são muito próximos, independentemente

da normalização aplicada. A evolução do produto SPlj/j mostra ainda que esse é propor-

cional ao número de componentes retidas. Assim, o acréscimode informação (aumento

de detalhamento) é importante para a diferenciação do evento de interesse do ruído de

fundo. Dessa maneira a redução de dimensionalidade, almejada com o uso das técnicas

de análise de componentes usadas como extratores de características, deve ser usada com

parcimônia no processo. Com um número não pequeno de componentes principais (o

equivalente a pelo menos 50% da energia retida) a projeção dos leptonjetsapresenta a

máxima diferenciação dos jatos hadrônicos, para cada uma das normalizações.

Esses resultados, ainda que bem próximos, apontam (a partirda figura de mérito) que

o melhor classificador é obtido com o uso da normalização por energia sobre os anéis.

Detalhes da variação de desempenho dos classificadores submetidos a essa normalização

são apresentados na Figura 6.11. A evolução do algoritmo linear de decisão em função da

energia retida do sinal é apresentada para cada uma das figuras de mérito. O produto SPlj/j

do canal é mostrado na Figura 6.11(a), e as respectivas taxasde eficiência na detecção

de leptonjetse falso alarme são apresentadas nas Figuras 6.11(b) e 6.11(c). Através das

curvas é possível visualizar que o aumento da energia retidamelhora a diferenciação entre

leptonjetse jatos e, por conseguinte, o desempenho do canal. Além disso, nota-se que os

valores alcançados com os dados de teste seguem de perto os valores alcançados com os

dados usados no treinamento do algoritmo de decisão, demonstrando a generalização final

da técnica.

O maior valor do produto SPlj/j alcançado pelo algoritmo foi 0,7287. Isso implica

68,82% deleptonjetsdetectados e 22,96% de falso alarme. Apesar da significativa re-

dução de dimensionalidade dos dados alcançada, o resultadofinal é inferior aos números

obtidos com ambos classificador operando sobre dados em anéis normalizados. Apesar

1O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.
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Tabela 6.6: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Comp. Energia(%)1 PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

1 25,91 54,75 31,41 0,6148 -0,27
2 38,96 51,91 46,53 0,5268 -0,21
3 46,81 66,16 22,44 0,7174 0,31
4 53,54 62,36 18,80 0,7147 0,21
5 58,34 68,82 23,38 0,7267 0,07
6 62,91 66,92 22,64 0,7204 -0,11
7 66,63 68,06 23,21 0,7236 -0,07
8 69,71 69,58 24,79 0,7237 -0,13
9 72,58 68,06 22,97 0,7247 -0,11
10 75,25 66,92 21,67 0,7251 -0,01
11 77,47 66,16 21,34 0,7227 -0,05
12 79,33 68,82 22,96 0,7287 -0,11
13 80,95 61,98 16,44 0,7237 0,19

Sequencial

1 9,38 70,34 35,43 0,6743 -0,09
2 16,91 62,74 27,61 0,6748 -0,05
3 24,07 65,40 27,87 0,6873 -0,03
4 30,39 73,38 35,71 0,6876 -0,09
5 35,80 73,38 35,75 0,6874 -0,09
6 40,29 72,62 31,72 0,7043 -0,13
7 44,31 68,82 26,30 0,7124 0,03
8 47,75 70,34 27,38 0,7148 0,01
9 51,04 68,44 22,85 0,7273 -0,01
10 54,07 67,68 23,12 0,7221 -0,01
11 56,73 69,96 26,06 0,7194 -0,09
12 59,30 69,58 25,92 0,7181 -0,09
13 61,68 68,44 24,70 0,7183 -0,09
14 64,01 67,68 24,25 0,7166 -0,07
15 66,24 65,02 21,34 0,7168 -0,05
16 68,40 66,92 22,73 0,7200 -0,03
17 70,41 66,92 22,84 0,7195 -0,03
18 72,42 65,40 21,44 0,7183 -0,01
19 74,31 66,16 21,50 0,7220 -0,01
20 76,11 64,64 20,53 0,7186 -0,01

Camada

1 14,89 66,92 36,33 0,6528 -0,17
2 25,67 68,06 38,72 0,6463 -0,19
3 35,07 62,36 29,27 0,6648 -0,23
4 43,32 58,94 23,47 0,6745 -0,15
5 50,88 70,34 34,02 0,6815 -0,31
6 57,45 63,88 27,55 0,6810 -0,25
7 62,05 64,26 27,63 0,6825 -0,25
8 66,31 71,86 35,82 0,6797 -0,35
9 69,91 72,24 35,13 0,6851 -0,35
10 73,26 67,68 26,00 0,7081 -0,25
11 76,21 68,06 26,36 0,7082 -0,27
12 78,63 67,30 25,46 0,7088 -0,21
13 80,71 62,74 20,85 0,7071 -0,15
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Figura 6.11: Variação de desempenho do classificador linearde Fisher operando sobre
componentes prinipais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por ener-
gia: (a) Produto SPlj/j ; (b) Probabilidade de detecção PDlj ; (c) Probabilidade de falso
alarme PFj .
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disso, é importante detalhar as características do classificador final obtido, conforme mos-

tra a Figura 6.12. Os histogramas de saída (Figura 6.12(a)) mostram certa similaridade ao

observado com o uso do classificador linear operando sobre anéis normalizados. Há uma

grande sobreposição das saídas dos eventos em análise na régua de decisão e nenhum dos

valores desejados são alcançados. A curva ROC (Figura 6.12(b)) e o produto SPlj/j (Fi-

gura 6.12(c)) refletem o comportamento do classificador em função desse limiar de saída.

Já as probabilidade de detecção e falso alarme em função daET e das coordenadasη e φ
do detector ATLAS são mostradas nas Figuras 6.12(d), 6.12(e) e 6.12(f), respectivamente.

Analisando os resultados e comparando-os com os valores obtidos na abordagem an-

terior em que a dimensão dos dados observados também era reduzida (regiões∆R), os

valores aqui apresentados são superiores aos obtidos com∆R < 0,1 e 0,2. Apesar de

ser mais custoso construir os anéis de uma RoI inteira nas diferentes camadas para só

posteriormente reduzir a dimensão dos dados, os números finais justificam esse trabalho,

ainda mais quando se trata de eventos raros e exóticos como é ocaso dosleptonjets. No

geral, entende-se o resultado como positivo, pois apresenta-se uma solução linear para o

problema com uma significativa redução da dimensionalidadedos dados de entrada.

Ainda avaliando o comportamento da abordagem proposta, o valor da relevância das

variáveis de entrada (Figura 6.13) mostra, principalmente, que três componentes extraídas

concentram a informação importante para a tomada de decisão, indicando que o problema

poderia ser resolvido com um número ainda menor de variáveisde entrada. A qualidade

das componentes principais, i.e., o quanto ortogonais são entre sí ou o quão correlaci-

onadas elas estão é ilustrado na Figura 6.13(b). Os baixos valores de correlação das

componentes extraídas indicam que elas são uma boa aproximação da informação que

realmente rege o processo. O baixo grau de redundância da informação presente entre

elas também reforça a tese de que o problema poderia ser resolvido com ainda menos

variáveis de entrada.

A partir da relevância calculada é possível fazer um levantamento da relação entre a

componente de maior valor e os anéis originais, como mostrado na Figura 6.13(c). As cur-

vas indicam o número acumulado de anéis com valor igual ou inferior a um determinado

patamar de correlação. Os marcadores indicam o valor absoluto específico de correlação

entre o anel e a componente de máxima relevância. A análise das curvas mostra que a

variável de maior relevância no processo decisório está relacionada com os anéis origi-

nais das diferentes camadas dos calorímetros praticamenteda mesma maneira, seja para

leptonjetsseja para jatos hadrônicos.

Analisando osleptonjets, verifica-se que um grande número de anéis estão fracamente

correlacionados com a componente extraída (especificamente os anéis externos da camada

EM front layer, com exceção dos últimos), i.e., poucos contribuem de maneira contun-

dente para o descritor extraído, porém o restante dos anéis divide o protagonismo, prin-

cipalmente os primeiros anéis das camadasPre Sampler, EM front layere HAD layer 1,
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Figura 6.12: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia. (a) His-
togramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção e
falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função
da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da
coordenadaφ do detector.
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Figura 6.13: Medidas qualitativas das variáveis de entradado classificador linear de Fisher
operando sobre componentes principais extraídas de dados formatados em anéis e norma-
lizados por energia: (a) Relevância das componentes principais no processo decisório
implementado; (b) Correlação entre as componentes principais extraídas; (c) Correlação
entre a componente de máxima relevância no processo decisório e os anéis usados na
extração das componentes principais.
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similar ao que se observara com o classificador neural operando sobre os anéis originais

normalizados.

A implementação da mesma abordagem com um classificador neural apresentou me-

lhores resultados. A partir das curvas de carga (Figura 5.6)e com um número específico

de componentes principais associado a um percentual de energia retido, diferentes topo-

logias de classificadores neurais foram testadas, todas comvariação apenas no número de

neurônios na camada intermediária da rede. A variação desses dois parâmetros resultou

em diferentes valores finais de desempenho. O número de neurônios da camada escon-

dida da rede variou de 2 a 10 neurônios, enquanto o percentualde energia retida alcançou

valores próximos a 80%.

A Tabela 6.7 apresenta os resultados das melhores configurações para cada uma das

normalizações de dados empregada. Assim como o observado com o classificador linear,

os melhores resultados foram obtidos com um número não tão pequeno de componentes

principais. A melhora nos valores finais - em relação ao classificador Fisher - deve-se ao

uso da não-linearidade aplicada pelo classificador neural.Os valores finais alcançados

apresentam um ganho significativo ao obtido com o algoritmo linear.

Tendo em vista os valores de referência até aqui apresentados, o uso da normaliza-

ção por energia favorece a informação do canal (leptonjets/jato), sendo a que apresentou

melhores resultados na maioria dos testes. A Figura 6.14 apresenta o comportamento

do classificador neural em função das componentes retidas e do número de neurônios na

camada escondida da rede para eventos normalizados por energia.

Tabela 6.7: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Neurônios Comp. Energia(%)2 PDlj PFj SPlj/j limiar
Energia 9 9 72,58 70,72 18,09 0,7621 0,11

Sequencial 9 13 61,68 73,00 26,89 0,7306 0,07
Camada 4 12 78,63 66,16 22,15 0,7188 0,15

O gráfico com a evolução do erro quadrático médio de treinamento (Figura 6.14(a))

indica que o valor final alcançado foi muito mais determinadopela energia retida do sinal

de entrada do que pelo número de neurônios na cada escondida da rede. Essa conclusão

só reforça o que já tinha sido observado em testes anteriores, os resultados são muito

próximos, independentemente do classificador utilizado. AFigura 6.14(b) mostra o com-

portamento do produto SPlj/j do canal. A variação do número de neurônios intermediários

da rede, assim como do percentual de energia retido do sinal indicam que quanto maior

esses valores melhor o resultado final do classificador. O destaque fica para o percentual

de energia do sinal retido, que impacta mais fortemente o resultado final do que a com-

plexidade do classificador não-linear usado. É visível que para um mesmo percentual de

2O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.
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energia a curva em função do número de neurônios intermediários sofre uma leve vari-

ação, principalmente com baixa energia, haja visto a pouca informação disponível para

modelar a estrutura interna de decisão. Quando o percentualde energia retido cresce, o

número elevado de parâmetros livres do classificador neuralganha certo protagonismo no

desempenho final, prova disso é que todos resultados dessa abordagem foram superiores

aos obtidos com o classificador linear de Fisher.
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Figura 6.14: Variação de desempenho do classificador neuraloperando sobre componen-
tes principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia, em
função do número de neurônios na camada intermediária da rede e da energia retida do
sinal: (a) Erro quadrático médio (MSE) final de treinamento;(b) Produto SPlj/j associado
à melhor rede; (c) Probabilidade de detecção PDlj associada à melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme PFj associada à melhor rede.

Os diferentes valores de produto SPlj/j obtidos estão associados, respectivamente, às

probabilidades de detecção e falso alarme mostradas nas Figuras 6.14(c) e 6.14(d).

Na avaliação do produto SPlj/j , que é o medidor de desempenho final, a configuração

que contempla o melhor classificador é alcançada com apenas 9neurônios intermediá-

rios e 9 componentes principais extraídas (ou 72,58% da energia retida do sinal). Com

esse classificador é possível discriminar 70,72% dosleptonjets, para uma taxa de falso

alarme de 18,09%, resumidos em um produto SPlj/j de 0,7621. A Figura 6.15 ilustra o de-
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sempenho do classificador. Os histogramas de saída são apresentados na Figura 6.15(a).

Novamente fica evidente o ganho oferecido pelo algoritmo neural ao aproximar os valores

de saída de seus respectivos valores desejados e, dessa maneira, maximizar a separação

dos padrões na régua de decisão do classificador. A curva ROC eo produto SP são apre-

sentados nas Figuras 6.15(b) e 6.15(c), respectivamente. Aeficiência em função daET

e das coordenadasη e φ do detector são mostrada nas Figuras 6.15(d), 6.15(e) e 6.15(f).

Confirma-se o já se observara nos testes anteriores sobre a uniformidade apresentada pelo

falso alarme em função das coordenadas do detector. Esse resultado elimina tendências

do classificador em função da região de penetração das partículas dos eventos analisados.

Considera-se o resultado excelente, dado, inclusive, que a configuração final obtida do

classificador (topologia 9-9-1) e a compactação implementada (PCA) implicam opera-

ções bastante simples do ponto de vista computacional, alémdos resultados apresentados

serem os melhores obtidos até aqui. Tudo isso com uma taxa de compactação de dados

de 91%.

A análise de relevância feita para o classificador neural (Figura 6.16(b)) indica que

das componentes retidas, duas detêm valor significativo e que a maior parte das ou-

tras componentes são mais relevantes para o classificador identificar jatos hadrônicos do

que leptonjets. A correlação entre todas as componentes extraídas é mostrada na Fi-

gura 6.16(c). Já a correlação entre a componente de maior relevância e cada um dos anéis

originais é apresentada na Figura 6.16(d).

6.3.2 ICA

Como mencionado no capítulo anterior, as técnicas de ICA apresentam uma série de

dificuldades ao operar em ambientes de alta dimensionalidade, ora por instabilidade nu-

mérica ora por dificuldade de convergência. Para contornar esse problema, a maioria das

técnicas empregam uma etapa de branqueamento de dados, que além de garantir a des-

correlação linear dos dados transformados permite a redução da dimensionalidade com

algum controle sobre a qualidade deles. Os algoritmos ICA operam então sobre essa base

de dados dimensão reduzida. Dependendo da propriedade estatística dos dados transfor-

mados, o algoritmo consegue implementar algum rotação nessa base de maneira a tornar

os dados o mais independente possível. Como a etapa de branqueamento dos dados está

diretamente ligada à técnica PCA, isso nos habilita a usar a mesma curva de carga empre-

gada no capítulo anterior para a análise dos resultados desta seção. Novamente, os testes

compreenderam a análise de classificadores lineares e não-lineares.

A Tabela 6.8 quantifica o desempenho obtido com o classificador linear. Fica evidente

que o algoritmo ICA teve pouca margem de manobra sobre os dadosbranqueados e com-

pactados. Assim como na PCA, nota-se que o desempenho do algoritmo de classificação

melhora com o aumento do número de componentes independentes fornecidas e, por con-
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Figura 6.15: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia: (a) Histogramas de
saída; (b) Curva ROC; (c) Produto SPlj/j ; (d) Probabilidades de detecção e falso alarme
em função daET ; (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenada
η do detector; (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da coordenadaφ
do detector.
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Figura 6.16: (a) Erro quadrático médio de treinamento do algoritmo neural. Medidas
qualitativas das variáveis de entrada do classificador neural operando sobre componen-
tes principais extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia: (b)
Relevância das componentes principais no processo decisório implementado; (c) Corre-
lação entre as componentes principais extraídas; (d) Correlação entre a componente de
máxima relevância no processo decisório e os anéis usados naextração das componentes
principais.
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seguinte, mais detalhes dos eventos sob análise. O melhor resultado é alcançado com 9

componentes independentes do sinal quando submetido à normalização por energia. A

projeção dos jatos hadrônicos nessas componentes é suficiente para uma substancial dife-

renciação dos eventos. Os valores obtidos para as figuras de mérito por esse classificador

são: 68,82% de PDlj ; 22,96% de PFj e 0,7287 de SPlj/j . Considerando esses números,

podemos identificar essa estratégia como uma abordagem viável para a solução do pro-

blema tratado, porém, com desempenho ainda inferior ao do algoritmo neural operando

sobre componentes principais, mostrado na seção anterior.

A Figura 6.17 mostra a evolução do desempenho obtido com um classificador linear

operando sobre componentes independentes extraídas na etapa de pré-processamento. Os

gráficos são exibidos em função da energia retida do sinal na etapa de branqueamento

dos dados. O produto SPlj/j do canal é mostrado na Figura 6.17(a) e as correspondentes

taxas de eficiência na detecção deleptonjetse falso alarme de jatos são mostradas nas

Figuras 6.17(b) e 6.17(c). Como mencionado anteriormente, oaumento no número de

componentes extraídas enriquece as diferenças dos perfis deleptonjetse jatos hadrônicos,

traduzindo-se em um valor de produto SPlj/j alto.

A figura 6.18 apresenta, detalhadamente, o comportamento doclassificador seleci-

onado. Os histogramas de saída do classificador (Figura 6.18(a)) exibem a separação

alcançado pelo algoritmo de Fisher entre dados da classeleptonjetse jatos. Nota-se que

os valores de saída do classificador na régua de decisão estãoafastados dos valores dese-

jados para cada um dos eventos e não tão afastados entre si como se desejava. A moda de

cada um dos histogramas de saída quase se sobrepõem, percebendo-se um número consi-

derável de eventos da classeleptonjetscom valor de saída praticamente sobre a moda da

classe jato, evidenciando-se, mais uma vez, a complexidadedo problema tratado. Apesar

de as componentes independentes tratarem os dois eventos demaneira diferente, os perfis

são próximos o suficiente para, mesmo sob essa deformação, guardarem características

comuns fortes. A partir da variação do limiar de decisão, é possível construir a curva

ROC (Figura 6.18(b)) e o produto SPlj/j (Figura 6.18(c)) do classificador que refletem as

consideração mencionadas. As probabilidades de detecção ede falso alarme em função

daET e das coordenadasη e φ do detector ATLAS são apresentadas nas Figuras 6.18(d),

6.18(e) e 6.18(f), respectivamente.

Um outro aspecto avaliado na metodologia foi a relevância das componentes inde-

pendentes extraídas e a relação delas com os anéis originais. A independência estatística,

medida pela informação mútua (Figura 6.19(b)) entre as componentes, mostra o nível al-

cançado ao final da etapa de pré-processamento. No gráfico, o valor 0 indica nenhuma

informação compartilhada. Assim, pode-se assumir as componentes extraídas como uma

excelente aproximação das componentes que realmente regemo processo estudado. Po-

3O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Tabela 6.8: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
independentes extraídas de dados formatados em anéis normalizados de diferentes ma-
neiras.

Normalização Comp. Energia(%)3 PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

1 25,91 54,75 31,41 0,6148 -0,27
2 38,96 65,02 19,91 0,7236 0,33
3 46,81 66,16 22,44 0,7174 0,31
4 53,54 62,36 18,80 0,7147 0,21
5 58,34 68,82 23,38 0,7267 0,07
6 62,91 66,92 22,64 0,7204 -0,11
7 66,63 68,06 23,21 0,7236 -0,07
8 69,71 69,58 24,79 0,7237 -0,13
9 72,58 68,06 22,97 0,7247 -0,11
10 75,25 66,92 21,67 0,7251 -0,01
11 77,47 66,16 21,34 0,7227 -0,05
12 79,33 68,82 22,96 0,7287 -0,11
13 80,95 61,98 16,44 0,7237 0,19

Sequencial

1 9,38 70,34 35,43 0,6743 -0,09
2 16,91 62,74 27,61 0,6748 -0,05
3 24,07 65,40 27,87 0,6873 -0,03
4 30,39 73,38 35,71 0,6876 -0,09
5 35,80 73,38 35,75 0,6874 -0,09
6 40,29 72,62 31,72 0,7043 -0,13
7 44,31 68,82 26,30 0,7124 0,03
8 47,75 70,34 27,38 0,7148 0,01
9 51,04 68,44 22,85 0,7273 -0,01
10 54,07 67,68 23,12 0,7221 -0,01
11 56,73 69,96 26,06 0,7194 -0,09
12 59,30 69,58 25,92 0,7181 -0,09
13 61,68 68,44 24,70 0,7183 -0,09
14 64,01 67,68 24,25 0,7166 -0,07
15 66,24 65,02 21,34 0,7168 -0,05
16 68,40 66,92 22,73 0,7200 -0,03
17 70,41 66,92 22,83 0,7195 -0,03
18 72,42 65,40 21,44 0,7183 -0,01
19 74,31 68,44 28,90 0,6977 0,05
20 76,11 64,64 20,53 0,7186 -0,01

Camada

1 14,89 66,92 36,33 0,6528 -0,17
2 25,67 68,06 38,72 0,6463 -0,19
3 35,07 62,36 29,27 0,6648 -0,23
4 43,32 58,94 23,47 0,6745 -0,15
5 50,88 70,34 34,02 0,6815 -0,31
6 57,45 63,88 27,55 0,6810 -0,25
7 62,05 64,26 27,63 0,6825 -0,25
8 66,31 71,86 35,82 0,6797 -0,35
9 69,91 72,24 35,13 0,6851 -0,35
10 73,26 70,34 37,62 0,6630 -0,29
11 76,21 65,78 40,49 0,6261 -0,21
12 78,63 70,72 32,73 0,6898 -0,19
13 80,71 53,61 23,34 0,6462 0,13

161



20 30 40 50 60 70 80 90
0.6

0.62

0.64

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

Energia (%)

S
P

lj/
j

 

 

Fisher − Treino
Fisher − Teste

(a)

20 30 40 50 60 70 80 90
54

56

58

60

62

64

66

68

70

Energia (%)

P
D

lj

 

 

Fisher − Treino
Fisher − Teste

(b)

20 30 40 50 60 70 80 90
15

20

25

30

35

40

45

Energia (%)

P
F

j

 

 

Fisher − Treino
Fisher − Teste

(c)

Figura 6.17: Variação de desempenho do classificador linearde Fisher operando sobre
componentes independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por
energia. Resultados em função da energia retida do sinal: (a) Produto SPlj/j ; (b) Probabi-
lidade de detecção PDlj ; (c) Probabilidade de falso alarme PFj .
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Figura 6.18: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia. (a)
Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção
e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função
da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da
coordenadaφ do detector.
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rém, nem todas são relevantes para o processo decisório. O valor de relevância dessas

variáveis (Figura 6.19(a)) mostra, principalmente, a importância de uma componente na

construção da estrutura de decisão do classificador e quatrooutras com um papel secun-

dário. Não é possível estabelecer uma relação direta dessa componente independente

com a componente principal de máxima relevância da seção anterior, pois a técnica ICA

não guarda uma hierarquia das componentes extraídas, como aPCA. Contudo é possível

verificar a correlação da componente de máxima relevância com os anéis originais (Fi-

gura 6.19(c)) e verificar quais desses e, por conseguinte, quais camadas dos calorímetros

mais auxiliam o processo decisório. Essa componente mais relevante tem forte correlação

com os primeiros anéis das camadas do calorímetro eletromagnético, e, portanto, uma re-

lação mais moderada com o restante dos anéis da camada EMfront layer. Isso indica que

ela guarda informação (principalmente) da magnitude da deposição de energia da partí-

cula no calorímetro eletromagnético e, em segundo plano, daforma do cone de deposição

dessa energia, o que está alinhado com a literatura e os resultados obtidos até então.

Para os testes com o classificador neural, diferentes valores de energia retida e diferen-

tes topologias de classificadores (todas com variação no número de neurônios na camada

intermediária da rede) foram implementados, de forma que a variação desses dois parâ-

metros resultou em diferentes valores finais de desempenho.O número de neurônios da

camada escondida da rede variou de 2 a 10 neurônios, enquantoo percentual de energia

retida alcançou valores em torno de 80%, como nos testes com oclassificador linear.

Seguindo o raciocínio até aqui exposto, selecionamos os melhores resultados em fun-

ção da nossa figura de mérito, o produto SPlj/j , como mostra a Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Neurônios Comp. Energia(%)4 PDlj PFj SPlj/j limiar
Energia 9 4 53,54 69,96 19,25 0,7526 0,13

Sequencial 9 19 74,31 69,58 24,20 0,7266 0,11
Camada 5 12 78,63 65,78 22,55 0,7150 0,17

As virtudes oferecidas pelo algoritmo de classificação não-linear resultaram no au-

mento da eficiência em relação ao obtido com o classificador deFisher. O aumento não

tão expressivo quanto o esperado, indica que o mérito nesse caso é compartilhado com o

pré-processamento realizado, pois com o uso do algoritmo linear - como mostrado anteri-

ormente - a tarefa foi também bem desempenhada. Ainda assim,a evolução na detecção

de leptonjetse o decréscimo no falso alarme são sempre bem vindos na difícil tarefa de

separação dos padrões estudados. A abordagem se apresenta como a segunda melhor

dentre todos os resultados obtidos até aqui. Escolhendo a normalização por energia, pois

4O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Figura 6.19: Medidas qualitativas das variáveis de entradado classificador linear de Fisher
operando sobre componentes independentes extraídas de dados formatados em anéis e
normalizados por energia: (a) Relevância das componentes independentes no processo
decisório implementado; (b) Informação mútua entre as componentes independentes ex-
traídas; (c) Correlação entre a componente de máxima relevância no processo decisório e
os anéis usados na extração das componentes independentes.
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é a que oferece o melhor resultado final, verificamos o comportamento dos diferentes

classificadores testados através das curvas obtidas para cada uma das figuras de mérito

(Figura 6.20.

A Figura 6.20(b) mostra o gráfico de comportamento do produtoSPlj/j do canal. A

variação do número de neurônios intermediários da rede, assim como do percentual de

energia retido do sinal se aproxima do observado com a PCA. O número de componentes

extraídas é mais determinante no resultado final do que a complexidade do classificador

usado. Para um mesmo número de componentes extraídas, a curva em função do número

de neurônios intermediários sofre uma leve variação, principalmente com baixa energia,

haja visto a pouca informação disponível para modelar a estrutura interna de decisão.

Quando o percentual de energia retido aumenta, o número elevado de parâmetros livres

do classificador neural ganha certo protagonismo no desempenho final, contudo não é

nesse cenário que os valores máximos são alcançados, dado que informação não relevante

- inclusive informação que confunde o classificador - é inserida. O desempenho máximo é

alcançado, provavelmente, quando as componente de máxima relevância para o processo

decisório são extraídas, em torno de 55% da energia do sinal.

Os diferentes valores de produto SPlj/j obtidos estão associados, respectivamente, às

probabilidades de detecção e falso alarme mostradas nas Figuras 6.20(c) e 6.20(d).

O melhor classificador apresenta a topologia 4−9−1. Os 9 neurônios intermediários

são alimentados por 4 componentes independentes extraídas(ou 53,54% da energia do

sinal). Com esse classificador é possível discriminar 69,96% dosleptonjetspara uma taxa

de falso alarme de 19,25%. A abordagem apresentou duas características interessantes:

manteve o elevado índice de aceitação deleptonjetsjá alcançado com a PCA (melhor

resultado até aqui) e obteve uma taxa de compactação dos dados de entrada das mais

expressivas.

Apesar de a configuração final obtida pelo classificador (topologia 4-9-1) inflar a di-

mensão dos dados de entrada na camada escondida da rede, a compactação implementada

(ICA) implica uma operação bastante simples do ponto de vistacomputacional, além de

uma taxa final de compactação de 96%. Os detalhes do desempenho do classificador e

as interpretações de seus resultados são apresentados na Figura 6.21 e discutidos adiante.

Assim como na PCA, acredita-se que com a compactação realizada (e sua transforma-

ção de base),leptonjetse jatos tenham as características que os distinguem ressaltadas.

Ao eliminar as componentes menos energéticas na etapa de branqueamento dos dados

e implementar o algoritmo de busca pela independência estatística, as informações que

causariam confusão no discernimento entreleptonjetse jatos hadrônicos são reduzidas.

É possível verificar pelos histogramas de saída da rede que ospadrões, principalmente

os jatos hadrônico, apresentam dificuldades de se aproximarem de seu valor desejado de

saída, como mostra a Figura 6.21(a) e isso se reflete na curva ROC (Figura 6.21(b)) e

produto SPlj/j (Figura 6.21(c)). A maior confusão - eventos perdidos e falsos positivos
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Figura 6.20: Variação de desempenho do classificador neuraloperando sobre componen-
tes independentes extraídas de dados formatados em anéis normalizados por energia em
função do número de neurônios na camada intermediária da rede e da energia retida do
sinal: (a) Erro quadrático médio (MSE) final de treinamento;(b) Produto SPlj/j associado
à melhor rede; (c) Probabilidade de detecção PDlj associada à melhor rede; (d) Probabili-
dade de falso alarme PFj associada à melhor rede.
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Figura 6.21: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia. (a) Histogra-
mas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de detecção e falso
alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da
coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em função da
coordenadaφ do detector.
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- é observada em eventos de baixa energia. Osleptonjetsnessas condições são menos

colimados o que os aproximaria, ainda mais, do perfil dos jatos hadrônicos. Apesar do

esforço do algoritmo de melhorar os resultados nessa faixa de energia (ET < 20GeV,

Figura 6.21(d)), fica evidente que um outro tipo de processamento teria de ser despendido,

especificamente, para eventos nessa região sem, é claro, umadeteriorização no restante

da faixa de energia coberta. As Figuras 6.21(e) e 6.21(f) apresentam o comportamento do

classificador em função das coordenadasη e φ do detector ATLAS.

A análise da abordagem se completa com a análise dos dados quealimentam o sis-

tema. Para isso, um conjunto de medidas são apresentadas na Figura 6.22. A qualidade da

independência estatística alcançada na extração das componentes é medida pela informa-

ção mútua entre elas, como mostra a Figura 6.22(c). Os valores alcançados indicam que

elas apresentam um baixo valor de informação compartilhada, i.e., uma boa aproximação

das componentes independentes. Todas as componentes extraídas apresentam uma rele-

vância significativa para o processo decisório (Figura 6.22(b)) e que a mais significativa

delas congrega, principalmente, informação dos primeirosanéis das camadas eletromag-

néticas e hadrônicas e que, de maneira secundária, dos anéisadjacentes ao primeiro anel

da camada EMfront layer.

6.4 Pré-processamento Segmentado

A redução de dimensionalidade dos dados de entrada na abordagem segmentada con-

sidera a divisão entre as diferentes camadas dos calorímetros como diferentes processos

aleatórios (sete no total). A classificação é realizada através dos dados transformados em

cada uma das camadas.

As componentes retidas por valor de energia especificado se referem ao número mí-

nimo de componentes necessária para alcançar tal patamar. Esse procedimento foi es-

colhido devido à heterogeneidade da deposição de energia dos eventos em cada camada

dos calorímetros. A extração de características de modo segmentado tem a vantagem de

explorar as diferentes potencialidades de cada camada do calorímetro de maneira inde-

pendente. Espera-se uma maior robustez a falhas nesse procedimento, uma vez que é de

conhecimento que os sensores podem parar de funcionar ao longo do tempo e a aborda-

gem segmentada retém essa perda de informação nas características extraídas na camada

em questão. Em contraponto, uma taxa de compactação menor emrelação a alcançada

pela abordagem não segmentada é previsível, dado que as componentes finais obtidas fa-

zem uso apenas de informação local e não consideram a relaçãodessa com a informação

de outras camadas.
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Figura 6.22: (a) Erro médio quadrático de treinamento do algoritmo neural. Medidas
qualitativas das variáveis de entrada do classificador neural operando sobre componentes
independentes extraídas de dados formatados em anéis e normalizados por energia: (b)
Relevância das componentes independentes no processo decisório implementado; (c) In-
formação Mútua entre as componentes independentes extraídas; (d) Correlação entre a
componente de máxima relevância no processo decisório e os anéis usados na extração
das componentes independentes.
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Tabela 6.10: Melhor desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre com-
ponentes principais extraídas de forma segmentada de dadosformatados em anéis e nor-
malizados de diferentes maneiras.

Normalização Camada Energia(%)5 PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

Pre Sampler 75,56 55,51 31,53 0,6182 -0,68
EM front layer 79,60 65,40 24,66 0,7028 -0,35

EM middle layer 98,73 58,17 31,69 0,6314 0,25
EM back layer 98,66 74,52 36,75 0,6877 0,76
HAD layer 0 67,97 72,62 30,51 0,7105 0,58
HAD layer 1 63,40 61,60 42,89 0,5933 0,31
HAD layer2 63,40 61,60 42,89 0,5933 0,31

Sequencial

Pre Sampler 20,12 25,48 35,28 0,4279 -0,03
EM front layer 24,97 66,16 22,97 0,7149 0,05

EM middle layer 87,63 60,08 34,32 0,6285 -0,76
EM back layer 98,28 67,30 36,84 0,6521 -0,23
HAD layer0 93,41 59,32 24,52 0,6715 -0,05
HAD layer1 93,10 61,98 34,92 0,6352 -0,19
HAD layer2 89,43 51,33 36,82 0,5710 -0,37

Camada

Pre Sampler 32,17 54,75 27,44 0,6334 0,21
EM front layer 87,38 69,96 23,41 0,7324 0,39

EM middle layer 93,97 60,08 33,79 0,6310 0,41
EM back layer 55,06 58,56 40,90 0,5883 -0,43
HAD layer0 90,00 64,26 35,09 0,6459 -0,47
HAD layer1 91,10 57,41 30,63 0,6325 -0,29
HAD layer2 72,70 60,46 44,74 0,5783 -0,25

6.4.1 PCA

O uso da PCA como extrator local de característica foi implementado em cada uma

das 7 camadas dos calorímetros. Um classificador foi responsável por avaliar a separabili-

dade dos padrões sob a ótica das variáveis transformadas. A partir daí, obteve-se o número

ideal de componentes retidas que maximizava o produto SPlj/j . Aproveitando esses resul-

tados, implementou-se um classificador cujas entradas são as componentes selecionadas

anteriormente. O intuito foi verificar se os resultados produzidos pontualmente com essas

componentes, poderiam ser melhorados com a junção da informação de outras camadas.

A estratégia da abordagem segmentada foi realizada com o usode classificadores

lineares e neurais. A Tabela 6.10 apresenta os resultados domelhor desempenho do clas-

sificador linear de Fisher ao lidar com as componentes extraídas em cada camada. Esse

primeiro teste é importante pois serve para determinar o piso de eficiência por camada dos

calorímetros na separação dos padrões. O termo piso foi escolhido devido ao classifica-

dor linear de Fisher representar a estrutura de decisão maissimples usada. A partir desses

valores, pode-se verificar o ganho alcançado com outras estruturas de decisão mais com-

plexas ou pelo uso combinado da informação das camadas em um classificador, também,

linear.

O desempenho alcançado pela maioria das camadas, independentemente da normali-

5O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.

171



zação, não é tão elevado, salvo algumas exceções que se aproximam dos melhores valores

atingidos em testes anteriores. Isoladamente a primeira camada eletromagnética é a que

fornece um melhor resultado final na diferenciação dos eventos, independentemente da

normalização. Essa informação já tinha sido observada em alguns dos testes anteriores e

mostra que a informação espacial, já que a camada EMfront layer é a de maior resolu-

ção, tem bastante impacto na separação dos padrões. A magnitude da energia depositada

também é notada nessa camada. Apesar de não ser a mais profunda, torna-se relevante

por ser a primeira camada do calorímetro eletromagnético.

A partir dos resultados mostrados na Tabela 6.10, implementou-se um classificador

linear cujas entradas são as componentes nela descritas. O intuito foi verificar se essas

componentes conjuntamente poderiam produzir resultados ainda melhores. Parte-se das

componentes pertencentes a camada com melhor desempenho e gradativamente se agrega

as componentes das camadas subsequentes. A Tabela 6.11 mostra o melhor desempenho

para cada uma das normalizações. A agregação da informação de algumas das camadas

no processo decisório, implicou a melhora do resultado finalpara todas as normalizações

estudadas. O resultado aglomerativo foi melhor do que o melhor dos resultados de cada

camada isoladamente. Isso sinaliza que as potencialidadeslocais podem ser combinadas

para maximizar os resultados.

O melhor classificador foi obtido com as informações das componentes principais

extraídas da cada uma das camadas submetidas à normalizaçãopor energia. A configu-

ração final obtida, indica um classificador simples do ponto de vista computacional. As

49 variáveis de entrada representam quase a metade do espaçode dimensão original. A

Figura 6.23 ilustra o comportamento do classificador final obtido. Os histogramas de

saída (Figura 6.23(a)) sugerem que a tarefa de classificaçãonesse espaço ainda é bastante

complexa. Os padrões deleptonjetse jatos hadrônicos ficam muito próximos na régua de

decisão, o que resulta em um classificador com margem de decisão (limiar de funciona-

mento) muito estreita. Mesmo com essa peculiaridade, o resultado obtido é comparável

com o das outras abordagens até então testadas. A Figura 6.23(b) mostra a curva ROC do

classificador. A Figura 6.23(c) apresenta o comportamento do produto SPlj/j em função

do limiar de decisão. As Figuras 6.23(d), 6.23(e) e 6.23(f) exibem, respectivamente, a

eficiência do classificador em função daET , das coordenadasη e φ do evento. Nota-se

que para o limiar de trabalho escolhido não há qualquer tipo de tendência nos resultados

do classificador.

Para o classificador neural, a Tabela 6.12 resume os melhoresresultados por camada.

No estudo do classificador neural foi variado o número de neurônios na camada escondida

da rede. Um mínimo de 2 e um máximo de 5 neurônios foi estipulado para todas as

camadas, com exceção das camadas hadrônicas, em que a dimensão é menor. Nessas

camadas a rede neural foi fixada com 2 neurônios em sua camada escondida.
6O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais.
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Tabela 6.11: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre as componentes principais extraídas de forma segmentada mostradas na
Tabela 6.10.

Normalização
Componentes

PDlj PFj SPlj/j limiar
Pre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2

Energia 2 27 7 7 2 3 1 61,22 11,77 0,7411 0,41
Sequencial 0 4 0 7 3 3 0 67,30 19,81 0,7360 0,03
Camada 1 18 5 3 3 3 0 68,82 21,06 0,7380 0,29
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Figura 6.23: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
principais extraídas de maneira segmentada de dados formatados em anéis e normalizados
por energia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabili-
dades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso
alarme em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso
alarme em função da coordenadaφ do detector.
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Tabela 6.12: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de forma segmentada de dados formatados em anéis enormalizados de diferen-
tes maneiras.

Normalização Camada Neurônios Energia(%)6 PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

Pre Sampler 4 94,77 74,14 46,35 0,6348 0,09
EM front layer 4 87,57 61,60 13,90 0,7333 0,27

EM middle layer 2 98,73 61,60 30,61 0,6543 0,23
EM back layer 3 83,34 73,76 33,55 0,7006 0,21
HAD layer0 2 67,97 75,67 31,97 0,7180 0,25
HAD layer1 2 82,33 68,82 37,50 0,6562 0,27
HAD layer2 2 84,21 64,26 45,10 0,5949 0,19

Sequencial

Pre Sampler 3 97,28 68,44 42,35 0,6293 0,17
EM front layer 5 54,60 68,82 22,96 0,7287 0,09

EM middle layer 3 93,28 54,75 27,89 0,6313 0,23
EM back layer 3 98,28 68,82 36,20 0,6629 0,21
HAD layer0 2 93,41 70,34 35,12 0,6758 0,09
HAD layer1 2 93,10 62,74 36,29 0,6322 0,11
HAD layer2 2 89,43 58,17 41,72 0,5823 0,17

Camada

Pre Sampler 5 79,97 71,48 39,40 0,6593 0,17
EM front layer 2 84,66 69,20 19,87 0,7457 0,17

EM middle layer 4 99,92 66,16 34,33 0,6591 0,19
EM back layer 5 67,56 66,54 44,02 0,6114 0,13
HAD layer0 2 90,00 57,79 25,13 0,6606 0,19
HAD layer1 2 91,10 65,40 39,12 0,6312 0,11
HAD layer2 2 88,85 52,47 36,53 0,5784 0,21

Os resultados acompanharam as características positivas apresentadas pelo classifi-

cador linear e agregaram certas peculiaridades inerentes ànão linearidade inserida. As

componentes que produziram o melhor resultado, foram apresentadas a um único classi-

ficador neural. A variação na topologia deste classificador neural foi feita em relação ao

número de neurônios na camada escondida da rede, de 2 a 5 neurônios. Os resultados são

mostrados na Tabela 6.13.

A evolução dos resultados localmente também foi alcançada com a agregação da in-

formação de diferentes camadas, independentemente da normalização aplicada. O melhor

classificador, obtido com dados submetidos a normalização por energia, opera com dados

de todas as camadas dos calorímetros porém com um número de componentes menor

do que o requerido pelo classificador linear. Credita-se esses ganhos às caracteristicas

não-lineares trazidas pela rede neural usada. A topologia final do classificador 32−5−1

(5 neurônios na camada escondida) é suficiente para realizara tarefa desejada com uma

baixa complexidade computacional.

A Figura 6.24 mostra o comportamento do classificador para asdiferentes figuras de

mérito avaliadas. Os histogramas de saída (Figura 6.24(a))mostram a separação alcan-

çada entreleptonjetse jatos hadrônicos. Neles, fica visível o esforço da rede neural para

isolar esses padrões. Ainda que mais espalhados na régua de decisão, os valores de saída

indicam que para o patamar ótimo de decisão o desempenho do classificador é, apenas,

levemente superior ao seu concorrente linear. Esse desempenho ainda não consegue di-
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Tabela 6.13: Desempenho do classificador neural operando sobre as componentes principais extraída de forma segmentadamostradas na Ta-
bela 6.12.

Normalização Neurônios
Componentes

PDlj PFj SPlj/j limiar
Pre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2

Energia 5 5 12 7 3 1 2 2 63,88 11,50 0,7569 0,29
Sequencial 2 7 15 5 7 3 3 0 69,20 17,63 0,7564 0,03
Camada 5 5 15 7 0 3 0 0 72,62 22,23 0,7518 0,07
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minuir um número considerável de eventos perdidos, i.e., rotulados como ruído de fundo.

Isso se refletiu na grande quantidade deleptonjetsassociados a uma valor de saída, situ-

ado sobre a régua de decisão, praticamente sobre a moda dos valores de saída dos jatos

hadrônicos. Todas essas características se refletiram na curva ROC (Figura 6.24(b)). O

regime de operação (intervalo seguro do limiar de decisão) mais abrangente, como mos-

tra o produto SPlj/j (Figura 6.24(c)) está diretamente ligado ao regime de treinamento do

classificador neural usado.

Considerando a eficiência em energia (Figura 6.24(d)), observa-se que, a abordagem

apresenta alguns pontos positivos: a curva de detecção deleptonjetscresce com o au-

mento da energia do evento, enquanto o falso alarme apresenta uma lógica inversa. Essa

característica permite predizer e calibrar o comportamento do classificador em função da

faixa de energia dos eventos analisados. Para energias muito baixas (ET < 10 GeV), a efi-

ciência na detecção deleptonjetsé baixa e o falso alarme é considerado alto. Na faixa de

energia seguinte (10 GeV <ET < 20 GeV), as curvas de eficiência mostram, de maneira

acentuada, valores mais próximos dos desejados para a operação de filtragem de nível 2.

A partir desse limiar (ET > 20 GeV), o comportamento do classificador é melhor e está

em linha com o observado para a maioria das abordagens bem sucedidas testadas. Esses

resultados são respaldados também pela eficiência obtida emfunção das coordenadasη e

φ dos eventos apresentando um comportamento livre de tendências.

A implementação resultou em uma significativa redução de dimensionalidade dos da-

dos a serem classificados, uma separação entre os padrões queresolve o problema tratado,

porém não é o melhor classificador obtido até aqui.

6.4.2 ICA

Seguindo a metodologia usada com uso da PCA, esta seção apresenta os resultados

pertinentes ao uso da ICA como extrator de características. Mais uma vez, os percentuais

de energia retida a que se referem os resultados, relacionam-se com a energia retida na

etapa de branqueamento dos dados de cada camada. Como já dito,essa etapa é inerente à

técnica de análise de componentes independentes escolhida.

De maneira análoga ao procedido com a PCA, um classificador linear de Fisher foi

usado para determinar o piso de eficiência fornecido pelas componentes independentes

extraídas de cada uma das camadas dos calorímetros eletromagnético e hadrônico. A

Tabela 6.14, guiada pelo produto SPlj/j , mostra o desempenho obtido.

Os valores não apresentam grandes surpresas, seguindo, em boa parte, o observado

com a PCA. A maior variação foi verificada com dados normalizados por energia. Por

exemplo, observa-se que com o uso dessa normalização, a primeira camada do calorí-

7O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Figura 6.24: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes principais
extraídas de maneira segmentada de dados formatados em anéis e normalizados por ener-
gia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabilidades de
detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso alarme
em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso alarme em
função da coordenadaφ do detector.
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Tabela 6.14: Melhor desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre com-
ponentes independentes extraídas de forma segmentada de dados formatados em anéis e
normalizados de diferentes maneiras.

Normalização Camada Energia(%)7 PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

Pre Sampler 90,97 50,19 25,02 0,6196 0,23
EM front layer 96,35 64,26 18,92 0,7242 0,23

EM middle layer 98,73 58,17 31,69 0,6314 0,25
EM back layer 93,29 72,62 33,90 0,6932 0,80
HAD layer 0 97,40 66,54 27,36 0,6955 0,60
HAD layer 1 97,39 68,82 38,84 0,6494 0,39
HAD layer 2 63,40 61,60 42,89 0,5933 0,31

Sequencial

Pre Sampler 97,28 57,79 33,77 0,6194 -0,15
EM front layer 24,97 66,16 22,97 0,7149 0,05

EM middle layer 87,63 60,08 34,32 0,6285 -0,76
EM back layer 98,28 69,58 40,90 0,6423 -0,25
HAD layer 0 93,41 59,32 24,52 0,6715 -0,05
HAD layer 1 93,10 61,98 34,92 0,6352 -0,19
HAD layer 2 89,43 51,33 36,82 0,5710 -0,37

Camada

Pre Sampler 79,97 47,15 18,02 0,6336 0,64
EM front layer 87,38 69,96 23,41 0,7324 0,39

EM middle layer 93,97 60,08 33,79 0,6310 0,41
EM back layer 95,78 68,32 53,18 0,5706 -0,54
HAD layer 0 90,00 64,26 35,09 0,6459 -0,47
HAD layer 1 91,10 57,41 30,63 0,6325 -0,29
HAD layer 2 72,70 60,46 44,74 0,5783 -0,25

metro apresenta o melhor desempenho, enquanto que com a PCA esse título tinha sido

dado a primeira camada hadrônica. Uma característica geralobservada é que a variação

do desempenho, quando obtida, se deu majoritariamente paraum número maior, i.e., uma

variação positiva. Ao realizar a busca pela independência das componentes, a técnica ICA

produz resultados levemente superiores aos obtido com a PCA.Outro ponto observado foi

a convergência das camadas com melhor poder de diferenciação de eventos em cada uma

das normalizações aplicadas. Em todas as normalizações a informação mais importante

está na camada EMfront layer, seguida pela informação que provém da camada HAD

layer 0. De maneira geral, as primeiras camadas de cada um dos calorímetros (cada uma

com suas especificidades) são importante para o processo decisório.

Aproveitando os resultados mostrados na Tabela 6.14, implementou-se um classifica-

dor linear cujas entradas são as componentes nela descritas. O intuito foi verificar se essas

componentes, que alguns casos apresentaram a capacidade deseparar os padrões em es-

tudo, conjuntamente poderiam produzir resultados ainda melhores. Novamente, parte-se

das componentes pertencentes a camada com melhor desempenho e gradativamente se

agrega as componentes das camadas com eficiência subsequente. A Tabela 6.15 mostra o

resultado do melhor desempenho para cada uma das normalizações.

Em todas as abordagens, a aglomeração da informação gerou umclassificador com

eficiência melhor do que a obtida por cada uma das camadas isoladamente. O melhor

classificador foi obtido com a informação das componentes independentes extraídas de
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Tabela 6.15: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre as componentes independentes extraídas de forma segmentada apresen-
tadas na Tabela 6.14.

Normalização
Componentes

PDlj PFj SPlj/j limiar
Pre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2

Energia 0 27 7 5 3 3 0 65,02 15,90 0,7425 0,21
Sequencial 0 4 0 7 3 3 0 67,30 19,81 0,7360 0,03
Camada 5 18 5 7 3 3 2 69,58 22,34 0,7357 0,27
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dados normalizados por energia de todas as camadas com exceção daPre Samplere HAD

layer 2. As componentes independentes extraídas dessas duas camadas não contribuíam

para o processo decisório. A configuração final obtida apontapara classificador simples

do ponto de vista computacional. As 45 variáveis de entrada representam um espaço

de dimensão bem inferior ao original e inferior inclusive aoobtido com a técnica PCA

(seção anterior). A Figura 6.25 ilustra o comportamento do classificador obtido. A saída

do classificador para os dados de teste é mostrada na Figura 6.25(a). Os padrões de

leptonjetse jatos hadrônicos ficam muito próximos na régua de decisão, oque resulta em

um classificador com margem de decisão (limiar de funcionamento) muito estreita, como

observado na maioria das respostas das abordagens implementadas com classificadores

lineares. A Figura 6.25(b) mostra a curva ROC do classificador e a Figura 6.25(c), o

comportamento do produto SPlj/j em função do limiar de decisão. As Figuras 6.25(d),

6.25(e) e 6.25(f) exibem, respectivamente, a eficiência do classificador em função daET ,

das coordenadasη e φ do evento. O classificador obtido também é considerado uma

solução viável para o problema tratado.

Para o classificador neural, a Tabela 6.16 resume os melhoresresultados por camada.

O estudo do classificador neural envolveu a variação do número de neurônios na camada

escondida da rede. Um mínimo de 2 e um máximo de 5 neurônios na camada escondida da

rede foi estipulado para os classificadores, com exceção dascamadas hadrônicas, em que a

dimensão é menor. Nessas camadas a rede neural foi fixada com 2neurônios escondidos.

Tabela 6.16: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de forma segmentada de dados formatados emanéis e normalizados de
diferentes maneiras.

Normalização Camada Neurônios Energia(%)8 PDlj PFj SPlj/j limiar

Energia

Pre Sampler 5 98,98 51,71 25,27 0,6269 0,17
EM front layer 2 94,25 62,36 14,48 0,7348 0,27

EM middle layer 2 98,73 67,30 38,35 0,6444 0,21
EM back layer 5 83,34 74,52 34,22 0,7009 0,25
HAD layer0 2 97,40 69,20 26,09 0,7153 0,29
HAD layer1 2 82,33 70,34 39,11 0,6553 0,23
HAD layer2 2 84,21 66,92 47,55 0,5946 0,21

Sequencial

Pre Sampler 4 97,28 56,65 30,66 0,6284 0,15
EM front layer 3 20,61 69,20 24,31 0,7241 0,11

EM middle layer 3 87,63 70,72 43,84 0,6323 0,07
EM back layer 5 88,80 65,78 33,24 0,6627 0,19
HAD layer0 2 93,41 59,70 24,58 0,6733 0,17
HAD layer1 2 93,10 61,60 34,76 0,6340 0,11
HAD layer2 2 89,43 55,13 38,58 0,5823 0,15

Camada

Pre Sampler 5 70,89 69,96 39,18 0,6531 0,21
EM front layer 4 83,63 69,96 21,93 0,7396 0,13

EM middle layer 4 93,97 65,78 36,98 0,6439 0,19
EM back layer 4 79,51 67,68 47,97 0,5960 0,11
HAD layer0 2 74,02 57,03 25,26 0,6559 0,25
HAD layer1 2 91,10 64,64 37,84 0,6339 0,13
HAD layer2 2 88,85 64,26 47,48 0,5824 0,09

181



−1 −0.5 0 0.5 1
0

5

10

15

20
E

ve
nt

os

 

 

leptonjets

−1 −0.5 0 0.5 1
0

2000

4000

Limiar

E
ve

nt
os

 

 

jato

(a)

0 20 40 60 80 100
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

PF
j

P
D

lj

10 15 20 25
60

65

70

75

 

 

Fisher
SP maximo

(b)

−1 −0.5 0 0.5 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Limiar

S
P

lj/
j

 

 

Fisher
SP maximo

(c)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

x 10
4

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

E
T
 (MeV)

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

 

 

PD − leptonjets
PF − jato

(d)

−2 −1 0 1 2
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

η

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

 

 
PD − leptonjets
PF − jato

(e)

−3 −2 −1 0 1 2 3
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

φ

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

 

 

PD − leptonjets
PF − jato

(f)

Figura 6.25: Desempenho do classificador linear de Fisher operando sobre componentes
independentes extraídas de maneira segmentada de dados formatados em anéis e norma-
lizados por energia. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d)
Probabilidades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detec-
ção e falso alarme em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção
e falso alarme em função da coordenadaφ do detector.
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As camadas que conseguem captar as principais diferenças entre o evento desejado e

o ruído de fundo são as mesmas observadas com o uso do classificador linear. Contudo, as

demais camadas apresentam uma evolução em seus números finais, impulsionadas, evi-

dentemente, pela não linearidade trazida pela rede neural empregada. Isso se aplica para

todas as normalizações. As componentes que produziram o melhor resultado foram, gra-

dualmente apresentadas a um único classificador neural, cujos resultados são mostrados

na Tabela 6.17.

O classificador obtido aproxima-se bastante da melhor abordagem até aqui testada

(classificador neural sobre pré-processamento não segmentado com o uso da PCA).

Acredita-se que a eficiência final poderia ser aumentada, pois os testes dos classifica-

dores neurais aglomerativos na abordagem segmentada foramrealizados para um número

máximo de neurônios na camada escondida da rede de 5, enquanto na abordagem não

segmentada alcançou 10. Novos estudos que buscassem essa linha de investigação podem

apresentar números finais ainda mais expressivos.

O melhor classificador opera com dados normalizados por camada e engloba infor-

mação de cada uma, exceto da última camada hadrônica. A topologia do classificador

obtido também é uma característica positiva da metodologiaaplicada. Com apenas dois

neurônios na camada escondida da rede e alimentado por 33 componentes (33−2−1), a

complexidade computacional é similar a dos classificadoresneurais testados até então e

suficiente para realizar a tarefa desejada.

A Figura 6.26 mostra o comportamento do classificador para asdiferentes figuras de

mérito avaliadas. Os histogramas de saída (Figura 6.26(a))exibem a separação obtida e

deixam em evidência um conjunto deleptonjetsque definitivamente compartilham grande

parte de suas características de deposição com os jatos hadrônicos. Esses eventos podem

ser entendidos como muito difíceis de serem corretamente rotulados e tratados, inclusive

como um problema dentro do problema. Essas característicassão refletidas na curva ROC

(Figura 6.26(b)) e no produto SPlj/j (Figura 6.26(c)). Já a eficiência em função daET e

das coordenadasη e φ dos eventos são mostradas nas Figuras 6.26(d), 6.26(e) e 6.26(f),

respectivamente.

A implementação realizada implica uma expressiva redução de dimensionalidade dos

dados, uma separação de padrões que acompanha de perto a maioria das abordagens tes-

tadas, além de uma topologia final de decisão considerada computacionalmente apta a

operar no nível 2 de filtragem do detector.

8O percentual de energia se refere ao acumulado nas componentes principais, pré-processadas pelo
algoritmo ICA.
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Tabela 6.17: Desempenho do classificador neural operando sobre as componentes independentes extraída de forma segmentada apresentadas na
Tabela 6.16.

Normalização Neurônios
Componentes

PDlj PFj SPlj/j limiar
Pre S. EM f. EM m. EM b. HAD 0 HAD 1 HAD 2

Energia 3 0 21 0 3 3 2 0 65,78 13,00 0,7602 0,23
Sequencial 5 0 3 0 0 3 0 0 67,68 18,40 0,7448 0,09
Camada 2 4 14 5 5 2 3 0 69,96 17,31 0,7619 0,01
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Figura 6.26: Desempenho do classificador neural operando sobre componentes indepen-
dentes extraídas de maneira segmentada de dados formatadosem anéis e normalizados
por camada. (a) Histogramas de saída. (b) Curva ROC. (c) Produto SPlj/j . (d) Probabili-
dades de detecção e falso alarme em função daET . (e) Probabilidades de detecção e falso
alarme em função da coordenadaη do detector. (f) Probabilidades de detecção e falso
alarme em função da coordenadaφ do detector.
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6.5 Comparação

Os testes implementados neste capítulo visaram apontar um caminho a ser seguido

na construção de um futuro canal de detecção e seleção de eventos leptonjets/jatos. Os

resultados com diferentes abordagens identificaram interessantes caminhos a se seguir na

pesquisa, cada um com potencialidades e limitações. Esses pontos positivos e negativos

foram observados e destacados na eficiência alcançada (detecção de eventos de interesse

do canal), na facilidade de interpretação dos resultados, na taxa de compactação obtida e

na complexidade computacional requerida. A Tabela 6.18 resume o desempenho de cada

uma delas, enquanto as Figuras 6.27 e 6.28 apresentam a curvaROC e o produto SPlj/j dos

respectivos classificadores. A partir das curvas algumas comparações podem ser feitas.

De maneira geral, todas as abordagens apresentaram desempenho próximos. Observa-

se que os classificadores que operam alimentados apenas com ainformação dos anéis,

tanto o linear quanto o neural, servem como referências paraas demais abordagens ao

indicar que conseguem realizar a tarefa de detectarleptonjetse rejeitar jatos hadrônicos

lidando com toda a informação de calorimetria disponível. Apesar de operarem em um

ambiente de alta dimensionalidade (100 anéis originais), as medidas qualitativas usadas

forneceram uma estimativa pontual, detalhada (não apenas camadas, mas anéis), da in-

formação que realmente é importante para o processo decisório. Esse dado é pertinente

pois, além de servir de base para o confronto entre o especialista na área e a interpreta-

ção que o algoritmo faz dos dados fornecidos, também ajuda nas abordagens seguintes,

quando as técnicas de compactação e extração de características usam a informação de

certos anéis para a construção de novas variáveis de entrada. Aqui, o algoritmo linear

identificou a informação de alguns anéis das camadas eletromagnéticas como relevantes.

Já o classificador neural conseguiu explorar, além delas, informações de alguns anéis das

camadasPre Samplere HAD layer 0. Por exemplo, a identificação dos anéis da camada

EM middle layer, ora com mais ora com menos peso na construção da estrutura interna

de decisão, faz todo sentido pois, sendo essa a camada eletromagnética mais profunda,

ela armazena a maior parte da energia eletromagnética dos eventos de interesse e do ruído

de fundo, servindo perfeitamente para diferenciá-los. O classificador linear é considerado

simples computacionalmente e o algoritmo neural escolhido(com apenas 7 neurônios na

camada escondida) não representam um problema para as limitação do nível 2 de filtra-

gem. Essas características credenciam qualquer um dos classificadores a operarem em

um futuro canal do detector ATLAS.

A seleção de regiões concêntricas (∆R) ao ponto de penetração da partícula também

apresentou aspectos positivos. É possível afirmar que melhores resultados podem ser pro-

duzidos com um estudo mais detalhado da normalização a ser aplicada. Em todo caso,

com as técnicas propostas foi possível reduzir 75% da dimensão de entrada, implementar

classificadores simples (tanto o linear quanto neural) e produzir resultados que se aproxi-
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Tabela 6.18: Comparação dos resultados das diferentes abordagens propostas.

Técnica Anéis (Comp.) Energia(%) Neurônios PDlj PFj SPlj/j limiar
Fisher - Anéis 100 63,88 16,76 0,7324 0,52
Neural - Anéis 100 7 68,44 17,28 0,7541 0,07

Fisher -∆R Anéis 25 58,56 12,22 0,7243 0,29
Neural -∆R Anéis 25 5 63,50 12,47 0,7503 0,31

Fisher - PCA (Não Seg.) (12) 79,33 68,82 22,96 0,7287 -0,11
Neural - PCA (Não Seg.) (9) 72,58 9 70,72 18,09 0,7621 0,11
Fisher - ICA (Não Seg.) (12) 59,30 68,82 79,33 0,7287 -0,11
Neural - ICA (Não Seg.) (4) 30,39 9 69,96 53,54 0,7526 0,13

Fisher - PCA (Seg.) (49) 61,22 11,77 0,7411 0,41
Neural - PCA (Seg.) (32) 5 63,88 11,50 0,7569 0,29
Fisher - ICA (Seg.) (45) 65,02 15,90 0,7425 0,21
Neural - ICA (Seg.) (33) 2 69,96 17,31 0,7619 0,01
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maram bastante do obtido com os concorrentes operando sobrea dimensão completa da

RoI e até mesmo das melhores abordagens que envolveram compactação. Foi possível

realizar uma redução significativa da dimensão dos dados baseada somente em conheci-

mento do especialista.

Nas abordagens realizadas com o auxilio das diferentes técnicas de análise de com-

ponentes, verificou-se que a extração de característica empregada pelos algoritmos PCA

e ICA são eficientes no fornecimento da informação relevante para o algoritmo de deci-

são. A transformação dos dados de alta dimensionalidade dossinais dos calorímetros do

ATLAS em variáveis com poder de descrição do processo analisado, foi realizada tanto

na abordagem não segmentada quanto na segmentada. Ambas comsucesso.

Na abordagem não segmentada, foi possível atingir um nível de compactação bas-

tante elevado. Um outro benefício produzido, foi a diferenciação das características de

leptonjetse jatos hadrônicos nas variáveis resultantes. Isso fica explícito pelos significa-

tivos valores finais obtidos, inclusive com o melhor dos resultados sendo produzido nessa

metodologia. O que se nota, é que, independentemente da técnica de análise de compo-

nentes empregada, o custo final nos resultados em relação ao ganho obtido em eficiência

são justificáveis e administráveis. Além disso, pela análise de relevância e correlação en-

tre as variáveis de máxima relevância e os anéis originais (medidas qualitativas do estágio

de pré-processamento), ficou explicita a contribuição de cada região dos calorímetros na

formação desses descritores. Com a PCA, a informação presentenos primeiros anéis das

camadas eletromagnéticas, além daPre Samplere HAD layer0, estava bem representada.

No uso da ICA, isso se repetiu, com um aumento de representaçãodos anéis secundários

da camada EMfront layer. Essa conclusão está em linha com o que fora verificado na

abordagem com anéis. Por fim, as estruturas de decisão criadas são simples e também se

acomodam perfeitamente no ambiente de filtragem de nível 2 deum possível canal a ser

criado.

No caso da abordagem segmentada, os valores de desempenho são tão expressivos

quanto os obtidos de maneira não segmentada. A aplicação local das técnicas de análise

de componentes (extração de características em cada camadados calorímetros) permitiu

potencializar a transformação da informação disponível. Aalimentação do classificador

pela informação realmente discriminante de cada camada ou de apenas algumas camadas,

eliminou outras variáveis consideradas nos testes anteriores que complicavam (mais do

que auxiliavam) a tarefa de identificação do evento de interesse. Aqui, também as taxas

de compactação obtidas foram consideradas altas. O principal diferencial em relação a

abordagem não segmentada é uma maior robustez a falhas, dadaa característica local em-

pregada na extração de características. Essa abordagem produziu o segundo melhor resul-

tado dentre todas testadas, mas que poderia substituir a primeira sem perdas significativas

de desempenho, mostrando uma convergência nos resultados das melhores técnicas ava-

liadas. Nesse contexto segmentado, a contribuição de cada camada no processo decisório
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fica explicitada não só graficamente como quantificada. Novamente as camadas EMfront

layer e HAD layer 0 impactam fortemente no desempenho dos classificadores. O que já

tinha sido observado nas abordagens anteriores encontra eco aqui. De tudo isso, pode-se

concluir que a diferenciação deleptonjetse jatos hadrônicos passa, de alguma maneira,

pela informação dessas camadas.

Falando especificamente do melhor resultado (abordagem nãosegmentada com o uso

da PCA e do classificador neural) investigou-se o tempo requerido para a sua execução

no ambiente de filtragem do detector ATLAS, oAthena. Na cadeia de processamento do

RingerNeuralHypo - um dos algoritmos de referência do canal elétron/jato - o tempo de

execução, calculado e detalhado na Seção 3.4, indicou a sua viabilidade técnica. Com-

parando as duas abordagens, verifica-se que a única diferença entre elas é o bloco de

pré-processamento PCA aqui inserido. O tempo calculado paraa sua execução foi cal-

culado em 0,0314±0,0021 ms. Assim, ao tempo de execução doRingerNeuralHypo

(tabela 3.2), que é de aproximadamente 1,2352±0,1288, acrescenta-se o tempo de execu-

ção do bloco PCA. Chega-se , então, a uma valor final que ainda está dentro do permitido

para um algoritmo de nível 2 de filtragem do detector ATLAS.

A investigação realizada e tudo que nela está envolvido (metodolgia, formatação dos

dados, normalização dos dados, tipos de classificadores, medidas de desempenho etc),

compreende um pequeno tutorial sobre o problema tratado. A partir dela, é possível

traçar um caminho a seguir na construção de algoritmos de filtragem para o problema de

separação deleptonjetse jatos hadrônicos no contexto da busca de um candidato a matéria

escura.
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Figura 6.27: Curvas ROC para o canal lj/j obtidas com cada uma das abordagens propos-
tas.
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Capítulo 7

Conclusões e Trabalhos Futuros

O grande colisionador hadrônico LHC, no CERN, iniciou uma novaera de estudos e

investigações na área de física de partículas e altas energias. Com o objetivo de entender

as características fundamentais da matéria, o aparato tecnológico experimental estabele-

ceu alguns recordes: energia e luminosidade alcançadas; colaboradores científicos envol-

vidos; produtos difundidos na sociedade e valores monetários despendidos. Para isso, ao

longo dos anos, se envolveram profissionais de diferentes áreas do conhecimento, como:

engenharia, computação, matemática e física.

Para lidar com a enorme massa de dados gerada em cada uma das colisões que ocorre-

ram e ocorrerão, robustos sistemas de filtragemonline foram criados para satisfazer cada

uma das exigências requeridas: a alta eficiência na detecçãodos eventos de interesse; uma

baixa aceitação do ruído de fundo; robustez a falhas e operação dentro do tempo limite.

O adequado funcionamento do sistema de filtragem é fundamental para o desempenho

do detector; porém, atender a todas as demandas inerentes à aplicação não é uma tarefa

trivial. Em geral, os sistemas de filtragem são hierarquizados e a informação não relevante

é gradualmente reduzida.

O trabalho apresentado investigou o problema de identificação e filtragem de eventos

nesse ambiente de física de partículas. Um conjunto de técnicas de análise de compo-

nentes e máquinas de aprendizado atuando como classificadores de padrão foram usados

nos diferentes procedimentos propostos. Esses procedimentos, quando possível, con-

correm com os atuais algoritmos de referência do canal estudado, como, por exemplo,

no caso do canal elétron/jato, em que os algoritmos de referência se chamamT2Calo e

RingerNeuralHypo.

Uma introdução ao ambiente de física de partículas foi apresentada, assim como os

respectivos eventos de interesse em cada canal estudado. Visando a otimização do desem-

penho de discriminação dos eventos no canal elétron/jato eleptonjets/jato, três abordagens

foram seguidas: o processamento do dados de calorimetria formatados em anéis norma-

lizados, o pré-processamento segmentado desses dados e o pré-processamento não seg-

mentado dos dados. Os objetivos em questão eram a maximização de elétrons eleptonjets
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detectados com a minimização do falso alarme para o canal elétron/jato, enquanto para o

canalleptonjets/jato a maximização da detecção dosleptonjetsse contrapunha a minimi-

zação dos falsos positivos, i.e., jatos hadrônicos identificados comoleptonjets.

Na abordagem em anéis, esses foram apresentados aos algoritmos de teste de hipótese

(classificadores lineares e não-lineares) responsáveis pela correta rotulação dos eventos

sob as condições de filtragem pertinentes ao ambiente analisado. Nas demais abordagens,

houve a inserção de uma etapa de extração de características. No procedimento segmen-

tado, a aplicação de técnicas de análise de componentes foi feita localmente, em cada

camada dos calorímetros, e só então os dados foram apresentados para o algoritmo de

classificação. No procedimento não segmentado, a aplicaçãodas técnicas de análise de

componentes foi feita sobre os dados de calorimetria como umtodo, sem a separação de

camadas.

Testes com diferentes paradigmas e algoritmos de processamento de sinais foram rea-

lizados e seus resultados apresentados. A classificação alimentada com dados formatados

em anéis produziu os melhores valores de detecção de elétrons (98% para os classificado-

res linear e não-linear) e falso alarme de jatos (3% para ambos classificadores) no canal

elétron/jato, porém com uma baixa eficiência na detecção deleptonjets, 14%. A aplicação

segmentada é interessante no que diz respeito a interpretação física do processo decisório

do classificador, como mostrou o potencial local para cada uma das componentes retidas

por camada do calorímetro. Além disso, o procedimento segmentado é mais robusto a fa-

lhas. É fato que ao longo do funcionamento do detector ATLAS alguns de seus sensores

serão prejudicados pelo estresse ao qual o equipamento é submetido, assim, a informação

perdida tem um efeito negativo local, o que, dependendo da configuração final alcançada,

pode representar um efeito limitado, uma virtude (ou dependendo da região afetada um

ponto negativo). O uso combinado da PCA na extração de características e do classifica-

dor neural resultou no melhor desempenho geral, resumido num produto SPe/j/lj de 0,7966

(PDe = 94%, PFj = 15% e PDlj = 61%). Já a aplicação não segmentada é interessante

no que diz respeito a eliminação de redundância entre camadas, o que proporciona uma

maior taxa de compactação dos dados, como mostraram os resultados (redução até 95%

da dimensão dos dados com PDe em torno de 91%, PFj em torno de 14% e PDlj em torno

de 50%).

Como os sinais formatados em anéis formam um espaço de dimensão elevada, além de

possuírem algum grau de redundância na informação, fez-se uso de técnicas de processa-

mento estatístico de sinais na busca de um espaço de dimensãoreduzida cuja informação

fosse tão representativa quanto a original.

Os testes e resultados em função da energia retida no processo, assim como as medidas

de desempenho usadas, exprimiram detalhes do complexo processo de classificação tra-

tado. Os resultados (inéditos para dados exóticos,leptonjets), evidenciaram um caminho

promissor a ser seguido no pré-processamento dos dados.
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Resultados com dados de simulação de Monte Carlo para colisões próton-próton com-

preendendo aproximadamente 470000 assinaturas de elétrons e 310000 assinaturas de ja-

tos, além de aproximadamente 1000 assinaturas deleptonjets(4e) foram mostrados para

cada uma das abordagens testadas, assim como para as figuras de mérito existentes no

caso do canal elétron/jato. Para elétrons e jatos podemos dizer que a estatística disponível

era rica e suficiente para fazer afirmações mais conclusivas sobre os valores finais alcan-

çados. Já a base de dados paraleptonjetsprecisa de um incremento no número de eventos

para melhorar o detalhamento já alcançado com elétrons e jatos.

Quanto aos algoritmos de classificação, foram testados algoritmos lineares e não-

lineares. O algoritmo linear escolhido foi classificador linear de Fisher, com vasta li-

teratura publicada e muito simples computacionalmente de ser implementado. Sobre o

algoritmo não-linear escolhido, optou-se por redes neurais do tipo percéptron de múlti-

plas camadas, também com vasta literatura publicada e de complexidade computacional

administrável para o nível 2 de filtragem. Os testes foram confrontados (quando possível)

com os algoritmos de referência do canal de seleção, como, por exemplo, os algoritmos

de referência do canal elétron/jato,T2Calo e RingerNeuralHypo. Este último já fazia

uso de uma rede neural como algoritmo de teste de hipótese. Alguns dos procedimentos

propostos seguiram essa linha de pesquisa, o que proporcionou uma comparação final

satisfatória.

Além disso, os sistemas apresentados possibilitam resposta a evidências. No con-

texto de classificação de padrões, o algoritmo de decisão pode ser projetado para fornecer

informação não somente sobre qual padrão particular selecionar, mas também sobre a

confiança ou crença na decisão tomada. Esta última informação é de grande valor para o

analista do sistema.

Baseado neste estudo, conclui-se que os procedimentos apresentados podem corre-

tamente classificar eventos pontuais de elétrons, mesmo em condições de alto ruído de

fundo (jatos), além de aumentar significativamente o percentual de aceitação de even-

tos exóticos (leptonjets) no contexto do canal elétron/jato. No que se refere ao canal

leptonjets/jato proposto, foram realizados basicamente os mesmos testes empregados para

o canal elétron/jato, com algumas novidades no que diz respeito a redução de dimensio-

nalidade baseada em conhecimento de especialista (regiões∆R). Os resultados compre-

endem uma outra solução para o problema de detecção de eventos exóticos. No contexto

desse canal, pôde-se fornecer uma substancial separação dos eventos (considerando-se a

semelhança na deposição de energia por parte dos padrões em análise), além de propor

um novo instrumento de estudo dedicado a questões que não sãofocadas em outros ca-

nais de seleção de eventos. O melhor resultado foi obtido na abordagem não segmentada

com o uso da PCA como extrator de características e da rede neural como classificador,

SPlj/j = 0,7621 (PDlj = 70% e PFj = 18%).

Todas essas conclusões foram enriquecidas pelas análises feitas tanto da qualidade da
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resposta do classificador, quanto da informação fornecida para esse mesmo classificador.

O que só fortaleceu a análise e conclusões finais.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se destacar alguns pontos a serem abordados.

• A análise de relevância das componentes estudadas revelou aimportância distinta

das variáveis no processo decisório entre elétrons, jatos eleptonjets. Em alguns

casos há indícios de que entradas pouco relevantes podem piorar o processo decisó-

rio de maneira que uma análise criteriosa da relevância de cada variável é um bom

caminho na busca de uma redução ainda maior da dimensão dos dados de entrada.

• A base de dados paraleptonjetsrepresenta uma fração dos possíveis decaimentos

esperados para dados exóticos, dentre eles, poderíamos destacar o decaimento final

em outros pares de léptons, como múons (µ) ou mesmo uma mistura de elétrons e

múons, além de um número final maior de léptons por RoI, o que elevaria o nível

de dificuldade da tarefa de classificação desses eventos. A criação de estratégias de

filtragem para esses cenários, fortaleceria, ainda mais, o peso de um possível canal

leptonjets/jato.

• A realização de testes usando dados simulados com as últimasincorporações do

simulador de Monte Carlo (este vem sofrendo modificações desde o início das aná-

lises de colisão no LHC), assim como testes usando dados reaistorna-se um passo

muito importante na avaliação de cada uma das técnicas propostas. É de conheci-

mento do especialista que ajustes em alguns dos algoritmos são necessários, devido

a pequenas diferenças que ocorrem entre o simulador de calorimetria e os sensores

reais.

• A incorporação da abordagen vencedora do canal e/j no ambienteAthena.

• Mesmo a geração de eventos exóticos (leptonjets) em simuladores não sendo

trivial, o enriquecimento quantitativo da base de dados usada possibilitaria um

melhor estudo desses eventos, principalmente nos resultados do canal proposto

leptonjets/jato.

• O estudo de outras técnicas de análise de componentes (PCD, NLPCA, NLICA

- Nonlinear Independent Component Analysis - etc.) aplicadas ao canal

leptonjets/jato pode seguir o mesmo caminho que a literatura já apresenta para o

canal elétron/jato.
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• O estudo do potencial de outros classificadores, i.e., que englobem em sua cons-

trução algum grau de comprometimento com o erro de classificação, como a SVM,

pode ser uma linha de pesquisa e ser seguida para os dois canais estudados.
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Apêndice A

Extração de Características e Teste de

Hipótese

Considerando problemas onde o espaço de entrada de dados tem dimensão bastante

elevada a compactação da informação e extração de características pode se mostrar atra-

ente. Tal processo, em geral, é possível pois há dois tipos dedimensionalidade: a super-

ficial e a intrínseca. A dimensionalidade superficial dos dados pode ser definida como

o número de variáveis aparentes. A dimensionalidade intrínseca pode ser definida como

o número de variáveis independentes que regem as variações não-aleatórias nas observa-

ções, i.e., é o número de variáveis que estão realmente por trás do processo que se deseja

estudar, lembrando-se que essas variáveis nem sempre estãovisíveis como aquelas que

foram descritas como superficiais.

As técnicas de análise de componentes, sejam principais (lineares ou não) ou inde-

pendentes, são abordagens consagradas no tratamento de: análise estatística, extração de

características, compressão e visualização de dados.

O ponto de início das técnicas de análise de componentes é um vetor de observação

x ∈ R
l , onden observações compõem a amostra de dadosX. Tipicamente, os vetoresx

são valores de um sinal adquirido em diferentes instantes detempo ou espaço. O que é

essencial para a aplicação dessas técnicas é que os dados sejam mutuamente correlacio-

nados e que haja, então, um certo grau de redundância das amostras.

O vetor de observaçãox é o resultado da captação dos sinais fonte, independentes,

alterados pelo estatística do canal. Na forma matricial pode-se escrever como

x = As (A.1)

ondeA ∈ R
l× f é uma matriz determinística de mistura que caracteriza o meio ou canal,

s∈ R
f é o vetor de sinais fonte com matriz de correlação não-singularCs = E

[

ssT
]

[7].

A identificação e a separação de múltiplos sinais é alcançadasem se conhecer as carac-

terísticas do canal ou meio onde os sinais trafegam. O exemplo clássico é o problema, ma-
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tematicamente tratável, da identificação cega de fontes -Blind Source Separation(BSS).

A identificação cega se compromete a revelar tantoA quantos a partir dex.

Se os fatoresai j deA são conhecidos, o problema é resolvido trivialmente a partir de

s= Wx (A.2)

ondeW = A−1.

Dependendo do problema tratado diferentes abordagens podem ser usadas com su-

cesso, dentre elas as análise lineares e não-lineares de componentes.

A Análise de Componentes Principais (Principal Component Analysis- PCA) tem

sido extensivamente utilizada na compactação e representação de sinais a partir de com-

ponentes de maior energia. Essas componentes principais correspondem aos autovetores

da matriz de correlação relativa ao conjunto de dados.

A Análise de Componentes Principais Não-Lineares (Nonlinear Principal Component

Analysis- NLPCA) é utilizada para identificar e remover correlações, assim como a PCA.

Enquanto a PCA identifica somente correlação linear entre as variáveis, a NLPCA abrange

tanto a correlação linear quanto a relação não-linear, sem restrição quanto ao tipo de não-

linearidade presente nos dados.

A Análise de Componentes Independentes (Independent Component Analysis- ICA)

é uma transformação que busca a independência estatística das componentes de saída.

Nessa tarefa, é comum o uso de estatística de ordem superior no processamento. A busca

pela minimização da dependência estatística pode ser vistacomo uma extensão da PCA e

NLPCA.

A.1 Análise de Componentes Principais

É vasta a literatura que mostra a PCA como uma solução ótima para diferentes pro-

blemas de representação da informação [6, 105–107]. Isso inclui:

• Maximização das variâncias linearmente transformadas.

• Minimização do erro quadrático médio de reconstrução, quando os dados de en-

trada são aproximados usando um sub-espaço linear dimensionalmente menor (Fi-

gura A.1).

• Descorrelação das saídas.

• Minimização da representação da entropia.
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Figura A.1: Minimização do desvio ortogonal.

Considerando um conjunto de vetores do tipo

x =













x1

x2
...

xl













(A.3)

uma matriz de covariância é extraída do conjunto de dados iniciais

Cx = E
{

(x−mx)(x−mx)
T
}

(A.4)

onde

mx = E{x} (A.5)

é o vetor médio eE{·} é o valor esperado do argumento. Paran observações, pode-se

aproximar discretamente as equações (A.4) e (A.5) por

Cx =
1
n

n

∑
k=1

xkx
T
k −mxmT

x (A.6)

e

mx =
1
n

n

∑
k=1

xk (A.7)

de tal forma que o elementocii de Cx é a variância dexi, e os elementosci j são as co-

variâncias entre os elementosxi e x j desses vetores. Se os elementosxi e x j não estão

correlacionados, suas covariâncias são igual a zero,ci j = c ji = 0 [7].

ComoCx é real e simétrica, é sempre possível encontrar um conjunto de l autovetores

ortonormais [6, 106].
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SejaT uma matriz cujas colunas são formadas a partir dos autovetores deCx, ordenada

de modo que sua primeira coluna é o autovetor obtido a partir do maior autovalor e a

última coluna é o autovetor obtido a partir do menor autovalor deCx. A transformada é

obtida através de

y = TT (x−mx) (A.8)

onde a matriz de transformaçãoT mapeia os vetoresx em vetoresy [6].

A média dos vetoresy resultantes é zero e a matriz de covariância do plano de com-

ponentes principais pode ser obtida em termos deT eCx através de

Cy = TTCxT (A.9)

Além disso,Cy é uma matriz diagonal cujos elementos são os autovalores deCx, i.e.,

Cy =









α1 · · · 0
...

...
...

0 · · · αn









(A.10)

Os elementos fora da diagonal deCy possuem valor zero, comprovando que os com-

ponentes dos vetoresy estão descorrelacionados.

A implementação das técnicas PCA tem sido baseada em algoritmos “batch”, que re-

alizam a decomposição em autovalores -Eigenvalue Decomposition(ED) - da matriz de

correlação ou na decomposição em valor singular -Singular Value Decomposition(SVD)

- da matriz de dados. Essa abordagem não é apropriada para processamento adaptativo

pois requer repetidas operações ED/SVD, que são bastante custosas tanto computacional-

mente quanto em tempo.

Para contornar esta dificuldade um número considerável de algoritmos adaptativos

tem sido desenvolvido. A maior parte dessas técnicas pode ser agrupada em três famílias.

Na primeira, métodos clássicos dos algoritmos “batch” ED/SVD têm sido modificados

para o uso em processamento adaptativo [108–111]. Na segunda família, variações do

algoritmo derank um [112], como [113], são aplicados na busca de vetores ortogonais

entre si a partir de uma base obtida dos dados originais. E a terceira família de algoritmos

considera a decomposição ED/SVD como um problema de otimização com ou sem res-

trição. Métodos baseados no gradiente [114–117], Gauss-Newton [118, 119], gradiente

conjugado [120] e RLS [121–124] podem ser aplicados na buscade maiores e menores

autovalores e seus correspondentes autovetores.

A.2 Análise de Componentes Principais Não-lineares

A extensão não-linear da PCA tem sido proposta há, pelo menos,duas décadas e hoje

é considerada uma importante área de pesquisa.
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Em muitos casos as variáveis que compõem o vetor de informação de entrada apresen-

tam relação não-linear entre si, de tal modo que uma análise de componentes principais

não-linear é mais eficiente do que uma técnica linear padrão.A NLPCA é análoga à

PCA do ponto de vista da minimização do erro quadrático, acrescida de mapeamentos

não-lineares entre os espaços de dimensão originalR
l e de dimensão reduzidaR f . Dessa

forma, se houver relação não-linear entre as variáveis, a NLPCA descreverá os dados com

maior acurácia e/ou com um número menor de componentes do quea PCA, a menos que

não haja dados suficientes para permitir a formulação de mapeamentos mais complexas

[125, 126].

Uma outra motivação para usar não-linearidades, é que elas introduzem de uma ma-

neira implícita estatística de ordem elevada na computação. Estatística de ordem elevada,

definida por cumulantes iguais ou maiores do que segundos momentos, são necessários

para uma boa caracterização de dados não gaussianos [106, 127]. Estatística de ordem

elevada, definida por cumulantes e momentos superiores ao desegunda ordem são ne-

cessários para uma boa caracterização de dados não-gaussianos. Além disso as saídas

da PCA padrão são, usualmente, no máximo mutuamente descorrelacionadas, mas não

independentes (a exceção de dados gaussianos), o que seria desejável em muitos casos.

Naturalmente, a NLPCA tem algumas desvantagens em relação à PCA padrão. A aná-

lise matemática dos algoritmos de aprendizagem é freqüentemente difícil, fazendo suas

propriedades menos compreendidas. Os algoritmos de aprendizagem são mais complica-

dos e podem algumas vezes cair mais facilmente em mínimos locais [106, 128].

Em NLPCA o mapeamento no espaço de componentes é generalizadopara permitir

não-linearidades arbitrárias

y = g(x) (A.11)

ondeg é um vetor de funções não-lineares, isto é,g =
{

g1,g2, . . . ,gf
}

[127].

O termo NLPCA não é único e dentre as técnicas de análise não-linear de dados

pode-se destacar: Curvas Principais [129, 130], redes neurais auto-associativas [127] e

descorrelação não-linear [7].

Os métodos da primeira categoria são baseados em transformação não-linear. Ker-

nel PCA [131], proposto por Scholkopf, é um método que realizaPCA para dados de

entrada mapeados por uma função não-linear. Consequentemente, o método constrói as

componentes principais ordenadas como a PCA. Contudo, uma maneira adequada para

determinar uma função não-linear de mapeamento para uma dado conjunto de dados não

é bem estabelecida.

Os métodos da segunda categoria são baseados na aproximaçãolocal linear. Curvas

Principais [129] , proposta por Hestie et al., consiste na representação de dados de alta di-

mensionalidade com linhas poligonais. O PCA local proposto por Kambhalta et al. [132]

divide o espaço de entrada em domínios locais e realiza a PCA para cada domínio. Como
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as bases dos domínios locais adjacentes são descontínuas, isso provê um entendimento

global da distribuição dos dados.

Os métodos na terceira categoria são baseados em redes neurais, tais como a rede

neural auto-associativa proposta por Kramer [127]. O método pode obter as funções de

mapeamento global não-linear para reduzir a dimensionalidade. Contudo, esses métodos

não produzem uma maneira para decidir o número de componentes principais fora o co-

nhecido "tentativa e erro". Além disso, o número de componentes principais tem de ser

especificadoa priori. Muitas abordagens empregam o erro quadrático médio de recons-

trução associado ao número de componentes principais extraídas. O paralelo entre o erro

de reconstrução da PCA e da NLPCA pode fornecer uma estimativa da contribuição da-

quela componente para a descrição do sinal original. Algumas das limitações do método

pode ser verificada em [133].

Cada um desses métodos possue suas peculiaridades, seja em tempo de treinamento,

complexidade computacional, precisão e qualidade das componentes extraídas.

A.2.1 Descorrelação não-linear

A correlação entre duas variáveis aleatórias está relacionada com a independência

estatística, de maneira que duas variáveis independentes são sempre descorrelacionadas,

porém o oposto não é verdade.

Estendendo o conceito de correlação linear pode-se definir acorrelação não-linear en-

tre duas variáveisy1 e y2 comoE{g(y1)h(y2)} = 0, ondeg(·) e h(·) são duas funções,

e que pelo menos uma é não-linear. Isso significa que primeiroas variáveis são transfor-

madas não-linearmente e então o cálculo usual é realizado. Ao atingir a descorrelação

linear e não-linear entre as variáveis estudadas, uma aproximação suficiente o bastante

das componentes independentes é alcançada [134].

Enquanto o objetivo da PCA é minimizar o erro quadrático médiode reconstrução do

sinal, projetando as componentes em uma base ortonormal, a NLPCA pode ser definida

de modo simples através da função objetivo a ser minimizada

J(W) = E
{

‖x−WTg(Wx)‖2} (A.12)

ondeW é a base do sub-espaço onde serão projetadas as entradasx. No mínimoJ, o

produtoWx fornece as componentes principais não-lineares [135, 136]. A única diferença

em relação ao PCA, é a inserção da função não-linearg(·) no mapeamento dos fatores

Wx.

Interessantemente, para dados branqueados, é mostrado [134] que o critério dado pela

equação (A.12) tem uma relação exata com outras funções contraste como: a maximiza-

ção/minimização dakurtosise máxima verossimilhança; o que o aproxima das aborda-

gens ICA.
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Para dados branqueados, ao invés de vetores de observaçãox, usa-se vetores proje-

tados ortogonalmentev. É assumido, também, que no branqueamento, a dimensão dev

pode ser reduzida à des.

Note que minimizar o critério (A.12) não significa um erro quadrático médio menor do

que na PCA padrão. Ao invés disso, a virtude desse critério é que ele introduz estatística

de ordem elevada através da não-linearidadeg(·) [136, 137].

Branqueamento

Um vetor aleatóriov com média nula é dito branco se suas suas componentes são

descorrelacionadas e têm variância unitária [7]. Isso implica que a matriz de covariância

(e a de correlação) dev são iguais a matriz identidade.

O branqueamento é algumas vezes chamadospheringe é mais forte do que a descor-

relação, dado o seu compromisso com a média e a variância dos sinais transformados.

Um método de branqueamento bastante aplicado é através da decomposição SVD

[138] da matriz de covariância do conjunto de dados. Nessa abordagem, considerandoU

a matriz cujas colunas são os autovetores unitários da matriz de covariância dex, Cx, eD

uma matriz diagonal formada pelos autovalores deCx, a matriz de transformação linear

V que branqueia os dados é obtida por

V = D−1/2UT (A.13)

A.3 Análise de Componentes Independentes

Hérault e Jutten parecem ser os primeiros (em 1983) a, informalmente, usarem o con-

ceito de ICA na solução do problema de separação cega de fontes[139]. Anos mais tarde,

Common apresentou uma formulação matemática da ICA e mostrou que cumulantes de

ordem elevada podem ser usados para resolver problemas desse tipo [140]. Em paralelo,

Cardoso e Souloumiac desenvolveram o algoritmo JADE [141], baseado na diagonali-

zação aproximadamente conjunta. Enquanto essas duas abordagens usam estatística de

segunda e quarta ordem, outras abordagens exploram apenas estatística de segunda or-

dem.

A exploração da informação matrizes de covariância datam dofim dos anos 1980, mas

a teoria completa só é apresentada anos mais tarde [142]. O mesmo tipo de abordagem

é desenvolvido de maneira independente por diferentes pesquisadores [142–144] que re-

sultaram nos métodos AMUSE, SOBI e TDSEP, respectivamente.Em 1999 Müller et al.

propõem uma versão modificada do JADE, que usa tanto estatística de segunda ordem

quanto de quarta ordem. Mais recentemente Alberta et al. apresentaram uma extensão
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do SOBI para estatística de quarta ordem, FOBIUM, que trata ICA sob determinadas

restrições (mais componentes que observações). Os autorestambém propõem um mé-

todo algébrico chamado ICAR [145], que utiliza a matriz de covariância de quarta ordem,

chamada matriz de quadricovariância na solução do problema.

Enquanto os métodos anteriores identificam simultaneamente as componentes inde-

pendentes, Delfosse e Loubaton [146] propuseram a extraçãode uma componente por

vez, o que também é conhecido como técnica de deflação. Algunsanos depois Hyvarinen

et al. propuseram o método FastICA [147] que iterativamente maximiza um funcional de

quarta ordem. Enquanto a primeira versão usa a deflação, Hyvarinen et al. [7] propõem

uma versão simultânea do FastICA cujo passo de ortonormalização conjunta é similar ao

apresentado por Moreau [148].

Ao invés de explorar, explícita ou implicitamente, estatística de segunda e quarta or-

dens para resolver o problema ICA, algumas abordagens usam diretamente o conceito

de independência. De fato, Lee et al. [149] apresentam uma abordagem que maximiza

a informação baseada na parametrização das distribuições de probabilidade, sejam sub

ou super gaussianas, para criar uma regra de aprendizado geral, que é otimizada pelo al-

goritmo do gradiente natural, proposta por Amari et al. [150]. Pham propõe o uso de

estimativas não-paramétricas da verossimilhança ou da informação mútua.

A lista de métodos ICA citados pode ainda ser acrescida de alguns outros, o que

mostra que a literatura sobre o assunto é vasta e crescente.

Na ICA, a identificação e a separação de múltiplos sinais é alcançada sem o conheci-

mento das características do canal onde o sinal trafega, o que de certa maneira a associa

diretamente com os problemas de separação cega de fontes. Nesse tipo de problema,

almeja-se que as variáveis transformadas sejam estatisticamente independentes.

Dentre os diferenciais da análise de componentes independentes há algumas indeter-

minâncias intrínsicas ao modelo: a extração das componentes independentes não obedece

a qualquer ordem de importância, assim como cada um dos sinais estimados podem es-

tar escalados por fatores positivos ou negativos [140]. Felizmente essas limitações são

insignificantes em muitas aplicações.

O que poderia guiar a PCA, a energia do sinal transformado (variância), não se aplica

diretamente a ICA. Na minimização da dependência estatística, que é o principal interesse

para qualquer algoritmo ICA, é comum o uso de cumulantes de ordem elevada (kurtosis),

assim como medidas teóricas de informação (negentropia)

Contudo, é comum o uso de algum pré-processamento para a compactação dos dados,

especialmente para aplicações com dimensão elevada dos dados. Nesse caso, a PCA pode

ser aplicada como um passo anterior a ICA, assim como o branqueamento dos dados de

entrada.
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Figura A.2: Componentes de um problema clássico de detecção de sinais.

A.4 Teste de Hipótese

Considerando-se o caso clássico de detecção e estimação de sinais com duas hipóte-

ses, o problema de classificação pode ser resumido da seguinte maneira: os sinais fonte

originais alterados pela estatística do canal devem ser detectados a partir das observações

do processo. As regras de decisão, que formam o sistema classificador, são projetadas

para maximizar a probabilidade de detecção e minimização dofalso alarme [94, 95].

No caso da decisão binária, cada vez que uma observação é efetuada 4 situações po-

dem ocorrer: decisão pela hipótese 1, sendo a hipótese 2 verdadeira; decisão pela hipótese

2, sendo a hipótese 1 verdadeira; decisão pela hipótese 1, sendo a hipótese 1 verdadeira;

decisão pela hipótese 2, sendo a hipótese 2 verdadeira. As duas primeiras alternativas são

consideradas erros de decisão e as duas últimas definidas como classificações corretas.

Cada uma das hipóteses é associada a uma saída da fonte, que é mapeada em uma região

do espaço de observação.

O mecanismo de transição probabilística (a estatística do canal) gera pontos no espaço

de observação de acordo com as densidades de probabilidade condicionais anteriores.

Quando essas probabilidades são conhecidas ou podem ser estimadas de alguma forma, o

projeto do sistema de classificação pode ser simplificado e critérios probabilísticos usados

para a escolha da regra de decisão [94, 95]. Quando essa informação não está disponível,

alternativas são aplicadas.

A.4.1 Classificador Linear de Fisher

O algoritmo linear de Fisher enquadra-se na categoria de algoritmos supervisionados.

O potencial da abordagem vem da resposta à pergunta: como usar a informação que rotula

os dados para encontrar projeções que otimizem essa informação. Com esse propósito o

algoritmo propõe maximizar a seguinte função objetivo:

J(w) =
wTSBw
wTSWw

(A.14)

ondeSB é a matriz de espalhamento entre classes eSW é a matriz de espalhamento in-

traclasses [8]. Devido ao fato de as matrizes de espalhamento serem proporcionais às
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matrizes de covariância, pode-se definir o funcionalJ por meio destas - a constante de

proporcionalidade não teria efeito na solução final. As definições das matrizes de espa-

lhamento são:

SB = ∑
c

(µc−µ)(µc−µ)T (A.15)

SW = ∑
c

∑
i∈c

(xi −µc)(xi −µc)
T (A.16)

ondeµ é o vetor média dos dados,µc é o vetor média dos dados da classec exi é oi-ésimo

vetor pertencente a classec.

A interpretação da solução da função objetivo é vista quandoo vetor média das classes

estão distantes, i.e., a variância entre as classes é grandee, ao mesmo tempo, a variância

intraclasse é pequena, ou seja, os dados de cada classe são bem comportados.

Uma propriedade importante da função objetivoJ é a sua invariância com respeito ao

escalonamento do vetorw → αw [8].

A.4.2 Classificador Neural

A construção de máquinas capazes de aprender através da experiência tem sido objeto

de pesquisas por vários anos. O aspecto técnico tem recebidoum enorme impulso com

o avanço da computação. Esse avanço tem demonstrado que máquinas podem apresentar

um nível significante de habilidade de aprendizagem, emboraos limites desta aprendiza-

gem não estejam totalmente definidos. Já a disponibilidade de sistemas de aprendizado

eficientes é de importância estratégica em diferentes campos de aplicação, principalmente

onde nenhum modelo matemático do problema seja conhecido. Dentre eles, a classifica-

ção de padrões em um ambiente de estatística desconhecida.

Definição e Características

Uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser vista como um modelomatemático com-

posto de elementos computacionais lineares ou não, chamados neurônios, trabalhando

em paralelo e massivamente conectados por ligações caracterizadas por diferentes pesos

denominadas sinapses [9]. Os modelos neurais são principalmente especificados pela

topologia da rede, características dos neurônios e regras de treinamento e aprendizado.

Segundo Haykin [9], as redes neurais artificiais podem fornecer as seguintes proprie-

dades úteis:

• Mapeamento de Entrada-Saída.

• Adaptabilidade.

• Resposta a Evidências.

• Tolerância a Falhas.
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Aprendizado

Existem tarefas, problemas, de complicada solução por uma abordagem matemática

tradicional em que os modelos são complexos ou a modelagem torna-se difícil devido

a aspectos de não-linearidade ou por o processo incorporar estatísticas presentes, porém

desconhecidas.

Algumas abordagens para a solução desse tipo de problema podem fazer uso de uma

máquina de aprendizado. Os pares entrada/saída tipicamente refletem uma relação fun-

cional, embora isso nem sempre seja o caso para exemplos em que as saídas estão cor-

rompidas por ruído. Quando uma função básica de mapeamento entrada/saída existe, ela

é referida como função alvo. A estimativa da função alvo que éaprendida pelo algoritmo

é conhecida como a solução do problema de aprendizagem. No caso de classificação de

padrões essa função é algumas vezes referenciada função decisão. A solução é escolhida

de um conjunto de funções candidatas que realizam o mapeamento do espaço de entrada

para espaço de saída. Os algoritmos que utilizam os dados de treinamento e selecionam

uma função do espaço de funções são referenciados como algoritmos de aprendizagem.

No caso particular em que os exemplos são pares rotulados de entrada/saída, isso é

chamado aprendizado supervisionado. Os exemplos de entrada/saída são funcionalmente

chamados de dados de treinamento [9]. A Figura A.3 exemplifica o caso de um ambi-

ente de aprendizado supervisionado, o bloco denominado “professor” é responsável por

informar a resposta desejada para o respectivo dado de entrada.

+

−
Σ

ProfessorAmbiente

Sinal de erro

Sistema de
Aprendizagem

Resposta
Desejada

Resposta

Figura A.3: Aprendizado supervisionado.

Variações nos modelos de aprendizado também são encontradas quanto ao modo como

os dados de treinamento são gerados e apresentados ao algoritmo.

Validação

A validação de um algoritmo de aprendizagem é a etapa de constatação do conhe-

cimento adquirido no treinamento, geralmente realizada através de um teste de gene-
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ralização. Nesse processo, um conjunto de dados, denominado conjunto de validação,

é apresentado ao algoritmo de aprendizagem que estima a saída correspondente, reali-

zando assim uma inferência sobre dados não observados anteriormente. Valores de saída

próximos da saída desejada indicam adequada generalização, enquanto valores de saída

divergentes indicam má generalização.

Pode-se usar também uma subdivisão do conjunto de treinamento, criando uma espé-

cie de conjunto de validação, para verificar a eficiência da rede quanto à sua capacidade

de generalização durante o treinamento, que seria empregado como critério de parada do

processo.

Classificador de Padrões

Os seres humanos são bons no reconhecimento de padrões. Recebemos dados do

mundo à nossa volta através dos nossos sentidos e somos capazes de reconhecer a fonte

dos dados. Frequentemente, somos capazes de fazer isso quase que imediatamente e pra-

ticamente sem esforço. Podemos, por exemplo, reconhecer umrosto familiar de uma

pessoa, muito embora esta pessoa tenha envelhecido desde o último encontro entre am-

bos, podemos identificar uma pessoa familiar pela sua voz ao telefone, apesar de uma

comunicação ruim, dentre outros exemplos. Os humanos realizam o reconhecimento de

padrões através de um processo de aprendizagem; e assim acontece com as redes neurais

artificiais [9].

O reconhecimento de padrões é formalmente definido como o processo pelo qual um

padrão/sinal recebido é atribuído a uma classe dentre um número predeterminado de clas-

ses (categorias). Uma rede neural supervisionada realiza oreconhecimento de padrões

passando inicialmente por uma seção de treinamento, durante a qual se apresenta à rede

um conjunto de padrões de entrada junto com a categoria a qualcada padrão particular

pertence. Mais tarde, apresenta-se à rede um novo padrão quenão foi visto antes, mas

que pertence a mesma população de padrões utilizada para treiná-la. A rede é capaz de

identificar a classe daquele padrão particular por causa da informação que ela extraiu dos

dados de treinamento. O reconhecimento de padrões realizado por uma rede neural é de

natureza estatística, com os padrões sendo representados por pontos em um espaço de de-

cisão multidimensional. O espaço de decisão é dividido em regiões, cada uma das quais

associada a uma classe. As fronteiras de decisão são determinadas pelo processo de trei-

namento. A construção dessas fronteiras é tornada estatística pela variabilidade inerente

que existe dentro das classes e entre as classes [9].

Para que o desempenho do classificador para novos padrões de entrada (diferentes dos

usado na fase de treinamento) possa ser avaliado, o classificador passa por uma fase de

teste. Durante essa fase, deve ser observado o número de acertos e erros realizados pelo

classificador. Uma estimativa do potencial do classificadoré obtida com a apresentação

das porcentagens de padrões corretamente e incorretamenteclassificados.
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Figura A.4: Rede Percéptron de Múltiplas Camadas.

Rede Perceptrons de Múltiplas Camadas

As redes Perceptrons de Múltiplas Camadas, do inglêsMultilayer Perceptrons(MLP),

surgiram como alternativa para a solução de problemas de complexidade não-linear. A

solução dessa classe de problemas passa pelo uso de redes comuma ou mais camadas

intermediárias alimentadas adiante (feedforward), onde cada camada é composta por um

conjunto de neurônios em que nas camadas intermediárias (ocultas) é comum a utilização

de funções de ativação não-linear. A Figura A.4 apresenta a estrutura de uma MLP típica.

Para treinar as redes com mais de uma camada, as técnicas maiscomuns são aquelas

baseadas no gradiente descendente. O principal algoritmo utilizado para o treinamento

dessas redes é o algoritmo supervisionado da retropropagação (backpropagation) [9] e

algumas de suas variações. Esses algoritmos são baseados naregra de aprendizagem por

correção de erro. Para que esse método possa ser utilizado, afunção de ativação precisa

ser contínua e diferenciável. A função de ativação deve possibilitar a inferência dos erros

cometidos pela rede para as camadas interiores com a maior precisão possível.
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