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ABSTRACT

A neural classifying system is developed to identify three
particle classes in experimental high-energy physics.
The system makes use of the extraction of principal dis-
criminating components to obtain compactness and high
classification efficiency, even identifying outsiders in ex-
perimental data sets. More than 97% of analysed events
are correctly classified.

KEYWORDS: Neural Networks, Pattern Recoginition,
Preprocessing.

RESUMO

Um sistema classificador neuronal é desenvolvido para
identificar trés classes de particulas em fisica experi-
mental de altas energias. O sistema usa a extracao de
componentes principais de discriminagao para combinar
compacticidade e alta eficiéncia de classificacao, iden-
tificando, inclusive, a contaminacao presente nos dados
experimentais. Mais de 97% dos eventos analisados sao
corretamente classificados.
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1 INTRODUCAO

Na fisica de altas energias, os problemas estudados for-
necem base para desafios interessantes na area de en-
genharia e automacgao de processos. No presente caso,
um problema de reconhecimento online de padroes, as-
sociado ao desenvolvimento de um detector de particu-
las, nos leva & um estudo pratico de um sistema base-
ado em redes neuronais. Extraindo-se as caracteristicas
mais importantes da informacgao provinda do detector,
espera-se que se possa reconhecer os diferentes tipos de
particulas envolvidas. No caso do reconhecimento on-
line de padroes, nao s6 uma eficiéncia elevada é desejada,
mas também existem requisitos severos de velocidade, de
forma a se manter o processamento de modo sustenta-
vel. Ainda mais, em fisica de altas energias os detectores
sao altamente segmentados, gerando uma informagao de
dimensionalidade elevada. Desta maneira, métodos de
pré-processamento das informagoes brutas recebidas do
detector devem compactar a informagao de forma efi-
ciente, favorecendo a diminuicao do tempo de processa-
mento e mantendo elevada a eficiéncia de discriminacao.
Neste artigo, fazemos uso da técnica de componentes
principais de discriminacao (Caloba et al., 1995) para
atingir tal objetivo.

Revista Controle & Automacio/Vol.14 no.4/Outubro, Novembro e Dezembro 2003 359



O problema de discriminacao de particulas a ser discu-
tido envolve a informacao fornecida por um calorimetro
de altas energias, um detector importante que mede a
energia das particulas que com ele interagem no expe-
rimento. Na pratica, prototipos de uma dada técnica
de calorimetria sao testados em feixes experimentais de
particulas. Apesar da alta qualidade que se obtém hoje
em dia com tais feixes, é inevitdvel a presenca de um
nivel, em nada desprezivel, de contaminacao do feixe.
Assim, o problema de classificagao de particulas se torna
mais complexo.

Neste trabalho, utilizam-se redes neuronais artificiais e
a analise de componentes de discriminagao para se iden-
tificar as particulas e reconhecer os eventos de contami-
nacao do feixe experimental. Na préxima secao, apre-
sentaremos uma introdugao ao ambiente de fisica expe-
rimental de altas energias, com énfase na descricao do
experimento LHC (Large Hadron Collider) que, atual-
mente, se encontra em construcdo no CERN (Labora-
tério Europeu para a Fisica de Particulas), localizado
na Suica. Na seqiiéncia, apresentaremos o calorimetro
Tilecal, para o qual o sistema discriminador estd sendo
desenvolvido. Na quarta secao discutiremos a analise de
componentes de discriminacao e na quinta mostraremos
os resultados obtidos. Por fim, a sexta secdo traz as
conclusoes do trabalho.

2 FIiSICA DE ALTAS ENERGIAS

Os fisicos experimentais de altas energias vém desen-
volvendo experimentos que tentam reproduzir condigoes
semelhantes aquelas que teriam ocorrido nos primeiros
instantes apds o Big Bang, a grande explosao que te-
ria dado origem ao Universo. Tais condi¢oes podem
ser resumidas em se concentrar quantidades cada vez
maiores de energia em volumes cada vez menores. A
melhor forma para se reproduzir estas condigoes é coli-
dir particulas aceleradas, logo, com grande quantidade
de energia cinética. Tais colistes dispersam a energia
acumulada no processo de aceleragao na pequena area
a volta das particulas gerando eventos que podem fa-
zer parte de uma nova fisica. Ao redor destes pontos
de colisao, um conjunto complexo de detectores é entao
colocado, para permitir uma leitura eletronica das par-
ticulas resultantes, na tentativa de reconhecer esta nova
fisica.

O LHC consiste de um complexo acelerador de particu-
las, com capacidade para produzir o choque entre duas
nuvens de 10! prétons, que tém uma energia de 14 TeV
(Tera-elétron-Volts) no centro de massa (CERN, 1999).
Tal acelerador se situa na regiao da fronteira Franco-
Suica e ocupa um tunel de 27 Km de comprimento, a
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Figura 1: Estrutura do laboratério ATLAS.

cerca de 100 m abaixo do solo, utilizando técnicas de su-
percondutividade para gerar os poderosos campos mag-
néticos necessarios para manter os seus dois feixes de
particulas circulando em sentidos contrarios e a veloci-
dades proximas a da luz até os pontos de colisao.

A Figura 1 mostra um dos conjuntos de detectores que
serd colocado ao redor de um dos pontos de impacto
do LHC, o laboratério ATLAS (The ATLAS Collabora-
tion, 1999a). Este conjunto de detectores formard, como
se pode ver na figura, um barril a volta do ponto de im-
pacto, sendo que a colisao ocorrerd no meio do mesmo e
os seus produtos serao irradiados de dentro para fora do
barril, passando por cada um dos detectores. Tais de-
tectores sao especializados em detectar diferentes tipos
de particula, e realizar medidas como energia e angulo
de incidéncia.

Dentre os detectores, se destacam os calorimetros
(Wigmans, 1991). Calorimetros sdo detectores de parti-
culas segmentados (tipicamente, milhares de células de
leitura) que medem, com grande precisdo, a energia das
particulas que com ele interagem, através da absorcao
total desta energia. Para otimizar esta deteccao, en-
contramos calorimetros especializados em particulas ele-
tromagnéticas (como elétrons) e outros especializados
em particulas hadrénicas (por exemplo, prétons, pions).
Como cada classe de particulas apresenta uma depo-
sicao caracteristica de sua energia sobre as células do
calorimetro, a informacao obtida pelos calorimetros nos
permite discriminar a qual classe pertence determinada
particula incidente.

A Figura 2 mostra o arranjo em maédulos do calorime-
tro Tilecal, que vem a ser o calorimetro hadrénico do
ATLAS (The ATLAS Collaboration, 1999b) e alvo do
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Figura 2: O calorimetro Tilecal com seus blocos detec-
tores do barril e do barril estendido.

presente trabalho. Este calorimetro é formado por dois
blocos detectores: &rea central (barril, com 64 médu-
los) e drea estendida (barril estendido, com duas segoes,
64 médulos cada). No total, o Tilecal requer a leitura
de cerca de 10.000 canais de medicao. Para desenvolvi-
mento do detector, se utilizam feixes de particulas que
sao langados contra o protétipo, simulando a situacao
real de detecgdo dos produtos das colisoes do LHC.

Neste trabalho, utilizamos a informagao produzida por
duas segoes do barril estendido do Tilecal, a partir de
testes com feixes de diferentes energias.

Para que possamos melhor compreender o trabalho re-
alizado pela rede neuronal, vamos, na préxima secao,
estudar um pouco o que acontece durante a realizacao
destes testes com feixes de particulas, analisando a res-
posta do detector a este evento.

3 O CALORIMETRO

O TileCal é formado por telhas de material cintilante,
colocadas entre camadas de ferro. As particulas, ao in-
teragirem com o ferro, considerado material passivo, so-
frem decaimentos em outras particulas, o que resulta
numa dispersao de energia na regiao onde este processo
de decaimento ocorre. Estas novas particulas voltam a
colidir com dtomos de ferro, gerando mais dispersao de
energia e mais particulas. Este processo se repete até
que toda a energia da particula inicial seja dispersa na
estrutura do calorimetro, formando uma cascata de par-
ticulas. O material dito ativo (telhas cintilantes) emite
luz na presenga da irradiacao de energia, gerando uma
quantidade de luz proporcional & energia dispersada.
Desta maneira, pode-se ter acesso a informagao sobre
quanto de energia foi dispersada numa dada area do
calorimetro. Esta luz é levada para o exterior do de-
tector através de fibras dticas, que sao agrupadas pela
regiao do calorimetro a que atendem, formando células
na superficie do detector. Duas leituras, uma para cada
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Figura 3: Tipico evento de elétrons no médulo do barril
estendido.

superficie livre de cada célula (superior e inferior), sdo
obtidas por evento. Estas células representam segmen-
tagoes radiais e longitudinais do calorimetro, que visam
permitir um detalhamento fino do perfil de deposicao
da energia das particulas no detector. O sinal luminoso
produzido em cada célula é transmitido para tubos foto-
multiplicadores de alta eficiéncia, os quais transformam
em sinal elétrico a informagao luminosa, fornecendo o
valor de energia depositada. Cada um dos mddulos das
extensoes do barril produz 28 canais de leitura associ-
ados a leitura dos sinais luminosos provindos de cada
uma de suas 14 células.

O perfil de deposicao de energia de particulas em ca-
lorimetros é claramente dependente da particula que o
originou. Para podermos verificar isso, vejamos a Fi-
gura 3, que mostra um padrao tipico de deposicao de
energia para elétrons num modulo do barril estendido.
Nesta figura, podemos ver uma imagem em que cada
torre tem sua altura proporcional ao valor de energia
depositado na célula correspondente a uma area no ca-
lorimetro (base da torre). Em geral, um elétron ao in-
cidir no calorimetro perde quase toda sua energia na
primeira célula por ele atingida, formando um perfil de
pequena penetragao na estrutura do detector. Na fi-
gura, este fato pode ser verificado pela grande presenca
de energia (uma torre muito alta) em apenas uma célula
e praticamente nenhuma energia no restante das células
do detector.

Ao contrério dos elétrons, os pions tendem a depositar
sua energia apds terem penetrado uma certa distancia
no detector (ver Figura 4). Também o perfil de deposi-
¢ao pode ser considerado mais disperso, posto que tipi-
camente mais células a volta do ponto de impacto sao
sensibilizadas.
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first cell

Figura 4: Tipico evento de pions no mddulo do barril

estendido.

Através destes exemplos, fica clara a possibilidade
de se usar o calorimetro para distinguir particulas,
explorando-se a sua informacao de fina granularidade.
Assim, o problema de discriminacao de particulas pode
ser enfocado como um problema de reconhecimento de
padroes, para o qual redes neuronais vém se mostrando
altamente eficientes.

A Figura 5 mostra o arranjo experimental que foi utili-
zado para testarem-se dois médulos protétipos da tltima
geracao para o barril estendido. Cinco médulos de uma
geragao anterior de protétipos do Tilecal foram tam-
bém utilizados neste arranjo experimental (dois médulos
acima e trés médulos abaixo), com vistas a compensar
o esperado vazamento de energia, uma vez que os dois
modulos em teste sao incapazes de, por si s6, absorver
completamente a energia das particulas incidentes. De
fato, como ja comentado, cada se¢@ao do barril estendido
se completa com 64 mddulos idénticos aos dois aqui es-
tudados, sendo um s6 médulo muito estreito para conter
toda a cascata.

Um total de 1242 eventos de elétrons, 1631 pions e 1168
muons foram adquiridos, utilizando-se um feixe de par-
ticulas de 100 GeV incidente no centro da juncao dos
dois protétipos principais, de modo a se obter maxima
absorcao de energia. Um total de 256 canais de leitura
foram digitalizados para cada evento (56 para os mé-
dulos do barril estendido e 200 dos médulos auxiliares),
definindo com precisao o perfil de deposi¢cao de energia
para cada classe de particula.

Apesar da alta qualidade do feixe de particulas utilizado
experimentalmente, é inevitavel algum nivel de contami-
nacao do mesmo. Assim, durante a produgao de pions, o
acelerador para testes acaba também gerando muons, o
que mascara o desempenho do calorimetro para particu-

Figura 5: Arranjo experimental para a coleta de dados
do Tilecal.

las hadronicas como os pions. Ainda pior, em testes com
elétrons, o acelerador, além destes, gera pions e miuions
de contaminagao, distorcendo qualquer estudo da res-
posta do calorimetro para particulas eletromagnéticas.
Apenas o feixe de mions costuma ser, na pratica, livre
de contaminagao significativa. Para as altas energias
envolvidas no problema aqui estudado (100 GeVs), a
contaminagao por muons nao chega a ser um problema,
ja que os mesmos costumam depositar pouca energia no
detector (de 1 a 10 GeVs), possibilitando uma retirada
desta contaminacao através de um simples corte no va-
lor da energia total depositada no calorimetro. Assim,
neste trabalho, lidaremos apenas com a contaminacao
de pions no feixe de elétrons.

Devido a contaminagao, a tarefa de discriminacao de
particulas se torna bastante complexa na pratica. Como
poderemos observar, no entanto, uma rede neuronal, du-
rante seu treinamento, é capaz de identificar a contami-
nacao para cada tipo de feixe, de tal modo que, retendo-
se apenas os eventos validos para cada classe de particu-
las, se pode medir mais acuradamente a correspondente
resposta do calorimetro a cada um dos tipos de particu-
las.

4 COMPONENTES DE DISCRIMINA-
CAO

Para identificar a contaminacao do feixe de particu-
las e discriminar os eventos pertencentes a cada classe,
utilizou-se uma rede neuronal multicamadas, sem reali-
mentagao, com neurénios do tipo tangente hiperbdlica
e treinada com o algoritmo de backpropagation (Hertz
et al., 1990).

Esta rede apresenta 3 neurénios de saida, de tal modo
que cada neur6nio fica associado a uma tUnica classe.
Para o treinamento supervisionado da rede, considera-
se um dado feixe de particulas, independente de haver
ou nao contaminacgado, e associa-se um vetor alvo dos
eventos deste feixe, que contém 1 para o neurdnio asso-
ciado a classe do respectivo feixe e -1 para os demais.
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Figura 6: Extragdo da primeira (a) e da m-ésima com-
ponente principal de discriminagao(b).

Assim, por exemplo, no caso do feixe ser de pions e, res-
pectivamente, os neurdnios de saida estarem associados
as classes de elétrons, pions e mtons, os vetores alvo
para os eventos produzidos por este feixe serao iguais a
(-1,1,-1).

Para formar o conjunto de treinamento, tomou-se a me-
tade dos eventos de cada um dos conjuntos de dados ad-
quiridos para cada classe de feixe de particulas, usando-
se a outra metade para formar o conjunto de teste que
avalia a generalizagao da rede e, assim, a real perfor-
mance do classificador em operacao pratica. Deve-se
também ressaltar que a informagao de energia deposi-
tada em cada célula foi normalizada pela energia total
depositada no calorimetro, antes de alimentar os nés de
entrada da rede neuronal.

O projeto da rede neuronal classificadora envolveu a
extragao das componentes principais de discriminagao.
Estas componentes, ao contrario das componentes prin-
cipais (Oja, 1995) nao visam descrever o conjunto de
dados da melhor forma possivel, mas sim realizar, de
forma otimizada, a discriminacao dos conjuntos de da-
dos. Assim, esta extracdo visa identificar as direcoes
ortogonais privilegiadas do espago original de dados de
entrada que sejam capazes de revelar mais intensamente
as sutis diferencas entre as classes de particulas que se
deseja identificar, mesmo em condigoes adversas de con-
taminacao. Tipicamente, apenas umas poucas compo-
nentes precisam ser extraidas, para que se possa atin-
gir uma elevada eficiéncia de classificagao, de tal modo
que se obtém uma rede neuronal compacta e eficiente
(Caloba et al., 1995).

A Figura 6 mostra como é feita a extragdo destas com-
ponentes. Esta topologia permite que a extragao das
componentes principais seja feita de forma integrada
com o projeto do discriminador, de tal modo que uma
lnica rede realiza a extragao das componentes e classi-
fica os padroes baseada na informacao projetada nestas
mesmas componentes. A primeira componente é obtida
treinando-se uma rede neuronal atravéz de backpropa-
gation (outros métodos como quickprop podem ser usa-
dos), com um tnico neurénio na camada escondida, para
que se atinja a melhor eficiéncia possivel de classificacao
para as trés classes de particulas. Ai se encontra outra
diferenca com relagao as componentes principais, jé, que
no caso destas ultimas a figura de mérito para o treina-
mento é o erro entre a saida e a entrada (que se quer
que sejam iguais), enquanto o estudo das componentes
principais de discriminagao usa a média geométrica das
eficiéncias de cada classe como figura de mérito do trei-
namento. Ao final do treinamento, a primeira compo-
nente se encontra revelada no vetor de pesos que conecta
a camada de entrada a camada escondida da rede.

A extracdo das demais componentes segue uma mesma
seqiiéncia. Primeiramente, adiciona-se um neurénio a
camada escondida, treinando-se a rede neuronal nova-
mente para que se obtenha a melhor eficiéncia de classifi-
cagao. Durante a fase de treinamento, apenas o vetor de
pesos que liga a camada de entrada ao neurénio que foi
adicionado a rede é atualizado, haja vista que os demais
vetores de peso que ligam a camada de entrada a camada
escondida da rede representam componentes principais
extraidas nos passos anteriores e, portanto, sdo manti-
dos fixos ao longo do processo de extragao desta nova
componente. O vetor de pesos que conecta a camada
de saida a camada escondida também é treinado cada
vez que se adiciona uma nova componente, pois deseja-
se que a rede possa combinar otimamente a informacao
das componentes que se tornam disponiveis a cada novo
passo da extragao. Continuam-se adicionando neurénios
(componentes de discriminagao) a camada escondida da
rede classificadora até que a adi¢ado de uma nova compo-
nente nao represente uma melhora significativa na efici-
éncia de classificagao.

Como a rede encontrada deve ser utilizada de forma on-
line, a rede definida pela extragao de componentes prin-
cipais de discriminagao é também extremamente vanta-
josa, ja que sua implementacao online pode ser realizada
com os mesmos cddigos computacionais existentes para
redes multi-camadas comuns. Isso leva a uma simplici-
dade muito grande, quando comparamos com estruturas
mais complexas geradas, por exemplo, por métodos cor-
relacionais contrutivos (Fahlman e Lebiere, 1991).
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5 RESULTADOS

Para extragao das componentes principais de discrimi-
nacao, é importante que se atinja um alto nivel de efi-
ciéncia em cada nova componente que esteja sendo ex-
traida. Assim, devemos analisar a curva de evolugao das
eficiéncias de discriminagao do nosso problema ao longo
do processo de extracao de componentes. Durante a
extragao da primeira componente, um problema, entre-
tanto, pode surgir. Dado o fato de que existe uma con-
taminagao de pions no conjunto de elétrons, a eficiéncia
para esta Ultima particula deve ser baixa. No caso es-
tudado, métodos classicos de analise apontam para uma
contaminagao de cerca de 27%, logo a eficiéncia na clas-
sificagao de elétrons ndo deveria passar de 73%. Devido
ao elevado nivel de contaminacao, a rede composta por
um unico neurénio na camada escondida pode nao iden-
tificar plenamente a contaminacao do feixe. Isso é ruim,
pois se extrairmos a primeira componente erradamente,
a extracao das demais componentes fica comprometida.

Para contornar este problema, basta ndo incluir a efi-
ciéncia na classificagdo de elétrons na figura de mérito
do treinamento para a primeira componente principal.
A partir da segunda componente, a extragdo se desen-
volve da forma ja descrita, pois bastam dois neurénios
na camada escondida para que a contaminacao do feixe
de elétrons seja claramente revelada.

Exploremos como este processo é implementado na pra-
tica. Na Figura 7 temos a evolucao da média geométrica
das eficiéncias da rede por passo de treino. Podemos no-
tar que as eficiéncias sobem até um determinado pata-
mar acima dos 85% de acerto, o que, dada a existéncia
da contaminagcao, é um resultado nao muito satisfatério.
Se, entretanto, verificarmos qual a melhor eficiéncia nos
baseando apenas no produto das duas ltimas, obtemos
um ponto em que a eficiéncia de elétrons fica em 78,8%,

componente el pi mu tot
1% 78,8% | 63,0% | 99,5% | 78,4
2@ 72,6% | 97,1% | 99.2% | 90,2
3¢ 72,3% | 97,2% | 99,2% | 90,1
4¢ 72,5% | 97,4% | 99,2% | 90,3

Tabela 1: Tabela da evolugao das eficiéncias quando da
extracdo das componentes.
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Figura 8: Saidas (colunas) da rede neuronal para os trés
conjuntos de dados (linhas).

portanto ja perto do valor que sabemos ser o ponto cor-
reto.

Seguindo o procedimento ja descrito para extracao das
demais componentes, fomos retirando até a quarta com-
ponente. Na Tabela 1, podemos ver a evolugao da efici-
éncia do classificador neuronal para cada classe de par-
ticula, elétrons (el), pions (pi) e mions (mu) e também
a evolugcao da média das eficiéncias ponderadas pelo
numero de eventos. Nota-se que, a partir da segunda
componente, ji se obtém uma eficiéncia de classifica-
¢ao semelhante aquela obtida para quatro componentes,
com um alto nivel de eficiéncia nos conjuntos de pions
e muons. Nota-se também que a eficiéncia de elétrons
acaba por se estabilizar no ponto previsto teoricamente.
O fato de extrairem-se mais de duas componentes se jus-
tifica na robustez desejada para a identificacao de conta-
minagao, permitindo uma analise estatisticamente nao
tendenciosa da performance do detector para a classe
de particulas contaminada. Por outro lado, pode-se ob-
servar a capacidade de compactacao que a andlise de
componentes de discriminagao obtém, extraindo ape-
nas quatro componentes para realizar a classificagao dos
padroes em meio a elevada contaminacao observada no
feixe de elétrons.
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A saida do classificador, quando se consideram quatro
componentes de discriminacao, pode ser observada na
Figura 8. Nesta figura, podemos ver uma matriz de his-
togramas que traz nas suas colunas as trés saidas do
classificador neuronal. A primeira coluna traz a saida
de elétrons, a segunda de pions e a tltima traz a saida
de mions. Cada linha desta figura se relaciona com um
dos conjuntos de dados utilizados. De novo, temos elé-
trons, pions e muons em seqiiéncia, de cima para baixo.
Assim, temos, por exemplo, no histograma mais ao alto
a esquerda, a saida associada a classe de elétrons para
eventos provenientes do feixe (contaminado) de elétrons.
A direita desta dltima, temos a saida de pions para o
conjunto de eventos provenientes do feixe de elétrons e
assim por diante.

Uma vez que uma saida ativa se encontra associada ao
valor +1, e uma saida inativa se encontra associada ao
valor -1, para que as distribuicoes da Figura 8 tradu-
zam um comportamento étimo do classificador, apenas
as distribuigoes da diagonal principal devem se encon-
trar proximas de +1. Por seu turno, as distribuigoes
fora da diagonal principal devem ter distribuicoes pré-
ximas de -1. Entretanto, quando se considera que ha
contaminagao significativa no feixe de elétrons, deve-se
observar que uma certa quantidade de eventos venha a
ser rejeitada pela saida associada aos elétrons, enquanto
que a saida associada aos pions, para os eventos do feixe
de elétrons, deve identificar tais pions de contaminacao.
Assim, a Figura 8 mostra que a contaminagio no feixe
de elétrons faz aparecer um segundo pico, proximo de -
1, na distribuicao da saida associada a classe de elétrons
para os eventos do feixe de elétrons, indicando que es-
tes eventos nao pertencem ao conjunto de elétrons. De
modo similar, a saida de pions também indica clara-
mente a contaminacao do feixe. A Figura 9 mostra que
hé correlacao entre as duas saidas, de tal maneira que
0s mesmos eventos rejeitados pela saida de elétrons sao,
em geral, identificados como pions, pela saida associada
a classe de pions. Note-se também (ver Figura 8) que a
saida associada aos muons nao sofre qualquer efeito rela-
tivo & contaminagao. Da mesma maneira, para eventos
do feixe de mtons, o classificador neuronal nao é confun-
dido pela presenca de contaminacao no feixe de elétrons,
classificando corretamente os muons.

Esta andlise mostra que a rede desenvolvida com treina-
mento backpropagation e extraindo componentes princi-
pais, tem ambas as saidas (de elétrons e de pions) con-
cordando sobre uma possivel contaminacao de pions no
conjunto de elétrons. E necessario, entretanto, compro-
var que os eventos identificados como contaminacao, sao
realmente os eventos que contaminam o conjunto de da-
dos. Isto pode ser feito se lembrarmos do fato ja exposto
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Figura 9: Correlagao entre as saidas de elétrons e de
pions provando a coeréncia interna do classificador neu-
ronal.
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Figura 10: Correlacao entre a energia depositada na pri-
meira camada dos dois mdédulos do barril estendido as
saidas da rede.

de que elétrons, ao interagirem com o calorimetro, per-
dem a maior parte de sua energia logo na primeira ca-
mada de células deste detector. Os pions, ao contrario,
tém uma tendéncia a depositar uma maior fragao de sua
energia no meio do detector, atingindo mais as células
da segunda e da terceira camada do calorimetro. Na
Figura 10 vemos a correlagao entre a saida de elétrons
da rede neuronal contra a fracao de energia depositada
na primeira camada dos dois moédulos do barril esten-
dido para o conjunto de elétrons. Vemos que os eventos
que depositaram menos energia nesta primeira camada
(logo candidatos a pions de contaminagao) fizeram com
que o classificador neuronal apresentasse a sua saida de
elétrons préxima a -1, ou seja, foram etiquetados como
pions pela rede neuronal. Da mesma forma, os even-
tos que depositaram mais energia na primeira camada
do detector (logo candidatos a elétrons de verdade) fo-
ram os que ativaram a saida de elétrons do classificador
neuronal.
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Finalmente, para completar a anélise neuronal da conta-
minacao em feixe de particulas, uma rede neuronal com
trés camadas foi livremente treinada, visando identificar
a contaminacao do feixe, conforme trabalhos anteriores
(Damazio e Seixas, 1999). Utilizando-se do método de
backpropagation, uma rede neuronal com 10 neurdnios
na camada escondida e 3 nds de saida foi treinada com
o mesmo conjunto de dados. A Figura 11 mostra a cor-
relagao entre as saidas de elétrons para ambas redes neu-
ronais classificadoras, ou seja, a rede treinada livremente
e aquela treinada com componentes principais. Nota-se
que hé forte correlagao na identificagao da contaminacao
do feixe de elétrons.

A redugao de dimensionalidade realizada pelo classifi-
cador neuronal treinado com componentes principais de
discriminagao, reduzindo a andlise a projecao do espago
original em apenas trés ou quatro componentes, é bas-
tante importante quando se considera que este sistema
de discriminagao deve operar de forma online. Para
tal, uma implementacao em processadores digitais de
sinais(Analog Devices Inc., 1995) ou em placas Power-
PC (VME) vem sendo considerada, para a introdugao
do processamento neuronal no proximo periodo de testes
do TileCal. Note-se que cada novo neurdnio na camada
escondida da rede corresponde a mais 256 multiplica-
¢oes e acumulagoes, o que torna a compactagao obtida
pela anélise de componentes principais de discriminagao
extremamente importante.

6 CONCLUSOES

Foi desenvolvido um sistema neuronal de discrimina-
¢ao de particulas para auxiliar a avaliacao de perfor-
mance de um protétipo do calorimetro hadrénico de
altas energias (Tilecal) que participard do importante
experimento LHC. O sistema desenvolvido foi capaz de
manter um alto nivel de acerto na classificacao de elé-
trons, pions e mions (acima de 97%), no caso de con-
juntos de dados livres de contaminagao, enquanto iden-
tificava corretamente a contaminagao que ocorre em si-
tuagoes praticas de teste experimental.

A andlise de componentes principais de discriminacao
foi capaz de reduzir drasticamente a alta dimensionali-
dade do espago original de dados, mostrando que apenas
quatro componentes sao capazes de revelar as principais
caracteristicas dos perfis de deposicao de energia das
diferentes classes de particulas. Esta redugao de dimen-
sionalidade tem importancia na implementacao online
do sistema classificador, visando-se rejeicao dos eventos
de contaminacao do feixe durante a aquisi¢ao de dados.

A andlise neuronal aqui desenvolvida é suficientemente
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Figura 11: Correlagao entre as saidas de uma rede neu-
ronal padrao e de uma rede treinada usando-se PCD.

genérica para ser aplicada em varios problemas da calo-
rimetria. Da mesma maneira, o processamento neuronal
pode ser utilizado para a analise offline de dados conta-
minados (Seixas et al., 1999), ampliando a sua aplicabi-
lidade.
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