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Capitulo 1

Introducao

Na aquisicao de dados, diversos sensores podem ser utilizados para compor os
canais de leitura de uma dada aplicacao. Devido a isto, é comum obter a informacao
dos eventos de interesse registrada por um numero grande de sensores, levando a
pensar que uma andalise multivariada possa ser mais efetiva do que uma andlise
monovariada, uma vez que a informacao do evento fora medida por meio de diferentes
e diversos sensores. Por outro lado, se esse conjunto de sensores origina um volume
grande de dados, isto acarretarda em um problema de Big data. Ainda mais, havendo
o interesse por eventos raros, talvez seja imperativo o uso de um sistema de filtragem
que atue de forma online.

Um processamento online naturalmente traz restrigoes de memoria e velocidade.
Em algumas situacoes, onde a informagao é segmentada, o objetivo de filtragem
pode ser abordado através de um ensemble. Por exemplo, pode-se construir uma
maquina de comité, que divide o espaco de decisao em regioes, de acordo com a
granularidade do problema apresentado. Entretanto, a tomada de decisao deve
ser simples, devido as restricoes impostas pelo processamento online. Por outro
lado, é necessario que nao haja tendéncia na decisao, notadamente nas aplicadas em
Medicina, onde um erro sistematico pode gerar um problema de satude coletiva; e
na Fisica, estas tendéncias podem mascarar um processo fisico de interesse que se
procura detectar experimentalmente. Eventualmente, o processamento online pode
se tornar mais complicado se os sensores estiverem distribuidos de forma segmentada,
tornando necessario agrupar essa informacao para tomar uma decisao.

O filtro online é um sistema que ira eliminar os eventos que nao sao de interesse
para o experimento e os eventos aceitos por este filtro sao posteriormente analisados
por um sistema offline. Com isto, quando ha uma modificacao no sistema online, é

necessario averiguar o impacto desta mudanca no sistema offline.



1.1 Motivacao

O maior acelerador de particulas, atualmente, é o Large Hadron Collider (LHC),
que esta situado no Centre Européene pour la Rechérche Nucleaire (CERN), em
Genebra, na Suica. O LHC acelera pacotes de prétons e direciona-os para colisao
em 4 pontos distintos ao longo de seus 27,4 Km de circunferéncia. O experimento
A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS) é o maior dos experimentos do LHC e nele se
realiza este trabalho.

O ATLAS é um experimento de propoésito geral ou seja, busca um amplo espectro
de processos fisicos na faixa de energia do LHC. O LHC possibilitou descobertas e
desenvolvimentos tecnologicos, destacando-se a primeira evidéncia da observacao do
béson de Higgs em 2012 (anunciada conjuntamente com o experimento Compact
Muon Solenoid (CMS)), o que contribuiu fortemente para que os fisicos Peter Higgs
e Fragois Englert tenham sido laureados com o prémio Nobel de Fisica em 2013.

Com o objetivo de acumular estatistica suficiente para caracterizar processos
raros como o boson de Higgs, o LHC concentra pacotes de prétons direcionando-os
a colisoes com 13 TeV de energia de centro de massa a cada 25 ns. No ATLAS, o
armazenamento por completo dos eventos exigiria uma taxa de aquisicao de ~ 70
TB/s, o que é impraticavel. Assim, verifica-se a necessidade de um sistema de
filtragem que atue de forma online e remova o vasto ruido de fundo do experimento,
de modo a reduzir a taxa de armazenamento (para um posterior processamento
offtine) a um nivel razodvel.

Na busca por processos fisicos mais raros, o LHC vem aumentando a sua lumi-
nosidade!, o que leva a uma maior ocupacao do detector. Assim, um dado sinal, de
uma terminada colisao, ainda esta se desenvolvendo e um novo sinal de outra colisao
pode comecar a se desenvolver numa regiao proxima, deformando o primeiro sinal.
Este processo é chamado de empilhamento (pile up) e ird impactar na detec¢ao da
fisica de interesse no ATLAS.

Para atingir os requisitos de latéencia do ATLAS, o sistema de filtragem online
(Trigger) do ATLAS, aplica dois niveis sequenciais de processamento. O Primeiro
Nivel de Filtragem (L1) reduz esta taxa de eventos para 100 kHz, operando com uma
laténcia inferior a 2,5 us. Este nivel opera com hardware embarcado nos detectores
do ATLAS. O segundo nivel, chamado de Alto Nivel de Trigger (High Level Trigger
- HLT), mantém uma laténcia média de 550 ms e uma taxa de saida de 1 kHz. Em
ambos os sistemas, a decisao é tomada através da avaliagao do sinal desenvolvido
pelas colisoes no detector e com o uso de técnicas de reconhecimento de padroes.

Os decaimentos de particulas instaveis em elétrons sao de particular interesse no

'Em Fisica de Particulas Elementares define-se luminosidade como sendo o nimero de eventos
(N) em um dado intervalo de tempo (¢) divido pela se¢ao de choque (o) de produgao dos mesmos

. p_ 1dN
dado por: L= —.



estudo dos eventos resultantes das colisoes préton-proton no LHC, bem como nas
colisdes Pb — Pb (chumbo-chumbo). Entretanto, esse trabalho tratarda apenas de
colisoes préton-préton. A identificacao dos elétrons permite reconstruir? e identificar
particulas mais pesadas produzidas nas colisoes, ou provenientes do decaimento de
outras particulas, como é o caso, por exemplo, do decaimento do béson de Higgs em
um par Z°Z° onde pelo menos um deles decai em um par elétron-pdsitron, ou em
um par W*IW ™, onde pelo menos um W decai em um par composto por um elétron
e 0 seu respectivo neutrino associado, uma vez que o nimero leptonico se conserva.

Os processos descritos pelo Modelo Padrao de interagao entre as particulas ele-
mentares (MP) também apresentam a producao de elétrons. A busca por novas
particulas, bem como por processos de “nova fisica”, envolve decaimentos com a
produgao de elétrons e/ou positrons.

As assinaturas de elétrons no ATLAS provém de dois detectores, a saber, os
calorimetros, responsaveis por medir a energia dos elétrons por meio da sua absor¢ao
total; e os detectores de silicio, chamados detectores de tragos (ou de trajetérias),
responsaveis por medir a trajetéria do elétron e seu momento.

O sistema de calorimetria do ATLAS é composto por mais de 200 mil canais
de leitura, mas com baixa laténcia de leitura. De maneira geral, o processo de
deposicao de energia produz uma cascata de particulas nos calorimetros, que estao
segmentados em sete camadas. A forma como se desenvolve esta cascata é ttil
na caracterizagao das particulas, tornando-se assim, fundamental para o sistema de
filtragem online gragas a baixa laténcia de leitura no calorimetro. Apesar do controle
de qualidade dos canais, havera flutuacoes estatisticas nos mesmos dentro dos limites
impostos pela qualidade de producgao. Assim, os calorimetros nao sao rigorosamente
uniformes. Uma maneira de se atingir os niveis elevados de resolugao e de tomada
de decisao no ATLAS é ter modelos dedicados. Em contrapartida, dependendo
da energia da particula, o processo fisico sofre alteracoes, entao a assinatura de
elétrons ird mudar com valor de energia. Combinando estas restricoes, um ensemble
que seja dedicado a uma dada posicao especifica, contornando as nao uniformidades
do detector e para uma dada energia, criando um foco para os processos desta faixa
de energia, surge como solugao para o processamento online.

Atualmente, o ATLAS possui dois algoritmos de classificacao de elétrons que
atuam na etapa de selecao rapida de calorimetria do HLT. Esta foi a solugao en-
contrada para lidar com as altas taxas de eventos que estavam sobrecarregando o
ambiente computacional do sistema de filtragem. Deste modo, o ATLAS decidiu,

em 2017, mudar a estratégia de processamento das cadeias priméarias com elétrons

2Reconstrucio é o processo de interpretar os sinais eletrénicos produzidos no detector pela
passagem das particulas oriundas da interacao, possibilitando determinar suas trajetorias, energia,
momento, carga elétrica, etc.



com energia transversa® maior que 15 GeV (Ep> 15 GeV).

A classificacao de candidatos a elétron com Er inferior a 15 GeV se dé por meio
de cortes em variaveis discriminantes, construidas a partir da informagao extraida
dos calorimetros. Por outro lado os candidatos com FEt superior a 15 GeV sao
submetidos ao algoritmo NeuralRinger [1], que realiza a compactagao da informagcao
utilizando conhecimento especialista e mantendo a interpretacao do processo de
interacao da particula com o detector. Ambos utilizam a técnica de ensemble, sendo
um ensemble de cortes e outro de redes neurais especialistas, ambos construidos em
funcao da energia e da posicao da particula. Esta divisao em 15 GeV contempla a
variacao da interacao das particulas com o calorimetro e que, abaixo deste patamar,
sao produzidas maiores flutuacoes, uma vez que a resolucao de energia do calorimetro
é proporcional & 1/v/E.

O NeuralRinger é um algoritmo desenvolvido pelo Instituto Alberto Luiz Coim-
bra de Pés-graduagao e Pesquisa de Engenharia (COPPE/UFRJ) e foi proposto
na década de 1990 [2]. O NeuralRinger solucionou o problema oriundo do empi-
lhamento causado pelo aumento da taxa de colisoes préton-proton, mantendo as
taxas de saida do HLT controladas sem sobrecarregar o sistema. No entanto, como
citado, o algoritmo NeuralRinger nao opera em toda faixa de energia do detector,
nao havendo assim, uma versao deste algoritmo para as regides de baixa energia
(Er < 15 GeV). Nesta regiao, o ATLAS possui cadeias de processamento dedicadas
ao estudo do hadron-B que, devido ao aumento da taxa de colisoes e a taxa limite de
leitura do calorimetro hadronico, acabou por sobrecarregar o HLT. Assim a extensao
NeuralRinger se apresenta como uma possivel solugao para este problema, além da
possibilidade de reduzir o ruido de fundo como foi observado acima de 15 GeV, com

a introducao deste algoritmo.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é estender a atuacao do NeuralRinger para a regiao
com energia transversa inferior a 15 GeV e comparéd-lo com o atual modelo de re-
feréncia em operagao, que é baseado em cortes rigidos. Esta extensao é feita a partir
de um ensemble que se baseia na energia (Et) da particula incidente e posi¢ao com
que esta particula pentrou o calorimetro (definida pela sua pseudorapidez, referida
como 7, a qual serd definida no Capitulo 2). Assim este ensemble é composto por
3 regioes de Er e 5 regioes de 7, totalizando 15 regioes de processamento. Para
cada regiao, utilizaram-se redes neurais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(MLP).

3A energia transversa de um objeto com massa m e momento transverso pr ¢ dada por: Ep =

e+ L.



Todo desenvolvimento foi realizado tendo como base o NeuralRinger, que opera
na regiao de Er > 15 GeV, com o intuito de passar a ser o algoritmo de referéncia

na préxima coleta de dados do ATLAS (Run 3).

1.3 Resultado Obtidos

O trabalho foi concebido com uso de dados experimentais de colisao préton-
proton coletados durante o periodos de 2017 e 2018. Projetou-se um ensemble
composto por 15 redes neurais, cada uma responsavel por uma regiao especifica
do espaco de fase do problema de deteccao de elétrons com Er < 15 GeV. O en-
semble baseado no NeuralRinger, quando comparado ao atual método utilizado pelo
ATLAS, obteve bons resultados reduzindo a probabilidade de falso alarme (Pr), que
era ~ 38%, para ~ 11%, no critério mais restritivo. Os resultados da emulacao do
sistema de Trigger também demonstraram a reducao do Pr, tanto na etapa rapida
quanto no final do HLT, onde antes, na etapa rapida, operava-se com Pr em entre
30% e 40% e com o NeuralRinger estes valores foram reduzidos para 2% a 6%. Esta
reducao se reflete no final do HLT, que operava com valores de Pr entre 0,06% até
0,78% e, com o NeuralRinger, estes valores passam a se situar entre 0,05% e 0, 48%

Os resultados do NeuralRinger se mostraram superiores, principalmente com
relacao a reducao do Pr, o que possibilitou o uso de um novo ponto de operagao, o
qual traz um maior equilibrio entre a pureza da amostra e a estatistica* disponivel.
Este ponto de operacao foi chamado de Very Medium e os seus resultados serao
apresentados durante o texto.

Realizou-se uma comparacao entre ambas estratégias com o intuito de verificar o
comportamento de ambas. Tal comparacao revelou a tendéncia do NeuralRinger em

coletar elétrons que estao em melhor acordo com as variaveis utilizadas pelo sistema

offline.

1.4 Organizacao da Dissertacgao

No segundo Capitulo é apresentada uma breve introducao a Fisica de Particulas,
seguida pela apresentagao do LHC e do experimento ATLAS, com seus subsistemas
de detectores. O terceiro Capitulo ird tratar do sistema de filtragem online de
elétrons do ATLAS, realizando um paralelo com alguns experimentos. O quarto
Capitulo descreve a extensao do NeuralRinger para a regiao abaixo de 15 GeV, o

método utilizado para o ajuste do ensemble, bem como os dados utilizados. Os

4Neste trabalho utiliza-se o termo estatistica para designar a quantidade de amostras dis-
poniveis.



resultados obtidos sao detalhados no Capitulo cinco, e as conclusoes se encontram

no Capitulo seis, junto aos trabalhos futuros, seguidos pela bibliografia.



Capitulo 2

Fisica de Particulas, LHC e o
experimento ATLAS

A Fisica de Particulas tem por objetivo o estudo e a compreensao dos constituin-
tes basicos do universo [3]. A busca pelo elemento primordial, pela matéria prima
que compoe 0 universo, teve inicio com os gregos jonicos [4, 5], pré-socraticos, isto
é, aqueles que antecederam o filgsofo Sécrates de Atenas (c. 469 a.C. - Atenas, 399
a.C). Havia concepgoes unitarias (monistas) para a arché (principio, em grego) e
as plurivocas, essas ideias criaram uma fascinante discussao que ainda é intrigante
para os fisicos modernos.

Mais tarde, surge com Leucipo de Abdera e com seu discipulo Demdcrito a
chamada escola atomista e o conceito de atomo [4, 5]. Eles afirmavam que os menores
componentes da matéria eram corpusculos indivisiveis em movimento num vazio
infinito. Apds Demdcrito e sua escola atomista, a ciéncia moderna voltaria ao estudo
dos componentes primordiais primeiramente por intermédio da Quimica, através de
grandes nomes como John Dalton e Mendeleev, e posteriormente no século 19 com
Thompson e a descoberta do elétron.

Atualmente, os resultados experimentais e tedricos deram origem ao Modelo
Padrao das Particulas Elementares (MP) [3, 6]. Este modelo descreve as particulas
fundamentais e suas interagoes. O MP ¢é divido em dois grupos, baseando-se no spin
das particulas: os férmions, particulas que possuem spin semi-inteiro, compostos
por léptons e quarks e os bdsons, particulas que possuem spin inteiro. O spin é
um dos numeros quanticos que caracterizam as particulas elementares, sendo uma
propriedade associada ao movimento de rotagao em torno do seu proprio eixo e que
nao depende da velocidade linear da mesma. A Figura 2.1 apresenta um esquema
que resume o conhecimento atual sobre as particulas fundamentais que compoem o
MP.

Cada um dos férmions (f) possui uma antiparticula associada, em geral, as anti-

particulas sao representadas por f e possuem carga oposta. Quando sao carregadas,
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Figura 2.1: Esquema com as particulas que compoem o MP. Extraida de [7]

também é utilizado o sinal da carga elétrica para representa-la. Um exemplo é o
caso do elétron (e~), em que podemos representar sua antiparticula (pdsitron) por
et.

Existem seis 1éptons conhecidos [3, 6], que se apresentam em pares, chamadas
de geragoes, ou familias. Cada geragao possui um lépton carregado e um neutrino
associado ao lépton. Os trés léptons carregados sao o elétron (e~), o muon (u~) e
o tau (77), sendo os neutrinos associados, o neutrino do elétron (v,), neutrino do
muon (v,) e o neutrino do tau (v;).

De maneira similar aos 1éptons; existem seis tipos (sabores) de quarks que se
apresentam em pares. Eles sdo chamados de down (d), up (u) (primeira geragao);
strange (s), charm (c) (segunda geragao) e bottom (b), top (t) (terceira geragao)
e cada quark possui um antiquark associado. As propriedades dos quarks nao po-
dem ser medidas diretamente, por isso, sao realizadas medidas indiretas a partir de
particulas formadas por quarks e antiquarks, os chamados hadrons.

Alguns bésons atuam como mediadores, o féton () atua como mediador das

™
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interacoes eletromagnéticas, enquanto os bésons W= e Z° sao mediadores da forca
fraca. Por fim, glion (g) é o mediador da forga forte. O béson de Higgs é responsavel
por dotar as particulas de massa. O graviton, presente na Figura 2.1, em analogia
aos outros bosons mediadores, é o mediador da interacao gravitacional. Entretanto,
o MP nao trata da interagao gravitacional, visto que a massa das particulas é muito
pequena e consequentemente a intensidade da interagao gravitacional entre elas é
muito menor do que a intensidade de qualquer uma das outras trés interagoes fun-
damentais.

A energia das particulas é comumente medida em termos de eV (elétron-volt,
equivalente 1,6 x 1071 J no Sistema Internacional (SI)), que é a energia obtida pelo
elétron quando submetido ao potencial de 1 Volt. A massa também é dada em eV,

visto que a equacgao de Einstein nos da:

E
P = m== (2.1)

E =mc 5
c

onde E é a energia, m é a massa e ¢ ¢ a velocidade da luz. Dai subentende-se que
para obter a massa em unidades de gramas (g), e seus miltiplos, deve-se dividir o

valor por ¢?.

2.1 O Grande Colisor de Hadrons (LHC)

O Grande Colisor de Hadrons (LHC) [8, 9] é, atualmente, o maior acelerador
de particulas em operacao no mundo. O proposito é o estudo dos processos fisicos
descritos pelo MP, bem como por modelos denominados além do MP, nas colisoes
com energia de centro de massa até 14 TeV. O LHC possui um formato circular,
cujo anel possui 27,4 km de comprimento.

O LHC foi construido para atingir altas taxas de eventos, de modo a produzir
estatistica! suficiente para a deteccao de eventos raros. Para isto, realizam-se colisoes
p—p (préton-préton), além de colisdes p — Pb (préton-chumbo) e Pb— Pb (chumbo-
chumbo). Neste trabalho, apenas colisdes p—p foram consideradas. A energia obtida
nas colisdes do LHC é fruto de uma cadeia de aceleragao [8], na qual o CERN utiliza
alguns de seus antigos aceleradores (Figura 2.2).

Os feixes de protons sao extraidos do niicleo de atomos de hidrogénio. Apéds a
extragao, os mesmos sao acelerados pelo acelerador linear LINAC2, obtendo 50 MeV
de energia no centro massa. Adiante, os protons continuam a ser acelerados, desta
vez com o uso de sincrotrons, aceleradores de formato circular: Proton Synchroton
Booster (BOOSTER) atingindo até 1,4 GeV; Proton Synchroton (PSync) obtendo
25 GeV; Super Proton Synchroton (SPS) alcangando 450 GeV. Por fim, os prétons

INo contexto deste trabalho entende-se por estatistica a quantidade de amostras disponiveis.
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Figura 2.2: Complexo de aceleradores do CERN. As setas cinzas representam o

sentido de deslocamento dos prétons e no topo do complexo encontra-se o LHC.
Extraido de [10]

sao direcionados para o LHC, onde atingem 13 TeV de energia no centro de massa.
As colisoes ocorrem em quatro pontos ao longo do LHC onde estao localizados os
principais experimentos: ATLAS, CMS, ALICE e LHCb.

2.2 O Experimento ATLAS

O experimento ATLAS [11, 12] (Figura 2.3) ¢ o maior dos quatro experimentos
do LHC, medindo 44 metros de comprimento por 25 metros de altura e pesando
aproximadamente 7000 toneladas.

O ATLAS utiliza um sistema de coordenadas (Figura 2.4) no qual a origem é

o ponto de interagdo (IP) e a direcao do eixo z é paralela a diregao do feixe de

10
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Figura 2.3: O experimento ATLAS e seus subsistemas. Extraido de [13].

particulas. O eixo x aponta do IP para o centro da circunferéncia do LHC e o
eixo y é perpendicular ao eixo x, tendo o sentido positivo para cima. Sao utilizadas
coordenadas cilindricas (r, ¢), onde ¢ é o angulo azimutal tomado em rela¢ao ao eixo
x e definido no plano zy. O € é o angulo polar em relacao ao eixo z. A pseudorapidez

(n) [14] é definida em termos do angulo polar:

—— o

Define-se como plano transverso o plano-xy e a projecao de uma dada grandeza «
neste plano é indicada pelo subscrito a7, como exemplo temos o momento transverso
que é a proje¢ao do momento no plano transverso denotada por pr.

O ATLAS possui trés sistemas principais de detectores: o Detector Interno?
(ID) [16, 17], que possibilita medir a trajetdrias das particulas carregadas, o sistema
de calorimetros [18, 19], que tem o propdsito de medir a energia das particulas,
absorvendo-as, e o Espectrometro de Mions [20], que é responsével pela deteccao
de mtions. A Figura 2.5 ilustra a forma com que as particulas interagem ao longo
dos sub-detectores do ATLAS. Somente as particulas eletricamente carregadas dei-
xam tracos no Detector Interno. No Calorimetro Eletromagnético particulas como

elétrons, positrons e fétons sao totalmente absorvidas. O Calorimetro Hadronico,

2Também referenciado como Detector de Tracos
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Figura 2.4: Sistema de coordenadas adotado pelo ATLAS. Extraida de [15]

ird absorver particulas como pions e kdons. Os muons, embora sejam particulas que
contem componentes eletromagnéticas irao atravessar o calorimetro eletromagnético
e serao detectados apenas pelo Espectrometro de Mions. Os neutrinos nao sao di-
retamente detectados por nenhum dos sub-detectores do ATLAS.

O ATLAS possui formato cilindrico assim como seus detectores, estes por sua
vez, estao dispostos de forma concéntrica. Sao utilizadas duas tampas, que também
atuam como detectores, com formato conico para tornar o detector mais hermético

possivel.

2.2.1 Detector Interno

O Detector Interno (ID) (Figura 2.6) é o detector mais préximo do ponto de
interagao do ATLAS e tem o propdsito de registrar a trajetéria das particulas car-
regadas oriundas das interacoes no centro do detector, possibilitando a medir seu

momento e a reconstruir os vértices primério®

e secundario(s) da interagao. O ID
tem 7 metros de comprimento, 115 centimetros de diametro, cobre uma regiao de
In| < 2,5 e é composto por trés subsistemas (Figura 2.7): o Detector de Pixel (Pi-
zel Detector) [22], o Detector de Rastreamento por Semicondutores (SCT) [23] e o
Detector de Rastreamento por Radiagdo de Transi¢ao (TRT) [24].

O Detector de Pixel é o de maior resolucao, dentre todos os que compoem o ID,
chegando a 107% m. E constituido por sensores de silicio medindo 50 x 400 pm cada.
Este é o primeiro detector atingido pelas particulas produzidas nas colisoes.

O Detector de Pixel também é responsavel por proporcionar ao ID a capacidade
de distinguir jatos originados por particulas como hadrons-B e/ou taus. Durante
a segunda temporada de tomada de dados (Run 2), melhorias foram feitas neste

detector, conferindo ao ATLAS uma melhor resolugdo na medi¢ao dos vértices e

3Ponto de origem da colisdo p — p
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Figura 2.5: Exemplos de interagoes de particulas nos diferentes detectores que
compéem o ATLAS. Extraido de [21].

na discriminacao de mésons-B [26]. O Detector de Pixel é composto de trés barris
localizados a uma distancia radial média de ~ 5 cm, 10 cm, 13 cm e trés tampas em
cada lado.

O SCT foi projetado para fornecer maior precisao na regiao intermedidria do ID,
fornecendo oito pontos de precisao por traco, que contribuem para as medicoes de
momento, parametro de impacto, posicao do vértice primario e no bom reconhe-
cimento de padroes pelo uso de fina granularidade. Na regiao do barril o SCT é
composto por quatro camadas duplas de tiras de silicio. Na regiao da tampa, sua
composicao é similar a do barril, no entanto, utilizam-se discos planares formados
com tiras de silicios.

O ultimo subsistema associado ao ID é o TRT, que busca realizar a medig¢ao
continua do trago utilizando uma quantidade consideravelmente menor de material
e custo. Este detector fornece cerca de 30 pontos por traco. O sinal é coletado

através de tubos cilindricos de deriva (em inglés, cylindrical drift tubes), que, devido
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Figura 2.6: Detector Interno do experimento ATLAS. [25]

ao seu diametro reduzido e o isolamento dos sensores dentro de volumes individuais
de gas, possibilitam a operacao nas altas taxas do LHC. Na regiao do barril, ha
cerca de 50 mil canais e na regiao da tampa possui 300 sensores radiais.

O TRT tem a capacidade de realizar a identificacao elétron-pion baseada na
energia depositadas nos tubos. Durante a primeira temporada de tomada de dados
(Run 1) a composicao dos gases contida nos tubos era 70% Xe +27% COq + 3% Oq,
tal composicao permitiu 6tima discriminagao elétron-pion. Entretanto, devido ao
vazamento do gas dos tubos e o alto preco do xenonio, decidiu-se mudar para uma
mistura com argonio liquido (LAr), com potencial discriminatério menor e para
suplementar isto o ATLAS adicionou uma nova grandeza discriminante (eProbabi-

lityHT).

2.2.2 Sistema de Calorimetria

Na calorimetria [27-29], a energia das particulas é absorvida através da interacao
das mesmas com o calorimetro, sendo este um processo de deteccao destrutivo. Os
calorimetros podem ser classificados de duas maneiras: calorimetros homogéneos ou
calorimetros de amostragem [27].

Os calorimetros de amostragem utilizam dois materiais, sendo um passivo, res-
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Figura 2.7: Secao de corte do ID onde é possivel identificar o Detector de Pixel,
SCT e TRT. Extraido de [25]

ponsavel por interagir com a particula, absorvendo-a, e um material ativo, este por
sua vez ira gerar, ou amostrar o sinal. Os calorimetros homogéneos utilizam apenas
um unico material que realiza ambas as tarefas e, por isso, possuem uma melhor re-
solucao de energia, quando comparados com calorimetros de amostragem, visto que
parte da energia da interagao da particula com o material passivo do calorimetro de
amostragem ¢ perdida [27]. Entretanto, calorimetros de amostragem sao mais bara-
tos e por isso tornam-se uma opc¢ao viavel para grandes sistemas, como o ATLAS,
e a resolugao de energia do calorimetro é diretamente influenciada pela energia das

particulas, aumentando sua resolugao quando a energia das particulas aumenta.
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O sistema de calorimetria do ATLAS [18, 19] (Figura 2.8) utiliza apenas ca-
lorimetros de amostragem. Comecando pelo Calorimetro Pré-Amostrador (PS) que
nao possui meio passivo sendo constituido unicamente por uma fina camada de
composta por LAr na regido de |n| < 1,8. Na regiao do barril (|n| < 1,52) existem
eletrodos dispostos de forma perpendicular ao feixe medindo 1,1 cm de comprimento
e na regiao da tampa (1,52|n| < 1,8) a configuracao dos eletrodos ¢ feita de ma-
neira paralela e seu comprimento é de 0,5 cm. Sua funcao é absorver as particulas
oriundas de chuveiros que sao formados antes dos principais calorimetros do ATLAS.

O Calorimetro Eletromagnético (ECAL) é responsdvel por absorver fétons e
elétrons [19]. Embora o mion também seja um lépton, eles conseguem atravessar
grandes quantidades de material sem perder muita energia, por isto a deteccao dos
muons ¢ feita no Espectrometro de Muons [20]. O Calorimetro Hadronico (HCAL)
ird absorver as particulas hadronicas, como kéons e pions [18].

Por fim, é utilizado o Calorimetro Dianteiro (FCAL) um calorimetro de me-
nor precisao que tem como objetivo cobrir a regiao mais proxima do feixe
(3,1 < |n| <4,9) e fornecer hermeticidade.

Tile barrel Tile extended barrel

BAAAMAL L et " \bibassa,

LAr hadronic
end-cap (HEC)

LAr electromagnetic ' y -
end-cap (EMEC)

LAr eleciromagnetic

barrel
LAr forward (FCal)

Figura 2.8: O sistema de calorimetria do ATLAS com seus calorimetros. Extraida
de [30]
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2.2.2.1 Calorimetro Eletromagnético (ECAL)

O ECAL ¢ composto pelo barril (EMB) e a tampa (EMEC), conforme ilustra a
Figura 2.9, ambos utilizam como meio ativo o argonio liquido (LAr) e como material
absorvedor eletrodos de cobre, enquanto o meio passivo é composto por placas de
chumbo. O ECAL do ATLAS foi construido para operar em uma larga faixa de

energia que abrange 50 MeV até 3 TeV, com uma resolucao que deve atender:

0B 10%
E VE

onde @ representa a soma em quadratura.

1% (2.3)

O sinal no ECAL é gerado através da absorcao das particulas geradas pelo chu-
veiro, que causam a ionizagao do LAr. A estrutura do ECAL possui formato de
acordeao, o que permite uma cobertura completa em ¢ e uma extragao rapida dos
sinais dos eletrodos na parte frontal e traseira. Devido a limitagoes na construcao e
a estrutura do acordeao possuir um formato mais complexo na regiao da tampa ha
uma queda da granularidade em 7 nesta regiao (Tabela 2.1).

O ECAL possui ao todo trés regioes de fissura (em inglés, crack), onde ha uma
degradacao da resposta do detector, localizadas em |n| < 0,02, 1,37 < |n| < 1,54
e 2,47 < |n| < 2,5, devido especialmente a materiais que nao contribuem para a
medida (material morto).

A estrutura em formato de acordeao possibilita a segmentacao do calorimetro
isto permite a implementacao de camadas com diferentes segmentacoes. O ECAL
possui trés camadas. Uma ilustracao destas camadas encontra-se na Figura 2.10.

A primeira camada EM (EM1) é composta por tiras e grande granularidade em
1, possibilita a realizacao de boas medidas de posigao, esta camada é importante
para detecgao de fotons, uma vez que estes nao sao medidos pelo detector de tragos
e também sao importantes para o casamento dos tracos das particulas e seus res-
pectivos chuveiros. Conforme 7 aumenta, a granularidade decai devido a limitagoes
na construgao das tiras que nao podem ser feitas com menos de 5 mm.

A segunda camada EM (EM2) é responsavel pela absor¢ao da maior parte da
energia. A segmentagao desta camada (An x A¢ =~ 0,025 x 0,025), permite a
contengao do perfil lateral do chuveiro mesmo em meio ao ruido do empilhamento e
o ruido eletronico da medigao de energia.

A terceira camada EM (EM3), devido a redugao do numero de canais, possui
uma menor granularidade em 7. Desta forma, nesta camada é possivel realizar a
separacao de chuveiros com alta energia e também na separacao féton-jato (v-jato)

e elétron-jato.

17



superconductin
sgleno% coﬁ g
Al cryostat /

warm wa

T

ID services+cables

scintillator

Presampler

T
L

T
L

Pb(1.5mm) -
2.10cm/X0

BARREL

Pb(1.1mm)
2.65cm/X0

“Al cryostat
walls

warm

-/

cold

ENDCAP

o T

A 4 _ B
[HINjNEA = —
—1m % —
b ARSI | g8 AR
Q. B::2T '\/: Bl /:“’/:, e
/ T _ L1 /n=2/-5_~—
/‘/—;‘ Fra //‘,,,4/"'/// =32

OUTER
WHEEL

INNER

—

Figura 2.9: Corte longitudinal do ECAL. Extraida de [18]

2.2.2.2 Calorimetro Hadronico (HCAL)

O ATLAS utiliza calorimetros com diferentes tecnologias para a regiao central

e a regiao da tampa. Na regiao central encontram-se o Calorimetro Hadronico de
Telhas (TileCal) e o Calorimetro Intermedidrio de Telhas Cintilantes (ITC).

O TileCal possui esse nome devido ao uso de telhas de cintiladores de plastico

como meio de amostragem e ago como material passivo. Os cintiladores de plastico

sao excitados pelas particulas do chuveiro, emitindo assim, fétons que sao capturados

através de fibras oticas para posteriormente terem seus sinais amplificados por meio

de um Multiplicador de Fétons (PMT), uma ilustracao é vista na Figura 2.11.

O TileCal tem a capacidade de fornecer trés amostragens longitudinais e sua

resolucao de energia é dada

por:

SE
E

" VE

50
/ ® 3%

(2.4)

Localizado na transicao entre a regiao do barril e a regiao da tampa, encontra-se
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Figura 2.10: Ilustracao da granularidade do ECAL em |n| = 0. Extraida de [18]

o ITC composto por uma barra cintiladora em 1,0 < || < 1,6 e duas células na
regido de 0,8 < |n| < 1,0 (Figura 2.12). A barra cintiladora possui 4 células, onde
nao ha presenca de material passivo, operando assim, de forma similar ao PS embora
as tecnologias empregadas sejam distintas. A células da regiao de 0,8 < |n| < 1,0,
diferente da barra cintiladora, possuem material passivo.

O HCAL na regiao das tampas, denominado HEC, utiliza LAr como meio ativo
devido aos altos niveis de radiacao e emprega como material passivo o cobre. Em
cada tampa, os calorimetros possuem 32 moddulos, sendo cada modulo, composto
por 24 chapas de cobre, para a primeira parte e 16 para segunda.

Os requisitos de linearidade e resolugao para as tampas atendem aos especifi-
cados pela Equagao (2.4). Na Figura 2.13 encontra-se uma ilustracdo dos médulos

utilizados para as tampas.

2.2.2.3 Calorimetro Dianteiro (FCAL)

O FCAL foi desenvolvido de modo a resistir aos altos indices de radiagao pre-
sentes préximo ao feixe. Em sua primeira camada, utiliza-se o cobre como material
absorvedor sendo construido com pequenos buracos espacados. Em cada um destes

buracos sao introduzidos hastes coaxiais e tubos compostos de cobre, separados por
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Figura 2.11: Telhas e cintiladores do TileCal. Extraido de [31]

uma fibra de plastico que é resistente a radiacao. Esta estrutura compoe o material
passivo, de modo que o espago restante (meio de amostragem) é preenchido com
LAr conforme visto na Figura 2.14.

A hermeticidade deste calorimetro, que cobre a regido 3 < |n| < 5, permite
uma boa reconstrucao dos jatos, e consequentemente, a determinacao da energia
transversa faltante ('), com precisdo. A sua resolugao de energia é dada por:

0B 100%

~

E  VE

®10% (2.5)

2.3 Espectrometro de Muons

Os muons depositam apenas uma pequena fracao de sua energia nos calorimetros,

por isso sao as Unicas particulas que atravessam todas as camadas de detectores do

4A energia transversa faltante é definida para todas particulas visiveis i, como: Ep= — > p7(t)
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Pré-amostrador (PS) Barril Tampa

Cobertura In| < 1,52 1,5 < |n < 1,8
Segmentacao Longitudinal 1 camada 1 camada
Granularidade (An x Ag) 0,025 x 0,1 0,025 x 0,1
Canais de Leitura 7808 1536 (ambos os lados)
Eletromagnético Barril Tampa (EMEC)
Cobertura In| < 1,475 1,375 < |n] < 3,2
Segmentacao Longitudinal 3 camadas 3 camadas 1,5 < |pseudorrapidez(n)| < 2,5
2 camadas 1,375 < In| < 1,5
2 camadas 2,5<|n <3,2
Granularidade (An x Ag)
Camada 1 0,003 x 0,1 0.025 x 0.1 1,375 < In| < 1,5
0,003 x 0,1 1,5 < |n < 1,8
0,004 x 0,1 1,8 < |n| < 2,0
0,006 x 0,1 2,0 < [n| < 2,5
0,1x0,1 2,5<|n <3,2
Camada 2 0,025 x 0,025 0,025 x 0,025 1,375 < |n| < 2,5
0,1x0,1 2,5<|n <3,2
Camada 3 0,050 x 0,025 0,050 x 0,025 1,5<|n <2,5
Canais de Leitura 101760 62208 (ambos os lados)
Had. Telhas Cintilantes Barril Barril estendido
(TileCal)
Cobertura In| < 1,0 0,8<|n <1,7
Segmentacao Longitudinal 3 camadas 3 camadas
Granularidade (An x Ag)
Camadas 1, e 2 0,1x0,1 0,1x0,1
Camada 3 0,2 0,1 0,2%0,1
Canais de Leitura 5760 4092 (ambos os lados)
Had. Argoénio Liquido Tampa
(HEC)
Cobertura 1,5 < |n| < 3,2
Segmentacao Longitudinal 4 camadas
Granularidade (An x Ag) 0,1x0,1 1,5<|n| <2,5
0,2x0,2 2,5 < n| < 3,2
Canais de Leitura 5632 (ambos os lados)
Calorimetro Dianteiro Dianteiro
(FCal)
Cobertura 3,1<|nl <4,9
Segmentagao Longitudinal 3 camadas
Granularidade (An x Ag) ~0,2x0,2
Canais de Leitura 1762 (ambos os lados)

Tabela 2.1: Regiao de cobertura em 7, granularidade e nimero de canais de leitura
das sete camadas dos calorimetros. Adaptado de [32]
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Figura 2.12: Visao geral esquemédtica do TileCal onde é possivel ver o Barril (es-
querda), Barril Estendido (direita) e o Calorimetro Intermedidrio é representado
pelas células D4, C10, E1, E2, E3 e E4. As linhas horizontais representam a seg-
mentacao longitudinal, enquanto as linhas verticais sdo as fronteiras das células. As

linhas tracejadas indicam valores de 7. Extraido de [31]

Figura 2.13: Tustracao dos modulos utilizados nas tampas do HCAL. Extraido de
[14].
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Figura 2.14: Estrutura da primeira camada do FCAL. Extraido de [14].
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ATLAS. Devido a isto, camaras de muons sao posicionadas na camada exterior do
ATLAS e envolvidas por um campo magnético adicional o que possibilita medir o
momento dos muons de forma mais precisa.

O Espectrometro de Muons [20] (Figura 2.15) é composto por milhares de de
longos tubos de gas, com um fio longitudinal no centro de cada um. Quando um
muon passa através destes tubos, ioniza o gas libertando elétrons e criando ions
positivos, que se deslocam para o fio e para as paredes do tubo devido a grande

diferenca de potencial elétrico, criando assim um sinal elétrico mensuravel.

Thin-gap chambers (T&C)

Cathode strip chambers (CSC)

Barrel toroid

Resistive-plate
chambers (RPC)

! End-cap toroid
Monitored drift tubes (MDT)

Figura 2.15: Espectrometro de mions do ATLAS. Extraido de [14].
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Capitulo 3

O Sistema de Filtragem Online de
Elétrons do ATLAS

O sistema de filtragem online para a deteccao de elétrons empregado no ATLAS
[33] é projetado para suprir as demandas impostas pela grande taxa de eventos,
o enorme numero de canais de leitura provenientes dos sistemas de deteccao do
ATLAS e o grande volume de ruido de fundo proveniente das colisoes. Na Figura
3.1 se encontra uma ilustracao do fluxo de dados produzido pelas colisoes através

do sistema de filtragem online.

2,5us 550 ms
A

Figura 3.1: Tustracao do sistema de filtragem online do ATLAS, onde sao gerados
~ 1,7 MB por evento totalizando ~ 70 TB/s. O primeiro nivel denotado por L1 é
responsavel por reduzir a taxa de eventos de 40 MHz para 100 kHz e possui uma
laténcia méxima de 2,5 us; enquanto o Alto Nivel de Trigger (HLT) reduz a taxa
para aproximadamente 1,5 kHz com uma laténcia maxima em torno de 200 ms.

Adaptado de [29]

O sistema de Trigger foi projetado com o objetivo de reduzir a taxa de eventos,
dada pelo bunch crossing® de 40 MHz para 100 kHz, no Primeiro Nivel de Filtragem
(L1), e produzir uma taxa média de selegao de até 1,5 kHz, no Alto Nivel de Trigger

10s feixes sdo compostos por oito bunches (pacotes) contendo 101 prétons cada. Durante as
interagoes esses bunches se cruzam originando o termo bunch crossing.
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(HLT) [34]. O sistema consiste de um nivel implementado em hardware (L1), e um
sistema de filtragem de alto nivel, que é realizado em software (HLT). De forma a
atingir tais demandas, o HLT, que antes (primeira temporada de coleta de dados
- Run 1) era dividido em dois niveis, a saber L2 e EF [33], foi unificado para a
segunda temporada de coleta de dados, o Run 2 [34].

O primeiro nivel L1, implementado, em sua maioria, com uso de Field-
Programmable Gate Array (FPGA), tem a missdo de encontrar as Regido de In-
teresse (Rol) fazendo uso das informagoes dos calorimetros e os sistemas de mtions
com granularidade menos fina, possuindo uma laténcia méxima de 2,5 us [34]. O
sistema L1 consiste de acionadores (triggers) para o calorimetro (L1Calo) e para
muons (LI1Muon), médulos acionadores topoldgicos (L1Topo) e Processadores Cen-
trais de Filtragem (CTP).

No HLT, a informacao de uma Rol dispoe de toda granularidade do detector.
Neste nivel, a laténcia aumenta chegando até 200 ms e é utilizado um conjunto de
computadores que processam algoritmos de reconstrucao e filtragem mais eficientes,
utilizando linguagem de alto nivel (C++ e Python?). Para o Run2, um sistema de
reconstrucao de tragos separado, feito em hardware, chamado Fast TracKer (FTK)
[35], foi implementado, permitindo encontrar o candidato a trago com uma laténcia

maxima de ~ 70 us.

3.1 Primeiro Nivel de Filtragem Baseado em Ca-
lorimetria (L1Calo)

O L1Calo realiza uma selecao inicial, baseando-se na informacao dada por um
subconjunto de detectores. A informacao deste nivel se apoia apenas no que é
fornecido pelos calorimetros [36]. A granularidade deste nivel, devido ao reduzido
tempo para a tomada de decisao, é menos fina, em relacao a informagao que se usa
no HLT.

O L1Calo realiza o processamento utilizando-se de janelas deslizantes para a se-
paracao das Rol no Sistema de Calorimetria (Figura 3.2). Para isto, a informagcao
empregada no L1Calo faz uso de Torre de Filtragem (TT), estas se expandem late-
ralmente em uma regiao de 0,1 x 0,1 em 1 X ¢ por todo calorimetro [33, 34, 36].

O algoritmo empregado no L1Calo realizaréd a busca pelo local de médxima energia
calculada na regiao central EM obtida em janela 2 x 2 composta por T'T, contida
em uma janela 4 X 4 no ECAL (Figura 3.2). Uma vez obtida as Rol, um corte em

Er é aplicado (este corte depende de n). Existem ainda dois outros critérios que

2Em particular o uso da linguagem Python facilita o desenvolvimento de cédigos, uma vez que
a que mesma ¢é mais simples de testar e possibilita importar as funcoes definidas em C++.
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Figura 3.2: Esquema utilizado pela janela deslizante no L1 para selecao de elétrons
e fétons (e/v). Na figura, em verde, estd a regido central envolta pela regiao de
isolamento EM em amarelo. Em roxo, encontra-se a regiao central de isolamento
HAD, onde destaca-se em vermelho a regiao mais interna da mesma. A energia local
é obtida pela soma das energias da regiao central da TT. Extraido de [36]

podem ser utilizados para a identificacao de elétrons no L1Calo [36]:

e isolamento eletromagnético (EM,,,): onde a energia EM contida na regido
central da janela 2 x 2 é somada e submetida a um limiar de corte, sendo

necessario que a soma seja menor que um limiar;

e isolamento hadronico (HADjg,): idem ao EM;,, com adi¢ao da energia HAD

da janela 2 x 2.

e nicleo hadrénico (HAD,,,.): este critério é utilizado apenas na identificagao
elétrons e fétons (e/v) e serve para garantir que o chuveiro esteja contido no
calorimetro eletromagnético. Para isto, a soma da regiao central hadronica da

janela 2 x 2 necessita ser menor do que um limiar predefinido.

Uma vez que a Rol seja aprovada, a mesma é enviada ao HLT, onde serao
extraidas novas caracteristicas e algoritmos de selecao mais sofisticados sao empre-

gados.
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3.2 O Filtro de Alto Nivel (HLT)

O HLT processa as informacoes disponibilizadas das Rol que foram aprovadas
pelo L1 [33, 36]. Neste nivel, é possivel o emprego de diversos tipos de cortes, de
modo a selecionar candidatos a elétron (Figura 3.3). O Trigger é acionado para
diferentes processo fisicos de interesse este conjunto de processos fisicos que deter-
minam cadeias (chains) de processamento especificas é denominado de menu do
Trigger. [37]. Com isto, dada uma Rol aprovada no L1 por um determinado critério
de aprovacao, significa que um dado processo fisico de interesse foi identificado,
entao todas as chains relacionadas a esta fisica de interesse sao acionadas. Fs-
tas chains sao responsaveis por aplicar diferentes critérios durante a coleta de dados
(veja Apéndice A). A chain ird processar as informagoes da Rol em um né do cluster
de computadores que é exclusivamente alocado e configurado para tomar a decisao
de aceitar ou nao o evento proveniente da Rol. Um aspecto importante a salientar
¢ que a cada colisao, mais de uma Rol pode ser selecionada junto ao L1. Essas Rol
serao processadas por um conjunto de chains. Se pelo menos uma chain aprovar a
Rol, entao toda a informacao do evento sera armazenada em disco, caso contrario,
toda a informacao sera descartada.

Devido ao ambiente online, a chain precisa levar em consideracao a laténcia
de cada algoritmo. Em geral [33], sdo utilizados Algoritmos de Extragao de Ca-
racteristicas, conhecidos como FEX, com as informacoes oriundas dos calorimetros,
devido a baixa laténcia dos mesmos durante a reconstrucao, seguida de um corte
eficaz, chamado de Algoritmo de Hip6tese (HYPO). Isto é feito antes das etapas que
utilizam a informacao dos detectores de tragos que, em geral, sao custosos compu-
tacionalmente.

O sistema do HLT é dividido em duas etapas. A primeira (rdpida) é composta
por algoritmos de reconstrucao de baixa laténcia, de forma a reduzir o montante de
eventos aceitos, logo no inicio. Os eventos aprovados na etapa rapida deverao passar
por uma etapa de precisao, que ira calibrar a energia das células e reconstruir as
informagoes de tracos e da calorimetria. De posse desta informacao, sendo a mesma
aprovada pelo algoritmo responsavel, a chain sinalizara positivamente ao sistema de

Trigger que ird armazenar a Rol avaliada.

3.2.1 Reconstrugcao Rapida do Calorimetro e Pré-Selecao
Rapida
Na reconstrucao rapida do calorimetro, a identificacao de elétrons é realizada

pelo FEX de calorimetria especifico para elétrons. Em sua primeira etapa é reali-

zado o refinamento da posi¢ao da Rol, a partir do calculo do baricentro da mesma,
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Figura 3.3: Fluxograma empregado para selegao de elétrons no HLT do ATLAS.
Nesta figura encontram-se todas as etapas presentes na selecao de elétrons do
ATLAS. Nota-se a presenca dos dois algoritmos de selegao na etapa de selegao rapida
baseada em calorimetria com destaque para o NeuralRinger acima de 15 GeV. Apéds
esta selecao, os tragos sao reconstruidos e sao realizados cortes finalizando assim a
etapa rapida. Seguida da etapa precisa, onde a energia é calibrada e submetida a
um novo corte. Por fim, o candidato é submetido a selecao multivariada baseada
em verossimilhanca. Adaptada de [1]

utilizando, para isto, as células da EM2. Em seguida, o algoritmo de reconstrugao
inicia o processo de reconstrucao de algumas varidveis consideradas discriminantes

na calorimetria (Figura 3.4):

o F,..i0: definida como a razao da diferenca de energia entre o maior e o segundo

maior depdsito de energia e a soma dessas energias na EM1.

S1 S1
E . Emaz,l - Emax,Q (3 1)
ratio — S1 S1 .
Emax,l + Emaa:,Z
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e R, (vazamento em 7): definida na EM2 como:

R, = (3.2)

onde E,,«, ¢ a energia depositada em uma regiao de tamanho m xn células em

n X ¢ ao redor da célula mais quente da EM2 (com maior energia depositada).
® Rj.q (vazamento hadronico): definida como:

E%ad
Rpaa = BEM (3.3)
onde E}? ¢ a energia transversa medida no HCAL e EEM § a energia trans-

versa medida no ECAL.

e Er gy (Energia Transversa Eletromagnética): definida como a energia trans-
versa total que foi depositada ao longo das trés camadas do calorimetro ele-
tromagnético (EM1, EM2, EM3), em uma regiao de tamanho 3 x 7 células,

centrada na célula mais quente da EM2.

e Anéis de Energia (Rings): Em 2016, o cdlculo dos anéis concéntricos de energia,
utilizados pelo NeuralRinger, passou a fazer parte do processo de reconstrugao
do sistema de filtragem rapida do ATLAS. O processo de construgao dos anéis
utiliza a posigao da célula mais quente na EM2 dada em n e ¢, sendo esta
célula o primero anel. Com as células adjacentes ao primeiro anel, realiza-se
a soma de energia, formando assim o segundo anel de energia e assim por
diante, até um numero predefinido de anéis em cada camada. A posicdao da
célula mais quente da EM2 é extrapolada para as outras camadas, de modo a

prosseguir com o processo de construc¢ao dos anéis (Figura 3.5).

@ T T T T T T T £ F : N ! g
< + ATLAS Simulation ~—— Signal S [ ATLAS Simulation ~—— Signal ]
% r (s=13Tev 777 Background 3 0.04 F {s=13Tev Background E
S 0.031- 20 GeV<E<30 GeV, 0.6¢[/<0.8 5 [ 20 GeV<E<30 GeV, 0.6<[n|<0.8 1
< L s r 1
S [ S o ]
" 0.02[- r 1
F 0.02] 3
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0 § \ -------- - L LT [ o %‘.u I LAl | | | L
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Figura 3.4: Varidveis extraidas pelo sistema de calorimetria, (a) a varidvel F,.u0
para elétrons e jatos; (b) a varidvel R, também para elétrons e jatos.
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Figura 3.5: Ilustracao da extracao dos anéis de energia a partir das células do
calorimetro.

Uma vez reconstruidas tais variaveis, o sistema de filtragem inicia o teste de
hipétese. Atualmente, o ATLAS utiliza duas estratégias para a tomada de decisao,

que sao distinguidas pelo valor Er:

e Cortes Lineares ou CutBased (Ep < 15 GeV): sdo aplicados cortes em
sequéncia nas variaveis obtidas pelo sistema de calorimetria, seguindo a
sequéncia Ry, Eraio (3.1), Er,pnm, Riaa (3.3) 28, 38].

e Redes Neurais - NeuralRinger (Er > 15 GeV): Descrito na Segao 3.3.

Esta diferenciacao em 15 GeV segue o estabelecido pelo ATLAS para o ajuste
do método de selegao da etapa precisa (online) e o método utilizado no ambiente
offline, ambos baseados em verossimilhanga (likelihood). Para Er > 15 GeV, sao
utilizados elétrons oriundos do decaimento Z — ete™, enquanto que elétrons vindos
do decaimento do méson J/¥ [39, 40] (J/¥ — eTe™) sao utilizados para obter a
estimativa das Fungao de densidade de probabilidade (pdf) na regiao 4,5 < Epr < 15
GeV, uma vez que na regiao Er < 15 GeV, as amostras provenientes do bdson Z
sofrem com grande contaminacao, diminuindo assim, a eficiéncia do método de iden-
tificagao de elétrons [41-47]. Na Figura 3.6, nota-se que, abaixo de 15 GeV a maior
contribui¢do vem dos elétrons provenientes do decaimento da J/W. A descontinui-
dade na distribuigdo dos elétrons vindos da J/W¥ é devido aos diferentes limiares

utilizados para coletar as amostras.
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Figura 3.6: Distribuicao de Et de amostras de elétrons. Em preto elétrons do
decaimento Z — e*e™, em vermelho sao elétrons do decaimento J/¥ — ete™ e azul
estao os elétrons do decaimento Z — eTe™ . Extraido de [41].

3.2.2 Reconstrugao Rapida do Trago e Pre-Selecao

Nesta etapa, a informagao do FTK é obtida, de modo a reconstruir os tragos da
Rol em analise. Para isto, um conjunto de pontos do detector de tracos ¢é utilizado e
através de reconhecimento de padroes a trajetoria das particulas sao reconstruidas.

Entao sao realizados, os seguintes cortes de pré-selecao:

e An: ¢é a diferenga entre a posicao em 7 do candidato e o n da Rol. No caso

deste valor ser menor que um valor pré estabelecido, o candidato é rejeitado.
e A¢: é equivalente ao An, porém a avaliagao é feita em ¢.

® pr i O valor do momento transverso é calculado e comparado a um valor

pré-definido. Se este valor € inferior ao corte o candidato é rejeitado.

e FEr/pr: a razao entre a energia transversa da Rol e o momento transverso
reconstruido do candidato. Se o valor desta razao estiver fora do limite pré-

definido o candidato é rejeitado.
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3.2.3 Etapa Precisa - Calibracao, Reconstrucao e Selegcao
Eficaz

Nesta etapa, as energias das células sao calibradas, utilizando-se uma ténica mul-
tivariada [44]. Feita a calibragao, o algoritmo responsével pela reconstrucao calcula
a energia transversa eletromagnética e a compara com um valor previamente confi-
gurado. Se este corte nao for satisfeito, o processo é interrompido; caso contrario, a
reconstrucao continua.

Apés a calibracao das células, inicia-se o processo de reconstrucao precisa dos
tragos, onde procura-se o candidato a trago que case (match) com o chuveiro no
ECAL, caracterizando um candidato a elétron. Feito isto, o processo de reconstrugao
continua de modo a obter todas as variaveis listadas na Tabela 3.1, onde apenas a
varidvel relativa & perda de momento por bremsstrahlung® (Ap/p) nao estd disponivel
durante a selecao online.

Para a identificacao dos elétrons na etapa de precisao, é empregada a mesma
técnica do ambiente offfine (adaptada as restrigoes do Trigger). O ambiente offline
do ATLAS utiliza, na identificagdo de elétrons a likelihood para diferentes regioes
de Er e n [42, 48]. A likelihood do ATLAS realiza a estimagao das pdf marginais
para as grandezas fisicas descritas na Tabela 3.1 utilizando Estimacao de Densidade
por Kernel (KDE) Gaussiano para sinal (elétron) e ruido (jato), e assumindo inde-
pendéncia das variaveis, calcula-se o produtério gerando assim a probabilidade de
um objeto ser elétron ou jato. Estas probabilidades sao combinadas de modo a gerar

um discriminante dy, que é dado por:

n

Lg
dy = —=5 Lo (@) = TT Psisrs(; 3.4
. s(8)(Z) | | 5(B),i(T:) (3.4)

i=1
onde Z é representado pelas varidveis discriminantes da Tabela 3.1 e Pg;(z;) é o
valor da pdf referente ao sinal (elétron) da i-ésima variavel dada por x;. Da mesma
forma, Pg;(z;) refere-se ao valor da pdf para o ruido (jato).

Na etapa precisa do Trigger, o discriminante é gerado sem a presenca da variavel
Ap/p e o discriminante é comparado com um limiar de decisao o qual muda de acordo
com Er e n do canditado. Ao final, tendo sido aprovado o candidato a elétron, toda
a informagao do detector referente ao evento (onde o mesmo foi produzido) é salva

para posterior andlise offline.

3 Bremsstrahlung é o processo no qual as particulas emitem energia sob a forma de ondas ele-
tromagnéticas, perdendo energia, reduzindo sua velocidade [6].
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Tabela 3.1: Definigdo das grandezas empregadas pelo ATLAS para discriminacao de elétrons. Adaptado de [48].

Tipo Descricao Nome

Razado em Er da primeira camada do calorimetro hadrénico para a Et do cluster EM (empregado Ruwis
. para a regiao |n| < 0,8 ou |n| > 1,37) @

Vazamento Hadronico Razao em Et no calorimetro hadronico para a Fr a Er do cluster EM (empregado para a regiao R
0,8 < |n| < 1,37), dada em (3.3) had

Regiao Traseira do Razao de energia da camada traseira para a energia total do calorimetro de acordeao EM. Essa

Calorimetro EM variavel é somente empregada abaixo de 100 GeV pois se sabe que ela é ineficiente em altas energias. fs
Largura lateral do chuveiro, /(3. En?)/ (> Ei) — (O Emi) /(O Ei))?, onde E; é a energia e 7; a
pseudorapidez da célula i e a soma é calcula dentro de uma janela com 3 x 5 células. W2

Camada Central do Razao de energia em 3 x 3 células para a energia em 3 x 7 células centradas na posigao do cluster R

Calorimetro EM do elétron ¢
Razao de energia em 3 x 7 células para a energia em 7 x 7 células centradas na posigao do cluster n
do elétron, dada em (3.2) K
Largura do chuveiro, /(3" Ei(i — imaz)?)/ (D E;)), onde i percorre todas as tiras na janela Anpx A¢ =
0,0625 x 0,2, correspondendo tipicamente a 20 tiras em 7). %4, ¢ 0 indice da tira com a maior Watot

Camada de Tiras do  deposigao de energia.

Calorimetro EM Razéo de energia da diferenca entre os depdsitos de maior e a de segunda maior energia no cluster B
para a soma dessas energias, dada em (3.1) ratio
Razao da energia na camada de tiras para o total de energia no acordeao EM do calorimetro. fi
Numero de pontos na camada mais interna de pixel; discriminante contra conversoes de fétons. Nplayer
Numero de pontos no detector de pixel. Nopigel
Numero total de pontos nos detectores de pixel e Detector de Rastreamento por Semicondutores

Condigoes do Trago (SCT). s
Parametro transverso do ponto de impacto em relagao ao feixe de colisao do
Significancia do parametro transverso do ponto de impacto definido como a razéo de dy e sua incerteza do/04,
Perda de momento do traco entre o ponto originario e final de medida divididos pelo momento original Ap/p

TRT Probabilio.laiie de Ver(?ssifnilhanga baseada na radiacao de transicao no Detector de Rastreamento eProbability T
por Transigdo de Radiacao (TRT)
Transformacdo em eProbability HT: TRT_PID = —PAU0/eProbbiliy I~ 1.0) TRT_PID
An entre a posicao do cluster na camada de tiras e o traco extrapolado Amny

Casamento A¢ entre a posicao do cluster na camada central e o trago extrapolado do ponto originério JANO)
Definido como A¢,, mas o momento do traco é reescalado para a energia do cluster antes de extra-

cluster-traco Ayes

polar o traco do ponto originario até a camada central do calorimetro

Razao da energia do cluster para o momento do traco

E/p




3.3 NeuralRinger para Altas Energia (Ep > 15
GeV)

Estudos anteriores [2, 29, 32, 49-51] demonstraram a capacidade de discri-
minacgao de elétrons do NeuralRinger, utilizando apenas a informacao oriunda do
sistema de calorimetria, em um sistema de filtragem online para elétrons. Com
o aumento da luminosidade fornecida pelo LHC, o ATLAS optou por, ainda no
final do Run I, mudar sua estratégia de selecao de elétrons offline, comecando a
utilizar a [likelihood. Entretanto, a etapa de pré-selecao rapida, dotada de cortes
pouco restritivos, acabou por sobrecarregar o ultimo estagio do Trigger. Com isso,
o NeuralRinger apresentou-se como uma estratégia ideal para atuar na selecao de

candidatos a elétron na etapa de pré-selecao do HLT.

3.3.1 Informacao Anelada de Calorimetria

Para descrever os chuveiros de particulas, em especial os gerados por elétrons, sao
utilizadas grandezas fisicas que levam em consideracao a largura lateral e longitudi-
nal do chuveiro medido nos calorimetros. Tal informacao é de extrema importancia
na caracterizacao dos chuveiros eletromagnéticos. A energia dos chuveiros EM na
maioria das vezes (em torno de 90 ~ 99%) fica contida em um cilindro de raio entre 1
e 3,5 Ry, onde Ry é o raio de Moliere*. Estes chuveiros alastram-se por uma regiao
lateralmente mais ampla do calorimetro, conforme o seu desenvolvimento longitudi-
nal; obtendo assim, um aspecto conico. Outra maneira de se obter as caracteristicas
descritas do chuveiro eletromagnético é através de anéis concéntricos de deposicao
de energia [2].

A composicao da informacao anelada se da pela soma de energia das células
de uma regiao delimitada do calorimetro (anel, conforme a Figura 3.7). Tal in-
formacao mantém a representacao da largura lateral do chuveiro. De modo similar,
a realizagao deste processo ao longo das camadas de amostragem dos calorimetros
permite a caracterizagao da largura longitudinal do chuveiro. Com isto, é possivel
obter uma representacao do chuveiro que mantém as caracteristicas fisicas do mesmo,
numa dimensao menor que a da representacao construida pelas células de leitura do
calorimetro.

Podemos descrever o algoritmo que realiza a composicao da informagao anelada
empregado no ATLAS® (Ringer) como [29]:

4Por definicdo, o raio de Moliere é o raio do cilindro com eixo coincidindo com o eixo do chuveiro.
Este contém, em média, 90% da deposicao de energia do chuveiro [52].

A partir de [51], fora implementado no Athena, por [28] e vem sofrendo atualizacoes de Danilo
Enoque, Dhiana Deva e, mais recentemente, Joao Victor da Fonseca Pinto [53] para a versao online.
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1. Dada uma posicao central, ¢,; na [-ésima camada, toma-se suas coordenadas

(Na i Pat);

2. Obtém-se todas as células dentro da regiao O pgipger N0 plano 1 x ¢. No mo-

mento, utiliza-se a regiao (A, ginger; Do, Ringer) = (0,2;0,2) de centro cq;

3. O anel R, ; é o subconjunto de Ogringer (Rni C Oringer) formado por todas as

células ¢, ;, onde n é dado por:

n = {max <|77i,l — 77a,l|; |¢i7l — ¢a7l|>—‘ Vci’l € @ROI,Z (35)
o he,

)

onde os simbolos |-] indicam o inteiro mais préximo (em programacao, este
simbolos representam a operagao round), m;; ¢ o centro da célula ¢;; em
n; hyp; € passo em n para a [-ésima camada que depende da granularidade
[ € {PS,EM1,EM2,EM3,HAD1, HAD2 HAD3}, e n € {0,...,(N, — 1)}; caso

contrério, a célula é descartada. O processo é analogo para ¢.

4. A grandeza (r,;) descrita pelo anel R, ; representa aproximadamente a energia

do chuveiro depositada na regiao limitada pelo anel:

vci,lERn,l

Tl = Z E;, (3.6)
=0

onde F;; é a energia da célula ¢;;. No caso de algum anel ser representado por

um conjunto vazio, assume-se um valor nulo para sua respectiva grandeza.

3.3.2 Meétodo para Tomada de Decisao Online

Conforme visto em [42, 48], o ATLAS extrai os modelos para a identificacao
de elétrons por regices. Estas regioes sdo delimitadas pela cinemética (Er) da
particula e a sua posi¢ao no detector (), compondo o chamado espago de fase. As
fronteiras em funcao da cinematica das particulas sao definidas pela influéncia que
a Bt exerce no desenvolvimento do chuveiro no detector. Por sua vez, as fronteiras
baseadas na posigao (1) sao estabelecidas através da alteracdo na instrumentagao
do experimento.

A escolha da granularidade destas regices é influenciada pela estatistica, uma
vez que, cada regiao ¢é responsavel por caracterizar o comportamento da interacao
da particula com o detector em uma regiao de Er e 1. Assim, regides com alta
granularidade podem possuir baixa estatistica. Técnicas que utilizam Aprendizado
de Maquina, como os classificadores, podem ter seu aprendizado prejudicado devido

a baixa estatistica disponivel. Por outro lado, utilizar-se de regioes com menor
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Figura 3.7: Esquema do funcionamento (nao otimizado) do algoritmo Ringer para
extracao da base de informacao anelada de calorimetria. A grade representa os
limites de células para uma dada camada do calorimetro, da qual o algoritmo em-
prega o centro ¢, (em vermelho) e estd calculando o indice n para o qual a célula ¢;
(amarelo) pertence. O grupo de células para o qual o algoritmo realiza os célculos
estd dentro de ©Opinger, que ¢é a janela de busca. Indicam-se os valores comumente
empregados para h, e hy, ajustados para os valores tipicos de granularidade de uma
dada camada. O resultado final dos indices n do subconjunto R, para o qual as
células ¢; pertencem estdo em (d). Extraido de [29]

granularidade (grade menos restrita) pode englobar mais de um comportamento, o
que também ira prejudicar o processo de aprendizado.

Desta forma, para suavizar a resposta do classificador em fungao destas regioes,
empregou-se um ensemble de classificadores que facam uso da informacao anelada
extraida do detector pelo Ringer. Para a construcao das fronteiras do espaco de fase,
optou-se por utilizar uma granularidade que preservasse a estatistica e repeitasse a
transigdo dos materiais presentes no detector (Tabela 3.2).

Com isto, foi empregado um ensemble de classificadores composto por redes
neurais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) totalmente conectada
que tomam a decisao baseada na informacao anelada extraida dos calorimetros. A
topologia dos classificadores utiliza 1 camada escondida com funcao de ativacao
tangente hiperbdlica (tanh(:)) e um neurdénio na camada de saida, também com
funcao de ativacao tanh(:). Cada rede neural é responsavel por uma regiao do
espago de fase, totalizando 25 regides. As regioes do espaco de fase utilizadas para
o NeuralRinger acima de 15 GeV estao dispostas na Tabela 3.2.

O ajuste das redes neurais é feito com o uso do algoritmo Resilient Back-
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Tabela 3.2: Fronteiras para as regioes em 7 e Er empregados pelo ensemble de redes
neurais acima de 15 GeV. Um total de 25 regides no total para compor o ensemble.

Regioes do ensemble e patamares de corte

Fronteira das Regides em Ep [GeV]

15 20 30 40 30 00
Fronteiras das Regioes em |n|
0<|n <0,8 Barril
0,8 <|nl <1,37 Barril Estendido
1,37 <|n| < 1,54 Crack
1,54 < |n| < 2,37 Tampa

2,37 <|n <2,5 Final da Tampa

propagation (RPROP) [54] e as redes sao inicializadas conforme [55]. Estas escolhas
buscaram otimizar o processo de treinamento, uma vez que o RPROP possui uma
convergeéncia rapida. Foi utilizado um critério de em multi parada, onde sao obtidos,
ao final do treinamento, trés pontos de parada baseando-se no conjunto de validacao.
Estes critérios sdo: maximizar o indice soma-produto (SPp.x) dado pela Equagao
(3.7), maxima probabilidade de detec¢ao do sinal (e), denotado por Pp, para uma
dada referéncia de probabilidade de falso alarme (jato), denotado por P, e minimo

Pr para uma dada referéncia de Pp.

SP:\/ PD(1—PF)-PD+(;_PF)

Como pré-processamento, utilizou-se uma normalizacao baseada na energia total

(3.7)

realizando a divisao do valor de cada anel pelo médulo da soma do valor de todos
os anéis. Para a validagdo cruzada [56|, utilizou-se o método jack-knife. Foram
realizadas 100 inicializacoes, a fim de reduzir o efeito de minimo local.

Por fim, a escolha da rede que ird operar é feita com base no menor Pr obtido
quando operando a partir do mesmo Pp de referéncia, ou seja, a deteccao é mantida,
porém ha reducao do ruido. Este processo é realizado utilizando-se todo o conjunto

disponivel com o objetivo de evitar o uso de um subconjunto polarizado.

3.4 Sistema de Filtragem Online de Elétrons em

Outros Experimentos

A seguir, serao apresentados, de forma resumida, estratégias utilizadas por outros

experimentos para o sistema de filtragem online de elétrons.
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3.4.1 CMS

O CMS, assim como ATLAS, é um experimento de propédsito geral e utiliza dois
calorimetros: um calorimetro eletromagnético e um calorimetro hadrénico [57].

O Calorimetro Eletromagnético do CMS utiliza mais de 60 mil cristais de tungs-
tato de chumbo (PbWOQOy,), um material de alta densidade que torna o calorimetro
bastante preciso e compacto. Este calorimetro é constituido por uma regiao do barril
e duas tampas. A regiao do barril é formada por mais de 61 mil cristais distribuidos
em 36 “super médulos”, enquanto as tampas possuem em torno de 15 mil cristais
[58]. O Calorimetro Electromagnético do CMS utiliza, para obter melhor precisao,
Preshower detectors que estao localizados na frente da regiao das tampas.

O Calorimetro Hadronico do CMS é calorimetro de amostragem. Ele tem duas
regioes: a regiao do barril e a regiao da tampa; ambas regides sao compostas por
camadas de material absorvedor, neste caso latao ou aco, e cintiladores de plastico
[59].

O CMS, assim como o ATLAS e muitos outros experimentos, utiliza uma es-
tratégia baseada em etapas para o seu sistema de filtragem. Possui um primeiro nivel
de filtragem implementado em hardware, seguido do Filtro de Alto Nivel (HLT), de
forma similiar ao ATLAS.

O primeiro nivel de filtragem do CMS (L1) consiste de dois estdgios, sendo um
local e outro global, onde a taxa de eventos é reduzida para 100 kHz [60, 61], de
modo a produzir uma taxa que seja processavel pelo HLT.

Durante o inicio das colisoes do LHC, sinais anomalos foram observados e foi
constado que estes eram oriundos da ionizagao dos ADP que produziam sinais com
aparente alta energia [62]. Chamados de spikes, estes sinais poderiam sobrecarregar
tanto o L1 quando o HLT do CMS. Desta forma, foi definido um corte para tratar
deste problema. Ainda neste nivel, sdo construidas torres de filtragem (TT) utili-
zando uma janela de 5 x 5 cristais do calorimetro. A identificacao neste nivel é feita

baseada em:
e cxtensao lateral da energia da torre mais energética;
e a Fp associada ao HCAL deve ser baixa;

e a Fr depositada nos quatro cantos da T'T é utilizada como isolamento ao redor

do candidato (veja Figura 3.8).

Devido a radiagao, os cristais que compoem o ECAL do CMS estao sujeitos a
perder a sua transparéncia, afetando assim a medida da energia. Para contornar
essa situagao é necessario aplicar corregoes que possam lidar com esse efeito [63].

O CMS, em seu HLT, utiliza um conjunto de computadores de forma a reduzir a

taxa obtida do nivel anterior e tornar o evento armazenavel, assim como o ATLAS.
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Figura 3.8: Torres de trigger e isolamento do CMS. Um candidato é formado pelo
agrupamento das torres vizinhas se estas estao ligadas pela torre semeada (verme-
lho). O candidato é considerado isolado se a Er da regiao de isolamento (azul) for
menor que um dado valor. Figura extraida de [61]

A filtragem de elétrons é baseada em cortes em varidveis altamente discriminantes
[63-66]. O CMS realiza a medida de eficiéncia de deteccao de elétrons na regiao
de baixo pr, utilizando amostras de elétrons vindas do decaimento da J/W¥ [67],
entretanto os cortes utilizados no sistema de filtragem sao extraidos fazendo uso de

elétrons do decaimento do béson Z.

3.4.2 H1

O experimento H1 [68] possuia um sistema de filtragem constituido por quatro
etapas (Figura 3.9), de maneira a reduzir a taxa de eventos gradativamente. O H1,
diferente do ATLAS e CMS, nao era alimentado por colisbes préton-préton, mas
sim por colisoes elétron-préton (p — e), produzidas pelo acelerador Hadron Elektron
Ring Anlage (HERA). A identificacdo de elétrons neste experimento era baseada na
medida de varidveis relacionadas ao chuveiro (medido pelo sistema de calorimetros)
e pela verificacao cruzada da calibragao de energia dos elétrons com as medigoes
correspondentes nas camaras de tragos.

O principal calorimetro do H1 empregou, na regiao do barril e na regiao frontal,
uma estrutura em sanduiche utilizando LAr. Na regiao de tras utilizou-se um ca-
lorimetro baseado em chumbo e fibras cintilantes o que proporcionou boa resolugao
de energia e de tempo (em torno de 1 ns). A segao eletromagnética do calorimetro
de LAr utiliza placas de chumbo como material absorvedor. Enquanto na segao

hadronica foram utilizados placas de ago [68].

39



S 5 100 ms
L 2[].Li. 2([) us 80(:) us . ns Vi ) )
l 1 T 1 T // T

dead time 0 20us <800 ms
rate 1994 20 Hz - - 5-10H <5Hz
data rate 1.2 MB/s ca.l MB/s 0.3 MB/s
max. rate | kHz 200 Hz 50 Hz 5-10 Hz ca. | Hz
Hardware Hardware Software Software Software
l I I
Online trigger level Offline “trigger’ level

Figura 3.9: Sistema de filtragem do experimento H1. Figura extraida de [69].

No primeiro nivel de filtragem, a decisao era dada a cada bunch crossing. J& neste
nivel, o sistema devia ser capaz de prover caracteristicas do evento. O primeiro nivel
de Trigger consistia de 9 diferentes sistemas, cada um baseado na informagcao de seu
sub-detector [68]. A informagao obtida desses subsistemas era encaminhada para
uma central a fim de gerar um sinal sobre o qual era tomada a decisao.

O segundo e o terceiro nivel de filtragem eram considerados niveis intermediarios
e operavam durante o tempo morto de leitura. Os calculos e a decisao nestes niveis
eram dependentes da resposta do primeiro nivel.

Durante o tempo de laténcia do segundo nivel (em torno de 20 us), era avali-
ada uma grande quantidade de correlagoes. Para este nivel, foram testadas varias
estratégias de implementagao em hardware, sendo uma delas baseada em redes neu-
rais artificiais [69-72]. Neste nivel, a informagao obtida no primeiro nivel oriunda
de todos os sub-detectores estava disponivel, levando a uma complexa tarefa de re-
conhecimento de padroes em um espaco de alta dimensionalidade. Desta forma,
foram desenvolvidas redes neurais especificas para cada um dos 9 sistemas do pri-
meiro nivel. Esta abordagem possibilitou obter uma eficiéncia de 95% e uma rejeicao
também de 95% para elétrons oriundos do decaimento do méson J/W; no entanto,
estas redes neurais, diferentemente do NeuralRinger, utilizavam a informacao de
tragos [70]. O terceiro nivel do H1 operou utilizando cortes baseados, principal-
mente, nas informacoes do sistema de tracos, tendo como principal assinatura para
desempenho o decaimento J/¥ — ete™ [73].

O quarto e ultimo nivel era baseado em software e utilizava um cluster de com-
putadores. Neste nivel, toda a informacao do detector estava disponivel e para que
a decisao fosse tomada da maneira mais rapida possivel, uma divisao em modulos
foi utilizada, onde o préoximo mddulo s6 iria atuar no caso do evento passar pelo

critério anterior de selecao.
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3.4.3 ZEUS

O detector ZEUS [74] também estava localizado no HERA utilizava um ca-
lorimetro de amostragem composto por uranio, o qual tinha amostragens iguais
tanto para as componentes eletromagnéticas e hadronicas do chuveiro. Este ca-
lorimetro era composto por camadas de 2,6 mm de cintiladores de SCSN-38 e 3,3
mm de placas de uranio empobrecido revestido de ago inoxidavel. Tal composi¢ao
proporcionou boa resolucao eletromagnética e hadronica.

O sistema de filtragem do ZEUS consistia em 3 etapas, sendo que, em duas
delas, a implementacao era feita em hardware, enquanto apenas o ultimo nivel foi
implementado utilizando software [39, 75, 76].

No primeiro nivel, apesar do tempo entre as colisoes ser curto, a informacao
obtida era bem detalhada, obtendo-se energias globais e locais (por regido nos de-
tectores), bem como elétrons isolados no calorimetro, informagao de tragos, etc. J&
no segundo nivel, toda a informacao do evento estava disponivel, sendo possivel re-
alizar calculos que nao eram possiveis no primeiro nivel. Os principais critérios do

primeiro nivel eram:
e rejeigao de eventos baseados no tempo (12 ns);
e cventos com tragos e/ou cluster no calorimetro sdo mantidos;
e remocao de eventos que foram classificados como ruido;

O primeiro critério eliminava a contribuicao de eventos de fundo oriunda de
interacoes do feixe de prétons com atomos do gas remanescente to tubo de feixe
(conhecida como beam gas interactions). Este problema foi contornado, uma vez
que o principal detector do ZEUS possuia uma resolucao de tempo em nanosegundos

que possibilitou a distingao entre os eventos de fundo dos eventos de interesse [77].

3.4.4 D0

O detector DO [78, 79], localizado no acelerador Tevatron, no Fermilab, Estados
Unidos da América (EUA), tinha um sistema de calorimetria composto por um
calorimetro com trés camadas de amostragem (compostas principalmente de uranio
e LAr), o Intercryostat Detector e o Preshower Detector.

O calorimetro de uranio-LAr era formado pelos seguintes calorimetros: Ca-
lorimetro Central Cilindrico e dois Calorimetros Finais (tampas). Cada um destes
possuia, em sua secao eletromagnética, placas de uranio empobrecido quase puro e
na secao hadronica foi utilizado ligas de uranio-niébio com 6 mm de espessura, e
modulos compostos de cobre na regiao central, e aco inoxidavel na regiao das tam-

pas. Por sua vez, o Intercryostat Detector, localizado em uma regiao intermediaria,
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era composto por uma camada de cintilador. O Preshower Detector se localizava
antes dos calorimetros, logo apds as bobinas supercondutoras, e foi construido utili-
zando tiras de cintilador triangulares que sao lidas utilizando fibras de deslocamento
de comprimento de onda.

O sistema de filtragem online do D) era baseado em niveis [80-83] (Figura 3.10).
A informacgao do primeiro nivel incluia a calorimetria e tracos, proporcionando a
decisao com tempo de 4 us a uma taxa de 10 kHz. No segundo nivel, eram realizadas
correlagdes com o primeiro nivel, com uma laténcia de 100 us, reduzindo a taxa para 1
kHz. O tltimo nivel tomava decisao a partir do evento reconstruido em uma cluster
de computadores dedicados a este fim. Também foi concebida a possibilidade da
utilizagao de redes neurais. Testes foram realizados em dados do experimento E734,
no Brookhaven National Laboratory (BNL) [84], e do préprio experimento D) [81],
embora nao haja mencao sobre a utilizacao no sistema de filtragem online do DO.
Redes neurais e outras técnicas como verossimilhanca (likelihood), Boosted Decision
Tree (BDT) [85] foram utilizadas no ambiente offline para identificagdo de elétrons

e fotons.

Detector L1 Trigger L2 Pre-Processors 1.2 Global

dqueemafz ===

¥ h 4
[ Trigger Framework, coordinates L1 trigger and L2 trigger and detector readout ]

Figura 3.10: Esquema dos dois primeiros niveis do sistema de filtragem do experi-
mento D0. Figura extraida de [86]

e Primeiro nivel: sua implementacao era feita em hardware. Neste nivel, era
realizado um corte em FEr, utilizando a informacao do calorimetro, além da

informagao dos tracos para a tomada de decisao.

e Segundo nivel: este nivel também foi implementado em hardware e possuia

dois estagios distintos:

1. Sao preparados os dados recebidos do primeiro estagio de filtragem.
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2. Sao feitas combinacgoes das informacoes provenientes dos subsistemas do
detector e a decisao é tomada utilizando cortes baseados em correlagoes,

energia e etc.

e Terceiro nivel: Neste estagio ¢ realizada a leitura de todo o detector para os
eventos que foram aprovados nos dois primeiros estagios de filtragem, é feita
a reconstrucao do evento possibilitando, assim, uma alta rejeicao dos eventos
de fundo [85, 86].
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Capitulo 4

Método Utilizado

Neste capitulo, serda abordado o método utilizado para a extensao do Neural-
Ringer para Er < 15 GeV e a implementacao do CutBased. Como mencionado
anteriormente na Secao 3.2.1, o ATLAS utiliza duas técnicas na etapa rapida de ca-
lorimetria para elétrons. Ambas as técnicas fazem uso de ensembles, um composto
por redes neurais (E7 > 15 GeV) e outro por cortes em varidveis descriminantes
(Er < 15 GeV).

O método utilizado para a construcao do ensemble faz uso de 3 ambientes distin-
tos, responsaveis por etapas chave do processo de treinamento e teste do ensemble,
conforme mostra a Figura 4.1.

A primeira etapa do processo consiste na selecao dos dados. Nesta etapa, sao
obtidas as referéncias que serao utilizadas para a comparagao entre o NeuralRinger e
o algoritmo atual de referéncia. O ambiente responsavel por esta etapa é o Athena,
que consiste na principal infraestrutura em software do ATLAS, onde é possivel
realizar reconstrugoes fisicas, simulagoes, andlise e filtragem dos eventos (HLT).

No Athena é feita a selegdo dos dados através do método Tag and Probe (T&P)
(Sec@o 4.4). Durante a sele¢ao dos dados, os mesmos recebem uma etiquetagem dada
pelo offline, que define seu nivel de pureza. Além disso é realizada a emulacao da
resposta do CutBased para estes dados, sendo esta armazenada. Esta etiquetagem
obtida pelo offline desempenha um papel importante isto o uso de dados de colisao
para a elaboracao do ensemble

Apoés a selecao das amostras via T&P, deve-se realizar a extracao dos anéis para
o treinamento do ensemble. Esta tarefa é realizada em um ambiente outro ambiente
descrito na Figura 4.1 chamado TuningTools [87]. Este ambiente é responsavel
pela extracao dos anéis que se serao utilizados para alimentar o ensemble durante
o treinamento, fornecendo a possibilidade da aplicar diversos filtros baseados na
etiquetagem recebida pelo offline de modo a obter amostras de treinamentos com
diferentes niveis de pureza. O treinamento, a validagao cruzada e a extracao dos

modelos sao realizadas ainda no ambiente do TuningTools.
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O terceiro ambiente utilizado para desenvolvimento do ensemble se chama rDev
[88] e é responsével pela defini¢ao dos pontos de operagao empregados para o ensem-
ble, bem como a correcao devido ao efeito do empilhamento, a analise de quadrante
e a emulacao local das eficiéncias.

A dltima parte do processo de construcao do ensemble reside no retorno ao
Athena para realizagao da emulacao o Trigger e em um ultimo nivel o reprocessa-

mento, este por sua vez é operacao do Trigger em si utilizando os modelos extraidos.

Figura 4.1: Tlustracao do processo de ajuste dos modelos. O processo inicia com
a coleta e selecao de dados, este é realizado utilizando a infraestrutura do ATLAS
(Athena). A segunda etapa, envolve a extragdo dos conjuntos para treinamento e
extracao do ensemble (TuningTools [87]). Na terceira etapa, os pontos de operacao
sao definidos e é realizada a emulagao local (rDev [88]). Por tltimo, retorna-se ao
ambiente do ATLAS e realiza-se a emulacao utilizando a infraestrutura do mesmo.

4.1 Algoritmo de Referéncia CutBased

O atual algoritmo CutBased que atua na regiao de Er < 15 GeV baseia-se
em um conjunto de cortes nas variaveis obtidas no sistema de calorimetria. Neste
conjunto de cortes, a energia e a posigao () sdo levadas em considerag¢ao. Ao todo
sao definidas duas regioes de Er, sendo estas Er < 12 GeV e Er > 12 GeV e nove

regioes de 7, o limite das regides de 1 encontram-se na Tabela 4.1.

Il 00 06 08 1,15 1,37 1,52 1,81 2,01 237 247

Tabela 4.1: Fronteiras de n adotadas para o ensemble de cortes do ATLAS na etapa
de pré-selecao rapida.

Esta estratégia aplica cortes sequenciais nas variaveis obtidas no segundo nivel
de filtragem. Estes cortes sao realizados conforme a seguinte ordem: R,, F,.o,
Er gy e por fim, Rpqq. A sequéncia de aplicacao dos cortes implica que o corte

na varidvel E,q.;, sera realizado somente apés o corte na varidvel R, ser aplicado,
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e assim por diante. Com isto é construido um ensemble de cortes sequenciais que
possui 18 regioes, sendo 2 regices de Er e 9 de 7.

Com o objetivo de estender a atuacao do NeuralRinger para regiao abaixo de
15 GeV, tomou-se a atual estratégia utilizada pelo ATLAS como referéncia. Os
proximos topicos tém o propdsito de apresentar o método aplicado para realizar
esta extensao, bem como o conjunto de dados utilizados para o ajuste e o teste do

ensemble.

4.2 Construcao do Ensemble

O NeuralRinger abaixo de 15 GeV utiliza um conjunto de classificadores neurais.
Cada rede neural deste conjunto é responsavel por uma regiao do espaco de fase,
este é definido em funcao da energia transversa e da posicao e abrange a regiao
delimitada por 4! < Er < 15 GeV e 0,0 < |n| < 2,47 devendo assim tomar a
decisao de aprovar (ou reprovar) o candidato a elétron que lhe for apresentado.

Estes classificadores sao treinados utilizando os anéis de energia apresentados na
Segao 3.3.1 e sdo reconstruidos na segunda etapa do HLT (chamada de FastCalo).
Ao todo sao construidos 100 anéis, ao longo das 7 camadas dos calorimetros (ECAL,
HCAL) do ATLAS. A quantidade de anéis por regiao do calorimetro encontra-se na
Tabela 4.2. O espaco de fase entao é divido em 15 regioes, sendo 3 regices de Et e
5 de 1. A escolha das regides de Et baseou-se na grade empregada pelo algoritmo
de identificacao offfine de elétrons, e decidiu-se empregar as mesmas fronteiras em
n utilizadas pelo NeuralRinger acima de 15 GeV, pois estas preservam a estatistica
e também procuram respeitar a transicao dos materiais ao longo do detector, desta

maneira a grade empregada na criacao do ensemble esta disposta na Tabela 4.3.

Tabela 4.2: Quantidade de anéis extraidos em cada camada do sistema de calorime-
tria do ATLAS.

Camadas Seccao Eletromagnética Seccao Hadronica
Pre-Sampler EM1 EM2 EM3 HAD1 HAD2 HAD3
# anéis 8 64 8 8 4 4 4

Para cada regiao deste espago de fase, emprega-se uma rede neural do tipo MLP

que atuara na tomada de decisao durante a filtragem online.

1Optou-se por comecar o espaco de fase em 4 GeV uma vez que nio existem chains de elétrons
abaixo desta energia.

46



Tabela 4.3: Fronteiras para as regioes em n e Ep empregado no ajuste dos modelos
para o NeuralRinger abaixo de 15 GeV. Um total de 15 regioes sao utilizadas para
compor o ensemble de redes neurais.

Ajuste do Modelo
Fronteira das Regioes em Ep [GeV]

4 7 10 15
Fronteiras das Regides em |7
0,0 <[] <0,8 Barril
0,8 < |n| < 1,37 Barril Estendido
1,37 < |n| < 1,54 Crack
1,54 <|n| < 2,37 Tampa

2,37 < |n| < 2,47 Final da Tampa

4.3 Etiquetagem Offiline

O ATLAS é um experimento de propdsito geral, assim o mesmo busca estudar
toda fisica disponivel na faixa de energia proporcionada pelo LHC. Desta maneira,
existem grupos interessados em diferentes decaimentos fisicos. Devido a isto, o
ATLAS assume diferentes critérios de aquisi¢ao de dados, isto é, para um grupo, que
estuda um processo fisico extremamente raro, a abundancia de dados se torna mais
importante do que a pureza em si, e posteriormente, o grupo busca suas maneiras
de filtrar e eliminar o ruido de fundo melhorando a pureza dos dados; outros grupos
estao interessados em uma pureza maior, como por exemplo, elétrons que tenham um
baixo nivel de contaminacao, para estes a pureza ¢é essencial em detrimento de uma
estatistica maior. Eventualmente, os grupos podem estar interessados em amostras
mais equilibradas, ou seja, com um pouco mais de estatistica e admitindo um pouco
mais de impureza. Assim, os critérios que o ATLAS utiliza para identificacao de

elétrons offline cobrem todos esses aspectos e sao:

e Tight: neste critério é priorizado ao maximo a qualidade da amostra, o que
implica na reducao da quantidade de eventos. Nesta critério, a quantidade de

contaminagao das amostras é minimo.

e Medium: critério que busca o equilibrio entre deteccao de sinal e conta-

minagao de ruido.

e Loose: este critério prioriza o volume de estatistica da amostra, levando a

uma maior contaminacao.

e Very Loose: é o critério que possui a menor restricao e consequentemente a

maior contaminagao da amostra.

Uma vez que neste trabalho sao utilizados dados de colisao, para os quais nao
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existe natural etiquetagem. Estes critérios do offline foram utilizados como eti-
quetagem dos dados. No treinamento buscou-se uma pureza razoavel mantendo
estatistica, entdo é exigido do sinal (elétron) o critério Medium, por outro lado,
o ruido de fundo é composto por jatos que nao foram aprovados no critério Very

Loose.

4.4 Selecao de Eventos

Os conjuntos de dados utilizados neste trabalho foram construidos a partir de
conhecimento especialista, considerando a fisica de interesse (identificada por um
decaimento de elétron) e a especificidade que a energia deste elétron deve ser menor
do que 15 GeV.

O conjunto de dados utilizado como sinal de interesse (elétron) é obtido dos
elétrons que sdo oriundos do decaimento do méson J/W. A estratégia utilizada para
formar tal conjunto é a mesma do ambiente offiine; ou seja, é baseada no método
T&P. Por outro lado, o conjunto de dados relativos ao ruido de fundo é composto
por jatos que nao foram aprovados pelo critério menos restritivo de filtragem offline
(Very Loose).

A extracao do conjunto de sinal é no ambiente Athena. O método T&P é empre-
gado em decaimentos com assinaturas bem definidas; como, por exemplo, Z — eTe™
e J/¥ — eTe”. Com este método, é possivel realizar a selegao das amostras de in-
teresse a partir do uso de conhecimento especialista [48], que consiste numa selegao
estrita (chamada de tag), a qual, em conjunto com a massa invariante do par e*e”
(mee) e do tempo de vida (7) para o decaimento do méson J/VU, possibilita uma
pré-selecao de outro candidato a elétron, que é chamado de probe.

Como citado anteriormente, o conjunto de sinal utilizado para este trabalho sao
elétrons oriundos do decaimento do méson J/W, mais especificamente probes pré-
selecionados via T&P como candidatos a um dos elétrons do decaimento J/¥ — ee.

Na faixa de energia abordada neste trabalho as amostras sofrem uma signifi-
cante contaminagao dos eventos de fundo. Os elétrons vindos da J/¥ podem ser
produzidos de duas maneiras. A primeira maneira, chamada de prompt production
é composta por J/W¥ produzidos diretamente nas colisdes préton-préton. A segunda
maneira, esta chamada de non-prompt production a particula J/W¥ é originada do
decaimento dos hadrons B. E esperado melhor isolamento nos elétrons vindos do
decaimento prompt.

A distingao entre as duas formas de producao (prompt e non-prompt) se da
através do tempo de vida, uma vez que os hadrons B possuem um tempo de vida
longo, o que consequentemente forma um vértice deslocado em relagao ao IP, carac-

teristico da producao non-prompt. Este deslocamento pode ser estimado utilizando
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Tabela 4.4: Cadeias dedicadas ao méson J/¥ utilizadas para selecao de eventos via
T&P. Estas chains buscam por dois elétrons no evento (Apéndice A).

Cadeias Dedicadas a J/¥
HLT _e5_lhtight nod0_e4_etcut_Jpsiee_ L1JPSI-1M5
HLT _e9_etcut_eb_lhtight nod0_Jpsiee L1JPSI-1M5-EM7
HLT _e14_etcut_e5_lhtight nod0_Jpsiee_L1JPSI-1M5-EM12
HLT €9 _lhtight_nod0_e4_etcut_Jpsiee_L1JPSI-1M5-EM7
HLT _el4_lhtight nod0_e4_etcut_Jpsiee L1JPSI-1M5-EM12

a seguinte variavel:
Lay - mgg’c
DPr

T =

onde L,, ¢ distancia entre a J/W e o vértice primario no plano transverso, ml‘ig/G éa
massa da J/W¥ segundo o Particle Data Group (PDG) e pé/ ¥ ¢ 0 momento transverso
reconstruido da J/W.

Existem duas maneiras para diferenciar os dois tipos de produgao de J/¥ e em
ambas a variavel 7 é fundamental: a primeira é baseado em um corte nesta variavel,
enquanto a segunda aplica um ajuste (fit) na curva da variavel T antes e depois dos
cortes de identificacao [44].

Ao menos uma das cinco chains dedicadas ao J/¥ (dispostas na Tabela 4.4)
deve ter sido acionada pelo evento. Cada uma dessas chains dedicadas requer a
identificagao com o critério de maior pureza ( Tight) e Et acima de um determinado
patamar para o primeiro objeto, enquanto o segundo objeto é necessario apenas
possuir Er maior que o patamar definido pela chain. Uma vez que uma das chains
tenha sido acionada pelo evento, inicia-se a busca do par tag-probe. Na selecao ¢é
exigido que o tag e o probe tenham Er > 4,5 GeV e |n| < 2,47, aplicando-se a
restrigdo ao tag (mesmo nao pode estar na regiao de 1,37 < |n| < 1,52, regido
conhecida como Crack). O candidato a elétron tag precisa casar (match) com uma
chain tight e satisfazer o critério de maior pureza na identificacao offline. Por sua
vez, o candidato a probe deve satisfazer as condicoes relativas a qualidade do trago
e dar match com alguma chain possuindo ao menos 1 GeV a mais de energia do que

o exigido pela chain. Para o par tag-probe ¢é exigido que:
b ARtagf;m‘obe S 07 15
o —1<7<0,2

e 2.8 GeV < mg. < 3,3 GeV

A amostra de sinal e ruido de fundo utilizadas para ajuste do ensemble de classi-

ficadores foram extraidas dos dados de colisao de 2017, via T&P, uma vez que havia
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a sua disponibilidade e a colaboracao incentivou na realizacao do ajuste a partir
de tais amostras. Para o sinal, exigiu-se a qualidade Medium e para a amostra
de ruido de fundo exigiu-se a reprovacao no critério Very Loose, esta escolha é
feita pois um candidato reprovado por este critério indica que o mesmo nao tem
caracteristicas minimas de elétron, se parecendo mais com um jato. Apesar da [i-
kelihood utilizar o critério Very Loose [89] para estimar as pdf’s, optou-se pelo
critério Medium devido a ao seu equilibrio, que mantém uma estatistica razoavel
na amostra sem grande contaminacao. Para o testar dos modelos, foram utilizados
dados de colisao, porém, estes foram dados coletados durante o ano de 2018, os
mesmos critérios de qualidade impostos aos dados de 2017. A estatistica disponivel

em cada um destes conjuntos encontra-se na Segao 5.

4.5 Ajuste dos Modelos

O ajuste dos modelos neurais é semelhante ao empregado no ensemble acima de
15 GeV. O treinamento utiliza o algoritmo RPROP com parametro n™ = 1,1 [54],
que foi utilizado no desenvolvimento do NeuralRinger para Er > 15 GeV, com bons
resultados em questao de convergéncia. O processamento aplicado aos anéis (r) é
dado por:

M= yi=1,23..N (4.2)

Z Zjvd Ty
onde N é o nimero de anéis.

A fungao custo utilizada no treinamento foi o MSE e como critério de parada
utilizou-se o SP (Equacao (3.7)), de forma a parar o treinamento no ponto de maior
SP, chamado de SP,... Neste ponto, espera-se que haja um melhor equilibrio entre
Pp e Pr.

O método de validagao cruzada [56] utilizado para estimar a incerteza estatistica
dos modelos foi o jack-knife [90]. Sao criadas a partir dos dados de colisao de 2017,
10 partigoes, onde 9 sdo utilizadas para o treinamento e uma para validacao/teste.
Para cada configuracao de treinamento,100 inicializacoes sao feitas, a fim de evitar
a convergéncia para um minimo local. Para cada inicializacao, o limite de épocas é
5000. O tamanho da batelada é dada pela classe com menos eventos. Este processo
é repetido de modo que todos os dados participam do conjunto de validagao/teste
pelo menos 1 vez e, ao final do processo de treinamento, para cada configuracao de
treinamento, apenas a melhor inicializacao € retirada para se calcular a eficiéncia es-
perada do modelo do ensemble de MLLP em desenvolvimento e a incerteza estatistica.
Este método é aplicado a cada uma das redes neurais que compoem o ensemble.

A determinacao da quantidade de neuronios na camada escondida foi feita através

de uma busca, variando-se esta quantidade entre 5 e 10 neurdonios. Restringiu-se a
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quantidade de neuronios na busca com base dos resultados obtidos acima de 15 GeV,
onde nao se utilizou nenhuma topologia com mais do que 10 neurénios. A escolha
da topologia foi feita avaliado-se o indice SP com o uso de diagramas de caixa
(bozplots) e procurou-se manter a parcimoénia, de modo a nao atribuir complexidade
desnecessaria aos modelos. Todos os modelos foram extraidos de forma a maximizar
o SP. Para isto, é utilizada a Receiver Operation Curve (ROC).

Devido a diferenca entre as regides definidas para o CutBased (Segao 4.1) e
as regides empregadas para o NeuralRinger (Tabela 4.3) foi preciso combinar as
eficiéncias das regides do CutBased de maneira que estas tornem-se compativeis com
as regioes utilizadas pelo NeuralRinger, com isso, obtém-se os alvos de detec¢ao. Por
exemplo, a regiao de 0,0 < |n| < 0,8 utiliza no NeuralRinger engloba duas regioes
em 1 do CutBased, assim, a eficiéncia do CutBased na regiao 0,0 < |n| < 0,8 é dada
pela eficiéncia nas regides 0,0 < |n| < 0,6 e 0,6 < || <0,8.

Uma vez terminado o processo de ajuste e extracao dos modelos no TuningTo-
ols, utiliza-se o ambiente rDev para realizar a derivacao dos pontos de operacao,
de acordo com os critérios de qualidade do ATLAS citados anteriormente ( Tight,
Medium, Loose, Very Loose). Assim, sao obtidos, para cada regiao do espago
de fase, modelos que atendam a estes critérios e que tenham a mesma detecgao
da estratégia CutBased, de modo que a deteccao, na etapa final do HLT, se man-
tenha inalterada. Entretanto, os resultados mostraram que esta abordagem nao ¢é
suficiente, pois ha diferenca consideravel de desempenho entre o NeuralRinger e o
CutBased. Assim optou-se por ajustar os modelos de maneira a manter o Pp do
final HLT; assim, a busca dos pontos de operacao foi feita de maneira a obter o nivel
Pp ao no final das chains do HLT.

Considerando-se o equilibrio que o treinamento por SP.x obtém, decidiu-se
propor um novo ponto de operacao. Tal ponto de operacao (derivado a partir do
S Prax) pode ser considerado um meio termo entre Tight e o Medium, onde ha
maior deteccao do que no Tight, porém o falso alarme é menor que Medium.
Este ponto, obtido através do S P,., foi denominado de Very Medium. O ponto
de operacao obtido pelo ajuste a partir do SP,.x ¢ uma das contribuicoes deste
trabalho.

A maior ocupagao do detector, causada pelo aumento da luminosidade, afeta a
reconstrucao dos elétrons, levando ao empilhando de sinais (pile-up). Este processo
afeta tanto elétrons quanto o ruido; no entanto, a descaracterizacao é maior na
medida em que os elétrons produzem chuveiros menos largos nos calorimetros.

Para reduzir a dependéncia de desempenho com o empilhamento de sinais, um
ajuste linear foi feito em funcao de um estimador do empilhamento, que no caso

online, é dado pelo niimero médio de interagoes por cruzamento de pacotes (u)?[41].

2A estimacao de {(u) feita offline leva em consideracdo o ntimero de vértices primdrios (nvtz),
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Figura 4.2: Ilustragao do ponto de operacao Very Medium, o ajuste do ponto de
operacao se da pelo S P, .« coincidindo com o “joelho” da curva ROC. Neste ponto
obtém-se a melhor relacao entre Pp e Pp.

Este ajuste linear é dado em funcao dos limiares responsaveis pela obtencao da
eficiéncia de deteccao desejada e em funcao do estimador de empilhamento, para
uma grade espacada de 1 unidade do estimador. O ajuste ¢ feito utilizando o método
do x* e 0 mesmo é calculado por [92]:

2 (y = f(x))?

V= ET (05 (en b ean) @) (43)

onde f(x) é a funcdo a ser ajustada, neste caso uma fungao afim; e, é o erro inferior
(superior) das ordenadas, caso o f(x) esteja abaixo (acima) de y, e e, (ez) € 0 erro
inferior (superior) nas abscisas.

A execucao deste ajuste acarreta no aumento do Pr em cortes que sao mais res-
tritivos; desta maneira, o processo de correcao é feito de forma manual e interativa,
de modo a relaxar o coeficiente angular até que o mesmo chegue em um equilibrio

entre a correcao e um nivel aceitavel de Pr. Este procedimento ja foi adotado para

entretanto por limitages do online esta estimativa é feita com o uso do sub-detector L Uminosity
Cherenkov Integrating Detector (LUCID) [91].

52



o desenvolvimento de modelos para o NeuralRinger acima de 15 GeV.

Para o caso do NeuralRinger, em ambas as faixas de energia, apds tendo sido
completada a fase de treinamento dos modelos removeu-se o neuronio da camada
de saida (tanh), para evitar a propagacao de nao-linearidades adicionais no ajuste
linear, substituindo-o por um neuronio com ativacao linear, sem alterar os pesos da
camada escondida. Entretanto, diferente dos modelos para Et > 15 GeV, onde essa
correcao é feita em todas as regides do espago de fase para os modelos abaixo de
15 GeV, optou-se por nao realizar a corre¢ao nas regives do Crack (1,37 < |n| <
1,54) e da Tampa (2,37 < |n| < 2,47), uma vez que a mesma se mostrou ineficaz
devido a baixa estatistica nestas regides. Ainda devido as limitacoes da estatistica
do conjunto de dados, decidiu-se modificar o espacamento da grade utilizada para
o ajuste, empregando um espacamento que siga a granularidade das secoes dos

calorimetros, conforme visto na Tabela 2.1.

4.6 Operacao e Avaliacao do NeuralRinger

Para cada uma das regiao do espago de fase sao obtidos 10 modelos. Para cada
uma das regioes do ensemble apenas 1 rede neural é utilizada, assim, a rede que sera

instalada ¢ escolhida da seguinte maneira:

1. Alimentam-se as 10 redes com todos os dados de treinamento;
2. Calcula-se o SP de cada uma;

3. A rede que ird operar é aquela que possuir o maior SP dentro de todo o

conjunto de treinamento.

Para avaliacao dos modelos utilizou-se a analise de quadrante, ou seja, analisou-
se em quais amostras os ensembles (CutBased e NeuralRinger) tinham a mesma
resposta e em quais eles discordavam. Para isto, sao utilizadas as variaveis da Tabela
3.1, empregadas no ambiente offline. Outra maneira de comparar os modelos é
através da emulacao local e do Trigger. A emulacao local é utilizada com o propdésito
de e verificar as eficiéncia no conjunto de dados selecionados conforme a Secao 4.4 e
preparar o NeuralRinger para operar sem alterar o Pp do HLT. Por fim, a emulagao
completa do Trigger tem objetivo de verificar o Pr obtido pelo NeuralRinger quando
este esta operando sem alterar o Pp do HLT. Além disto, realizou-se um estudo com
o objetivo de verificar a atuacao do Very Medium no Trigger e avaliar a capacidade

do CutBased com relacao a todos os pontos de operacao.
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Capitulo 5

Resultados

Nesta seccao, serao apresentados os resultados obtidos pelo NeuralRinger para
elétrons com Er < 15 GeV. Tais resultados compreendem a formacao do conjunto de
dados e do ensemble, a avaliagao do processo de treinamento a extracao dos modelos,
a corregao em funcgao do efeito de empilhamento, a comparagao com o CutBased via
analise e emulacao local das eficiéncias

Como mencionado na Secao 4.4, optou-se por utilizar como amostra de sinal
elétrons que tenham sido aprovados pelo critério Medium e como fundo exigiu-se
a reprovacao no critério Very Loose, a Figura 5.1 mostra a comparacao entre o
perfil médio dos anéis para os diferentes critérios de pureza, donde é possivel ver
que no critério Very Loose ha uma grande contaminacgao, levando o perfil médio
dos anéis a estar proximo ao do fundo.

Ainda tratando dos resultados da selecao e extracao dos conjuntos para treino e
teste a estatistica disponivel para treinamento ¢ disposta na Figura 5.2a enquanto
os dados que foram utilizados como teste para o modelo (validagao dos resultados)
¢ visto na Figura 5.2b. Nota-se que ambos conjuntos um grande desbalango entre a
classe de elétrons e a classe dos jatos.

No Capitulo 4 foram apresentados 2 ambientes onde sao desenvolvidos os modelos
(TuningTools) e definidos os pontos de operagao dos mesmos (rDev). O terceiro
ambiente citado é o Athena onde é possivel emular a resposta do Trigger. Durante
o desenvolvimento do ensemble, notou-se uma diferenca em um destes ambientes.
Como mencionado, o Athena é responsavel pela emulacao do Trigger dentro da
infraestrutura do ATLAS. Porém, verificou-se uma diferenca entre a eficiéncia obtida
pelo Trigger e o emulador, esta diferenca apresentava o emulador com Pr maior
do que o Trigger. Apds uma verificacdo minuciosa, constatou-se a influéncia do

prescale’ das chains e do emulador do L1Calo nestas diferencas. Reduziu-se o efeito

1O prescale tem por objetivo ponderar o processamento em determinadas chains. O nimero
de vezes que uma dada chain precisa ser acionada para que a mesma seja processada é chamado
prescale, este numero depende da chain. Chains com prescale igual & 0 sempre serao processadas
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Figura 5.1: 5.1a Comparacao entre os perfis médios ao longo das camadas do sistema
de calorimetria do ATLAS para os quatro critérios de selecao offline e o fundo
(background) para regiao de 3 < Ep < 7 GeV e 0 < |n| < 0,8; 5.1b apds utilizar
a escala logaritmica verifica-se que os elétrons aprovados pelo critério Very Loose
possuem um perfil em média mais proximo do perfil do fundo. Este comportamento
é visto ao longo de todo espaco de fase.

ao serem acionadas.
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Signal/Background

=

272 201 147
4:2.37->2.50
16684 13353 25601
6656 3865 3614
3:1.54->2.37
229695 127504 250973
499 442 429
2:1.37->1.54
27144 : 23556 43249
8736 6436 6343
1:0.80->1.37
171507 73960 163967
28455 19141 21991
0:0.00->0.80
205234 96655 226747
0:3->7 [GeV] 1:7->10 [GeV] 2:10->15 [GeV]
E;
(a) Treino: : dados de colisdao obtidos em 2017
Signal/Background
[y
279 218 170
4:2.37->2.50
17408 12738 17233
6763 3872 3460
3:1.54->2.37
241777 133672 260958
505 454 406
2:1.37->154
27971 : 23586 43927
9022 6836 6644
1:0.80->1.37
180871 78141 171915
30477 19999 23172
0:0.00->0.80
217789 102063 233903
0:3->7 [GeV] 1:7->10 [GeV] 2:10->15 [GeV]
E;

(b) Teste: dados de colisao obtidos em 2018

Figura 5.2: (a) tem-se as amostras disponiveis para ajuste dos modelos; (b) sao as

amostras disponiveis utilizadas no teste dos modelos.

produzido pelo prescale e solucionou-se o problema do emulador do L1Calo (Figura

5.3).

A emulacao do Trigger é complexa e costuma gerar pequena flutuagoes em relacao
a eficiéncia das chains, no caso do NeuralRinger acima de 15 GeV estas ficaram em
torno de 1% na etapa rapida de calorimetria. Devido esta diferenca ser pequena
e proxima ao visto durante o desenvolvimento do NeuralRinger acima de 15 GeV

esta foi considerada aceitavel uma vez que nao ha outras diferencas entre os demais
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ambientes.

5.1 Validacao Cruzada e Extracao do Ensemble

Como mencionado anteriormente (Secao 4.5), o método utilizado para a validagao
cruzada foi o jack-knife e boxplots para a escolha da quantidade de neuronios na
camada escondida. A comparacao entre as técnicas é realizada sobre uma mesma
base de dados, a saber, os dados de 2017 (treinamento), com o objetivo de realizar
uma comparagao, mais fraca, porém, desta maneira ambas as técnicas sao avaliadas
com os mesmos dados. Para CutBased todo o conjunto de dados de colisao de 2017
¢ tido como um conjunto de validacao, uma vez que, o mesmo nao foi ajustado
nesta base de dados. Porém para o NeuralRinger o mesmo nao pode ser dito, pois
o mesmo utilizou estes dados para construcao do modelo. Por este motivo, os dados
de 2018 serao utilizados, pois o mesmo é considerado um conjunto de teste para
ambas as técnicas.

Durante o processo de treinamento nao foi constada nenhuma ocorréncia de
overtraining (Figuras 5.4 e 5.5). Entretanto na Figura 5.6, fica claro que o processo
de treinamento dos modelos que atuam na regiao do Crack e da tampa, regides com
baixa estatistica disponivel, o processo de treinamento se degradou causando pior
desempenho nestas regides (Tabela 5.1) em relagao a outras regioes.

Na Figura 5.4, tem-se a esquerda (5.4a) a evolugdo do MSE no conjunto de va-
lidagao, onde em vermelho esté a pior rede obtida pelo método de validacao cruzada.
A linha azul e a linha azul com marcadores em circulos é a evolu¢ao do MSE durante
o treinamento e avaliacao da melhor rede obtida. As linhas em cinza representam
as outras redes do processo de validacao. As linhas verdes indicam respectivamente
pontos de parada onde obtém-se maior Pp, menor Pr e maior SP.

As Tabelas 5.1 e 5.2, apresentam a incerteza de cada modelo que compoem
o NeuralRinger, bem como a comparacao entre o melhor modelo selecionado e a
referéncia para cada regiao em os dois extremos dos pontos de operacao. As tabelas

de validacao cruzada para os critérios Medium e Loose encontram-se no Apéndice

B.
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chain, onde a diferenca também esta proxima de 1% (total).
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Figura 5.4: Exemplo de evolucao do treinamento de uma das redes neurais do
ensemble, com 5 neuronios na camada escondida para regiao de 4 < Ep < 7 e
0,0 < n < 0,8 Em azul a evolucao da melhor rede neural, em vermelho, a pior
rede obtida durante o treinamento, em cinza estao dispostas as demais e por fim as
linhas verdes indicam pontos de parada do treinamento.
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Figura 5.5: Saida e curva ROC do melhor classificador obtido para regiao4 < Ep < 7
e 0,0 < |n| <0,8; (a) estd a saida da rede neural, onde em vermelho estao os jatos e
em azul elétrons. As distribuicao estao sobrepostas; (b) estd disposta a ROC obtida
durante o processo de validagao, onde em azul esta a curva para melhor rede obtida
e em vermelho a pior.
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Figura 5.6: Exemplo de evolucao do treinamento de uma das redes neurais do
ensemble, com 5 neuronios na camada escondida para regiao de 4 < Ep < 7 e
1,37 <n<1,54.
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Tabela 5.1: Valores de Pp, Pr e SP para cada regiao do espacgo de fase do NeuralRinger obtidos pelo método de validacao cruzada e
a comparacao dos melhores modelos selecionados por SP,.x com a referéncia Tight, em verde destaca-se o SP.

kinematic region

3 < Er|Gev] <7

7< Er[Gev] < 10

10 < E7[Gev] < 15

Det. Region Type Pp )] SP%)] Pr[%) Pp ()] SP[%)] Pr[%) Pp )] SP%)] Pr[%]
CrossValidation | 96,090,21 94,00-£0,03 8,07£0,20 | 96,06£0,16 94,48-£0,02 7,0920,17 | 96,63+0,20 94,81-£0,02 7,0010,19
0,00 < 1 < 0,80 Reference 98,36 83,13 30,82 99,08 82,59 32,39 98,75 87,08 23,86
Operation 95,95 94,06 7,82 95,81 94,53 6,74 96,69 94,87 6,94
CrossValidation | 95,400,23 93,14-£0,03 9,09£0,20 | 95,27+0,29 93,30-£0,03 8,6520,30 | 95,67+0,22 93,65-£0,05 8,3540,21
0,80 <7 < 1,37 Reference 95,73 72,62 47,28 97,82 72,78 48,53 98,22 79,51 37,21
Operation 95,76 93,22 9,27 95,52 93,36 8,77 95,83 93,76 8,29
CrossValidation | 93,200,58 88,88£0,20 15,3420,75 | 93,22+1,20 89,73£0,19 13,69+£1,00 | 97,04%+1,02 93,72:£0,52 10,3940,67
1,37 <n < 1,54 Reference 83,97 62,86 55,16 88,24 65,73 53,44 95,34 73,91 44,77
Operation 93,31 89,24 14,74 94,49 90,05 14,28 100,00 94,70 10,46
CrossValidation | 94,740,39 90,80-£0,05 13,0620,36 | 94,95+0,38 92,14-£0,03 10,6340,33 | 95,3410,61 92,89£0,07 9,520,60
1,54 <1 < 2,37 Reference 93,40 75,59 40,34 96,20 78,11 38,09 97,95 83,99 28,89
Operation 94,81 90,91 12,91 95,20 92,20 10,75 96,17 93,02 10,09
CrossValidation | 94,20£0,04 88,28£0,27 17,43£1,02 | 93,70£0,93 88,98£0,23 15,6220,95 | 90,521,380 87,05-£0,43 16,34+1,42
2,37 < n < 2,50 Reference 95,22 55,38 73,38 96,52 55,84 73,41 96,60 64,18 61,51
Operation 95,38 88,79 17,57 94,30 89,37 15,42 93,55 87,71 17,94




€9

Tabela 5.2: Valores de Pp, Pr e SP para cada regiao do espacgo de fase do NeuralRinger obtidos pelo método de validacao cruzada e
a comparacao dos melhores modelos selecionados por SP,.x com a referéncia Very Loose, em verde destaca-se o SP.

kinematic region

3 < Er|Gev] <7

7< Er[Gev] < 10

10 < E7[Gev] < 15

Det. Region Type Pp )] SP%)] Pr[%) Pp ()] SP[%)] Pr[%) Pp )] SP%)] Pr[%]
CrossValidation | 96,090,21 94,00-£0,03 8,07£0,20 | 96,06£0,16 94,48-£0.02 7,0920,17 | 96,63+0,20 94,81-£0,02 7,0010,19
0,00 < 1 < 0,80 Reference 98,92 82,49 32,44 99,31 81,67 34,24 99,09 85,39 27,28
Operation 95,95 94,06 7,82 95,81 94,53 6,74 96,69 94,87 6,94
CrossValidation | 95,400,23 93,14-£0,03 9,09£0,20 | 95,27+0,29 93,30-£0,03 8,6520,30 | 95,67+0,22 93,65-£0,05 8,3540,21
0,80 <7 < 1,37 Reference 98,12 60,70 67,54 98,85 61,47 66,85 98,61 72,40 49,72
Operation 95,76 93,22 9,27 95,52 93,36 8,77 95,83 93,76 8,29
CrossValidation | 93,200,58 88,88£0,20 15,3420,75 | 93,22+1,20 89,73£0,19 13,69+£1,00 | 97,04%+1,02 93,72:£0,52 10,3940,67
1,37 <n < 1,54 Reference 88,58 54,00 71,84 91,40 56,91 69,24 95,57 64,01 61,13
Operation 93,31 89,24 14,74 94,49 90,05 14,28 100,00 94,70 10,46
CrossValidation | 94,740,39 90,80-£0,05 13,0620,36 | 94,95+0,38 92,14-£0,03 10,6340,33 | 95,3410,61 92,89£0,07 9,520,60
1,54 <1 < 2,37 Reference 94,53 68,28 53,66 96,71 72,29 48,56 98,28 78,47 39,10
Operation 94,81 90,91 12,91 95,20 92,20 10,75 96,17 93,02 10,09
CrossValidation | 94,20£0,04 88,28£0,27 17,43£1,02 | 93,70£0,93 88,98£0,23 15,6220,95 | 90,521,380 87,05-£0,43 16,34+1,42
2,37 < n < 2,50 Reference 95,22 52,08 77,65 96,52 52,23 78,03 97,28 55,43 74,32
Operation 95,38 88,79 17,57 94,30 89,37 15,42 93,55 87,71 17,94




Tabela 5.3: Resultados integrados obtidos pelo NeuralRinger obtidos apds o treina-
mento para todos os pontos de operacao do ATLAS e para o Very Medium

Pontos de Operacao Algoritmos Pp Pr
CutBased 97,78 36, 86

Tight NeuralRinger 97,77 12,28
Medium CutBased 98,88 40,07
NeuralRinger 97,87 12.52
Loose CutBased 98,02 42,78
NeuralRinger 98,00 13,29
Very Loose CutBased 98,46 46,96
NeuralRinger 98,44 14,41
Very Medium NeuralRinger 95,92 9,70

Apo6s realizado o processo de validacao cruzada é necessario realizar a escolha
a topologia das redes que irao operar. Esta escolha foi feita com uso de bozplot
e priorizando, como mencionado anteriormente, a simplicidade do modelo. Desta
maneira, a Figura 5.7 mostra que, do ponto de vista do SP, as incertezas sao
proximas e os resultados sao similares, assim, optou-se por aplicar o principio da
parcimonia e utilizar em todas as redes neurais que compoem o ensemble apenas 5

neuronios na camada escondida.
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Figura 5.7: Diagrama de caixa utilizado na escolha da topologia dos modelos neurais para cada regiao do espago de fase.



5.2 Correcao de Pile-up e Ajuste dos Pontos de
Operacoes

Como mencionado anteriormente, durante a correcao de Pile-up excluiu-se toda
a regiao do Crack (1,37 < |n| < 1,54) e da Tampa (2,37 < |n| < 2,47), devido
a baixa estatistica nestas regides, conforme ilustram as Figuras 5.8 ¢ 5.9. Além
da operacao baseada no SPp.x (Very Medium), definiu-se também, os seguintes

pontos de operacao ao redor do Very Medium (Figura 5.10):
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Figura 5.8: Saida da rede neural com a funcao de ativagao nao-linear removida apos
o estdgio de treinamento para elétrons em funcao de () para 0.8 < || < 1.37 e
4 < Er < 7. Os elétrons sao obtidos pelo método T&P em dados de colisao de 2017.
Os pontos em azul representam os limiares de corte da rede neural que produzem
o Pp exigido para cada faixa de (). A linha em preta representa o corte ajustado
utilizado pela rede neural para selecionar os candidatos e a linha vermelha é o antigo
patamar antes da corregao.

e Tight: configurou-se o NeuralRinger para operar com = 90% de deteccao.

e Medium: neste ponto o NeuralRinger foi configurado operar com =~ 95% da

deteccao.
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Figura 5.9: Regiao onde nao se aplicou a correcao de pile-up. Neste caso a regiao
em questdo é 3 < Epr < 7 e 1,37 < |n| < 1,57 onde é possivel observar apenas o
ajuste natural da rede neural (linha em preto).

e Loose: neste ponto o NeuralRinger foi configurado operar com =~ 99% da

deteccao.

e Very Loose: neste ponto o NeuralRinger foi configurado operar com = 99, 5%

da deteccao.

Na Figura 5.10 observa-se que o NeuralRinger, gracas ao Very Medium, obteve
5 pontos de operagao. Nota-se também que o Very Medium ¢é o ponto de operacao
com maior SP dentre todos os outros, e o mesmo apresenta maior equilibrio entre
Pp e Pr. Entretanto, como o Very Medium e consequentemente os outros 4
pontos de operacao nao possuem compromisso com Trigger foi necessario realizar
um novo ajuste dos pontos operagao (excluindo-se o Very Medium) de modo que
estes mantenham o mesmo Pp do CutBased, conforme visto na Figura 5.11, uma
vez que no Trigger procura-se manter as mesmas taxas de detecgao.

Na Figura 5.11 nota-se que ap0s realizagao este reajuste dos pontos de operacao
o Very Medium tornou-se, quando comparado aos outros pontos de operagao, um

“Very Tight” e que os demais pontos se resumem em um inico ponto de operagao.
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Figura 5.10: Pontos de oper¢ao obtidos em torno do Very Medium em comparagao
aos pontos de operacao do CutBased.

Nota-se também que, o CutBased ¢é incapaz de suprir todos os pontos de operacao,
pois aumentar o Pp do mesmo em 1 ponto percentual acarreta em um aumento
no Pr em torno de 6%, tornando impraticdvel operar com 4 pontos, levando a no

maximo 2 pontos.

5.3 Analise de Quadrante

Na analise de quadrante, busca-se avaliar o acordo e o desacordo entre ambas as
estratégias. Para isto, o espaco de decisao é divido em quatro regioes mutuamente
exclusivas dadas na Tabela 5.4. Esta andlise considera a ocorréncia destes casos de
forma quantitativa para cada uma das variaveis utilizadas pelo algoritmo utilizado
para identificacao de elétrons offline (dadas na Tabela 3.1). Assim, é possivel ve-
rificar qual o comportamento de ambas as estratégias em funcao das variaveis do
offline. Esta anélise foi aplicada no conjunto de teste (dados de colisao obtidos em
2018).

Com base no conhecimento especialista da Fisica, espera-se que elétrons possuam
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Figura 5.11: Pontos de operacao do NeuralRinger operando com o mesmo Pp do
CutBased.

Tabela 5.4: Casos mutualmente exclusivos utilizados na andlise de quadrante.

Caso 1 Ambas estratégias aceitam o elétron

Caso 2 Apenas o NeuralRinger aceita o elétron

Caso 3 Apenas o CutBased aceita o elétron (ou apenas o NeuralRinger rejeita)
Caso 4 Nenhuma das duas estratégias aceitam o elétron

o valor da variavel E,,;, 0 mais préximo de 1 possivel, da mesma forma a varidvel
R, espera-se valor proximo de 1. Os resultados da andlise de quadrante expostos
na Figura 5.12, permitiram avaliar de forma positiva o acordo do NeuralRinger com
essas variaveis que sao bastante utilizadas para a caracterizacao de elétrons, uma
vez que, mesmo operando com o mesmo Pp do CutBased o NeuralRinger aprova
mais candidatos com valores proximos de 1 tanto para a variavel E,.;, quanto para

varidvel I,
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Figura 5.12: Anadlise de quadrante para as varidveis Fi.uo (5.12a) e R, (5.12b)
em dados de 2018. A anélise de quadrante foi obtida com elétrons (positrons) do
decaimento do méson J/U através do método T&P. O probe reconstruido deve estar
dentro da regiao de precisao do ATLAS (|n| < 2,47). Em preto encontra-se o Caso
1; em azul o Caso2; em vermelho o Caso 3 e em cinza o Caso 4 (Tabela 5.4).
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Pontos de Operacao  Algoritmos Pp Pr SP
CutBased 97,8 37,51 79,18

Tight NeuralRinger 98,15 11,77 93,12
Medium CutBased 97,94 40,65 77,43
NeuralRinger 98,21 12,10 92,98
Loose CutBased 97,98 43,36 75,98
NeuralRinger 98,38 12,91 92,65
CutBased 98,44 47,46 73,68

Very Loose

NeuralRinger 98,71 14,37 92,05

Tabela 5.5: Resultado obtidos apds a emulacao local no rDev, onde é comparado a
eficiéencia do NeuralRinger e da CutBased.

5.4 Eficiéncias Emuladas Localmente

Para comparar a resposta dos modelos que foram ajustados para operar com a
mesma eficiéncia da referéncia, realizou-se a emulagao local feita no rDev [88]. Para
isto, verificou-se a eficiéncia de detec¢ao no conjunto de teste (dados de colisao de
2018). Abaixo estao dispostos os resultados deste processo. Esta emulagdo tem
o prop¢sito de verificar, antes da emulagao completa do Trigger, a resposta do
NeuralRinger, uma vez que o impacto na detec¢ao (Pp) deve ser minimo no Trigger.
Esta restricao é imposta pelo ATLAS.

As eficiéncias presentes na Tabela 5.5, em conjunto com Figura 5.13, demonstram
que o NeuralRinger tem a capacidade de operar produzindo a mesma eficiéncia do
CutBased, porém com menor Pp.

Também na Figura 5.13 é possivel notar um comportamento atipico na eficiéncia
do CutBased em funcao de Er, tal comportamento se deve as mudangas de regioes
do ensemble de cortes. Este comportamento também é visto para o NeuralRinger e
deve-se ao mesmo motivo.

A eficiéncia do NeuralRinger, gragas a corregao em (p), se mantém com poucas
quendas conforme visto na Figura 5.14a. Na Figura 5.14b, observa-se um aumento
do Pr em fungao de (u), isto é esperado uma vez que a corre¢ao em () visa manter
os niveis de Pp estaveis e para isto admite-se o aumento do P, entretanto o mesmo

ainda mantém-se muito abaixo do CutBased.

5.5 Emulacao do Trigger no Athena

A emulacao do Trigger, realizada no ambiente Athena, tem o propédsito de simular
todas as etapas do sistema de filtragem do ATLAS. Para isto foi utilizado uma fracao
dos dados de 2017, uma vez que realizar este processo é muito custoso em termos

computacionais e de tempo. Entretanto, uma diferenca na eficiéncia da etapa final
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Figura 5.13: Eficiéncias para sinal (e) emuladas localemente em fungao de Er e n. Os
marcadores preenchidos sao NeuralRinger enquanto os nao preenchidos representam
a referéncia.
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Etapa do Trigger LQCalo HLT
Cadeias

e5_lhloose_nod0 98,82 0,25
e5_lhvloose nod0
e7_lhmedium_nod0
€9_lhmedium_nod0
€9_lhloose_nod0
el10_lhvloose nod0_L1EMT

el2_lhvloose nod0_L1EM10VH

noRinger | 97,32 12,79 95,92 0,41

Tabela 5.6: Resultado obtidos apés a emulacao do Trigger no Athena. Em destaque
(verde) os resultados obtidos pelo NeuralRinger.

das chains do HLT foi notada mesmo apds os pontos de operacao do NeuralRinger
terem sido ajustados para obter a mesma deteccao do CutBased. Esta diferenca,
¢é ocasionada por dois motivos: existem elétrons aprovados pelo NeuralRinger que
nao sao aprovados pelo CutBased e vice-versa; e o ajuste dos pontos de operacao é
feito baseado em um subconjunto selecionados dos dados, pois do sinal é exigida a
aprovacao pelo critério Medium. Com isto, foi realizado um novo ajuste dos pontos
de operagao do NeuralRinger de modo a minimizar o impacto na eficiéncia final das
chains do HLT, obtendo assim, uma diferenca de menos de 1 ponto percentual para
as chains dispostas na Tabela 5.6.

Os resultados da emulacao do Trigger comprovam a capacidade do NeuralRinger
de operar sem impactar a eficiéncia final do HLT. Com relacao ao Pp, observa-se
que o NeuralRinger diminuiu substancialmente o Pr das chains avaliadas, em alguns
casos esta reducao foi de 10z com relacao ao CutBased presente na etapa rapida de
calorimetria. Verifica-se também a reduc¢ao doPr na etapa final do HLT onde em
alguns casos a reducao foi de ~ 50%. Na Figura 5.15 tem-se o grafico de Pr em
funcao de n para a cadeia eb_lhloose nod( para a etapa rapida de calorimetria, onde

a reducao do fica evidente.
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Figura 5.15: Comparagao de Pr em funcao de n obtida na emulacao do Trigger.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Na érea de Fisica de Altas Energias, a grande quantidade de dados, o ambiente
com elevada taxa de eventos, a alta dimensionalidade, advinda da segmentacao dos
seus detectores e denso volume de riido que esconde a a fisica de interesse proporci-
ona um ambiente com caracteristicas linicas, que a torna uma area bastante propicia
para o desenvolvimento e avaliagoes de técnicas de Inteligéncia Computacional.

No caso do ATLAS, que é o maior experimento do LHC, a proposta de esten-
der o NeuralRinger para a regiao abaixo de 15 GeV possibilitou a melhoria dos
diferentes enfoques do Trigger, tanto no que tange a pureza da amostra, quanto
no ponto em que abre mao da pureza por uma probabilidade de deteccao maior.
Em todas as faixas de operacgao, o desempenho do NeuralRinger foi melhor do que
o método baseado em cortes utilizado atualmente. Este resultado é realcado pelo
fato da estratégia de cortes se basear em conhecimento especialista de alto nivel em
calorimetria. A boa performance do NeuralRinger, ao equilibrar ambas probabili-
dades permitiu-nos a proposta de um novo enfoque de operagao, que aprimora o
nivel Medium. Com isso foi possivel estabelecer a proposta do Very Medium.
Entretanto, quando sujeito as restrigoes atuais de Pp do Trigger o Very Medium
atua como “Very Tight”.

O treinamento realizado com amostras de elétrons do decaimento do méson J /¥
é um aspecto importante a se destacar, dado que, na faixa de energia abaixo de 15
GeV, onde ha maior contaminacao das amostras de elétrons, elétrons deste decai-
mento sao a principal fonte de sinal.

Os resultados obtidos pelo NeuralRinger evidenciaram também, através da
analise dos quadrantes de classificacao, um melhor acordo com as variaveis altamente
discriminantes da calorimetria, pois elétrons os elétrons aprovados pelo NeuralRin-
ger possuem valores mais proximos ao esperados por essas variaveis. Com relacao
ao efeito do produzido pelo empilhamento (Pile-up), ainda observou-se o aumento
do falso alarme com o NeuralRinger, em funcao de (i), mesmo mantendo-se sua

eficiéncia sem quedas. Este é um efeito indesejado e deve ser corrigido.
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O uso de dados de colisao, onde nao ha uma etiquetagem imediata para o trei-
namento supervisionado, foi de grande importancia, tendo-se explorado as relagoes
entre os ambientes online e offline, nos aspectos das diferentes etapas do Trigger
todas as restricoes de operacao foram emuladas no ambiente Athena e os resultados
vem sendo discutidos com especialistas do ATLAS visando a operagao deste sistema
para préoxima tomada de dados do ATLAS.

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, conclui-se que a extensao do
NeuralRinger para atuar na faixa com Etr < 15 GeV obtém resultados melhores,
mantendo a eficiencia de deteccao e diminuindo o ruido de fundo em cerca de 3
vezes, considerando-se o critério Tight. O ajuste por SPpay, por sua vez, mostrou
um melhor equilibrio para a operacao baseada no critério Medium, gerando assim
um ponto de operacao onde o nivel de deteccao é mantido proximo ao obtido pelo

Medium, porém com menor probabilidade de falso alarme.

6.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho segue em desenvolvimento, tendo como objetivo a operagao na
préxima temporada de coleta de dados do ATLAS (Run 3), e ainda encontra-se em
um estagio intermediario para ser aprovado pelo ATLAS e assim operar no Run 3.
Para tal,

Um estudo relativo aos efeitos que o prescale traz ao treinamento é necessario.
Também a emulacao no Athena utilizando os dados de colisao de 2018 deve ser feita
para verificar se os bons resultados obtidos na emulagao dos dados de 2017 irao se
repetir com os dados de 2018. Por outro lado, é imperioso oferecer um ambiente
offline similar ao online, de tal modo que um trabalho futuro é ampliar a estrutura
offtine do NeuralRinger para que o mesmo atue nesta regiao de baixa energia.

Atualmente, o ATLAS esta passando por upgrades, assim como o LHC, o que
demandara novos treinamentos e aperfeicoamentos para que se possa operar nas
novas condigoes que serao impostas por estes upgrades. Destaca-se, a possibilidade
do NeuralRinger operar no L1 ja no Run 3, de tal forma que o que ira alimentar o
NeuralRinger na etapa rapida de calorimetria serd diferente do que é utilizado hoje,
demandando assim uma nova etapa de desenvolvimento.

Outra possibilidade é a aplicacao de aprendizado profundo [93] nesta faixa de
energia, uma vez que o ATLAS tem buscado em tais modelos uma melhoria de
desempenho. Esta abordagem surge naturalmente pelo volume de dados; porém
é necessario, porém, levar em consideracao as restricoes de laténcia e de memoria
impostas pelo Trigger. Desta forma, a avaliacao do uso destas técnicas surge como
um trabalho futuro visando ainda o Run 3.

Avaliar a possibilidade integracao do NeuralRinger offline com a informacao de
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tracos nesta faixa menor de energia é também importante, haja vista que a fusao

de dados calorimetria com o sistema de tragos é feita no Trigger de alto nivel.
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Apeéendice A

Composicao das Cadeias do

Trigger

No ATLAS, as cadeias sao mapeadas utilizando diferentes sufixos. Estes sufixos,
sao responsaveis por informar a composicao da cadeia, permitem a identificagao
do grupo fisico e a estratégia de corte utilizada. As seguintes nomenclaturas sao

empregadas:

e ¢(Er.,) ou g(Er.,,): Representam assinaturas de elétrons (e) ou fétons (g)
respectivamente. O corte em energia utilizado na chain é dado pelo valor,
Er,,,, indicado logo apds o tipo de assinatura (Por exemplo: €28 ou g12). A
partir desse valor, a chain é configurada para aplicar um corte de Ep — 3
GeV na etapa de pré-selecao rapida e Er GeV na etapa de selecao precisa do

sistema de filtragem;

e ctcut: Um tunico corte em energia é aplicado na chain. O valor desse corte
¢ dado pelo valor indicado logo apds o tipo da assinatura (Por exemplo: e5_-
etcut. Para essa chain, um corte de E7, , GeV ¢é aplicado na etapa de selegao

precisa do sistema de filtragem;

e loose, medium e tight: Esses sufixos representam os pontos de operacao de
todos os testes de hipdteses utilizados na chain. Esses pontos sao definidos de
modo a obter-se diferentes niveis da pureza da amostra. Por exemplo, o nivel
de que opera com o objetivo de obter a maior quantidade de amostras acaba
tendo maior contaminacao, em contrapartida, o nivel que opera buscando a

maior pureza da amostra possuira a quantidade de amostras reduzida.

e [hvloose, lhloose, Ihmedium e lhtight: Representam o mesmo conceito de ponto
de operacgao apresentado. Sua utilizacao indica a utilizacao da estratégia de

maxima verossimilhanca no tltimo teste de hipdtese do sistema de filtragem.
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No entanto, esses critérios somente sao utilizados, atualmente, pelas assinatu-

ras do grupo de elétrons;

e nod0: Empregada em chains de elétrons que utilizem a estratégia de maxima
verossimilhanca (LH) no ultimo nivel de filtragem. A utilizagao desse sufixo
indica que a variavel dy nao é empregada no calculo do discriminante pela
Likelihood (Por exemplo: el17_lhloose nod0);

e iloose ou iwarloose: Indicam a exigéncia de candidatos isolados (Por exemplo:

e17_lhloose_ivarloose);

e L1XX: Sao responsaveis por informar critérios especificos ao primeiro nivel de
filtragem (L1Calo). Estes sufixos possuem um padrao onde primeiro define-se
o tipo de corte seguido do valor do mesmo a o final dd-se uma informacao adi-
cional. Alguns exemplos sao: LIEM18VHI onde aplica-se o corte em 18 GeV,
as letras V, H e I indicam respectivamente que os limiares de corte variam em
funcao de n, isolamento do nicleo hadronico e o isolamento eletromagnético.
Nos casos das cadeias especificas para o méson J/U aplica-se também um
critério sobre a massa invariante para representar este critério utiliza-se o su-
fixo L1JPSI-X,,,;, M X, 0. onde 0 X, € X4 definem o intervalo de massa

requerido.

A composicao dos algoritmos de extracao e as estratégias de corte empregadas
em uma assinatura, para cada uma das etapas do sistema de filtragem, dependem
da combinacao de alguns desses sufixos mencionados. A Tabela A.1 representa a
configuracao de algumas assinaturas de Trigger presentes no menu para o grupo

fisico responsavel pela deteccao de candidatos a elétrons.
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Tabela A.1: Sumario dos algoritmos e cortes para algumas das das assinaturas de elétrons presentes no menu de Trigger. Os cortes em
energia aplicados no primeiro nivel de filtragem, para cada uma das assinaturas, estao representados na coluna L1Calo. Cada posicao do
HLT foi preenchida com o nome do respectivo algoritmo de extragao de caracteristica (FEX) e teste de hipétese (HYPO) configurados de
acordo com o nome da assinatura (chain) A tltima coluna representa o tipo de programa fisico coberto pela assinatura.

HLT (High Level Trigger)

- Ajuste
Chain L1Calo Fast Precise do
Calo Electron Calo e/y Corte
FEX HYPO FEX HYPO FEX HYPO FEX HYPO
Er > 18GeV
24 _medium_L1EM18VH + limiar variante ~ ODOWer  Fr>21GeVepne i Cuts Calibration Bp > 24Gey onower cuttbased o g
. +Rings CutBased +Tracker  Combined
+ Iso niicleo HAD
Er > 18GeV Likelihood
el2_lhvloose_.nod0_L1EM10VH + limiar variante Shqwer Br > 21GeV FTK  Track Cuts Calibration FEp > 24GeV Shower Combined vloose
. +Rings +CutBased +Tracker .
+ Iso niicleo HAD +Isolation
Likelihood
€26_lhtight_nod0_ivarloose Er > 22(.;8\/ Shqwer Er > 2SQeV FTK  Track Cuts Calibration Ep > 26GeV Shower Combined tight
+ Isolation +Rings + Neural Ringer +Tracker .
+Isolation
Shower . . Shower
eb_tcut Er > 3GeV +Rings No Cut FTK No Cut Calibration Er > 5GeV L Tracker No Cut
Shower Epr > 57GeV . . Shower Likelihood
e60_lhloose_nod0 Er > 24GeV +Rings + Neural Ringer FTK  Track Cuts Calibration E7 > 60GeV {Tracker Combined loose




Apendice B

Tabelas de Validacao Cruzada

Neste apéndice, estao as tabelas obtidas pelo método de validacao cruzada uti-

lizando a comparacao com os critérios Medium e Loose.

92



€6

Tabela B.1: Valores de Pp, Pr e SP para cada regiao do espaco de fase do NeuralRinger obtidos pelo método de validacao cruzada e
a comparacao dos melhores modelos selecionados por SP,.x com a referéncia Medium, em verde destaca-se o SP.

kinematic region

3< Er|Gev] <7

7 < Er|[Gev] < 10

10 < E7[Gev] < 15

Det. Region Type Po[%] SP[%] Pr%] Po[%] SP[%] Pr%] Po[%] SP[%] Pr]
CrossValidation 96.09+0.21 94.00£0.03 8.07+0.20 96.06+£0.16 94.48+0.02 7.094+0.17 96.63+0.20 94.81+£0.02 7.00£0.19
0.00 < n < 0.80 Reference 98.36 83.13 30.82 99.08 82.59 32.39 98.76 86.93 24.15
Operation 95.95 94.06 7.82 95.81 94.53 6.74 96.69 94.87 6.94
CrossValidation 95.40+0.23 93.14+0.03 9.09+0.20 95.27+0.29 93.30+0.03 8.6540.30 95.67+0.22 93.65+0.05 8.35+0.21
0.80 <n < 1.37 Reference 95.73 72.62 47.28 97.82 72.78 48.53 98.22 79.49 37.25
Operation 95.76 93.22 9.27 95.52 93.36 8.77 95.83 93.76 8.29
CrossValidation 93.20+0.58 88.88+0.20 15.344+0.75 | 93.2241.20 89.73+0.19 13.694+1.00 | 97.9441.02 93.72+0.52 10.3940.67
1.37 <n < 154 Reference 86.37 59.17 62.81 90.27 62.76 59.69 95.34 69.59 52.07
Operation 93.31 89.24 14.74 94.49 90.05 14.28 100.00 94.70 10.46
CrossValidation 94.74+0.39 90.80£0.05 13.064+0.36 | 94.9540.38 92.14+0.03 10.634+0.33 | 95.3440.61 92.89+0.07 9.5240.60
1.54 < n <237 Reference 94.38 69.91 50.86 96.69 73.74 46.08 98.09 81.55 33.46
Operation 94.81 90.91 12.91 95.20 92.20 10.75 96.17 93.02 10.09
CrossValidation 94.20+0.94 88.28+0.27 17.434+1.02 | 93.704+0.93 88.98+0.23 15.624+0.95 | 90.5241.89 87.05+0.43 16.3441.42
2.37 < n < 2.50 Reference 95.22 53.47 75.89 96.52 53.77 76.11 96.60 63.01 63.27
Operation 95.38 88.79 17.57 94.30 89.37 15.42 93.55 87.71 17.94
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Tabela B.2: Valores de Pp, Pr e SP para cada regiao do espaco de fase do NeuralRinger obtidos pelo método de validacao cruzada e
a comparacao dos melhores modelos selecionados por S P,,.x com a referéncia Loose, em verde destaca-se o SP.

kinematic region

3< Er|Gev] <7

7 < Er|[Gev] < 10

10 < E7[Gev] < 15

Det. Region Type Po[%] SP[%] Pr%] Po[%] SP[%] Pr%] Po[%] SP[%] Pr]
CrossValidation 96.09+0.21 94.00£0.03 8.07+0.20 96.06+£0.16 94.48+0.02 7.094+0.17 96.63+0.20 94.81+£0.02 7.00£0.19
0.00 < n < 0.80 Reference 97.79 84.01 28.72 99.04 84.08 29.66 99.03 86.46 25.26
Operation 95.95 94.06 7.82 95.81 94.53 6.74 96.69 94.87 6.94
CrossValidation 95.40+0.23 93.14+0.03 9.09+0.20 95.27+0.29 93.30+0.03 8.6540.30 95.67+0.22 93.65+0.05 8.35+0.21
0.80 <n < 1.37 Reference 97.65 63.92 62.54 98.60 65.56 60.63 98.57 74.04 46.94
Operation 95.76 93.22 9.27 95.52 93.36 8.77 95.83 93.76 8.29
CrossValidation 93.20+0.58 88.88+0.20 15.344+0.75 | 93.2241.20 89.73+0.19 13.694+1.00 | 97.9441.02 93.72+0.52 10.3940.67
1.37 <n < 154 Reference 87.78 56.15 68.27 91.18 59.42 65.41 95.57 65.57 58.69
Operation 93.31 89.24 14.74 94.49 90.05 14.28 100.00 94.70 10.46
CrossValidation 94.74+0.39 90.80£0.05 13.064+0.36 | 94.9540.38 92.14+0.03 10.634+0.33 | 95.3440.61 92.89+0.07 9.5240.60
1.54 < n <237 Reference 94.38 71.88 47.54 96.53 75.75 42.50 98.28 80.10 36.21
Operation 94.81 90.91 12.91 95.20 92.20 10.75 96.17 93.02 10.09
CrossValidation 94.20+0.94 88.28+0.27 17.434+1.02 | 93.704+0.93 88.98+0.23 15.624+0.95 | 90.5241.89 87.05+0.43 16.3441.42
2.37 < n < 2.50 Reference 94.85 59.24 67.81 96.52 59.96 67.71 97.28 59.68 68.53
Operation 95.38 88.79 17.57 94.30 89.37 15.42 93.55 87.71 17.94




Apendice C
Producao Cientifica

Neste apéndice, estao listados resumos apresentados em congressos e apre-

sentacoes realizadas junto ao grupo de Trigger do ATLAS.

C.1 Congressos

1. DE ARAUJO, M.V., SEIXAS, J.M., Begalli, M., ANDRADE FILHO, L.M.
“Neural Ringer para Trigger de Elétrons em Regiao de Baixa Energia”. In:
XXXIX Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos, 2018, Campos
do Jordao. Anais do XXXIX Encontro Nacional de Fisica de Particulas e
Campos, 2018.

O algoritmo Ringer atua no segundo nivel de Trigger do detector ATLAS e
visa explorar a geometria conica das formas do chuveiro de elétrons (sinal)
e jatos (background), usando as células do calorimetro para construir anéis
concéntricos de deposicao de energia em torno da célula de deposicao maxima
de energia. Este processo preserva a informacao lateral e longitudinal da forma
do chuveiro e a interpretacao da fisica, ao mesmo tempo em que reduz a
quantidade de informacao em relacao ao uso de todas as células de uma Regiao
de Interesse (ROI). A soma das energias das células no anel sobre a soma
das energias das células em todos os anéis forma um vetor de quantidades
discriminantes que pode ser apresentado ‘a etapa seguinte que realiza um teste
de hipoteses, determinando se o evento deve ser mantido para analise off-line
ou descartado. No caso do Ringer, um conjunto de redes neurais realiza esta
etapa, atuando em setores determinados pela posi¢ao no detector ou pela faixa
de energia transversa. Este trabalho concentra-se na aplicacao do algoritmo
Ringer para regioes de baixa energia (Er < 15 GeV ), assim como foi feito, de
maneira bem sucedida, para eventos com Er > 15 GeV e como uma proposta

alternativa ao método atual (Cut based). Para tal, sdo utilizados elétrons
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provenientes do decaimento J/¥ — ee para o treinamento do Ringer. A
contribuigdo dos elétrons produzidos pelo decaimento da J/¥ vem de duas
fontes: prompt production, quando a J/W¥ é produzida na colisao préton-préton
ou nos decaimentos radioativos, ou non-prompt production, quando J/¥ é
produzida no decaimento de um quark b. Este trabalho utiliza elétrons de
prompt production para o treinamento. A Rede Neural utilizada neste trabalho
possui uma camada escondida com neurdnios com funcao de ativagao do tipo
tangente hiperbdlica. A camada de saida é do tipo tangente hiperbdlica e
a funcdo objetivo é o erro médio quadrético (MSE). Para o treinamento da
Rede Neural, foi utilizado um processo de validacao cruzada com 10 Folds

estratificados. Resultados preliminares serao apresentados utilizando dados
de colisao do ATLAS de 2017.

. DE ARAUJO, M.V., PINTO, J.V.F., FREUND, W.S.,SEIXAS, J.M., Begalli,
M. “Trigger de Elétrons do ATLAS em Regiao de Baixa Energia Usando Re-
des Neurais”. In: Workshop RENAFAE 2018, 2018, Sao Paulo. Anais do
Workshop RENAFAE 2018, 2018.

O algoritmo NeuralRinger atua no segundo nivel de trigger do ATLAS e usa
as células do calorimetro eletromagnético e hadronico para construir anéis
concéntricos de deposicao de energia em torno da célula de deposicao maxima
de energia. Este processo preserva as informacgoes lateral e longitudinal da
forma do chuveiro e a sua interpretacao da fisica, ao mesmo tempo em que
reduz a quantidade de informacao, em relacao ao uso de todas as células de
uma Regido de Interesse (ROI). A soma das energias das células que formam
cada anel ¢ utilizada em um teste de hipéteses, determinando se o evento deve
ser descartado ou nao. No ATLAS, a decisao é tomada por uma combinagao
de redes neurais, atuando em setores determinados pela posicao no detector

ou pela faixa de energia transversa.

Este trabalho concentra-se na aplicacao do NeuralRinger para regioes de baixa
energia (E7 < 15GeV'), que é uma proposta alternativa ao método atual (Cut
based). Para tal, sdo utilizados elétrons provenientes do decaimento J/¥ — ee.
A contribuigao dos elétrons produzidos pelo decaimento da J/W¥ vem de duas
fontes: prompt production, quando a J/W¥ é produzida na colisao préton-préton
ou nos decaimentos radioativos, ou non-prompt production, quando J/W é pro-
duzida no decaimento de um quark b. Este trabalho utiliza elétrons de prompt
production para o treinamento do ensemble de redes neurais. Resultados pre-

liminares serao apresentados utilizando dados de colisao do ATLAS de 2017.

. PINTO, J.V.F., DE ARAUJO, M.V. “Intervencoes Baseadas em Calorimetria
Para o Sistema de Filtragem Online de Elétrons e Miions do ATLAS Durante a
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Run 2”. In: Workshop RENAFAE 2018, 2018, Sao Paulo. Anais do Workshop
RENAFAE 2018, 2018.

Durante a operacao da Run 2, o ATLAS previu a necessidade de uma grande
melhoria de seu trigger para a operacao no ano de 2017. Esse trabalho ird
descrever as intervencoes realizadas para a filtragem de elétrons e muons para
conter o aumento de eventos processados ao longo de sua cadeia de filtragem

e manter a eficiéncia de deteccao apesar do aumento de empilhamento.

A intervencao no trigger de elétron atuou no estagio inicial do HLT, realizado
apenas com informacao de calorimetria. A extracao da informacao do chuveiro
é realizada através de soma em anéis concéntricos de energia ao baricentro,
aproximado pela célula mais energética. Essa abordagem permite explorar o
desenvolvimento aproximadamente conico do chuveiro enquanto fornecer com-
pressao da informagao quando em relagao a representacao no nivel de células.
Para a tomada de decisao, emprega-se um ensemble de redes neurais especificos
por regioes de energia e posicao de incidéncia da particula, o que permite aliviar
distorcoes causadas por essas variaveis na representacao dos anéis, alimentados
as redes. No caso do trigger de muons, a interven¢ao atingiu o primeiro nivel
de filtragem, contando com uma implementacao de hardware especifico para a
fusao da informacao de calorimetria com os tracos obtidos no Espectrometro
de Muons. Para tomada de decisao, cortes em energia sao aplicados de forma

a eliminar falsos muons e reduzir, assim, o processamento no segundo nivel.

Os resultados mostram que a intervencao no trigger de elétrons operou com
eficiéncia praticamente inalterada em relacao ao método anterior, porém for-
neceu uma reducao de processamento em 25% na parcela dedicada a coleta de
elétrons e fotons, enquanto uma reducao de 200 ms para 100 ms na laténcia
da cadeia principal de menor energia para a coleta de elétrons. Para o pri-
meiro nivel de filtragem de muons a estratégia combinando as informacoes do
calorimetro e o espectrometro de mions obteve uma reducao no nivel de pro-
cessamento em 10% para a mesma eficiéncia de deteccao no final do sistema

de filtragem.

. FREUND, W.S., PINTO, J.V.F., DE ARAUJO, M.V., SEIXAS, J.M. “An
Ensemble of Neural Networks for Online Electron Filtering at the ATLAS Ex-
periment”. In: 19th International Workshop on Advanced Computing and
Analysis Techniques in Physics Research, 2019, Saas Fee. Anais do 19th In-
ternational Workshop on Advanced Computing and Analysis Techniques in
Physics Research. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/2667393.
Acesso em: 05 de Abril de 2019.
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The ATLAS experiment implemented an ensemble of neural networks (Neu-
ralRinger algorithm) dedicated to improve the performance of filtering events
containing electrons in the high-input rate online environment of the Large
Hadron Collider at CERN, Geneva. This algorithm has been used online to
select electrons with transverse energies above 15 GeV since 2017 and is exten-
ded to electrons with transverse energies below 15GeV in 2018. The ensemble
employs a concept of calorimetry rings. The training procedure and final struc-
ture of the ensemble are designed to keep flat detector response with respect

to particle energy and position.
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