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O ATLAS é um dos experimentos do LHC, o maior acelerador de particulas
do mundo, localizado no CERN. Colisoes sao produzidas pelo LHC a cada 25 ns
e atingiram 13 TeV de energia em 2018. Nesse ambiente de alta taxa de eventos
(cerca de 60 TB/s), um sistema de filtragem online (Trigger) é mandatorio para
selecionar quais eventos devem ser armazenados. O experimento ATLAS adotou o
algoritmo NeuralRinger na etapa rapida do segundo nivel do Trigger de elétrons a
partir de 2017. Este algoritmo compacta a informacao do sistema de calorimetria
através da construcao de anéis concéntricos ao redor da célula mais energética do
chuveiro. Estes anéis sao usados como entradas em uma ensemble de redes neurais
especialistas onde cada uma delas atua de acordo com a posicao da particula no
calorimetro e sua energia. Atualmente o Trigger de elétrons é projetado para operar
somente na regiao central do detector (n < 2,5), ndo contemplando a regidao Forward
(n > 2,5). Todavia muitos processos fisicos de interesse possuem elétrons em seus
estados finais que sao produzidos em angulos menores do que 10° em relagao ao feixe
de particulas e a selecao online destes elétrons auxiliaria no estudo de tais processos,
uma vez que isto reduziria a perda de eventos com fisica de interesse. Desta forma,
este trabalho busca estender a atuagao do NeuralRinger para regiao Forward do
calorimetro mediante a emulacao das caracteristicas dessa regiao e a partir de dados
da area mais externa coberta pelo Trigger. Modelos baseados em MLP e redes
neurais convolucionais foram treinados usando dados de colisao e seu desempenho
foi comparado com objetivo de avaliar a eficiéncia na deteccao de elétrons e se o

modelo profundo teria desempenho superior nesta etapa de filtragem.
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The ATLAS is one of the experiments at LHC, the world’s largest particle ac-
celerator, located at CERN. Collisions are produced by the LHC every 25 ns and
reached around 13 TeV of energy in 2018. In this high event rate environment
(about 60 TB/s), an online filtering system is mandatory to select which events
will be stored. The ATLAS experiment adopted the NeuralRinger algorithm in the
Fast step of the second level of the Electron Trigger in 2017. This algorithm com-
presses the calorimetry system information by building concentric rings around the
most energetic cell of shower. These rings are entries in an ensemble of expert neu-
ral networks where each of them acts according to the position in the calorimeter
and the particle energy. Currently, the online electron filtering system is developed
to operate only in the central region of the detector (n < 2.5), not including the
Forward region (n > 2.5). However, many physical processes of interest have high
pseudorapidity electrons in their final states produced at angles smaller than 10°
relative to the particle beam. The online selection of these electrons would help to
study these processes, as it reduces the loss of events with the physics of interest.
Therefore, this work investigates extending the performance of the NeuralRinger
to the Forward calorimeter region by emulating the characteristics of this region
from data of the outermost area covered by the Trigger. Models based on MLP and
convolutional neural networks were trained using collision data to compare their
efficiency in electron detection and check if a deep learning model would have a

superior performance in the filtering task.
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Capitulo 1

Introducao

O avango da tecnologia durante a Era da Informagao propiciou o crescimento
exponencial da quantidade de dados gerados e armazenados, oriundos das mais
diversas aplicacoes e areas de conhecimento. Este fenémeno, conhecido como Big
Data, ¢é caracterizado pela grande diversidade, volume e velocidade de produgao
da informacao, caracteristicas que tornam o processamento e gerenciamento destes
dados por software inconcebivel. Neste contexto, a procura por eventos raros torna-
se desafiadora e extremante limitante. Por consequéncia, a criagao de sistemas
de filtragem e a otimizacao dos processos de armazenamento da informacgao para
assegurar a confiabilidade e acessibilidade dos dados sao impreteriveis.

Por ventura, para algumas aplicagoes onde o aumento do ntimero de eventos ¢é
imprescindivel mediante a raridade do sinal de interesse, a eficiéncia da filtragem
deve ser alta e a tomada de decisao deve ser online assegurando a viabilidade do
armazenamento fisico da informacao. Neste tipo de sistema, a laténcia é muitas
vezes o fator impeditivo para a escolha de técnicas sofisticadas. Assim, um possivel
arranjo deste sistema seria o sequenciamento de niveis mais restritivos, em que os pri-
meiros segmentos (ou niveis) utilizam sensores de leitura e métodos de classificagao
rapida (online), enquanto nos ultimos niveis emprega-se plenamente a capacidade
de processamento e os eventos sao selecionados e armazenados para analise posterior
(offline). Em virtude disto, a versdo online pode ser desenvolvida a partir de uma
adaptacgao da técnica aplicada ao processamento offline para as condigoes de laténcia
e velocidade da selecao online.

Algumas técnicas utilizadas em problemas de identificacao e classificacao de even-
tos raros utilizam o conhecimento de areas como: Ciéncia de Dados; Aprendizado
de Maquinas e Inteligéncia Computacional. O éxito do emprego de modelos en-
volvendo, simultaneamente ou nao, estas areas de conhecimento é perceptivel pela
abundancia de estudos e aplicagoes nas mais diversas areas do conhecimento, como
exemplo: a busca por eventos de interesse na triagem de pacientes com suspeita de

patologias; procura por falhas ou predi¢ao de anomalias em equipamentos, dutos ou



construcgoes civis; deteccao de objetos por sistema de sonar passivo; identificacao de

particulas em experimentos de Fisica de Altas Energias.

1.1 Motivacao

Na area de Fisica de Altas Energias, aceleradores e detectores gigantescos sao
utilizados para estudar particulas subatémicas e raios cosmicos. Aceleradores como
o LHC, (Large Hadron Collider) 1] situado no CERN (Centre Européene pour la
Recheérche Nucleaire) localizado em Genebra, Suica, atualmente o maior colisionador
de particulas do mundo, geram milhares de colisoes por segundo em busca de eventos
raros que permitirao a compreensao sobre as particulas elementares que constituem
0 universo e como sao regidas as suas interagoes.

Em 2012, no LHC, foi observado uma nova particula bosénica com massa em
torno de 125 GeV/c? com caracteristicas compativeis com o modelo teérico proposto,
muitos anos antes por Peter Higgs e Robert Brout para o Boson de Higgs [2-4]. Esta
observagao foi confirmada pelos experimentos ATLAS (A Toroidal LHC Apparatus)
[5] e CMS (Compact Muon Sollenoid) [6] concomitantemente através de medidas
independentes. Tal resultado proporcionou a estes cientistas o prémio Nobel de
fisica em 2013.

Para que os detectores sejam capazes de coletar dados provenientes de eventos
extremamente raros como o Boson de Higgs, com nimero de amostras suficiente
para caracterizar esta assinatura mediante milhares de eventos oriundos de outros
decaimentos e interagoes, que podem ter assinaturas semelhantes e que constituem
uma enorme massa de ruido, o LHC concentra feixes de prétons que sao acelera-
dos a altas energias e geram colisoes da ordem de 13 TeV de energia de centro de
massa, a cada 25 ns. No experimento ATLAS, o armazenamento total dos eventos
na alta taxa (40 MHz) demandaria uma banda de 60 TB/s, o que é inconcebivel,
além de que seriam necessarios anos para completar a coleta dos dados que seria
majoritariamente composta por eventos de fisica ordinaria. Desta forma, é indubi-
tavel a necessidade de um sistema de filtragem online que remova eventos de ruido
e selecione os dados de interesse (normalmente eventos com pouca probabilidade
de ocorréncia) com objetivo de atingir uma taxa factivel para o armazenamento e
posterior analise offline.

O ATLAS |7, 8] possui um sistema de filtragem online, chamado Trigger [9], com
objetivo de alcancar o tempo médio de decisao (laténcia) necessaria para operar
com a taxa de eventos produzida pelo LHC. O Trigger do ATLAS é dividido em
dois niveis de processamento sequenciais. O Primeiro Nivel de Filtragem (L1) opera
em hardware e reduz o fluxo de eventos para 100 kHz e opera com laténcia inferior
a 2,5 us. O Segundo Nivel de Filtragem, denominado Alto Nivel de Trigger (HLT),



é baseado em software e é dividido em duas etapas: rapida e precisa. Este nivel
obteve uma taxa média de saida igual a 1 kHz durante o periodo de 2015 a 2018
[10].

No ATLAS, o processamento offline é utilizado como referéncia para a tomada
de dados, desta forma o HLT é implementado a partir de uma adaptacao do modelo
offline. Esta técnica garante a conformidade entre a tomada de decisao pelo sistema
online e a referéncia. Todavia, é necessério utilizar técnicas para avaliar o impacto
da tomada de decisao online nas amostras, isto pode ser avaliado a partir de analises
fisicas realizadas durante o processamento offline.

O Trigger do ATLAS opera a partir de técnicas de reconhecimento de padroes
para a identificacao de sinais de interesse, dentre eles particulas como os elétrons que
foram fundamentais para a observagao do Boson de Higgs, além de serem importan-
tes pois constituem o produto de uma série de outros decaimentos e processos raros
que devem ser estudados pelos fisicos para ajudar a compreender modelos tedricos
como por exemplo o Modelo Padrao de Particulas Elementares (MP) e teorias além
do Modelo Padrao, como a teoria da Supersimetria [11-15].

As assinaturas dos elétrons no ATLAS sao oriundas do detector de tragos e do
sistema de calorimetria [16, 17]. Os calorimetros sao compostos por mais de 200 mil
canais com baixa laténcia de leitura e sao responsaveis por absorver e mensurar a
energia das particulas [18]|. A interagao das particulas com o material ativo do calo-
rimetro produz uma cascata de particulas cujo formato é fundamental pois auxilia
na identificacao da particula incidente e é basilar para o sistema de filtragem online.

O detector de tragos mede a trajetoria e o momento das particulas [19, 20]. Os
sinais medidos por estes detectores estao submetidos a distor¢oes devido a localiza-
¢ao da interagao ou incidéncia no detector, a energia da particula e o empilhamento
de sinais ocasionado pela alta luminosidade do LHC.

O aumento da luminosidade! e a consequente elevacio da taxa de colisdes no
LHC, com objetivo de aumentar a estatistica de eventos raros, tem amplificado
o empilhamento dos sinais devido a elevacao da ocupacao do detector. Este fato
assegura a necessidade da utilizacao de algoritmos rapidos e com alta capacidade
discriminante no inicio da cadeia de filtragem de elétrons. Como os calorimetros
possuem flutuacoes na uniformidade dos canais de leitura e as assinaturas oriundas
dos processos fisicos sao dependentes da energia, uma solucao vidvel para manter
a alta detecgao com uma baixa taxa de falsos positivos é o desenvolvimento de
modelos especificos para determinadas regides de energia e posicao. Mediante isto,

a construcao de um ensemble de modelos dedicados a posigao no calorimetro e a

!Na Fisica de Particulas Elementares a luminosidade (£) é definida pela multiplicacao do inverso
da sec@o de choque (o) de producdo dos eventos pelo nimero de eventos (N) em fungdo do tempo
(t). Matematicamente: £ = — %+



energia transversa da particula é um artificio para contornar as nao-linearidades do
detector durante a sele¢ao online.

Nesse cenario, o ATLAS adotou uma nova estratégia para a etapa réapida do
sistema de filtragem online de elétrons baseada em informagao de calorimetria e
que atua através da compactacao da informacao e conhecimento especialista, este
algoritmo é chamado de NeuralRinger [21-23]

O NeuralRinger foi proposto no inicio da década de 1990, numa colaboracao
desenvolvida no Instituto Alberto Luiz Coimbra de Poés-graduacao e Pesquisa de
Engenharia (COPPE/UFRJ) [24]. O método, adotado pelo ATLAS a partir de
20172, compacta a informacao de calorimetria e a utiliza como entrada em um
ensemble de modelos neurais especialistas do tipo MLP(Multi-Layer Perceptron).
Este modelo foi adotado pelo ATLAS para a etapa rapida do HLT para energia
transversa (Fr) acima de 15 GeV e para regiao central do detector que abrange
In| < 2,5. Para regides com |n| > 2,5, ainda ndo existe Trigger, nem nenhum
sistema de selecao para elétrons online. Desta maneira, a identificacao de elétrons
nesta regiao do calorimetro é realizada apenas através do processamento offline.
A extensao do NeuralRinger para a regiao mais externa do detector é instigante,
uma vez que a identificacao 6tima de elétrons para regioes de alta pseudorapidez
do detector propiciam a expansao do espago de fase para a realizagao de medidas e
pesquisa sobre processos como: Drell-Yan; QCD (difrativo e espalhamento eléstico,
dinamica de low-z partons, Monte Carlo para raios cosmicos); processos eletrofracos
em v7; interacao e fisica de Higgs (vector-boson-fusion e produgao exclusivamente

central), tais medidas auxiliam na comprovacao de teorias como o MP [25].

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é construir a filtragem online de alto nivel na sua etapa
inicial de processamento com base na calorimetria para a regiao forward (|n| > 2,5)
mediante a emulagao das condigoes desta regiao a partir de dados da parte mais
externa do barril do sistema de calorimetros do ATLAS (2,37 < |n| < 2,47). O
objetivo desta emulagao é realizar uma reducao sintética de granularidade, uma vez
que nao existe reconstrugao online na regiao Forward. Além disto, este trabalho

também avaliou o desempenho de modelos MLP e CNN 2 para tomada de decisao

2 A proposta original do algoritmo NeuralRinger nio era baseada em um ensemble de modelos,
mas sim em um modelo tnico para todo o espaco de fase. O método utilizando um ensemble de
modelos especialista para cada regido de Et e n foi criado em 2016 e comegou a operar no ATLAS
em 2017.

3 Atualmente o NeuralRinger opera com um ensemble de modelos MLP na regido central do
calorimetro, isto propiciou o estudo da performance deste modelo para as condigoes da regiao
Forward. A implementagao do modelo profundo foi motivada pelo desenvolvimento deste tipo de
rede neural para a regiao central do calorimetro [26] e para identifica¢do de particulas offline [27],



online na particao mais externa do barril de modo a emular o comportamento destes
modelos para futuras aplicagoes no desenvolvimento de um Trigger para o setor de

alta pseudorapidez do experimento ATLAS.

1.3 Organizacao da dissertacao

Este documento foi dividido por capitulos da seguinte forma: O Capitulo 2 in-
troduz os conhecimentos sobre fisica de altas energias, aceleradores e detectores de
particulas que sao necessarios para a compreensao deste trabalho. O Capitulo 3
apresenta o experimento ATLAS e detalha seus subsistemas e detectores que sao
utilizados para coleta dos dados empregados nesta dissertacao. O Capitulo 4 apre-
senta o sistema de filtragem online de elétrons do ATLAS e as estratégias empregas
na identificacao de elétrons na regiao Forward. O Capitulo 5 descreve o método
proposto nesta dissertagao. O Capitulo 6 apresenta os resultados encontrados e, por

fim, o Capitulo 7 expressa as conclusoes e as perspectivas futuras de pesquisa.

ambos com resultados estimulantes.



Capitulo 2

A fisica experimental e de altas

energias e o LHC

O estudo da fisica de particulas foi fundamento a partir do trabalho publicado
em 1935 por Yukawa [28]. A partir desta publicagdo as experiéncias com raios
cosmicos ! foram impulsionadas e surgiram colaboracoes internacionais para estudo
dos mesmos, especialmente com técnicas de emulsoes expostas a grandes altitudes.
Posteriormente, com a descoberta do pion por Lattes, Occhialini e Powell [29] teve
inicio, na década de 1950, a construgao de grandes aceleradores de particulas como
o Cosmotron em Brookhaven National Laboratory (BNL), SLAC em Stanford e o
Fermi National Accelerator Laboratory (Fermilab) nos Estados Unidos, Desy na
Alemanha, Dubna e Serpukhov na Uniao Soviética e o CERN na Suica |11, 15].

O CERN foi criado em 1953 para estudo de fisica nuclear e de altas energias.
O Synchro-Cyclotron (SC) foi o primeiro acelerador do CERN e sua construgao foi
iniciada em 1954 mas o programa experimental teve inicio em 1958. Anos depois
com o desenvolvimento do complexo de aceleradores do CERN, o SC torna-se uma
das primeiras etapas de aceleradores, fornecendo e injetando particulas diretamente
em aceleradores maiores. O LHC, atualmente o maior acelerador de particulas do
mundo, estreiou o seu programa a partir de 2008, sendo uma das tiltimas adi¢coes ao

complexo de aceleradores do CERN.

2.1 As particulas elementares e o Modelo Padrao

O MP descreve as particulas elementares, suas interagoes e trés das quatro for-
cas fundamentais da natureza: a forte, a fraca e a eletromagnética. Este modelo

categoriza as particulas em dois grupos principais: os férmions e o bosons [12, 13, 30].

1Os raios cosmicos sdo compostos por particulas altamente energéticas provenientes do cosmos
que atingem a atmosfera terrestre e interagem com os ntcleos dos gases que a compoem gerando
chuveiros de particulas.
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Figura 2.1: Modelo Padrao de Particulas Elementares. Extraido de [28]

Os férmions sdo particulas que obedecem & estatistica de Fermi-Dirac 2. Este
grupo é composto por quarks e léptons. Os léptons, por sua vez, sao particulas
de spin semi-inteiro (h/2, 3h/2, 5h/2, etc), supostamente sem estrutura interna e
que podem ser detectados isoladamente. Existem seis tipos diferentes de 1éptons e
seis anti-léptons, estando eles distribuidos em trés geragoes ou familias. Os quarks
formam os hadrons que podem ser subdivididos em barions e mésons. Os bérions
sao formados por trés quarks e os mésons sao formados por um par quark-antiquark,
nao sendo necessariamente o antiquark a antiparticula do quark que forma o par.
Os quarks nao sao detectados em estado isolado, sendo medidos apenas em estados
ligados, como os citados. Existem seis “sabores” de quarks e seis “sabores” de an-
tiquarks e estes sao classificados em trés familias (geragdes), como ilustra a Figura
2.1.

Os bodsons sao particulas de spin inteiro que obedecem a estatistica de Bose-
Einstein. As interagoes fundamentais sao mediadas por bdsons. O féton é o me-
diador da interagao eletromagnética, o graviton (supostamente) é o mediador da
interagao gravitacional (ainda nao foi detectado experimentalmente), o W e o Z os
mediadores da forca fraca e o gliion é o mediador da forca forte. Este possui carga de

cor assim como os quarks e nao deve ser observado em estado de particula isolada.

2A estatistica que uma particula obedece estd associada com a simetria da funcdo de onda que
descreve um par de particulas iguais, se porventura existe a troca entre tais particulas. A funcao
de onda que descreve dois bdsons idénticos deve ser simétrica com relagao a troca de tais particulas
e a que descreve dois férmions deve ser antissimétrica [12, 15]



2.1.1 Interacao das particulas com a matéria

A deteccao de uma particula é feita mediante a interacao desta com um meio
material. As intera¢oes dependem da natureza da particula incidente e de suas ca-
racteristicas fisicas, como por exemplo massa, energia, momento, carga, etc e das
propriedades do meio tais como nimero atomico, massa e até mesmo a estrutura
molecular. A compreensao dos processos de interagao com matéria e das probabili-
dades de decaimento das particulas sao fundamentais para a construcao de aparatos
capazes de detectar e identificar novas particulas com precisao e confirmar teorias
fisicas sobre a origem e a composicao da matéria.

Nos grandes experimentos de fisica de particulas, como no ATLAS, o processo
para deteccao é realizado através da interagao da particula com o material que com-
poe o detector. Esta interagao gera sinais que sao tratados e manipulados para obter
as propriedades da particula incidente. Usualmente os experimentos possuem vérios
detectores com o objetivo de garantir precisao e devido sobretudo a complexidade
da obtengao de informacgoes para identificacao das particulas por um tnico detec-
tor como por exemplo: medidas de momento e energia, carga, posicao no detector,
posicao dos vértices de interagao, dentre outras variaveis.

Para lidar com isto o ATLAS possui um conglomerado de subsistemas formado
pelo detector interno, o sistema de calorimetria e o detector de muons (o capitulo 3
apresenta os subsistemas do ATLAS com detalhes).

A interacao das particulas com a matéria do calorimetro gera uma cadeia de
eventos decorrendo da multiplicagao do ntmero de particulas até sua extenuagao,
este processo é chamado de chuveiro de particulas. Existem duas possibilidades para
o desenvolvimento do chuveiro. Se a particula em questao for um elétron ou féton,
o desenvolvimento é dado por uma cadeia de producao agregando, em sua maioria,
elétrons e fotons, ou seja, léptons. No outro caso, particulas hadronicas (hadrons)
podem decair tanto em outras particulas hadronicas quanto em léptons.

No ATLAS os calorimetros dedicam-se a deteccao dos processos de desenvolvi-
mento do chuveiros. O ECAL ¢é destinado a detecgao de chuveiros oriundos, sobre-
tudo, de interagoes eletromagnéticas; o HCAL é responsavel pela medida da energia
e o HAD pela contencao dos chuveiros oriundos da interagao forte, a Figura 2.2
ilustra a interagao das particulas nos detectores do experimento ATLAS. No caso
dos neutrinos, o desafio para sua deteccao resulta da minima secao de choque de
interacao com os niicleos do material por via da interacao fraca, tnico meio de
interagao possivel para essa particula. Por isso, a estratégia para deteccao de neu-
trinos é sempre indireta. Nesse caso, assume-se que toda energia faltante é dada por
neutrinos ao aplicar o conceito de conservacao do momento transverso e, para isso,

propriedade de hermeticidade do detector é necessaria para as demais particulas, ou



seja, ampla cobertura em 7 do detector, e consequentemente dos calorimetros. No
ATLAS isto é feito a partir do FCAL.

Figura 2.2: Interacao das particulas com os detectores do experimento ATLAS.
Extraido de [31]

2.1.2 Fisica de interesse nas regioes de alta pseudorapidez do

detector

O LHC, na Run 3, ird colidir protons com energia de centro de massa em torno
de 14 TeV [32], inaugurando um espago de fase sem precedentes para a produgao
de particulas que abrangem An = 20 unidades de pseudorapidez. Muitos processos
de dispersao interessantes (a maioria mediados por interagoes sem cor ® possuem
particulas emitidas em angulos muito pequenos em relacao a linha do feixe. Esses
processos sao identificados por particulas Forward (jatos, protons, léptons, fons) nos
estados finais [25].

Dois dos principais mecanismos da producao de Higgs estao relacionados dire-
tamente com a emissao de particulas com alta pseudorapidez sao eles a producao
da fusdo de bosons vetoriais (VBF) e o canal exclusivamente central onde o Higgs ¢
produzido a partir da fusdo de glions. [33]

Muitos aspectos da fisica da interacao forte também podem ser estudados com os

detectores Forward, tais como processos difrativos suaves (soft diffrative processes),

3cor & um namero quantico associado aos quarks.



secao de choque eléstica p-p, se¢ao de choque de difracao de regime duro, fisica de
low-z QCD, saturacao de glions, evolu¢ao da cromodindmica quéantica (QCD) nao
linear, multi-parton scattering, processos de Drell-Yan [34], entre outros processos
[33]. De forma similar os processos de eletrodinamica quantica (QED) como vy —
[Tl e o estudo de acoplamentos andmalos de bésons de gauge também possuem
producao proxima da linha do feixe.

Ainda assim, o sistema de filtragem online de elétrons é projetado para operar
somente na regiao central do detector (n < 2,5), ndo contemplando, portanto, a
regiao Forward. Todavia muitos dos processos citados possuem elétrons de alta
pseudorapidez em seus estados finais e a selegao online de elétrons para esta regiao
auxiliaria no estudo destes processos uma vez que isto reduziria a perda de eventos

com a fisica de interesse.

2.2 Large Hadron Collider (LHC)

No CERN sao utilizados os maiores e mais complexos instrumentos cientificos
para criar as condi¢oes necessarias na deteccao e estudo dos constituintes bésicos
da matéria e da antimatéria, com objetivo de possibilitar a confirmacao de teorias
fundamentais da fisica de particulas. Para gerar essas condicoes, o CERN opera
um conjunto de aceleradores de particulas, entre os quais o maior acelerador de
particulas do mundo, o LHC.

O LHC acelera 2 feixes de particulas a altas energias que colidem em quatro
pontos dentro do acelerador onde estao instalados detectores de particulas para
registar os resultados destas colisoes. O LHC possui 27 km de circunferéncia e 7 m
de diametro e esta situado a 100 m abaixo da superficie [1].

O LHC colide feixe de protons com energia de centro de massa equivalente até
13 TeV, bem como feixes de ions pesados (Pb) com energia de 2,76 TeV por nucleon
(cerca de 575 TeV por fon) [35]. Essas intera¢oes ocorrem em quatro pontos ao
redor do LHC, onde estao localizados os principais experimentos. Sao eles: A Large
Ion Collider Experiment (ALICE), criado com objetivo de estudar a fisica de fons
pesados, Large Hadron Collider beauty experiment (LHCD) especializado na fisica
do quark b, Compact Muon Solenoid (CMS) e o ATLAS.

2.3 Inteligéncia computacional em fisica de altas

energias

O interesse pela Aprendizagem de Maquina (Machine Learning) explodiu na ul-

tima década. Com desenvolvimento tecnologico acelerado, é notoéria a interagao cada
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vez maior das aplicagdes de computador com seres humanos. Software de detecgao
de spam, sistemas de recomendacao, marcacao em fotos de redes sociais, assisten-
tes pessoais ativados por voz, carros autonomos, smartphones com reconhecimento
facial, entre outras. Fundamentalmente, a utilizacao de algoritmos para extrair in-
formagoes de um montante crescente de dados provenientes destas aplicacoes se faz
necessario. As Redes Neurais Artificiais tém sido amplamente utilizadas neste con-
texto e modelos como MLPs e CNNs sao exemplos citados com frequéncia cada vez
maior pela obtencao de resultados satisfatorios para problemas de classificacao e es-
timacao. Encontram-se aplica¢oes contendo Aprendizado de Méquinas em Fisica de
Altas Energias principalmente nos canais de busca fisica ou na discriminagao de es-
tados finais de uma série de particulas. As principais técnicas aplicadas sao Boosted
Decision Tree (BDT), Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Rede Bayesiana
[36-39].

Especificamente para identificacao de elétrons, as primeiras propostas com apli-
cagao de redes neurais envolveram: a aplicacao na anélise fisica e proposta para
atuagao na filtragem online de elétrons no dy [40]; exercicio considerando a separa-
gao elétron-foton em dados do experimento E734 [41] dedicado a medigao de espa-
lhamento elastico do neutrino do elétron. Os resultados mostram superioridade de
eficiéncia de selecao com MLP em relagao as referéncias em todos os casos abordados.

O Experimento (H1) [42] desenvolveu redes neurais [43-45| para a filtragem
online em objetos fisicos de interesse do experimento. A implementacao foi realizada
em hardware para a atuagao no segundo nivel de filtragem com 20 us de laténcia.
O sistema operou em paralelo desde o inicio do experimento com outra decisao
baseada em cortes lineares, complementando-a e possibilitando coletar estatistica
para processos de dificil analise, onde é citado o caso de processos de produgao de
mésons.

No ATLAS, em especial na identificacao de elétrons, a partir de 2017, uma es-
tratégia para filtragem online de elétrons baseado um ensemble de redes neurais
artificiais foi adotado mediante o emprego do algoritmo NeuralRinger para a regiao
central do detector e energias transversas acima de 15 GeV. A adogao desta técnica
permitiu a redugao significativa da taxa de falsos positivos (Pr), enquanto a detec-
¢ao (Pp) foi mantida em comparagao ao método anterior que baseava-se em cortes
lineares em variaveis fisicas extremamente discriminantes (Cut-Based) |21, 22, 26|.

O ATLAS também realizou estudos utilizando um modelo neural profundo
(DNN) na identifica¢do offline. O modelo proposto em [27] contém 10 camadas
escondidas (cada uma com 256 neurdnios) e uma camada de saida com apenas um
neurénio. Os resultados para classificacao que foram apresentados demostraram
grande superioridade em relagao a estratégia de selecao offline atualmente utilizada

[46] (maxima verossimilhanga). Recentemente, uma versao simplificada, com menos
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camadas, do DNN foi proposta para atuar no ultimo estigio de selecao de elétrons

no online. Todavia, essa proposta ainda encontra-se em desenvolvimento.
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Capitulo 3

O Experimento ATLAS

A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS),[47] ilustrado na Figura 3.1, é um expe-
rimento de propodsito geral, ou seja, foi construido para estudar e medir a maior
variedade possivel de sinais, isto permite que novos processos ou particulas fisicas
possam ser detectados e suas propriedades medidas.

O ATLAS tem 44 m de comprimento, 25 m de altura e pesa em torno de 7000
T. Ele possui formato cilindrico e é formado por um conjunto de sub-sistemas, cada
um com caracteristicas e finalidades proprias. Os principais sao: o detector interno
(inner detector), o sistema de calorimetria e o sistema de muons.

A colaboracgao internacional ATLAS envolve mais de 3000 pesquisadores de

mais de 174 instituigoes e laboratorios de 38 paises. Esses ntmeros incluem a
COPPE/UFRJ, Instituto de Fisica da UFRJ e o Instituto de Fisica da UER.J.

25m

Semiconductor fracker

Figura 3.1: Experimento ATLAS. Extraido de [48]
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3.1 Sistema de Coordenadas do ATLAS

O ATLAS utiliza um sistema de coordenadas cilindricas baseada em duas va-
riaveis: 1 e ¢ (Figura 3.2).0 angulo ¢ é definido como o angulo radial, ou seja é
formado pela projecao da trajetéria da particula no plano perpendicular ao eixo
formado pelo feixe de particulas no ponto de colisao. A pseudorapidez 7 permite
mapear qualquer ponto no espago do detector e é dada pela Equagao (3.1). O angulo

formado entre a direcao do feixe e a trajetéria da particula é chamado 6.
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Figura 3.2: Sistema de coordenadas do experimento ATLAS. Extraido de [49]

3.2 Detector Interno

O Detector Interno (ID) [19, 20| (Figura 3.3) é composto por um conjunto de
detectores de alta precisao posicionados em torno do eixo de colisao: o Detector de
Pixel [50], o Detector de Rastreamento por Semicondutores (SCT) [51] e o Detector
de Rastreamento por Transigao de Radiagao (TRT) [52]. O ID foi desenvolvido
com o proposito de rastrear a trajetoria das particulas eletricamente carregadas,
medir a sua carga, o momento e os vértices primario e secundario que correspondem
respectivamente ao ponto de interagao p-p e o ponto de decaimento de uma particula
gerada ap0Os a interacao primaéaria. Este detector possui cobertura simétrica em ¢
para |n| < 2,5, esta limitagao esta relacionada a regido com nivel de incidéncia de
radiagao toleravel pelo equipamento.
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Figura 3.3: Detector Interno do experimento ATLAS. Extraido de [53]

3.2.1 O Detector de Pixel

O Detector de Pixel é constituido por uma estrutura de pixels de silicio e foi
projetado para fornecer trés pontos de alta precisao. O sistema possui trés barris a
uma distancia radial média de aproximadamente 5 cm, 10 cm e 13 cm, as trés tampas,
por sua vez, estao posicionadas em cada um dos lados com distancia radial de 11 e 20
cm. A camada mais interna deste detector esta localizada o mais proximo possivel
do ponto de interagao com objetivo de fornecer a resolucao ideal do parametro de
impacto. O Detector de pixel fornece a informacao de rastreamento critica para o
reconhecimento de padrao préximo ao ponto de colisao e é responsavel, em grande

parte, pela identificacao de vértices secundéarios.

3.2.2 SCT

O SCT é composto por quatro camadas duplas de microfibras de silicone. Cada
componente possui em torno de 768 canais de leitura com 80 pum de afastamento. As
tampas possuem construgao semelhante mas utilizam tiras cilindricas para formar
um conjunto radialmente alinhado e com cerca de 6,3 M de canais que permitem

distinguir tracos separados a uma distancia de 200 pm.

3.2.3 TRT

O TRT possui fibras preenchidas com um material que emite radiacao de tran-
sicao quando uma particula o atravessa. A reacao gerada pela particula carregada

ao passar pela fibra preenchida permite a leitura dos dados do trago nesta regiao.
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O barril contém cerca de 50 mil canais, divididos ao meio para reduzir a ocupacao
e sua leitura em cada ponta. A tampa contém 300 sensores radiais, com a leitura
na ponta externa. As medigoes realizadas pelos canais sao em formas de impulsos e

dao uma resolugao espacial de 170 pym por canudo.

3.3 Sistema de Calorimetria

Tile extended barrel

LAr hadronic
end-cap (HEC)

LAr electromagnetic

Lar electromagnetic =
barrel

Figura 3.4: Sistema de calorimetria do experimento ATLAS. Extraido de [53]

O sistema de calorimetria do ATLAS [7, 8, 16] ¢ constituido por calorimetros
de amostragem com simetria em relacao ao angulo azimutal ¢ e formados por cé-
lulas com geometria aproximadamente retangular no plano n x ¢. Os calorimetros
do ATLAS sao subdivididos em duas partes principais, a parte eletromagnética é
composta pelo calorimetro de Argoénio Liquido (LAr) [17] e a parte hadrénica pelo
Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal) e pelas tampas (HEC). Para fornecer
hermeticidade e cobrir a regiao mais proxima do feixe o ATLAS utiliza um calori-
metro com granularidade menor, o FCAL. Na regiao com pseudorapidez |n| < 1,8,
situado antes dos calorimetros, esta o Pré-Amostrador (PS) que é formado por uma
camada fina de LAr e com auséncia de meio passivo, por este motivo nao caracteriza
um calorimetro. A funcao do PS é absorver as particulas que provém de chuveiros
formados antes dos calorimetros.

A Tabela 3.1 apresenta o ntimero de canais de leitura, a segmentagao e a gra-
nularidade utilizada em cada se¢ao do sistema de calorimetria. A granularidade é
reduzida para as camadas mais externas ja que estas possuem células maiores e isto

afeta a precisao da medida de energia.
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Pré-amostrador (PS) Barril Tampa
Cobertura In| < 1,52 1,6<|n < 1,8
Segmentagao Longitudinal 1 camada 1 camada
Granularidade (An x A¢) 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 < |n] < 2,5
2 camadas 1,375 < |n| < 1,5
2 camadas 2,5 < |n| < 3,2
Granularidade (An x A¢)
Camada 1 0,003 x 0,1 0.025 x 0.1 1,375 < |n| < 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 (Tile- Barril Barril estendido
Cal)
Cobertura In] < 1,0 0,8 < n| <1,7
Segmentacao Longitudinal 3 camadas 3 camadas
Granularidade (An x A¢)
Camadas 1, e 2 0,1x0,1 0,1x0,1
Camada 3 0,2x0,1 0,2x0,1
Canais de Leitura 5760 4092 (ambos os lados)
Had. Argonio Liquido (HEC) Tampa
Cobertura 1,5 < |n| < 3,2
Segmentagao Longitudinal 4 camadas
Granularidade (An x A¢) 0,1x0,1 1,6 <|n| < 2,5
0,2x0,2 2,5 < |n| < 3,2
Canais de Leitura 5632 (ambos os lados)
Calorimetro Dianteiro (FCal) Dianteiro
Cobertura 3,1<n| <4,9
Segmentagao Longitudinal 3 camadas
Granularidade (An x Ag¢) ~0,2x0,2

Canais de Leitura

1762 (ambos os lados)

Tabela 3.1: Regiao de cobertura em 7, granularidade e ntimero de canais de leitura
das camadas dos calorimetros. Adaptado de [54].
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3.3.1 Calorimetro Eletromagnético

O Calorimetro Eletromagnético do ATLAS divide-se em duas partes: a regiao
central (também chamada de barril) que abrange |n| < 1,475 ¢ as tampas que co-
brem 1,375 < |n| < 3,2. O ECAL utiliza argonio liquido como material ativo,
eletrodos de cobre como material absorvedor e placas de chumbo como meio pas-
sivo. A estrutura deste calorimetro lembra o formato de um acordeao, este formato
garante uma cobertura natural e sem fissuras para ¢ e possibilita a leitura rapida
dos sinais originados a partir de eletrodos localizados na parte frontal e traseira. En-
tretanto, devido a complexidade da estrutura, a granularidade na regiao das tampas
¢ menor em relagao a ¢, uma vez que a proporcao das ondas do acordeao cresce
proporcionalmente ao raio. Esta estrutura possibilita a segmentagao do calorimetro
a partir de camadas com diferentes granularidades. Ao todo o ECAL possui trés

camadas.

e A primeira camada do ECAL (E)

A primeira camada do ECAL também é chamada de camada de tiras, em inglés
strips, tendo em vista que é composta por tiras finas com alta granularidade
em 7). A alta precisao permite uma boa leitura da posi¢ao das particulas, o que
¢ fundamental para a identificacao de fotons, visto que estes nao sao medidos

no detector interno.

e A segunda camada do ECAL (E,)

A segunda camada, ou camada central, é seccionada transversalmente em tor-
res quadradas de (An x A¢) ~ (0,025 x 0,025). Esta camada permite a 6tima
contencao do perfil do chuveiro eletromagnético para a medi¢cao de energia e

é responsavel pela maior parte de sua absorcao.

e A terceira camada do ECAL (Ej3)

A camada FEj3, ou camada traseira, é a ultima camada do ECAL e contribui
para a classificacdo elétron-jato para chuveiros com energias mais altas. A
granularidade nesta regiao ¢ idéntica a da camada central para ¢ mas é duas
vezes menos precisa em rela¢ao a 1. Na a regiao das tampas (2,5 < |n| < 3,2)

existem apenas duas camadas com granularidade de (An x A¢) = (0,1x0,1).

3.3.2 Calorimetro Hadroénico

Ao redor do ECAL, encontra-se o calorimetro hadroénico (HCAL). O calorimetro
hadronico do ATLAS é subdividido em duas partes: o barril, chamado de TileCal e
as tampas (HEC).
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Figura 3.5: Esbogo das camadas do barril do LAr para |n| = 0. Extraido de [16]

O TileCal é composto por telhas de cintiladores de plastico que atuam como
material ativo e aco como material passivo. A regiao central do detector é segmen-
tada longitudinalmente com objetivo de melhorar a resolucao de energia e melhorar
a identificacao das particulas através da calibracao realizada pela ponderacao do
deposito em cada uma das camadas. O TileCal possui trés camadas, a camada HO,
a H1 e a H2.

As tampas do calorimetro hadroénico utilizam LAr como meio ativo e cobre como
elemento passivo. Cada HEC é composto por duas tampas e cada uma delas pos-
sui 32 modulos idénticos. A primeira tampa é formada por 24 chapas de cobre e
a segunda por 16 e estao separadas por uma fissura de 8,5 mm onde localiza-se o
argonio liquido e trés eletrodos. As tampas possuem 4 camadas, sendo as duas cen-

trais agrupadas em uma tnica camada para manter a uniformidade e a segmentagao
longitudinal do HCAL.

3.3.3 FCAL

O FCAL (Figura 3.6)[33, 55] estéa localizado proximo do feixe com objetivo de
cobrir particulas com alto momento transverso oriundas das colisoes proton-proton
no ATLAS. A estrutura utilizada no FCAL foi desenvolvida especificamente para

ambientes com alta taxa com objetivo de fornecer hermeticidade para medida de
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energia transversa e também para identificacao de jatos e particulas na regiao dian-
teira. O FCAL utiliza LAr como meio amostrador e é subdividido em trés camadas.
A primeira camada (F1CAL) utiliza uma matriz de cobre contendo buracos distri-
buidos igualmente como material absorvedor. Estruturas de hastes coaxiais e tubos
de cobre sao colocados neste buracos e separados por fibras de plastico resistente
a radiacao, como ilustra a Figura 3.7. A matriz e o tubo sao o material passivo
enquanto os espagos entre o tubo e as hastes com aproximadamente 269 pm sao
preenchidos com Lar que constitui o meio de amostragem. O efeito capacitivo é
criado visto que as hastes estdao sujeitas a alta tensao e o tubo esta aterrado. A

primeira camada possui em torno de 2016 canais e 24520 eletrodos.

FCal1 FCal2 FCal3 Plug3

Figura 3.6: Corte lateral do FCAL no tubo de suporte do criostato. O ponto de
iteragao estd a esquerda. Da esquerda para a direita estao FCall, FCal2, FCal3.
Extraido de [33]

A segunda (F2CAL) e a terceira (F3CAL) possuem moédulos hadronicos mais
densos que utilizam tungsténio como material absorvedor. A Figura 3.8 mostra a
estrutura do eletrodo que consiste em um tubo de cobre que contém uma haste de
tungsténio com um anodo encaixado na sua extremidade. Os eletrodos sao cercados
por um grande nimero de pegas de tungsténio que preenchem o espago entre os
tubos em um padrao hexagonal, esta estrutura é mostrada a direita na Figura 3.8.

A segunda camada possui um gap de 376 pm preenchidos com LAr, 20400 ele-
trodos e em torno de 1000 canais. A terceira camada possui uma fissura com apro-
ximadamente 508 pm preenchida com LAr, 16448 eletrodos e aproximadamente 508

canais.

20



Figura 3.7: Tlustragao da frente do médulo FCall durante a sua construgao. Extraido
de [33]

Figura 3.8: A esquerda: desenho do esquema da secdo hadrénica do FCAL mos-
trando as hastes e os dnodos de cobre. Na imagem a direita temos uma foto ilus-
trando o arranjo entre as pecas de tungsténio ao redor dos eletrodos de cobre. Ex-
traido de [33]

3.4 Sistema de Trigger

O Trigger e Sistema de Aquisi¢ao de Dados (TDAQ) [56-58] ¢ uma parte fun-
damental do experimento ATLAS uma vez que realiza o processamento online e
decide sobre o armazenamento de dados de uma determinada colisao. O experi-
mento ATLAS produz um volume enorme de informagao a cada colisdo. A taxa de
eventos gerados é de 40 MHz, cada evento carrega no maximo 1,5 MB de informagao

desta forma o fluxo de dados ¢ da ordem de 60 TB/s [59], o que inviabiliza o armaze-
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namento pleno dos dados gerados no experimento e torna indispensével a existéncia
de sistema de filtragem online para a analise posterior dos eventos (offline), esta
decisao tem um grande impacto nos dados que sao utilizados para analises fisicas.

O TDAQ (Figura 3.9) é responséavel pelo processamento, sele¢do e armazena-
mento de eventos de interesse para analises offline. A selecao de eventos é realizada
a partir do sistema de Trigger que é dividido em duas etapas. A primeira etapa,
chamada de Primeiro Nivel de Filtragem (L1) é baseada em hardware e capaz de
reduzir a taxa de eventos de 40 MHz para 100 KHz selecionando as possiveis regioes
de interesse (Rol), com granularidade reduzida, através de cortes em energia.

O segundo estagio do Trigger, o HLT, é baseado em software. Um tipica sequén-
cia de reconstrucao utiliza algoritmos rapidos dedicados para evitar a rejeicao pre-
matura seguida por outros algoritmos ainda mais precisos e com mais custo compu-
tacional para realizar a selecao final que sao similares aos utilizados na reconstrucao
offline mas com adaptacgoes necessarias ao ambiente online, como as restricoes de
tempo e processamento. Estes algoritmos sao executados em uma computing Farm
dedicada com aproximadamente 40000 unidades de processamento para selegao de
aplicagoes (PUs). O HLT é baseado no software Athena ' [60], que por sua vez foi
inspirado em um framework para processamento de dados de fisica de particulas e
altas energias chamado Gaudi. Se um evento for aceito pelo HLT este serd enviado
para armazenamento permanente e para reconstrucao offline.

O sistema de filtragem offline do ATLAS é responséavel por analisar os eventos
que foram selecionados pelo sistema online e armazenados em disco. Tal sistema é
capaz de acessar todos os sinais do detector no momento em que foram produzidos
e reconstrui-los com granularidade plena. Como o offline nao possui a restricao de
tempo que é imposta no sistema online, torna-se possivel a utilizagao de algoritmos
de reconstrucao de maior custo computacional para reconstruir o evento com maior

precisao e etiqueté-lo com maior acuracia.

1O Athena é software desenvolvido pelo ATLAS para as seguintes funcdes: geracdo de eventos,
simulagao, reconstrugao, producao de derivagoes, além de ser utilizado no segundo estagio do
Trigger do ATLAS.
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Figura 3.9: O TDAQ do ATLAS em atuacao durante a Run 2. Extraido de [58|
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Capitulo 4

Sistema de Filtragem Online de
Elétrons do ATLAS

Os elétrons sao particulas elementares que estao presentes em varios processos
fisicos raros de interesse dentre eles o boson de Higgs e pesquisas de nova fisica
(beyond standard model) como a Teoria de Supersimetria (SUSY) e dark matter. A
deteccao de elétrons é extremamente importante tanto para a identificacao destes
eventos raros quanto para a operagao do experimento, uma vez que os elétrons sao
utilizados para alinhamento e calibragao dos sensores quando a tomada de dados é
iniciada. O ATLAS utiliza um sistema de filtragem de elétrons desenvolvido para
lidar com alta taxa de eventos, grande volume de ruido de fundo gerado nas colisoes
e com o elevado namero de canais de leitura proveniente dos detectores. A Figura

4.1 ilustra o fluxo de dados produzidos através do sistema de filtragem online do
ATLAS.

2,5us 550l ms

Figura 4.1: Esquema do sistema de filtragem online de elétrons do ATLAS. Adaptado
de [21]

O sistema de filtragem online de elétrons do ATLAS ¢é estruturado hierarquica-
mente de forma que os niveis superiores validam a decisao dos niveis abaixo. Neste
sistema os niveis inferiores aplicam cortes mais simples enquanto os niveis mais altos

dispoem de uma maior laténcia para analise e podem empregar critérios de sele¢ao
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mais sofisticados.

4.1 Li1Calo

O Primeiro Nivel de Filtragem para o Sistema de Calorimetria (L1Calo) utiliza
a informacao obtida a partir de um subconjunto de detectores com granularidade re-
duzida para realizar a selecao inicial. O primeiro nivel do Trigger de elétrons utiliza
apenas a informagao oriunda do sistema de calorimetria, uma vez que o custo com-
putacional necessario para agregar a informagao de tragos fornecida pelo detector
interno seria muito alta. A principal caracteristica do L1Calo é a laténcia. O tempo
para tomada de decisao neste nivel é da ordem de microssegundos, isto torna fun-
damental a reducao da informacao e por este motivo as células dos calorimetros sao
agrupadas em conjuntos de seis células que tem seus sinais somados analogicamente
para produzir apenas um tnico sinal por conjunto. O sinal resultante é comparado
com um limiar de corte de energia que é pré-definido e apenas eventos que possuem
caracteristicas extremamente distintas dos canais de interesse sao descartados.

O LiCalo é implementado em hardware e utiliza algoritmos complexos e infor-
magoes como energia, perfil longitudinal e lateral do evento para realizar a filtragem
de elétrons. Este algoritmo realiza o processamento a partir de janelas deslizantes
que separam as regioes de Rol no sistema de calorimetria.

O L1Calo utiliza torres de Trigger (Torre de Filtragem (TT)) com granularidade
de 0,1 x 0,1 em 1 X ¢ ao longo de todo calorimetro para realizar uma busca pela
méaxima energia medida na regiao do calorimetro eletromagnético em uma janela 2x 2
contida em uma janela de 4 x 4 no ECAL [9, 58|. Quando a Rol ¢ encontrada um
corte em 7 e Ep é aplicado. A Figura 4.2 apresenta o esquema utilizado pela janela
deslizante no L1Calo para selecao de elétrons. Todavia existem mais trés outros
testes que podem ser avaliados para selegao de elétrons [61] e que sdao aplicados

sequencialmente, sao eles:

e Isolamento Eletromagnético (EM;g,): Se o valor resultante da soma da energia
transversa de 12 torres eletromagnéticas posicionadas ao redor dos quatro clus-
ters eletromagnéticos for inferior ou igual ao patamar de decisao estabelecido

este critério ¢ aprovado.

e [solamento Hadronico (HAD,,y): Para o caso em que o valor resultante da
soma da energia transversa de 12 torres hadronicas posicionadas ao redor do
ntcleo hadrénico for menor ou igual ao patamar de decisao estabelecido este

teste é aprovado.

e Nucleo hadronico (HAD...): Quando a soma das quatro torres do calorimetro
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hadronico, posicionadas atras dos clusters eletromagnéticos, for menor ou igual

a um determinado patamar este teste é aprovado.

Se porventura a Rol for aprovada em todos os critérios pré-estabelecidos, a

mesma sera etiquetada e enviada ao HLT.

=E=) 4

/

Trigger hwarsf{ﬂq x Agp =001 w11 )

[% Vertical Sums

(=== Horizontal Sums

De-cluster/Rol region:

local maxi mum

Hadronic
calori meter

Electromagnetic
calori meter

Electromagnetic
isolation < e.m.
isolation threshold

Hadronic
isolation < hadronic
izolation threshhold

Figura 4.2: Torres de filtragem utilizadas para a selecao de elétrons no L1Calo do

ATLAS. Extraido de [61]

4.2 HLT

O Trigger de alto nivel é dividido em duas etapas, como ilustra a Figura 4.3: a

etapa rapida e a etapa precisa. Na primeira etapa algoritmos de reconstrucao com

baixa laténcia sao empregados para reduzir o nimero de eventos sem relevancia no

inicio da cadeia. Os eventos que forem aprovados nesta etapa seguem para a etapa

precisa, onde é realizada a calibracao de energia das células e a reconstrucao das

informagoes de traco e calorimetria. Se um dado elemento for aprovado pelo algo-

ritmo de selegao a cadeia sinaliza o sistema de Trigger e todo o evento pertencente

aquela Rol é salvo em disco.
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Figura 4.3: Fluxograma empregado para selecao de elétrons no HLT do ATLAS
durante o periodo de 2017 e 2018 para elétrons com Er > 15 GeV. Extraido de [26]

4.2.1 Reconstrucao rapida do calorimetro e etapa de pré-
selecao

A reconstrucao rapida das cadeias de identificacao de elétrons é executada pelo

Algoritmo de Extragao de Caracteristica (FEX) baseado na informagao de calorime-

tria. A partir de células da segunda camada do calorimetro eletromagnético (EM2)

o algoritmo aperfeicoa a medida da posicao da Rol em relagao a n x ¢ por meio
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do calculo do seu baricentro. Ulteriormente, o FEX inicia o processo de reconstru-
¢ao de um conjunto de variaveis fisicas extremamente discriminantes baseadas na

informacao de calorimetria. As principais grandezas calculadas nesta etapa sao:

e Vazamento em 7 (R,): é expresso pela seguinte Equacdo (4.1) medida na
segunda camada eletromagnética. Nesta E,,., ¢ a energia depositada numa

regiao de m x n células ao redor da célula mais quente.

R, = (4.1)

e (Eratio): € definida como a razao entre a diferenga de energia do maior e do
segundo maior depoésito de energia e a soma destes na primeira camada do

calorimetro eletromagnético (EM1), como mostra a Equagao (4.2).

S1 S1
E i Emaa:,l - Emaac,Q 49
ratio — E,Sl +ESl ( . )
mazx,l max,2

e Energia transversa eletromagnética (Egy1): € a energia transversa total que
foi depositada nas trés camadas do calorimetro eletromagnético (EM1, EM2,
EM3) ao redor da célula mais quente na camada EM2 numa regiao contendo

3 x 7 células.

e Vazamento hadronico (Rp.q): € a razao entre a energia transversa medida no

HCAL e a energia transversa medida no ECAL, conforme a Equacao (4.3).

Riad = =77 (4.3)
e Anéis de energia (Rings): os anéis sao construidos a partir da posi¢ao em 7 X ¢
da célula mais quente na segunda camada eletromagnética (EM2), esta célula
constitui o primeiro anel. O segundo anel é construido mediante a soma da
energia das células adjacentes ao primeiro anel. O processo segue por meio da
extrapolacao da célula mais quente da EM2 para as demais camadas e esta
técnica é repetida até que seja obtido um ntmero predefinido de anéis por

camada.

Mediante a reconstrucao das variaveis citadas acima, o Algoritmo de Hipotese
(HYPO) é inicializado pelo sistema de filtragem. Este algoritmo baseia-se em pata-
mares de cortes que estao associados ao tipo de objeto fisico, a regiao do calorimetro,
o ponto de operacao da cadeia do Trigger e a regiao de energia do cluster. No Runll,
o ATLAS aplicou duas estratégias para a tomada de decisao, sao elas o CutBased e

o algoritmo NeuralRinger.
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4.2.1.1 CutBased

O CutBased opera através da aplicacao de uma sequéncia de cortes nas variaveis
de calorimetria para a regiao Er > 15 GeV. Especificamente o CutBased aplica
cortes sequenciais nas variaveis I, Eyqtio, 1 EM € [had, seguindo respectivamente
a ordem em que foram citadas. Os cortes sao subdivididos em trés regioes de Er
(Br < 12 GeV, 12 < Fr < 22 GeV e Er > 22 GeV) e nove regides de 1 (Tabela
4.1).

Tal estratégia de selecao foi utilizada apenas para cadeias de baixa energia com
Er < 15 GeV e para algumas cadeias duplicadas para Er > 15 GeV. A selegao
da regiao de Er empregada para a tomada de decisao ¢ obtida através do corte
nominal da cadeia a ser processada, entretanto a regiao de 7 é obtida da posigao do

candidato.

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

Tabela 4.1: Fronteiras de 1 adotadas para o ensemble de cortes do ATLAS na etapa
de pré-selecao rapida.

4.2.1.2 NeuralRinger

O NeuralRinger é uma abordagem multivariavel baseada em redes neurais que foi
adotada a partir de 2017 para Er > 15 GeV e n < 2,5 L. Esta estratégia demonstrou
grande capacidade de discriminagao de elétrons e reducao da taxa de falsos positivos

utilizando apenas informagao anelada de calorimetria (Rings) [10, 26].

4.2.1.2.1 Informacao anelada de calorimetria

A estrutura do chuveiro gerado pela interacao de particulas eletromagnéticas
com o material do detector é aproximadamente conica e assemelha-se ao formato
de um lapis (comumente referido pelo termo em inglés pencil-like) e difere-se neste
aspecto do chuveiro gerado por particulas hadronicas que ¢ mais amplo ao longo
do seu desenvolvimento longitudinal, como podemos notar através da Figura 4.4.
Desta forma, algumas grandezas fisicas sao extremamente importantes para a ca-
racterizacao dos chuveiros e a identificagao destas particulas, dentre elas a largura
lateral e longitudinal do chuveiro [18].

Os anéis concéntricos de deposic¢ao de energia nos calorimetros sao outro método
eficiente para descrever os chuveiros eletromagnéticos [24]. A informagao anelada
é composta pela soma da energia das células de uma regiao delimitada do calori-

metro de forma a manter a representacao da largura lateral do chuveiro. Os anéis

LA partir da Run3 o NeuralRinger também serad o algoritmo padrdo para decisio da etapa
rapida de calorimetria para as cadeias com Ep < 15 GeV [22].
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concéntricos de deposicao de energia nos calorimetros sao outro método eficiente
para descrever os chuveiros eletromagnéticos. A informacao anelada é composta
pela soma da energia das células de uma regiao delimitada do calorimetro de forma
a manter a representacao da largura lateral e caracterizar a largura longitudinal do
chuveiro. Isto permite a caracterizagao do chuveiro numa dimensao menor do que a
reconstrugao total das células de leitura do calorimetro [10].

A estratégia de anelamento do ATLAS abrange toda a Rol de 0,4 x 0,4 (n X ¢)
totalizando 100 anéis. Dessarte os anéis de energia concéntricos (rings) fornecem a
redugao da dimensionalidade do espago de entrada de 1000 a 1200 células por Rol
para 100 anéis compactando a informagao de calorimetria. O algoritmo responséavel
pelo anelamento da informagao de calorimetria utilizado no experimento ATLAS é

descrito com mais detalhes em [21, 26]. A Figura 4.5 ilustra o processo de anelamento
do ATLAS.
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Figura 4.4: Simulac¢ao do desenvolvimento dos chuveiros hadrénico e eletromagnético
na atmosfera terrestre oriundos da interagao de um proéton (figura da esquerda) e
um foton (figura da direita) com energia de 250 GeV cada. Extraido de [62]

4.2.1.2.2 Meétodo de filtragem online de elétrons

O NeuralRinger emprega um ensemble de classificadores do tipo MLP construido
de forma a garantir a estatistica em funcao da granularidade e preservar a transicao
dos materiais que constituem o detector. A escolha por um ensemble de modelos

especialistas para as regides de Er e 1 é conveniente devido a influéncia da primeira
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Figura 4.5: Tlustracao do processo de anelamento em uma dada regiao dos calorime-
tros do ATLAS. Em vermelho destaca-se a célula mais energética que é o primeiro

anel construido, os anéis consecutivos sao formados pela soma das células presentes
na Rol. Extraido de [10]

variavel no desenvolvimento do chuveiro e das mudancas relativas a instrumentagao
do calorimetro que podem ser expressas em termos da segunda varidvel mencionada
e principalmente do impacto da limitacao destes espagos de fase para tomada de
decisao pelo modelo neural. A Tabela 4.2 apresenta as regioes em n e Er empregadas

para a construgao do ensemble de modelos MLP.

Tabela 4.2: Fronteiras para as regioes em 1 e Er empregados pelo ensemble de
redes neurais acima de 15 GeV. Na tabela K representa o valor maximo da energia
de centro de massa obtida durante as colisdes no LHC. Adaptado de [26]

Regioes do ensemble e patamares de corte

Fronteira das Regides em Er [GeV]|

15 20 30 40 50 K
Fronteiras das Regioes em |7]
0<|n <0,8 Barril
0,8 <yl <1,37 Barril Estendido
1,37 <|n| < 1,54 Crack
1,54 < |n| < 2,37 Tampa
2,37 <|n| <2,5 Final da Tampa

O NeuralRinger é constituido por 25 modelos neurais do tipo MLP que abran-
gem a regiao de Fp > 15 GeV e n < 2,5 e atuam de forma independente para cada
regiao do espago de fase e tomam a decisao a partir apenas da informacao anelada de
calorimetria (Rings). A topologia utilizada para o treinamento dos modelos inclui 1

camada escondida com 5 neurénios com funcao de ativacao tangente hiperbolica e
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um neurénio na camada de saida também com a tangente hiperboélica como func¢ao
de ativagao. Durante a operacao a fungao de ativacao da camada de saida é substi-
tuida (sem alteragao dos pesos obtidos ap6s o treinamento) por uma fungao linear
com objetivo de ajustar a eficiéncia do classificador em funcao do pile-up, conforme
descrito em detalhes na segao 5.2.1.

O pré-processamento foi realizado a partir da normalizacao das entradas® pela
divisao do valor de cada anel pelo somatério de todos os anéis. As amostras de sinal
utilizadas no treinamento foram provenientes do decaimento do béson Z em um par
elétron-positron selecionadas a partir do método Tag and Probe (T&P) enquanto as
amostras de background sao compostas por candidatos reprovados pelo T&P para o
decaimento do béson Z.

O algoritmo Resilient Back-propagation (RPROP) [63] foi aplicado com objetivo
de obter uma rapida convergéncia e os pesos foram iniciados conforme citado em
[64]. A validagao cruzada [65] foi empregada através do método jack-knife. No total
100 inicializacoes foram realizadas com objetivo de evitar minimos locais. Detalhes

sobre a sele¢ao e desenvolvimento do NeuralRinger encontram-se em [26].

4.2.2 Reconstrucao rapida do traco e selecao de elétrons

Na etapa de reconstrucao rapida de tragos o Fast TracKer (FTK) (desenvolvido
em hardware e implementado a partir da Run2) ¢é utilizado para encontrar can-
didatos a trago com laténcia maxima de aproximadamente 70 pus. O FTK aplica
técnicas de reconhecimento de padroes para obter a trajetéria das particulas can-
didatas nas Rol avaliadas. Para cada possivel particula sao aplicados cortes nas

seguintes variaveis:

e An: corresponde a diferenga entre a posi¢ao em relagao a n da particula e a
posicao em n da Rol. Quando este valor é inferior a um limite pré-estabelecido

a particula é rejeitada.

o A¢: esta variavel é calculada conforme a citada anteriormente substituindo n
pela posicao em relagao a ¢. Da mesma forma, se esta diferenga for menor que

um determinado valor, o candidato é descartado.

® Pr.u: representa um corte em relacao ao momento transverso do candidato
dado um limiar configurado pela chain. Se o valor do momento for inferior ao

designado a particula é descartada.
Er

pr
calorimetria e o momento transverso do candidato. Se o resultado obtido for

: € a razao entre a energia transversa da Rol medida na etapa rapida de

discrepante em relacao ao limite pré-estabelecido o candidato é rejeitado.

2As entradas correspondem a um vetor composto por 100 anéis de energia (Rings).
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Se candidatos forem aprovados pelos cortes citados anteriormente a etapa de

precisao ¢ iniciada, caso contrario a Rol é descartada.

4.2.3 Etapa precisa do HLT

A etapa precisa dispoe de técnicas multivariadas para calibrar a energia das
células balizadas pela regiao do cluster [66] com intuito de tornar a medida de
energia mais precisa. Posteriormente é realizada a etapa de reconstrucao, onde
a energia transversa ¢ calculada para as camadas eletromagnéticas, em seguida ¢é
realizado um corte de energia designado previamente pela cadeia. Quando o valor
de Er medido é inferior ao patamar pré-estabelecido o processo é finalizado, senao
a etapa de reconstrucao prossegue.

Enfim, apos a calibracao, a etapa de reconstrucao precisa dos tracos é iniciada.
Esta etapa busca o casamento (match) do candidato a trago com o chuveiro no
ECAL, o que indica que a particula pode ser um elétron. Posteriormente as gran-
dezas fisicas de calorimetria e tragos listadas na Tabela 4.3 sdo calculadas (com
excecao da variavel relacionada a perda de momento transverso por bremsstrahlung
3 Ap/p que esté disponivel apenas durante a reconstrucao offline). Se o candidato
for aprovado pelo HYPO a toda a informacao produzida pelo evento seréa salva em
disco para analise offline.

Na etapa precisa, o HYPO realiza a sele¢ao de elétrons através da likelihood |67],
esta é a mesma técnica que é aplicada para a identificacao offline com adaptagoes
as restricoes de tempo e memoria associadas ao ambiente online. A likelihood do
ATLAS estima as fungoes de densidade e probabilidade marginais para as grandezas
fisicas utilizadas para a sele¢do (descritas na Tabela 4.3) a partir da Estimacao
de Densidade por Kernel (KDE) gaussiano [67] para o sinal (elétron) e para o
background (jato) mediante a suposigao de que as variaveis sao independentes entre
si. A combinacao das probabilidades para elétron e jato geram um discriminante,

dado pela Equagao 4.4.

Lg ~
d, = ——"—, L) (@) = [[ Psmalzi 4.4

onde Z é representado pelas varidveis discriminantes da Tabela 4.3 e Pg;(x;) ¢ o
valor da pdf referente ao sinal (elétron) da i-ésima variavel dada por z;. Da mesma
forma, Pg;(z;) refere-se ao valor da pdf para o ruido (jato).

A adocao da likelihood na etapa precisa, em virtude do aumento do empilha-

30 bremsstrahlung (radiagio de frenagem) é o processo no qual uma particula carregada ao
atravessar a matéria perde energia pela interacdo com o campo elétrico de um ntcleo através da
irradiacao de fotons. A radiagao de frenagem é uma contribuicio particularmente importante para
a perda de energia de elétrons e positrons. [13]
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mento, torna essencial a utilizagao de um ajuste para manter a eficiéncia em fungao
do mesmo. O melhor estimador para o empilhamento ¢ o numero de vértices (nvtz)
reconstruidos do evento, tal variavel é utilizada pela likelthood para realizar tal
ajuste. O NeuralRinger também executa uma correcao em funcao do empilhamento
mas baseado na variavel numero médio de interagoes por cruzamento de pacote
((1)), uma vez que este algoritmo atua na etapa rapida de calorimetria e a variavel

nuvtx esta disponivel apenas a partir da etapa precisa do HLT.
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Tabela 4.3: Grandezas empregadas pelo ATLAS para discriminagao de elétrons. Extraido de [26].

Tipo Descricao Nome

Razao em Er da primeira camada do calorimetro hadronico para a Er do cluster EM (empregado Rt
. para a regiao |n| < 0,8 ou |n| > 1, 37) o

Vazamento Hadronico Razao em Er no calorimetro hadronico para a Et a Er do cluster EM (empregado para a regiao R
0,8 < |n| < 1,37), dada em (4.3) 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. Js
Largura lateral do chuveiro, \/(>. En?)/ (> Ei) — (32 Eim:) /(O Ei))?, onde E; é a energia e 7; a
pseudorapidez da célula ¢ 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 posi¢ao 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 posi¢ao do cluster R
do elétron, dada em (4.1) K
Largura do chuveiro, \/(Y_ Ei(i — imaz)?)/ (Y E;)), onde i percorre todas as tiras na janela Anx A¢ a2
0,0625 x 0,2, correspondendo tipicamente a 20 tiras em 7). 4,4, ¢ 0 indice da tira com a maior Wstot

Camada de Tiras do  deposicao de energia.

Calorimetro EM Razao de energia da diferenca entre os depoésitos de maior e a de segunda maior energia no cluster B
para a soma dessas energias, dada em (4.2) ratio
Razao da energia na camada de tiras para o total de energia no acordeao EM do calorimetro. f
Numero de pontos na camada mais interna de pixel; discriminante contra conversoes de fotons. Nplayer
Nuamero de pontos no detector de pixel. Npizel
Numero total de pontos nos detectores de pixel e SCT. ng;

Condigbes do Traco Parametro transverso do ponto de impacto em relacao ao feixe de colisao do
Significancia do parametro transverso do ponto de impacto definido como a razéo de dy e sua incerteza do/cg,
Perda de momento do trago entre o ponto originério e final de medida divididos pelo momento original Ap/p

TRT Probabilidade de verossimilhanga baseada na radiacao de transicao no TRT eProbabilityHT
Transformacao em eProbabilityHT: TRT PID = —2900 Epmbfé’imyHT)*l'o) TRT PID
An entre a posigao do cluster na camada de tiras e o trago extrapolado Ay

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

cluster-traco Adyes

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

Razao da energia do cluster para o momento do trago

E/p




4.3 Estratégias de identificacao de elétrons para re-

gioes de alta pseudorapidez

O sistema de filtragem online do ATLAS é restrito a regiao |n| < 2,5. Posto
isto, nao existe selecao online de elétrons para a regiao Forward do detector sendo
necessario realizar a identificacao de elétrons offline a partir dos eventos que foram
salvos pelas cadeias de filtragem que atuam em |n| < 2,5. Nesta regiao nao existe
detectores de trago, assim o candidato a elétron deve ser reconstruido apenas com
a energia depositada em um agrupamento (cluster) de células nos calorimetros que
se baseiam na significancia desta energia em rela¢ao ao ruido esperado [68]. Estes
clusters possuem um numero variavel de células em contraste com o tamanho fixo
utilizado na regiao central [69]. Desta forma a direg¢ao do elétron Forward é definida
pelo baricentro das células que pertencem ao cluster e a energia do elétron é dada
pelo somatorio das energias destas células seguido de uma correcao para a energia
perdida no material passivo antes do calorimetro. Um candidato a elétron na regiao
Forward é reconstruido, se e somente se, possuir um pequena energia hadronica e
Etr > 5 GeV.

A partir da reconstrucao do cluster é possivel definir o seu momento de grau n

para uma variavel x da seguinte forma:

(o) = 2B (15)
Zz’ L
onde o somatoério abrange todas as células do cluster.

A identifica¢ao de elétrons na regiao com |n| > 2,5 é baseada apenas nos mo-
mentos dos agrupamentos (cluster) e nas variaveis caracteristicas do chuveiros de
particulas (shower-shapes) [70]. Este conjunto de variaveis proporciona a discrimi-
nacao entre elétron e hadrons devido a boa segmentacao longitudinal e transversa
dos calorimetros, porém nao possibilita a distin¢ao entre elétrons e fotons. O ATLAS
possui dois conjuntos de cortes para identificacao de elétrons Forward, chamadas de
Forward tight e Forward loose. As varidveis utilizadas no processo de identificacao

de elétrons Forward estao dispostas na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4: Grandezas empregadas pelo ATLAS para discriminagao de elétrons na regiao Forward. A letras (T) e (L) indicam,
respectivamente, Forward tight e Foward loose indicando em qual operagao a variavel é utilizada, sendo (TL) para quando a variavel é
utilizada em ambos os critérios. Adaptado de [68].

Tipo Descricao Nome
Profundidade do chuveiro (L) Distancia do baricentro do chuveiro a partir da face frontal do calorimetro medida ao longo do eixo do chuveiro Acenter
Segundo momento longitudinal (L) Segundo momento da distancia de cada célula ao centro do chuveiro na dire¢éo longitudinal (X;). (\?)
Segundo momento transverso (L) Segundo momento da distancia de cada célula ao centro do chuveiro na diregao transversa (7). (r?)
Energia maxima da célula (TL) Fracao de energia do cluster na célula mais energética fmaz
. la- ; igual -0 4 élul i éti 1 -

Momento lateral normalizado (TL) Cacula-se o segundo momento para r; igua ando © & zero para as duas células mais energéticas (w2) e noYamente calcula-se o segundo wo

momento de r; mas desta vez para duas células mais energéticas faz-se r; = 4 cm e 0 para todas as outras células (Wmax) w2t Wmaz

Momento lateral normalizado (TL)

Cacula-se o segundo momento para \; igualando-o & zero para as duas células mais energéticas (I2) e em seguida calcula-se o segundo Iy
momento de A\; mas desta vez para duas células mais energéticas faz-se A; = 4 cm e 0 para todas as outras células (lmaz) lo+Hlmax




O CMS [71] possui um sistema de filtragem de elétrons semelhante ao do expe-
rimento ATLAS, com uma estratégia baseada em etapas, onde o primeiro nivel é
baseado em hardware e o segundo chama-se HLT [72-76]. No primeiro nivel, cha-
mado de Level-1.0, a taxa de eventos é reduzida para 100kHz. Este nivel tem como
elementos béasicos matrizes de 5 X 5 em 7 e ¢ que sao combinadas em torres de
energia e cobrem a regiao do barril e das tampas do detector. Na regiao das tampas,
a geometria do detector é diferente mas as torres possuem um layout similar ao da
regiao do barril. As torres do Level-1.0 sao responsaveis pela medida de Er que é
somada e enviada para um Trigger que constréi e identifica os candidatos a elétron
e foton através de medidas de energia e isolamento.

O HLT do experimento CMS é implementado em software e utiliza uma fazenda
de computadores para reduzir a taxa de saida da informacao do Level-1.0, assim
como no ATLAS este algoritmo é uma versao degradada do ambiente de anélise
offtine. O sistema de Trigger online de elétrons do CMS é baseado em cortes de
variaveis extremamente discriminantes obtidas pelo sistema de calorimetria e de-
tector de tragos [77-81]. Nao foi encontrado na literatura mencao a utilizacao de
redes neurais em ambiente online no sistema de filtragem de elétrons do CMS e nem
citacao a selecao de elétrons online em regioes de alta pseudorapidez, visto que a
identificagao de elétrons e fotons no CMS se estende até a regiao de |n| = 3,0 [82].

O acelerador Tevatron, localizado no Ferm: National Accelerator Laboratory
(Fermilab), nos Estados Unidos, possuia dois detectores, o The Collider Detector
at Fermilab (CDF) [83] e o D) Experiment (D) [84], e operou até 2011. O experi-
mento CDF possuia um sistema de Trigger [85, 86| de trés niveis, onde cada nivel
fornece uma reducao de taxa suficiente para o processamento do proximo nivel. A
Figura 4.6 ilustra o sistema de Trigger para o experimento. Os dois primeiros niveis
do sistema de selegao sao baseados em hardware e o ultimo nivel é composto por
um software de selecao que é processado em uma fazenda de computadores Linuz.
O nivel 1 utiliza um hardware customizado para encontrar objetos fisicos baseado
num subconjunto do detector. O hardware consiste do processamento sincrono e
paralelo de trés vias: uma para identificar objetos baseados em calorimetria, outro
para identificar mtons e uma terceira faz o rastreamento dos tragos. Se um evento
é aceito pelo nivel 1 do Trigger, os dados sao movidos para o nivel 2.

O nivel 2 faz uma reconstrucao limitada através de um hardware que contém vé-
rios subsistemas que encontram regioes de interesse (clusters) a partir da informagao
de calorimetria. Para a identificacao de elétrons e fotons a informacao do detector
Shower Mazimum Detector |87| é utilizada para aperfeigoar as medidas. O Trigger
no nivel 2 aceita em torno de 300 eventos por segundo, estes sao transferidos para a
fazenda de processamento do nivel 3. Na fazenda de processamento os eventos sao

reconstruidos e filtrados utilizando algoritmos de reconstrucao offline e sao salvos
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Figura 4.6: Esquema da aquisi¢ao de dados eTriggerdo experimento CDF. Extraida
de [86].

DAQ Buffers

permanentemente no storage.

O CDF nao possuia um algoritmo especifico para selecao online de elétrons na
regiao Forward do experimento, entretanto redes neurais artificiais utilizavam va-
ridveis de tracos e de calorimetria para a identificagao offline de elétrons Forward
[86]. Esta sele¢@o offiine favorece as anélises fisicas de single-top e da producao de
elétrons a partir do decaimento de bdosons W.

O detector D)) também possui um sistema de filtragem online de elétrons base-
ado em niveis [88-91], como podemos ver na Figura 4.7. O primeiro nivel possui
implementagao em harware e sao feitos cortes em Er a partir da informagao de tra-
cos e calorimetria. Neste estagio a tomada de decisao leva cerca de 4 us para uma
taxa de 10 kHz. O segundo nivel tem uma laténcia de 100 us reduzindo a taxa para
1 kHz. Esta etapa é implementada em hardware e é subdividida em dois estagios

distintos: primeiro, sao preparados os dados recebidos do nivel 1 e na etapa seguinte
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sao feitas combinagoes de informagoes provenientes dos subsistemas do detector e a
decisao é tomada a partir de cortes baseados em correlagao, energia, etc. O terceiro
e altimo nivel realiza a leitura de todo o detector a partir dos eventos aprovados nos

niveis 1 e 2, isto aumenta a rejeicao aos eventos de fundo.

Detector L1 Trigger L2 Pre-Processors L2 Global

duusjlasa=
Priupr -

v v
( Trigger Framework, coordinates L1 trigger and L2 trigger and detector readout ]

Figura 4.7: Tlustracao do esquema de Trigger do experimento Df). Extraida de [88].

Nao foi encontrado na literatura nenhuma mencao sobre um sistema de filtragem
online para elétrons na regiao Forward, nem sobre a utilizacdo de redes neurais
artificiais no ambiente online. Entretanto, existem estudos que apontam a utilizagao
de modelos neurais para identificagao offline de elétrons a partir da informacao de
calorimetria, em particular de depoésitos observados nas cinco primeiras camadas do
calorimetro e quatro bins radiais sobre o pico do chuveiro de particulas para 0.1 (o7
do) |40, 92].
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Capitulo 5

Método

Neste capitulo serao descritos os aspectos relativos a selegao de amostras, o pré-
processamento para reducao sintética de granularidade com o objetivo de emular o
comportamento da regiao com |n| > 2,5 a partir da regido mais externa em 7 do
barril (veja Tabela 4.2), além do processo de treinamento e avaliagdo dos modelos
neurais. A primeira etapa consiste na selecao de amostras através do método T&P
do boson Z. Adiante sao apresentados os modelos, os respectivos parametros de
treinamento e os pontos de operacao que foram ajustados de acordo com o Trigger
e tendo como referéncia o CutBased. Posteriormente os modelos sao avaliados e
comparados com a versdo em operagao do NeuralRinger (V8) e a versao (V8f) que
consiste em uma adaptagao do V'8 cujas entradas relativas aos anéis da camada PS
e EM3 foram zerados. Por fim é realizada a emulacao local do Trigger com objetivo

de avaliar os modelos numa hipotética operacao online.

5.1 Selecao de Amostras e Reducao Sintética de

Granularidade

As amostras de sinal utilizadas neste trabalho foram pré-selecionadas a partir do
método T&P. Este método é baseado em decaimentos de pares de particulas, como
por exemplo: Z — ete™, J/U — eTe™ e possibilita que a pré-selegao de amostras
seja baseada no conhecimento especialista do decaimento sem qualquer influéncia
de discriminadores [93].

O T&P do Z exige que exista pelo menos dois candidatos a elétron reconstruidos
de forma offline no evento. Satisfeito este requisito, inicia-se uma busca por pares
de elétrons onde um dos candidatos, chamado de tag, é aprovado como elétron pelo
offline sobre a condigdo mais restrita (nao sendo permitido que o mesmo encontre-
se na regiao de crack); enquanto o outro, nomeado de probe, precisa atender aos

requisitos minimos com relagao a qualidade e a paridade com o tag que deve estar
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contido no intervalo de massa esperado para o bdson Z, neste caso 80 GeV <
M+~ < 100 GeV como descrito em [21, 26]. Atendida estas restrigdes apenas o
probe é salvo para posterior analise.

Nas amostras que compoem o background é empregado o método T&P inverso.
Neste caso, o candidato a elétron offline que é selecionado nao pode compor quais-
quer dos pares tag e probe proveniente do boson Z, conforme descrito em [21, 26].

O ATLAS possui diversos grupos de pesquisa, formados por interesses em pro-
cessos fisicos distintos, haja vista que este é um experimento de propoésito geral, ou
seja, busca estudar toda a fisica disponivel na faixa de energia proporcionada pelo
LHC. Isto posto é compreensivel que o ATLAS assuma intimeros critérios para a
aquisicao de dados. Tais critérios tém o objetivo de garantir o balanceamento entre
a qualidade da amostra e a quantidade, visto que, para um determinados grupos
que estudam processos fisicos muito raros, a quantidade de amostras é fundamental
para a realizacao das analises fisicas. Por outro lado, a pureza das amostras pode
ser crucial para certas analises em detrimento da quantidade, ou mesmo o equilibrio
entre a pureza e a quantidade podem ser almejados em certos estudos. Posto isto,
o ATLAS emprega alguns critérios para identificacdo de elétrons offline (e online)

visam cobrir satisfazer as diferentes demandas de amostragem, sao eles:

e Tight: & o critério que prioriza a qualidade da amostra em detrimento da

quantidade e apresenta baixos niveis de contaminacao.

o Medium: é o critério que busca o equilibrio entre a qualidade da amostra e

sua quantidade.

e Loose: neste critério ¢ priorizado a quantidade da amostra, o que implica em

maiores contaminagoes.

o Very Loose: este é o critério menos restritivo e por isto possui o maior nivel

de contaminacao em suas amostras.

Este trabalho emprega o uso de dados de colisoes, especificamente amostras
obtidas nos anos de 2017 e 2018. Desta forma, nao existe uma etiquetagem das
amostras utilizadas para o treinamento dos modelos que compoem o ensemble e
para contornar isto foram adotados os critérios de amostragem do offline.

Assim posto, para as amostras de sinal obtidas pelo método T&P, com objetivo
de obter o equilibrio entre a amostragem e o quantitativo de ruido, a aprovacao pelo
critério Medium do offline foi exigida. Para o background, pré-selecionado pelo T&P
inverso, a reprovacao do critério Very Loose do offline foi imposta.

Devido as restrigoes do trigger nao é possivel realizar reconstrugoes a nivel online

para regides com |n| > 2,5, uma vez que o L1Calo seleciona a Rol até |n| < 2,5.
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Posto isso, optou-se pela adaptacao sintética das cinco regioes de energia da camada
mais externa do ensemble do NeuralRinger, estas estao listadas na Tabela 4.2. Cada
uma das regioes de Fr é construida ao longo das sete camadas de amostragem do
sistema de calorimetria, totalizando 100 anéis. Conforme disposto na Tabela 5.1.
Com o objetivo de emular o comportamento na regiao || > 2,5, os anéis relativos
as camadas PS e EM3 foram removidos j& que nao estao disponiveis na regiao de
alta pseudorapidez (Tabela 3.1), logo o nimero de anéis foi reduzido de 100 para

84, como mostra a Tabela 5.2.

Tabela 5.1: Namero de anéis em cada camada do sistema de calorimetria do ATLAS.

Camadas Secgao Eletromagnética Seccao Hadronica
Pre-Sampler EM1 EM2 EM3 HAD1 HAD2 HADS3
# anéis 8 64 8 8 4 i 1

Tabela 5.2: Numero de anéis em cada camada do sistema de calorimetria do ATLAS
apos a redugao de granularidade.

C q Seccao Eletromagnética Secgao Hadronica
AAtas TEMT EM2 HADI HAD2 HAD3
# anéis 64 8 4 4 4

5.2 Modelos Utilizados

Neste trabalho dois tipos de modelos foram desenvolvidos: um modelo MLP e
um modelo CNN. No modelo MLP foram testadas algumas variagoes com relagao
ao nimero de neurdnios na camada escondida. Foram treinados modelos com 2, 5,
10 e 15, todos com um nerénio na camada de saida, conforme ilustra Figura 5.1.

O modelo CNN utilizado possui camadas convolucionais unidimensionais e uma
camada totalmente conectada com 16 neurdnios. A camada de saida possui um
linico neurénio, totalizando 10613 parametros treinaveis, conforme Figura 5.2. Esta
topologia foi desenvolvida para a regiao do barril do calorimetro e obteve um bom
desempenho [26] sendo adaptada para a regiao textitForward neste trabalho.

A funcao de ativagao para as camadas intermediérias aplicada para cada um dos
modelos foi a ReLU [94] enquanto nas camadas de saida foi empregada a fungao sig-
moide. O treinamento utilizou o algoritmo Adaptive Moment Estimation (ADAM)
[95], os pardmetros que foram aplicados estdao dispostos com detalhes na Tabela
5.3. O pré-processamento foi realizado normalizando os anéis pela energia total, de

acordo com a Equacao (5.1).

, .
M= —Vi=12 ., N (5.1)
Zj:lrj



input: | [(?, 84)]
output: | [(?, 84)]

dense layer input: InputLayer

input: | (?, 84)
output: | (?, 5)

dense layer: Dense

input: | (?, 5)
output: | (?, 1)

output_for inference: Dense

input: | (?, 1)
output: | (?, 1)

output for training: Activation

Figura 5.1: Modelo MLP com 5 neurdnios na camada escondida.

onde N é o niimero de anéis.
Tabela 5.3: Parametros do algoritmo ADAM utilizados no treinamento.

Parametros Utilizados no ADAM
Taxa de Aprendizado (ir) | 0,001

b1 0,9
B 0,999

A fungao objetivo utilizada para o treinamento dos modelos foi o Erro Quadratico
Médio (MSE). O indice soma-produto (SP) [96], dado na Equagao (5.2), expressa o
equilibrio entre a probabilidade de detecc¢ao de sinal (Pp) e a probabilidade de falso
alarme (Pr), o valor maximo desta variavel (SPy.y) foi adotado como critério de

parada do treinamento.

SPz%VEﬁt?QJ%+g_Hﬂ (5.2)

Para estimar a incerteza associada aos modelos foi utilizado como método de
validagao cruzada [65, 97] o Stratified K-Fold |97, 98]. Esse método estratifica as
classes dentro de cada um dos folds o que garante a proporcao de cada classe e
impede que ocorram casos onde um fold nao possui dados de alguma das classes.

Os pesos especificos para cada classe foram calculados conforme [99]. Definiu-se
K =10 e a partir dos dados de colisao de 2017 foram criados dez folds, de forma que
9 foram utilizados para o ajuste dos pardmetros do modelo e 1 foi aplicado como
teste. Para cada fold foram realizadas 10 inicializagoes dos pesos com base na técnica
de inicializagao uniforme de Xavier [100] para evitar um possivel minimo local. O

numero maximo de épocas em cada inicializac¢ao foi de 5000 e o tamanho da batelada
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input: | [(?, 84)]
output: | [(?, 84)]

Input: InputLayer

input: (7, 84)

Reshape layer: Reshape
pe_lay P output: | (?, 84, 1)

i

convld layer 1: ConvlD

i

convld layer 2: Convl1D

i

input: | (?, 82, 8)
output: | (?, 656)

input: | (?, 84, 1)
output: | (?, 83, 4)

input: | (?, 83, 4)
output: | (?, 82, 8)

flatten: Flatten

input: | (?, 656)

dense layer: Dense
- output: | (?, 16)

input: | (?, 16)
output: | (?, 1)

output for inference: Dense

input: | (?, 1)

output for training: Activation
-~ output: | (?, 1)

Figura 5.2: Ilustracao do modelo CNN com a quantidade parametros em cada ca-
mada.

foi de 1024 eventos. Este processo é repetido para cada modelo até que todos os
dados participem do conjunto de teste ao menos uma vez. Finalizado o processo
de treinamento, com base no SP do conjunto de teste, a melhor inicializacao de
cada fold é mantida e sao calculadas as eficiéncias dos modelos em cada regiao do
ensemble, bem como a incerteza estatistica associada.

Os modelos MLP foram testados com diferentes configura¢oes de neurénios na
camada escondida. A escolha da melhor configuracao para a MLP foi feita avaliando
o SP medido no processo de validagao cruzada para os conjuntos de teste com o
auxilio de diagramas de caixa (bozplots) e priorizando o maior valor obtido para o

indice SP, considerando a incerteza estatistica de cada modelo. Quando o desem-

45



penho dos modelos era similar optava-se pelo modelo com a menor complexidade
(critério de parcimoénia). Apos a finalizagdo do processo de treinamento dos mode-
los é necessério ajusta-los em relacao a referéncia CutBased para que atendam aos

pontos de operacao do trigger.

5.2.1 Ajuste em Funcao de (u)

O aumento da luminosidade leva a maior ocupacao do detector o que afeta a
reconstrucao das particulas, tal processo é conhecido como empilhamento de sinais
(pile-up). Este é um efeito que afeta os elétrons, descaracterizando os chuveiros
eletromagnéticos e tornando-os mais parecidos com chuveiros hadronicos.

Para mitigar este problema o ATLAS realiza um ajuste linear da eficiéncia em

funcao do estimador de pile-up. Este ajuste é feito a partir do método do x? [101]:

o (y — f(x))?
ey + (0,5 (ear + ean) f'(2))?

onde f(x) é a funcao linear a ser ajustada; e, é o erro no eixo das ordenadas e ey

(5.3)

(exn) € 0 erro no eixo das abscissas.

Para realizar este ajuste é necessario remover a nao-linearidade presente nas
camadas de saida dos modelos para evitar colapsos quando (u) tiver valores elevados,
conforme ilustra Figura 5.3. Apo6s a remocao da nao-linearidade sao utilizados os
mesmos folds, o ajuste é realizado utilizando o conjunto de treino e uma nova medida

da incerteza associada aos modelos é feita para o conjunto de teste.
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<p>

ATLAS Internal, vloose
20 < E; [GeV] < 30, 2.37 < |n| < 2.47, P_ = 95.51 (95.79) [%]
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Figura 5.3: Saida do modelo MLP com 5 neurénios em fungao de (). Os pontos
azuis indicam os patamares de corte para cada valor de (i) para que seja obtido o
Pp da referéncia. A linha preta indica o ajuste linear obtido para os patamares. Na
Figura (a) temos o ajuste realizado no modelo sem a sigmoéide enquanto a Figura
(b) o modelo utiliza a sigmoéide na camada de saida.

5.3 Selecao e Avaliacao dos Modelos

Para cada regiao de Ert foram gerados 10 modelos, mediante o processo de va-
lidacao cruzada, o que torna necessario a adogao de um critério para escolher qual
seria o melhor modelo dentre estes. A escolha foi feita a partir do maior valor do
S P medido no conjunto de treinamento considerando os 10 folds.

A partir da sele¢ao dos modelos (1 modelo MLP e 1 modelo CNN), foi avaliado
se as saidas produzidas pelos mesmos eram distintas das obtidas pela versao V8 do
NeuralRinger. Para isto foi utilizado o teste estatistico de Wilcoxon [102, 103] com
a aproximagao Normal e nivel de significancia de 1% (o = 0.01) sob as seguintes

hipoteses:

A diferenca entre as saidas segue uma distribuic¢ao

" simétrica em torno de Z€ero;

S (5.4)
A diferenca entre as saidas nao segue uma distribuicao

H,
simétrica em torno de zero.

\

A partir da aproximacao Normal, é possivel calcular o P-value como:

P-value =2 - P(W' < W/ ) (5.5)

calculado
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onde W’ ¢é a aproximacao do valor da estatistica do teste para grandes amostras,

dada pela Equagao (5.6).

"7 R, — nntl
_ i L T (5.6)
n(n+1)(2n+1)
24

Wl
Desta forma ¢é possivel negar a hipotese Hy quando o P-value for menor do que

Além do teste de Wilcoxon também foi utilizado o teste de McNemar [104] com
a correcao de continuidade proposta em [105] e o nivel de significancia o = 0.01.
O objetivo era verificar qual dos modelos performa melhor nas condi¢oes impostas

pelo Trigger. As hipoteses a serem testadas sao:

Hy : Nenhum dos modelos performa melhor do que o outro; 5.7)
H, : A performance dos modelos é diferente. .

A estatistica do teste de McNemar ¢ dada na Equagao (5.8) e segue aproxima-
damente uma distribui¢do y? com 1 grau de liberdade.
o (Co1—Crol = 1)*

— ~ 5.8

onde C' é a matriz de contingéncia.

O valor do P-value para o teste de McNemar pode ser aproximado da seguinte
maneira:

P-value ~ f(x, k) = ;xk/%le’mﬂ (5.9)
26121 (K /2)
onde x > 0 ¢ a estatistica do teste de McNemar dada na Equacao (5.8) e k sdo os
graus de liberdade. Neste caso, para o teste de McNemar k& = 1.

Assim, novamente, é possivel negar a hipotese Hy quando o P-value for menor
do que a.

Outra maneira de avaliar os modelos é a através da analise de quadrante. Nesta
analise é verificado se os modelos concordam ou discordam a partir do ponto de vista
das distribuicoes das variaveis de calorimetria utilizadas na identificacao offline de
elétrons.

Com esta analise é possivel avaliar quatro possibilidades mutuamente exclusivas
para dois modelos (A e B): ambos os modelos aceitam o candidato (caso 1); ambos
os modelos rejeitam o candidato (caso 2); apenas o modelo A aceita o candidato
(caso 3); apenas o modelo B aceita o candidato (caso 4).

A dltima forma de avaliar os modelos é a partir da emulagao das cadeias de Trig-

ger. Para isto foi emulado um conjunto de cadeias de filtragem, conforme disposto
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na Tabela 5.4.

Para cada uma das cadeias da Tabela 5.4 o classificador da etapa FastCalo foi
substituido pelos modelos avaliados e o V8. Assim, para uma mesma cadeia foram
obtidas cinco variagoes que operam com diferentes estratégias de sele¢ao no FastCalo.
O Pp e o Pp, para cada uma das etapas de uma dada cadeia de filtragem (chain),

pode ser definido como:

aprovados na chain

Ppehain = P(canditado = elétron|condigao do offline) =

No ine
I (5.10)

Naprovados na chain

Prenain = P(canditado = elétron|rejeitado pelo offline) = i
rejeitados

Tabela 5.4: Cadeias de filtragem utilizadas no processo de emulagao local.

Cadeias Emuladas
HLT el17 lhtight nod0 L1 EMI15VHI
HLT el17 lhmedium nod0 L1 EMI15VHI
HLT el7 lhloose nod0 L1 EMI15VHI
HLT el7 lhvloose nod0 L1 EMI15VHI

As cadeias de filtragem do ATLAS aplicam diferentes critérios para selegao du-
rante a coleta de dados, tais configuracoes estao expostas de forma explicita no nome
das cadeias (chains). A nomenclatura das cadeias indica qual o patamar minimo
de energia, a assinatura em questao (os elétrons, por exemplo, tem um prefixo e),
os critérios de qualidade, algumas informacgoes extras para selecao do HLT e em
letras maitsculas estao dispostos os critérios para o L1Calo. Assim, para as cadeias
dispostas na Tabela 5.4 sao exigidos elétrons com no minimo de 17 GeV de Er e
selecionados por critérios Tight, Medium, Loose ou Very Loose. A informagao extra
presente nas cadeias, nod0, indica que a estratégia de selecao via Likelihood nao
utiliza a variavel dy. Por fim, os objetos do L1Cualo selecionados para estas cadeias
precisam ter pelo menos E1 > 15 GeV e as letras V, H e I indicam respectivamente
que os limiares de corte variam em fungao de 7, do isolamento do ntcleo hadrénico

e do isolamento eletromagnético.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo serao expostos os resultados obtidos com base no método proposto
no Capitulo 5. A quantidade de amostras disponiveis para realizar os treinamentos
dos modelos que compoem o ensemble e também sua avaliacao, além do ajuste
em fungao (p) para manter a eficiéncia aproximadamente constante em fungao do
empilhamento. Os testes de hipoteses realizados para avaliar semelhancas entre
o modelo V8r e os modelos treinados sobre a reducao sintética da granularidade,
bem como a analise do ponto de vista do quadrante serao exploradas. Por fim, os
resultados de emulacao das chains mencionadas na Tabela 5.4 sao exibidos.

A selecao empregada nos dados de colisao de 2017 que foram utilizados para o
treinamento e nos de 2018 utilizados para validacao estao descritos na Sec¢ao 5.1 e na
Tabela 6.1. Os dados obtidos foram submetidos a reducao sintética de granularidade
com objetivo de simular condigdes mais proximas da regiao com |n| > 2,5. Na
Figura 6.1a é apresentado o perfil médio dos anéis antes da redugao sintética de
granularidade e na Figura 6.1b esta disposto o perfil médio das amostras apds a

remocao dos anéis do PS e EMS3.

Tabela 6.1: Amostras de colisao obtidas dos dados de 2017 e 2018. A amostra de
sinal é composta por candidatos aprovados pelo critério Medium do offline e a
quantidade esta azul na tabela. Ja as amostras de evento de jatos é composta por
candidatos reprovados pelo critério Very Loose do offline e as quantidades estao
dispostas em vermelho

# Quantidade de amostras | Perfodo de colisio | 15 < Ep [Gev] <20 | 20 < Ep [Gev] <30 | 30 < Ep[GeV ]| <45 | 40 < Ep [Gev] <50 | Ep [Gev] > 50

2,37 <n <247

2017

19765
15512

83992
36522

164364
24980

187727

16100

89782
93785

2018

20412
13184

85546
27966

164810
19260

185350
12077

87427
74847
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Figura 6.1: Perfil médio dos anéis em dados de colisao de 2017 para regiao de
20 < Er < 30 GeV e 2,37 < |n| < 2,47 do ensemble. 6.1a mostra o perfil com os
100 anéis, onde em azul esta representado o sinal e em vermelho esta representado
o ruido de fundo. 6.1b mostra o perfil j4 com a reducao sintética da granularidade,
totalizando 84 anéis. As areas sombreadas em azul e vermelho indicam os valores
da raiz quadrada da variancia para o sinal e para os jatos, respectivamente.

6.1 Resultados da Validacao Cruzada e Selecao dos
Modelos

O treinamento dos modelos aplicou o K-Fold estratificado com K = 10 como
método de validagao cruzada para realizar a estimacao da incerteza estatistica dos
modelos. Para auxiliar a escolha da topologia para os modelos MLP foram criados
bozplots em funcao do SP,.x, conforme pode ser visto na Figura 6.2 para cada
regiao do ensemble com o conjunto de teste de cada fold para a melhor inicializagao.

Conforme pode-se observar na Figura 6.2 o modelo MLP com 2 neur6nios na camada
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escondida possui performance similar aos outros modelos MLP e pelo critério de
parcimoénia optou-se por utilizar este modelo com 2 neurdnios para realizar as demais

anéalises.
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Figura 6.2: Boxplot do SP,.. para cada regiao do ensemble.



Selecionada a topologia do modelo MLP, sao realizados ajustes para que estes
operem segundo os critérios do ATLAS. O ajuste é realizado a partir do Pp do
CutBased em cada uma das regides do ensemble e com isso é possivel avaliar a
incerteza dos modelos em relacao ao Pr. Na Tabela 6.2 estao dispostos os valores da
média e da incerteza em cada regiao do ensemble para cada ponto de operacao. Em
verde esta a coluna do Pp indicando que todos os modelos devem operar seguindo a
referéncia do CutBased. Ao analisar os Pr obtidos pelos modelos CNN e MLP2 nota-
se que ambos possuem performance similar, embora o modelo CNN apresente uma
incerteza associada a medida menor. Cabe destacar que houve grande reducao do
Pr para ambos os modelos em comparagao ao CutBased, em alguns casos a redugao
foi maior do que 50%. Com relacao aos dados de 2018 também foi observado reducao

no valor do Pr e pequenas flutuagoes no Pp.
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Operation Tight Medium Loose Very Loose
Det. Region 2,37 <|n| < 2,47 2,37 <|n| < 2,47 2,37 <|n| < 2,47 2,37 < |n| < 2,47
kinematic region Method Type Pp% SP% Pr% Pp% SP% Pr% Pp% SP% Pr% Pp% SP% Pr%
Cut-Based (2017) 93,51 71,19 48,06 93, 54 70,45 49,34 93,92 61,82 63,46 93,95 59,24 67,31
MLP2 Ringer (2017) 93,5140,15 94,26 + 0,21 4,99+0,38 | 93,563+0,15 94,26 £ 0,21 5,01+0,35 | 93,97 £0,14 94,40 £ 0,20 5,18+0,35 | 94,02£0,11 94,41 £0,21 5,19+0,34
15 < Br[Gev] <20  CNN Ringer (2017) | 93,51 40,10 94,39+ 0,22 4,73+0,42 | 93,57 + 0,00 94,41 +0,21 4,74+0,43 | 93,90 % 0,08 94,50 + 0,22 4,90+0,39 | 93,91 + 0,08 94,50 + 0,22 4,91+ 0,40
Cut-Based (2018) 93,92 70,49 19,55 93,94 69,60 51,05 94,34 61,25 64,57 94,35 58, 63 63,31
MLP2 Ringer (2018) 93, 60 93,61 6,39 93,62 93,61 6,39 93,95 93,68 6,58 93,98 93, 69 6,60
CNN Ringer (2018) 93, 61 93,72 6,17 93, 62 93,72 6,18 93,90 93,80 6,30 93,90 93,79 6,31
Cut-Based (2017) 95,74 74,48 14,10 95,74 74,23 14,52 95,75 71,90 18,50 95,79 69,32 52,82
MLP2 Ringer (2017) | 95,75 0,04 95,92 40,18 3,024+0,35 | 95,76 40,03 95,91+ 0,18 3,03+0,35 | 95,76 40,03 95,91+ 0,18 3,03+0,35 | 95,79 40,03 95,92 40,17 3,05+0,35
20 < Er[Gev] < 30 CNN Ringer (2017) 95,76 £ 0,03 96,18 +0,17 3,40+0,34 | 95,76 £ 0,03 96,18 £0,17 3,40+0,34 | 95,76 £ 0,03 96,18 £0,17 3,40+0,34 | 95,78 £0,03 96,18 £0,17 3,4240,34
Cut-Based (2018) 95,73 74,63 43,82 95,73 74,40 44,22 95,74 72,06 48,23 95,79 69,47 52,58
MLP2 Ringer (2018) 95,83 95,73 4,37 95,83 95,73 4,37 95,83 95,73 4,37 95,87 95,74 4,39
CNN Ringer (2018) 95,75 95,94 3,87 95,75 95,94 3,87 95,75 95,94 3,87 95,80 95,96 3,80
Cut-Based (2017) 96,70 77,12 18,06 96,70 77,02 10,42 96,70 76,43 11,45 96,72 73,78 16,03
MLP2 Ringer (2017) 96,69 £ 0,12 97,13 40,17 2,441+0,31 | 96,69 £0,12 97,13+£0,17 2,44+0,31 | 96,69 £0,12 97,13+£0,17 2,44+0,31 | 96,73£0,12 97,14 £0,15 2,44 +0,31
30 < Er[Gev] < 40 CNN Ringer (2017) 96,81+ 0,12 97,26 +0,14 2,20+0,29 | 96,81£0,12 97,26 £0,14 2,20+0,29 | 96,81£0,12 97,26 £0,14 2,290+0,29 | 96,81£0,12 97,26 £0,14 2,29+ 0,29
Cut-Based (2018) 96, 61 77,21 10,01 96, 61 77,10 10,20 96, 61 76,51 11,24 96, 62 73,63 16,21
MLP2 Ringer (2018) 96, 82 96,96 2,90 96, 82 96,96 2,90 96,82 96,96 2,90 96,82 96,96 2,90
CNN Ringer (2018) 96, 82 97,04 2,75 96, 82 97,04 2,75 96, 82 97,04 2,75 96, 82 97,04 2,75
Cut-Based (2017) 97,13 77,32 40,22 97,13 77,23 40, 38 97,13 76,63 41,43 97,13 73,80 46,31
MLP2 Ringer (2017) | 97,28 +0,27 97,84 40,23 1,61+0,22 | 97,28+ 0,27 97,844+0,23 1,61+0,22 | 97,28+ 0,27 97,84+0,23 1,61+0,22 | 97,28+ 0,27 97,84+0,23 1,61 40,22
40 < Et[Gev] <50  CNN Ringer (2017) | 97,15+0,16 97,82 40,11 1,50+0,19 | 97,15+0,16 97,82+0,11 1,50+0,19 | 97,15+0,16 97,82 40,11 1,50+0,19 | 97,150, 16 97,82 40,11 1,50 0,19
Cut-Based (2018) 97,11 77,22 40,38 97,11 77,14 40, 52 97,11 76,68 41,33 97,11 73,82 46,25
MLP2 Ringer (2018) 97,32 97,56 2,20 97,32 97,56 2,20 97,32 97,56 2,20 97,32 97,56 2,20
CNN Ringer (2018) 97,25 97,61 2,03 97,25 97,61 2,03 97,25 97,61 2,03 97,25 97,61 2,03
Cut-Based (2017) 96,02 52,49 77,49 96,02 52,39 77,61 96,02 51,79 78,35 96,02 50, 46 79,95
MLP2 Ringer (2017) | 95,99 4+0,13 97,57+ 0,10 0,83+0,11 | 95,99 40,13 97,57 £ 0,10 0,83+0,11 | 95,99 40,13 97,57 £ 0,10 0,83+0,11 | 95,99 40,13 97,57 £ 0,10 0,83+0,11
Ep|Gev] > 50 CNN Ringer (2017) 96,00 =+ 0, 05 97,76 £ 0,04 0,46 +0,07 | 96,00 £ 0,05 97,76 £0,04 0,46 +0,07 | 96,00 £ 0,05 97,76 £0,04 0,46 +0,07 | 96,00 £ 0,05 97,76 £0,04 0,46 0,07
Cut-Based (2018) 96,01 52,50 77,47 96,01 52,39 77,61 96,01 51,82 78,31 96,01 50, 54 79,85
MLP2 Ringer (2018) 96,11 97,57 0,954 96,11 07,57 0,95 96,11 97,57 0,95 96,11 97,57 0,95
CNN Ringer (2018) 96,14 97,79 0,54 96,14 97,79 0,54 96,14 97,79 0,54 96,14 97,79 0,54

Tabela 6.2: Valores Pp, Pr e SP para cada regiao do ensemble para e para todos os critérios de operacao do Trigger antes do ajuste
em funcao de (i) seguindo a referéncia do Cut-Based as incertezas sao estimadas do conjunto dos folds de treinamento (dados de 2017)
e na validacao out-of-sample (2018).



As Figuras 6.3 e 6.4 mostram, respectivamente, a evolugao do treinamento do
modelo MLP2 e do modelo CNN para a regiao 20 < Er GeV < 30 para um dado
fold. Nestas figuras é possivel avaliar o MSE, o Pp, o SP e o Pr ao longo das
épocas, bem como a Receiver Operation Curve (ROC) obtida no conjunto de teste
com marcagoes para os pontos de operacao, além do histograma do neurdnio de
saida dos modelos com os patamares representados por linhas verticais. Conforme
o esperado, na medida em que o SP aumenta, os niveis de Pp e P estabilizam-se

durante o treinamento.
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estao a evolugao do Pp, do SP e do Pr ao longo das épocas do treinamento.
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evolucgao do Pp, do SP e do Pr ao longo das épocas do treinamento.



6.2 Ajuste de Eficiéncia em Fungao de (y)

O Capitulo 5 menciona a necessidade de corrigir os modelos para que nao haja
perda na eficiéncia conforme o empilhamento aumenta durante as colisdes. A adogao
da estratégia baseada em um ajuste linear na saida do classificador torna os modelos
resistentes a este efeito.

Na Figura 6.5 temos um exemplo da corre¢ao em fungao de (i) para regiao

20 < Bt < 30 GeV para os modelos MLP2 e CNN

<p>
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Figura 6.5: Saida dos modelos em fun¢ao de (p). Nas Figuras (a) e (b) temos saida
do modelo MLP2 onde na esquerda esté o background e a direita estao as amostras
de sinal. Ja nas Figura (c) e (d) temos saida do modelo CNN onde & esquerda esté
o background e a direita estao as amostras de sinal.
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Mediante a obtengao dos ajustes em fungao de (), os valores da Tabela 6.4 sao
recalculados, desta vez utilizando o ajuste linear obtido. Os resultados para cada
uma das regioes do ensemble estao expostos na Tabela 6.3 e na Tabela 6.4 estao
os valores integrados, ou seja, para todo o ensemble. Os resultados mostram um
aumento no Pr, o que é esperado devido ao ajuste em funcao do empilhamento. A
remocao da nao-linearidade da camada de saida ocasionou um aumento nas incer-
tezas obtidas na validagao cruzada, porém ao avaliar os valores integrados nota-se

que os modelos MLLP2 e CNN obtiveram valores préoximos ao da referéncia.
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Operation Tight Medium Loose Very Loose
Det. Region 2,37 < |n| < 2,47 2,37 < |n| < 2,47 2,37 < |n| < 2,47 2,37 < |n| < 2,47

kinematic region Method Type Pp% SP% Pr% Pp% SP% Pr% Pp% SP% Pr% Pp% SP% Pr%

Cut-Based (2017) 03,51 71,19 18,06 03,54 70,45 19,34 03,92 61,82 63,46 93,95 59,24 67,31

2] Ringer (2017) 94,26 94,69 4,88 96,57 94,81 6,94 95,97 94,89 6,19 97,54 94,00 9,48

15< By [Gev] <20 V8p Ringer (2017) 96,76 94,48 7,77 97,79 93,57 10,55 97,49 93,98 9,46 98,24 92,09 13,87
MLP2 Ringer (2017) 04,71 £2,78 93,52 +£1,05 7,60 £4,38 94,72 +2,77 93,52 41,05 7,61+£4,37 95,00+ 2,64 93,47 +1,23 7,98£4,65 95,05+ 2 61 93,46+ 1,28 8,06 + 4,72
CNN Ringer (2017) 94,11 £ 1,11 94,47 40,19 5,164+1,05 94,13+1,11 94,47 40,19 5,184+1,04 94,50+ 1,00 94,56 £0,17 5,38+ 1,11 94,54+ 0,99 94,58 £0,17 5,38+1,13

Cut-Based (2018) 93,92 70,49 19,55 93,94 69,60 51,05 94,34 61,25 64,57 94,35 58,68 68,34

V8 Ringer (2018) 94,38 93,95 6,47 96, 52 93,77 8,94 95,90 93,91 8,07 97,70 93,01 11,56

V8p Ringer (2018) 96,81 93,61 9,53 97,91 92,60 12,56 97,59 92,99 11,50 98, 46 91,14 15,89

MLP2 Ringer (2018) 93,56 93,57 6,42 93,58 93,58 6,42 94,47 93,67 7,12 94,06 93,66 6,74

CNN Ringer (2018) 95, 66 94,01 7,62 95, 68 94,02 7,62 96,00 94,00 7,98 96,02 94,01 7,99

Cut-Based (2017) 05,74 71,48 14,10 05,74 74,23 14,52 95,75 71,90 18,50 95,79 69,32 52,82

Vs Ringer (2017) 94,84 95,81 3,20 97,41 96,54 4,33 96,76 96,40 3,95 98,32 96,57 5,17

20 < Ep [Gev] < 30 V8p Ringer (2017) 98, 65 96, 26 6,09 99,29 95,72 7,78 99,13 95,98 7,13 99, 50 95,21 8,99
MLP2 Ringer (2017) 97,35+ 1,54 96,00 + 0,27 5,15+£1,32 97,35+1,55 96,00 + 0,28 5,15+£1,32 97,35+1,55 96,00 + 0,28 5,15+£1,32 97,38+1,53 96,00 + 0,27 5,17+1,33
CNN Ringer (2017) 95,57 £ 0,39 96,14 £ 0,20 3,284+0,36  95,57+0,38 96,15 £ 0,20 3,284+0,36  95,57+0,38 96,15+ 0,20 3,284+0,36  95,62+0,38 96,16 £ 0,21 3,30£0,35

Cut-Based (2018) 95,73 71,63 13,82 95,73 74,40 14,22 95,74 72,06 18,23 95,79 69,47 52,58

V8 Ringer (2018) 94,94 95,58 3,77 97,45 96,28 4,89 96,79 96,15 4,48 98,36 96,33 5,67

V8p Ringer (2018) 98,71 96,04 6,60 99,34 95,51 8,23 99,20 95,72 7,70 99,55 95,01 9,42

MLP2 Ringer (2018) 98,39 96,15 6,07 98,39 96,15 6,07 98,39 96,15 6,07 98, 40 96,14 6,09

CNN Ringer (2018) 95,87 96,04 3,79 95,87 96,04 3,79 95,87 96,04 3,79 95,91 96,05 3,80

Cut-Based (2017) 96,70 77,12 18,06 96,70 77,02 10,42 96,70 76,43 11,45 96,72 73,78 16,03

Vs Ringer (2017) 95,72 96,80 2,11 97,23 97,41 2,41 97,14 97,37 2,39 98,59 97,82 2,95

30 < Ep [Gev] <40 V8p Ringer (2017) 98,93 97,71 3,50 99, 32 97,63 4,05 99,30 97,64 4,02 99,64 97,31 4,98
MLP2 Ringer (2017) 97,29+ 1,20 97,20+ 0,33 2,87+£0,71 97,29+ 1,20 97,20+ 0,33 2,87+£0,71 97,29+ 1,20 97,20+ 0,33 2,87+£0,71 97,29+ 1,20 97,20+ 0,33 2,88 +0,70
CNN Ringer (2017) 96,59 £ 0,23 97,17 +£0,17 2,254+0,34  96,59+0,23 97,17 £0,17 2,254+0,34  96,59+0,23 97,17+£0,17 2,254+0,34 96,60+ 0,22 97,17+£0,17 2,26 +0,35

Cut-Based (2018) 96,61 77,21 10,01 96,61 77,10 10,20 96,61 76,51 11,24 96,62 73,63 16,21

Vs Ringer (2018) 95,86 96,69 2,48 97,35 97,23 2,88 97,27 97,20 2,87 98,67 97,56 3,55

V8p Ringer (2018) 99,02 97,43 4,14 99,38 97,33 4,70 99,37 97,34 4,66 99, 66 96,92 5,78

MLP2 Ringer (2018) 99,03 97,49 4,04 99,03 97,49 4,04 99,03 97,49 4,04 99,03 97,49 4,04

CNN Ringer (2018) 96,90 97,09 2,72 96,90 97,09 2,72 96,90 97,09 2,72 96,91 97,10 2,72

Cut-Based (2017) 97,13 77,32 10,22 97,13 77,23 10,38 97,13 76,63 11,43 97,13 73,80 16,31

Vs Ringer (2017) 95,98 97,34 1,29 96,34 97,50 1,32 97,72 98,06 1,60 97,86 98,12 1,62

40 < Ep [Gev] < 50 V8p Ringer (2017) 99,36 98,34 2,68 99,43 98,33 2,76 99, 66 98,26 3,12 99, 68 98,25 3,16
MLP2 Ringer (2017) 98,36 £ 1,27 98,11 + 0,44 2,14+£0,44 98,36+ 1,27 98,11 + 0,44 2,14+£0,44 98,36+ 1,27 98,11 + 0,44 2,14+£0,44 98,36+ 1,27 98,11+ 0,44 2,14+ 0,44
CNN Ringer (2017) 97,08 £ 0,29 97,80 £0,17 1,47£0,14 97,08+ 0,29 97,80 £0,17 1,47+£0,14 97,08 £ 0,29 97,80 £0,17 1,47+£0,14 97,08 £ 0,29 97,81 £0,17 1,47+0,14

Cut-Based (2018) 97,11 77,22 10,38 97,11 77,14 10,52 97,11 76,68 11,33 97,11 73,82 16,25

Vs Ringer (2018) 96,09 97,12 1,84 96,46 97,30 1,86 97,79 97,81 2,17 97,91 97,87 2,18

V8p Ringer (2018) 99,40 98,11 3,16 99,46 98,11 3,23 99, 68 98,00 3,66 99,70 98,00 3,69

MLP2 Ringer (2018) 99, 42 98,17 3,06 99, 42 98,17 3,06 99, 42 98,17 3,06 99, 42 98,17 3,06

CNN Ringer (2018) 97,09 97,61 1,87 97,09 97,61 1,87 97,09 97,61 1,87 97,09 97,61 1,87

Cut-Based (2017) 96,02 52,19 77,19 96,02 52,39 77,61 96,02 51,79 78,35 96,02 50, 46 79,95

Vs Ringer (2017) 97,48 98,27 0,93 98, 80 98,78 1,24 99,13 98,88 1,36 99,47 98,92 1,63

Er [Gev] >50 V8p Ringer (2017) 99, 62 98,80 2,02 99, 80 98,64 2,52 99,85 98,54 2,77 99, 89 98,33 3,21
MLP2 Ringer (2017) 97,11+ 1,57 98,05 + 0,69 1,01+0,22 97,11 +1,57 98,05 + 0, 69 1,01+0,22 97,11 +1,57 98,05 + 0,69 1,01+0,22 97,11 +1,57 98,05 + 0,69 1,01+0,22
CNN Ringer (2017) 95,95 £ 0,24 97,73 +£0,14 0,46 0,08 95,95+ 0,24 97,73+0,14 0,46 0,08 95,95+ 0,24 97,73+0,14 0,46 0,08 95,95+ 0,24 97,73+0,14 0,46 +0,08

Cut-Based (2018) 96,01 52,50 77,47 96,01 52,39 77,61 96,01 51,82 78,31 96,01 50,54 79,85

Vs Ringer (2018) 97,55 98,26 1,02 98,84 98,76 1,32 99,16 98,86 1,43 99,48 98,91 1,65

V8p Ringer (2018) 99,63 98,81 2,02 99, 80 98,65 2,49 99, 85 98,55 2,75 99, 89 98,38 3,11

MLP2 Ringer (2018) 99,01 98,81 1,40 99,01 98,81 1,40 99,01 98,81 1,40 99,01 98,81 1,40

CNN Ringer (2018) 96,14 97,79 0,54 96,14 97,79 0,54 96,14 97,79 0,54 96,14 97,79 0,54

Tabela 6.3: Valores Pp, Pr e SP para cada regiao do ensemble para e para todos os critérios de operacao do Trigger apds do ajuste em
fungao de (u) seguindo a referéncia do Cut-Based as incertezas sao estimadas do conjunto dos folds de treinamento (dados de 2017) e
na validagao out-of-sample (2018). Também estao dispostas na tabela os valores de eficiéncia obtidos para o modelo V8 e V8.



Tabela 6.4: Resultados integrados obtidos pelo NeuralRinger apdés o ajuste dos
modelos em fungao de (p) para todos os pontos de operagao do ATLAS. As incertezas

sao obtidas dos folds.

Critério Tipo Pp Pr
Cut-Based (2017) 96, 48 60, 33
. Ringer V8 (2017) 95,91 1,89
Tight Ringer V8p (2017) 99,07 3,55
MLP 2 neurénios (2017) 97,54+ 0,56 2,71 +0,47
CNN (2017) 96,40 +0,16 1,73+0,11
Cut-Based (2018) 96, 45 60, 65
Ringer V'8 (2018) 96,01 2,29
Ringer V8p (2018) 99,12 3,93
MLP 2 neurénios (2018) 98,85 3,22
CNN (2018) 96, 63 2,18
Cut-Based (2017) 96, 48 60, 62
. Ringer V8 (2017) 97,19 2,48
Medium Ringer V8p (2017) 99,38 4,44
MLP 2 neurénios (2017) 97,55+£0,56 2,71 £0,47
ONN (2017) 96,414+ 0,16 1,73+0,11
Cut-Based (2018) 96, 45 60,96
Ringer V'8 (2018) 97,27 2,93
Ringer V8p (2018) 99,41 4,83
MLP 2 neurénios (2018) 98,85 3,22
CNN (2018) 96, 63 2,18
Cut-Based (2017) 96, 49 63,17
Loose Ringer V'8 (2017) 97,57 2,43
Ringer V8 (2017) 99, 42 4,37
MLP 2 neurénios (2017) 97,56 0,55 2,74+ 0,48
CNN (2017) 96,42+ 0,16 1,75+0,11
Cut-Based (2018) 96, 46 63,49
Ringer V8 (2018) 97,62 2,85
Ringer V8p (2018) 99, 46 4,80
MLP 2 neurénios (2018) 98,89 3,28
CNN (2018) 96, 65 2,22
Cut-Based (2017) 96, 50 66,17
Ringer V8 (2017 98,40 3,15
Very Loose b e V8F< (201>7) 99, 62 5,45
MLP 2 neurénios (2017) 97,56 £0,55 2,76 £ 0,49
CNN (2017) 96,43+ 0,16 1,75+ 0,11
Cut-Based (2018) 96,48 66,49
Ringer V'8 (2018) 98,46 3,59
Ringer V8p (2018) 99,65 9,85
MLP 2 neurénios (2018) 98,87 3,25
ONN (2018) 96, 66 2,22

62



6.3 Testes de Hipoteses

Os modelos MLP2 e CNN foram submetidos a dois testes de hipéteses conforme
mencionado no Capitulo 5 utilizando os dado de colisao de 2018. Para comparar a
saida do V8 com a dos modelos foi realizado o teste de Wilcoxon com aproximagao
Normal para o calculo do P —value e foi adotado um nivel de significancia o = 0,01
para rejeicao da hipotese Hy. Este teste foi realizado para cada uma das regioes
do ensemble e os respectivos P — values encontrados estao dispostos na Tabela 6.5.
Nota-se que hé evidéncias suficientes para negar Hy em todas as regioes do ensemble,
assim podemos concluir que as saidas dos modelos nao sao iguais & produzida pelo

V8r.

Tabela 6.5: Resultados para o teste de Wilcoxon para a comparagao da saida do
modelo V8 em relagao aos modelos MLLP com 2 neurdénios e CNN.

a = 0,010 15 < Et [Gev] <20 20 < Et [Gev] <30 30 < Bt [Gev] < 40 40 < Et [Gev] < 50 50 > Ep [Gev]
P —wvalue  Rejeita Ho | P —wvalue Reijeta Hy | P —value Reijeta Ho | P —value Reijeta Ho | P —value Reijeta Ho
Ringer V8p | Ringer MLP2 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim
Ringer V8 | Ringer CNN 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim

Outro teste estatistico aplicado foi o teste de McNemar. Este teste permitiu
avaliar existe diferenga entre os classificadores MLP2 ¢ CNN em relagao ao V8p
para cada regiao do ensemble e para cada um dos pontos de operacao. Na Tabela
6.6 estao os resultados do valor do P — value calculado a partir da aproximacao de
uma distribuicao x? considerando o = 0, 01. Nota-se que para a dos casos a hipotese
H, pode ser rejeitada, indicando que existem diferengas em relagao a performance
dos classificadores.

Tabela 6.6: Resultados para o teste de McNemar para a comparacao modelo V8p

em relagao aos modelos MLP com 2 neurénios e CNN com o modelo V8 em cada
um dos pontos de operagao.

0010 Onoraca 15 < By [Gev] < 20 20 < Br [Gev] <30 30 < By [Gev] < 40 10 < By [Gev] <50 50 > Bt [Gev]

=0 Peragao  Imp i alue  Rejeita Ho | P — value Reijeta Hy | P — value Reijeta Ho | P — value  Reijeta Ho | P — value  Reijeta Ho
Tight 0 Sim 0 Sim 0,144 Nao 0,042 Sim 0,016 Nio
) 5 ) Medium 0,072 Nio 0 Sim 0 Sim 0,008 Sim 0,001 Sim
Ringer V85 | Ringer MLP2 Loose 0,099 Néo 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim
Very Loose 0 Sim 0,263 Nio 0 Sim 0 Sim 0 Sim
Tight 0,474 Nao 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim
S . . Medium 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim
Ringer V87 | Ringer ONN Loose 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim
Very Loose 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim 0 Sim

Tais resultados sao demonstrados na Figura 6.6 onde é possivel ver a comparacao
da saida dos modelos. No grafico a esquerda temos a comparagao da distribuicao da
saida dos modelos MLP2 e CNN com o V8 para a regiao 15 < Fr < 20 GeV, além
das matrizes de contingéncia utilizadas no teste de McNemar. Os graficos obtidos

para as outras regides do ensemble encontram-se no Apéndice A.
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Figura 6.6: Testes estatisticos de Wilcoxon e McNemar para regiao 15 < Fp < 20 GeV. Na Figura (a) estdo as comparagoes entre o
modelo MLP2 e V8 e na Figura (b) esta a comparagao entre o modelo CNN e o V8.



6.4 Analise de Quadrante

A anélise de quadrante possibilita avaliar o acordo e o desacordo entre dois
modelos de selecao de elétrons. Dada a resposta de dois classificadores A e B, apenas
um dos seguintes casos pode acontecer: ambos os classificadores aceitam (caso 1);
ambos classificadores rejeitam (caso 2); apenas o classificador A aceita (caso 3); ou
apenas o classificador B aceita (caso 4). Estes casos sao mutuamente exclusivos
e podem ser visualizados através de variaveis padroes da calorimetria descritas na
Tabela 4.3. A partir desta analise é possivel verificar em quais regioes existe o maior
acordo (ou desacordo) entre os classificadores.

Na Figura 6.7 estao as comparacoes entre os classificadores para a operacao
Medium nos dados de sinal obtidos em 2018 para a variavel E,.;,. Espera-se que o
valor do F,.;, para um elétron seja proximo de 1 e isto é observado em cada uma
das comparacoes, visto que o resultado dos classificadores se concentra nesta regiao.
Entretanto, nota-se que os modelos MLLP2 e CNN coletam menos amostras do que
os modelos V8r e o CutBased, apesar da taxa de desacordo na regiao proxima de 1
ser inferior a 5% para todas as comparagoes. A anilise de quadrante indica que a
modificagao feita no modelo V8 acarretou em um aumento no Pp.

Outra variavel avaliada foi a R, (Figura 6.8). Assim como no caso da variavel
E,atio, espera-se que o valor da variavel R, esteja proximo de 1 para a distribuicao do
sinal. As comparacoes realizadas a partir desta variavel indicam que o modelo CNN
e o modelo MLP2 coletam mais elétrons com valores proximos a 1 do que o CutBased
(Vide Figuras 6.8c e 6.8a). Entretanto, quando comparados estes modelos entre si
foi observado que a MLP2 coleta mais elétrons do que a CNN. Os desacordos, por

sua vez, mantiveram-se abaixo de 5%.
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A ultima variavel avaliada foi a variavel Ry,q (Figura 6.9). Chamada de hadro-
nic leakage esta variavel mede a quantidade de energia hadronica contida em um
chuveiro e espera-se que elétrons possuam valores préoximos de 0 para esta variavel.
Novamente é obtido um alto nivel de acordo entre os classificadores, porém nota-se
que o modelo CNN possui uma queda mais acentuada para valores positivos da va-
riavel (Figura 6.8¢), este tipo de comportamento também foi observado no modelo
MLP2 porém de forma mais discreta. Como esperado, o V8 coleta mais amostras
na regiao proxima de 0, todavia as amostras selecionadas possuem maior vazamento
hadronico (Figuras 6.9¢ ¢ 6.9d). Os desacordos na regiao proximo a 0 sao da ordem
de 5%.
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Figura 6.7: Analise de quadrante para o critério Medium em dados de 2018 para

a variavel FE,qu0-

As comparagoes foram realizadas em duplas para os modelos

MLP2, CNN, V8, V8 e CutBased. A analise de quadrante foi obtida com elétrons
(positrons) do decaimento do boson Z através do método T&P. O probe reconstruido

deve estar na regiao mais externa do ATLAS (

2,37 < |n| < 2,47).

Em preto

encontra-se o caso 1; em azul o caso 2; em vermelho o caso 3 e em cinza o caso 4.
Na parte inferior, em verde, esta a taxa de acordo entre estratégias (caso 1 + caso
2) e em roxo esta o desacordo entre as mesmas (caso 3 + caso 4).
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Figura 6.8: Analise de quadrante para o critério Medium em dados de 2018 para a
varidvel R,. As comparacoes foram realizadas em duplas para os modelos MLP2,
CNN, V8, V8r e CutBased. A analise de quadrante foi obtida com elétrons (posi-
trons) do decaimento do béson Z através do método T&P. O probe reconstruido deve
estar na regiao mais externa do ATLAS (2,37 < |n| < 2,47). Em preto encontra-se
o caso 1; em azul o caso 2; em vermelho o caso 3 e em cinza o caso 4. Na parte
inferior em verde esta a taxa de acordo entre estratégias (caso 1 + caso 2) e em roxo
estéd o desacordo entre as mesmas (caso 3 + caso 4).
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(e) Comparagao V8p com V8 (f) Comparagao MLP2 com CNN

Figura 6.9: Analise de quadrante para o critério Medium em dados de 2018 par a
variavel Ry.q. As comparagoes foram realizadas em duplas para os modelos MLP2,
CNN, V8, V8r e CutBased. A analise de quadrante foi obtida com elétrons (posi-
trons) do decaimento do béson Z através do método T&P. O probe reconstruido deve
estar na regiao mais externa do ATLAS (2,37 < |n| < 2,47). Em preto encontra-se
o caso 1; em azul o caso 2; em vermelho o caso 3 e em cinza o caso 4. Na parte
inferior em verde esta a taxa de acordo entre estratégias (caso 1 + caso 2) e em roxo
estd o desacordo entre as mesmas (caso 3 + caso 4).
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6.5 Emulacao das Cadeias de Filtragem

O processo de emulagao local das cadeias descritas na Tabela 5.4 foi realizado e
o Pp e o Pr para as etapas FastCalo e HLT estao dispostos na Tabela 6.7. Para as
cadeias com operacao Tight e Medium os resultados indicam que os modelos MLP2
e CNN conseguiram operar mantendo a eficiéncia ao final do HLT proxima a do
CutBased, o que é um requisito para operac¢ao no Trigger [26]. As diferengas em
funcao de Pp para estas cadeias sao de ~ +1 ponto percentual, o que é admissivel
para operacao. Na Figura 6.10b é possivel observar a eficiéncia da cadeia em fungao
da Er. O modelo CNN tem quedas na eficiéncia para Et > 60 tanto para amostras
de 2017 quanto para amostras de 2018. Esta queda é menor em relagao a cadeia Tight
(vide Figura 6.10a). Entretanto nas operagoes Loose e Very Loose as diferengas
cresceram para &~ +2 pontos percentuais para as cadeias que operaram com o modelo

CNN o que indica a necessidade de reajuste dos patamares.
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Figura 6.10: Eficiéncia das cadeias em funcao de Er para as diferentes operacoes.

O Pr das cadeias é substancialmente reduzido na etapa FastCalo quando com-
parado com o CutBased enquanto a MLP2 obtém valores proximos aos obtidos pelo
V8r. Embora a CNN tenha o menor Pr entre todas as estratégias, a mesma nao
obteve os valores de Pp necesséario para operacgao nos critérios Loose e Very Loose.

Na Figura 6.11 é possivel observar que todos os modelos com a excegao do CutBased
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possuem Pr menores do que 10%.
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Figura 6.11: Pp das cadeias em funcao de 7 para as diferentes operagoes.
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Tabela 6.7: Resultados da emulagao das cadeias de Trigger utilizando dados de 2017 e 2018.

. - . .~ Z — ee Jatos

Assinaturas Selegao no FastCalo  Periodo de colisao FastCalo [%] HOT [%]  FastCalo [%)] AT

2017 95,26 82,88 56,74 0,02

Cut-Based 2018 95,05 85,49 56,74 0,24

Rinzor 18 2017 94, 49 82,76 1,43 0,01

= 2018 94, 36 85, 38 1,71 0,07

. . 2017 96,52 83,04 2,73 0,02

HLT el7 lhtight nod0 L1EM15VHI Ringer V8 2018 96,39 86,74 2,04 0.10

) 2017 96, 39 83,91 2,26 0,02

Ringer MLP2 2018 96,29 86,69 2,52 0,09

. 2017 94,91 82,99 I,13 0,01

Ringer CNN 2018 94,81 85,69 1,47 0,05

2017 94,97 83,96 57,35 0,05

Cut-Based 2018 94,97 84, 64 58,03 0,13

Ri Vs 2017 94,43 84,29 T,81 0,02

meer 2018 94,43 84,75 2,10 0,09

) ) 2017 96, 41 85, 54 3,34 0,03

HLT €17 lhmedium nod0 L1EMI15VHI Ringer V8p 2018 96,26 86,02 3,54 0.11

) 2017 96,03 85,35 2,26 0,03

Ringer MLP2 2018 95, 89 85, 35 2,52 0,09

. 2017 93,88 83,96 1,13 0,01

Ringer CNN 2018 93,76 84,43 1,47 0,06

CountBased 2017 94, 65 86,36 62,02 0,33

2018 94,43 86, 61 62,53 0,93

Ri Vs 2017 93,85 86,11 1,83 0,17

meer 2018 93,72 86,49 2,11 0,49

) 2017 96, 05 87,60 3,38 0,24

HLT €17 lhloose nod0 L1EM15VHI Ringer V8p 2018 95, 89 88.03 3,61 0.65

- 2017 95, 40 87,18 2,26 0,19

Ringer MLP2 2018 95,24 87,59 2,52 0,52

. 2017 92,53 85,20 1,13 0,11

Ringer CNN 2018 92, 44 85,55 1,47 0,34

2017 94, 49 86, 00 63,11 0,54

Cut-Based 2018 94,27 88,05 63,63 1,33

Rinzor 18 2017 94,27 86,04 2,28 0,32

g 2018 93,72 87,99 2,28 0,78

. 2017 95, 89 87,38 4,06 0,42

HLT el17 lhvloose nod0 L1EMI15VHI Ringer V8p 2018 95,75 89,54 4,21 1,00

. 2017 94, 62 36,63 2,26 0,31

Ringer MLP2 2018 94, 54 88,66 2,26 0,77

. 2017 90, 88 84,06 1,13 0,18

Ringer CNN 2018 90, 91 85, 74 1,47 0,51




Capitulo 7
Conclusoes e trabalhos futuros

A fisica experimental e de altas energias proporciona um ambiente fmpar para
o desenvolvimento de técnicas de Inteligéncia Computacional devido as suas carac-
teristicas como a alta segmentagao da informagao nos experimentos, a elevada taxa
de eventos e problemas de empilhamento de sinais.

Este trabalho desenvolveu uma redugao sintética da granularidade da informacao
dos anéis do NeuralRinger com objetivo de simular as condi¢oes de um Trigger de
elétrons na regiao de alta pseudorapidez do calorimetro tendo em vista uma possivel
extensao do sistema de filtragem para a regiao com || > 2,5. Para isso foram
treinados dois tipos de classificadores, MLP e CNN como estratégias de selecao da
etapa FastCalo com base apenas na calorimetria sendo os mesmos comparados com
o NeuralRinger padrao e uma versao onde as entradas sao modificadas e os anéis
removidos na abordagem deste trabalho tem seus valores zerados.

Os resultados obtidos demonstram que embora os modelos tenham produzido
saidas bem diferentes entre si, a eficiéncia foi mantida para a maioria dos critérios
empregados. Com relacao ao Pr foi observado a redugao do mesmo em relagao
a estratégia CutBased, enquanto o modelo MLP2 atingiu performance similar ao
modelo V8 mesmo tendo apenas 2 neur6nios na camada escondida. Embora a
escolha pelos melhores modelos da validagao cruzada tenha feito uso apenas do SP
esta escolha ndo leva em consideragao a qualidade do ajuste em funcdo de (u),
motivando o estudos de um método de selecao que também priorize um melhor
ajuste em fungao de (u).

Os testes estatisticos de Wilcoxon e de McNemar possibilitaram avaliar a hipotese
de que os modelos treinados neste trabalho diferem do modelo V8p, com relagao
a saida do classificador e a decis@o para os diferentes niveis de operacao. Tais
diferencas também sao explicitadas na analise de quadrante, onde o modelo CNN,
apesar do alto nivel de acordo com o modelo V8, coletou menos amostras na
regiao esperada para a variavel E,.;,. Todavia, do ponto de vista das variaveis que

representam o vazamento em 7 e o vazamento hadronico, o modelo CNN aceitou
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elétrons com menos vazamentos do que as outras estratégias.

Os resultados de emulagao das chains da Tabela 5.4 mostram que para critérios
menos restritos o modelo CNN tem seu Pp reduzido o que é um problema do ponto
de vista do Trigger. Com relagao aos critérios mais restritivos ambos os modelos,
MLP2 e CNN obtiveram resultados promissores atingindo a operacao necessaria
para o HL'T e com baixos niveis de Pr. Posto isto, é necessario reajustar os pontos
de operacao para os critérios menos restritivos do modelo CNN a fim de atingir os

niveis de operacgao determinados pelo Trigger.

7.1 Trabalhos futuros

Este é um trabalho em andamento. Os resultados obtidos indicam a possibilidade
da aplicacao do NeuralRinger em regidoes de baixa granularidade. Entretanto, a
auséncia de selegao do L1Calo para regiao com | > 2,5 é o maior impedimento para
a construcao dos anéis online e o desenvolvimento do Trigger para regiao Forward.

O modelo de aprendizado profundo desenvolvido neste trabalho teve dificuldade
para manter a eficiéncia exigida pelo HLT nos critérios menos restritivos Loose e
Very Loose durante a emulacao das cadeias de filtragem. A comparacao entre os
modelos nestes critérios nao pode ser realizada, uma vez que o modelos CNN nao esté
ajustado para operar com o Pp necesséario. Assim, um estudo deve ser realizado com
o objetivo de reajustar os patamares destes critérios para o modelo CNN visando
atingir a eficiéncia imposta.

Outra maneira de simular a granularidade da regiao Forward seria remover as
camadas PS e EM3 e agrupar os anéis das camadas restantes para criar um efeito
que simule, nao s6 a auséncia de camadas dos calorimetros na regiao Forward (em
comparagao com a regiao do barril), mas também a granularidade mais grosseira e

caracteristica da regiao de alta pseudorapidez.
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Apéndice A
Resultados dos Testes de Hipo6teses

Neste apéndice encontram-se as ilustragoes para o testes de hipotese de Wilcoxon

e McNemar para todas as regioes do ensemble.

Hypothesis Tests V8F x MLP2 | Data18 Ev < [20, 30[ GeV ne [2.37, 2.47[
Medium | Menemar Test Statistc: 28,602 | P-Value: 0.000 Loose | Mcnenrar Test Statitic: 45.256 | P-alue: 0.000
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Figura A.1: Testes estatisticos de Wilcoxon e McNemar para regiao 20 < Et < 30.
Na Figura (a) estdo as comparagoes entre o modelo MLP2 e V8 e na Figura (b)
estd a comparacgao entre o modelo CNN e o V8p.
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Figura A.2: Testes estatisticos de Wilcoxon e McNemar para regiao 30 < Et < 40
GeV. Na Figura (a) estao as comparagoes entre o modelo MLP2 e V8F e na Figura
(b) esta a comparagao entre o modelo CNN e o V8p.
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Figura A.3: Testes estatisticos de Wilcoxon e McNemar para regiao 40 < Et < 50
GeV. Na Figura (a) estdo as comparagoes entre o modelo MLP2 e V8 e na Figura
(b) esta a comparagao entre o modelo CNN e o V8.
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Figura A.4: Testes estatisticos de Wilcoxon e McNemar para regiao Fr > 50 GeV.
Na Figura (a) estdo as comparagoes entre o modelo MLP2 e V8 e na Figura (b)
estd a comparacao entre o modelo CNN e o V8p.
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Apéndice B
Producao Académica

Abaixo estao listadas as produgoes académicas publicadas durante o mestrado.

B.1 Resumos Publicados em Anais de Congresso

1. Ferreira, 1.S.; Pinto, J.V.F.; Aratijo, M.V.; Seixas, J.M. “Identificacao Online
de Elétrons da Regiao Forward do Calorimetro do Experimento ATLAS” XLI

Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos, 2021.

O experimento ATLAS utiliza o algoritmo NeuralRinger na etapa rapida do
segundo nivel de Trigger. Este algoritmo compacta a informagao do sistema
de calorimetria através da construgao de anéis concéntricos ao redor da célula
mais energética do chuveiro. Estes anéis sao usados como entradas em uma
ensemble de redes neurais especialistas onde cada uma das redes neurais atua
em uma regiao de 1 e de Fr atuando no intervalo de 0 < n < 2,5. A re-
giao Forward n > 2,5 é subdividida em trés partes, o EMEC (FEletromagnetic
End-Cap), o crack ¢ o FCAL (Forward Calorimeter). Nao existe informagao
de tragos e nem selecao para o Trigger nesta regiao. Dito isto, este trabalho
busca estender o NeuralRinger para a regiao EMEC através de uma emulagao
das condigoes desta regiao, isto permitiré investigar a producao de Drell-Yan,
aumentar o espago de fase e o nimero de medidas relacionados ao Modelo
Padrao de Particulas. Este trabalho utilizou dados coletados em 2017 prove-
nientes do decaimento do béson Z em um par elétron-pésitron para Ep > 15
GeV e 2,37 < n < 2,47. Para emular o comportamento da regiao Forward fo-
ram removidos os anéis oriundos das camadas PreSampler e EM3. Os 84 anéis
restantes foram utilizados como entradas em trés modelos de aprendizado de
méquina: um modelo MLP (Multi Layer Perceptron), um modelo convolu-
cional mais complexo e um outro modelo convolucional desenvolvido para a

regiao central do detector. O treinamento foi supervisionado baseando-se na
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etiquetagem offline seguindo o critério de pureza Medium. O K-fold estrati-
ficado foi utilizado para avaliar a incerteza estatistica associada aos modelos.
Os resultados obtidos mostraram que foi possivel manter a mesma taxa de
detecgao e o falso alarme foi reduzido substancialmente para todos os mode-
los testados, comparando com a referéncia para a regiao central do detector
(CutBased). As proximas etapas incluem o estudo qualitativo dos modelos ja

treinados e a validagao dos mesmos com os dados coletados em 2018.

. Isabella S. Ferreira.; Eduardo Aguiar; Victor Assis; Micael V. de Aratjo; Hans
P. Beck; Marcia Begalli; Augusto S. Cerqueira; Paulo C. M. A. Farias; Vic-
tor A. Ferraz; Jefferson Horécio; Pedro H. G. Lima; Fernando P. Marciano;
Juan L. Marin; Natanael Moura Junior; Bernardo S. M. Peralva; Lucas B.
A. Nunes; Joao V. F. Pinto; Eduardo Santos; Meinrad Schefer; José M. de
Seixas; Eduardo F. de Simas Filho; Edmar E. P. de Souza; Rafael R. Vianna.
“The High Level Trigger for Electrons and Photons in the ATLAS Experiment:
The NeuralRinger’s Strategy for Decision Making and Calibration in the Fast
Step” XLV Reuniao de Trabalho sobre Fisica Nuclear no Brasil (RTFNB) e
o XLII Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos (ENFPC), 2022,
Natal-RN.

With the increasing luminosity of the LHC, an increase in the stacking effect
in the systems responsible for detecting particles of the ATLAS experiment
is expected. Currently, collisions are produced every 25 ns, producing about
60 TB/s of information. Thus, the need to reject already known events is
increasingly latent, especially where a lot of information is produced. To deal
with this high rate of event production, the ATLAS experiment relies on an
event selection system (trigger), responsible for accepting events of interest.
In particular, the trigger of electrons and photons plays an important role in
the many findings of the ATLAS experiment. To ensure that problems in the
trigger of electrons and photons can be detected, a framework was developed
for the monitoring of calorimetry variables that describe the energy deposition
profile, the interaction points of the particles in the calorimeter and decision
variables of the hypothesis algorithms in the different stages of the trigger of
electrons and photons. The online monitoring provides the histograms of the
variables that describe the shower of particles in the control room of the expe-
riment during data collection. The developed framework is in operation in the
main analysis software of the experiment and has met the different demands
presented by the different subgroups of the ATLAS experiment. The identifi-
cation of electrons with energy greater than 15 GeV has been carried out, since

2017, by the NeuralRinger algorithm in the first stage of the trigger. Due to its

89



effectiveness, the algorithm was adapted for selection of electrons with energy
lower than 15 GeV and also for photons. In both cases, preliminary studies
showed a reduction in the acceptance of false candidates with collision data for
low-energy electrons and simulated data for photons, emulating the ATLAS
trigger. In parallel, the use of the NeuralRinger was also proposed for the
forward region of the ATLAS experiment, between 2.5 < || < 3.2, also redu-
cing the false electron acceptance rate. Recently, the use of the NeuralRinger
for the identification of highly collimated (boosted) electrons was evaluated.
Therefore, the number of rings used was reduced, leading to an increase in the
identification rate of these candidates, proving to be useful for the selection
of isolated particles. Due to the fact that the NeuralRinger uses the energy
information from the shower developed by the particle to generate the signa-
tures, its use was evaluated in the energy calibration problem, through the
use of binary decision trees. An alternative version of the signatures, called
asymmetric, is also evaluated in order to capture the asymmetries present in
electromagnetic showers. Preliminary results show that there is a decrease
in energy error after calibration measured with respect to the energy of the

particle generated in simulated events.
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